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DERIN EVRISIMSEL SiNiR AGLARI KULLANILARAK
ARAC, INSAN VE TRAFIiK ISARETLERININ TANINMASI

OZET

Giliniimlizde robotik diinyasinin ve otomasyonun bugiinii ve gelecegi olan otonom
arabalar ile gelismis siiriicii destek sistemleri (ADAS), siiriis ortami bilgisi yoluyla
siiriiciilere  fayda saglayabilecek en temsili teknolojidir. Ozellikle bilgisayar
teknolojilerindeki gelismeler ve sektorde yer edinme ile giderek daha fazla aragta standart
hale gelen ileri carpisma uyari sistemi, gece goriis sistemi, seritten ayrilma uyari sistemi
ve trafik isareti izleme sistemi segenekleriyle ADAS; yoldaki nesneleri ¢esitli kosullarda
tanir ve g¢evresindeki durumu siiriiciilere bildirir. Ote yandan otonom araba, biitiin
sistemlerden gelen bilgileri biitlinlestirir ve siirlisii kendi basina kontrol eder. Bu otonom
arabalarin temel unsurlarindan bazilari; ¢evreyi, engelleri, yayalar, trafik isaretlerini ve
diger araclar1 algilamaktir.

Geleneksel goriintii isleme teknikleri kullanilarak yapilan bir¢ok etkili yaya tanima, trafik
isareti tanima ve serit tamima ydntemleri uzun zamandir kullanilmaktadir. Bu tez
caligmasi kapsaminda; goriintii isleme, konugma tanima, dogal dil isleme, sinyal isleme
gibi makine 6grenmesi konularindaki problemlerin ¢oziimiinde son yillarda biiyiik
dogruluk orani ve hiz ile kendinden ¢okga soz ettiren derin 6grenme kullanilarak otonom
arabanin bir parcgasi olan ¢evredeki nesneleri ve seritleri otomatik algilama uygulamasi
yapilmistir. Aractan c¢ekilen video goriintiilerinden seritler ve nesneler tespit
edilmektedir. Gelistirilen yontemde c¢esitli ortamlarda, farkli goriis acilarinda ve
boyutlarda olan isaretler ve nesneler taninabilmektedir.

Bu tez calismasinda goriintli isleme yontemleriyle serit algilama gerceklestirilmis ve
insan, araba, bisiklet ile 7 trafik isaretinden olusan 10 nesneye ait 517 goriintii, derin
6grenmenin temel mimarisi kabul edilen derin evrisimsel sinir aglari modellerinden SSD
Inception V2, Faster R-CNN Inception V2, Faster R-CNN Resnet 50 ve Faster R-CNN
Resnet 101 kullanilarak nesne algilama analizi gergeklestirilmistir. COCO veri seti
iizerinden 6nceden egitilmis olan bu modeller transfer 6grenimi yontemi ile bir kismi
GRAZ-01 ve GRAZ-02 veri setlerinden elde edilen bir kismi da cep telefonu kamerasi
kullanilarak elde edilip olusturulan yeni veri seti {lizerinde tekrardan -egitilerek
degerlendirilmis ve karsilastirma yapilmistir. Performans analizleri sonucunda, Faster R-
CNN Resnet 101 modelinin hem goriintii hem de video ilizerinde nesne algilama
caligmalarinda %85.1 dogruluk oraniyla basarili oldugu gbzlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari, Nesne Algilama, Serit
Algilama, Transfer Ogrenimi.
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RECOGNITION OF VEHICLE, HUMAN AND TRAFFIC SIGNS
USING DEEP CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

SUMMARY

Nowadays, with the development of autonomous cars, Advanced Driver Assistance
Systems (ADAS) are the most commun used systems for now and future in robotic world.
In the same time, ADAS are the most representative technology that can benefit the driver
through existences of the driving environment. ADAS, which have forward collusion
warning system, night vision system, lane departure warning system and traffic sign
tracking system options and which is becoming more and more standard in the vehicles
with the developments in computer technologies and gaining place in the sector,
recognizes objects on the road under various conditions and informs drivers about
surrounding situation. On the other hand, the autonomous vehicle integrates information
from all systems and controls driving on its own. Some of the basic features of these
autonomous cars; to detect the environment, obstacles, pedestrians, traffic signs and other
vehicles. Many effective pedestrian recognition, traffic sign recognition or lane
recognition methods using traditional image processing techniques have long been used.

With the scope of this thesis, automatic detection system of surrounding objects and lanes,
which are part of the autonomous car, was developed as using deep learning which has
been mentioned with great accuracy and speed in recent years to solve machine learning
problems such as image processing, natural language processing, signal processing and
speech recognition. With this system, strips and objects are detected from the video image
taken from the vehicle. In the developed method, signs and objects in various
environments, different viewing angles and dimensions can be recognized.

In this thesis, 517 images of 10 objects consisting of people, cars, bicycles and 7 traffic
signs have been recognized by using image processing methods and by using SSD
Inception V2, Faster R-CNN Inception V2, Faster R-CNN Resnet 50 and Faster R-CNN
Resnet 101 models which are known as basis of deep learning, object detection analysis
was performed. These models, which were pre-trained on COCO data set, were obtained
by using transfer learning method, some of them were obtained from GRAZ-01 and
GRAZ-02 data sets and some of them were obtained by using mobile phone camera and
re-trained on the new data set and evaluated and compared. As a result of speed and
accuracy performance analyzes, Faster R-CNN Resnet 101 model was found to be
successful in object detection on both photographs and video with 85.1% accuracy.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Object Detection, Lane
Detection, Transfer Learning.



BOLUM 1. GIRIS

Robotik araba veya akilli araba olarak da bilinen otonom araba, siirliciiniin yardimi
olmadan veya herhangi bir insan miidahalesi olmadan dis ¢evreyi tek basina algilayabilen
ve gezinebilen bir aragtir. Otonom araba tizerine yapilan ¢alismalar 1920'li yillarda ticari
olarak piyasaya ciktig1 zamanlara dayanmasina ragmen, arabanin ilk ¢alisma modeli
1980'lerde ortaya ¢ikmistir. Otonom araba iizerine, 1984 yilinda Carnegie Mellon
Universitesi NAVLAB ve ALV [1] projelerini, 1987°de Bundeswehr Universitesi
Munich ve Mercedes Benz Eureka Prometheus adli projesini gergeklestirmistir [2].

Otonom arabalar daha giivenli bir siiriis saglamak i¢in gelismis siiriicii destek sistemlerini
(ADAS) kullanir. Bilgisayar teknolojisindeki gelismeler ile gidereck daha fazla aragta
standart hale gelen ADAS; ileri ¢arpisma uyari sistemi, gece goriis sistemi, seritten
ayrilma uyar1 sistemi ve trafik isareti izleme sistemi gibi seceneklerle c¢evresindeki
durumu siiriiciiye bildirir. Seritten ayrilma uyar1 sistemleri 2000'li yillarda Nissan Motors
tarafindan piyasaya siiriilmesinden sonra, bircok 6nde gelen otomobil {ireticisi de bu
sistemi sunmaya baslamistir. Serit izleme sisteminden alinan verilerle hem sesli alarm
sistemleri hem de koltuk titresim sistemleri siirliciiyli uyarmakta ve serit algilama

sistemleri 6nleyici bir sistem olarak kullanilmaktadir [3].

Otonom arabalarin temel unsurlarindan bazilari; ¢evreyi, engelleri, yayalar1 ve diger
araclar1 algilamak i¢in LIDAR'lardan, RADAR'lardan, GPS'den ve bilgisayarli gorme
uygulamalarina kadar degisen algilama elemanlarini igerir. Gilinlimiizde bu araglar,
Google, Tesla ve benzeri iireticilerin gelismeleriyle hayatimizda 6nemli bir rol almaya
baslamis ve daha etkili yol kullanim1 ve daha giivenli siiriis ile bir¢ok dnleyici yontem ve
trafik kazalarmin onlenmesine onciiliik etmistir. Bu amagla otonom araba, ADAS gibi
altyap: sistemleri ile koordineli olarak g¢alisip, siirlicliye aragtaki bir ekranda algiladigi

seritleri, yayalari, arabalar1 ve trafik isaretlerini gosterir.



Otonom arabanin trafik kurallarina uymasini saglamak i¢in uyari isaretlerini, yon veya
gosterge isaretlerini, hiz siir1 isaretlerini vb. trafik isaretlerini belirli bir dogruluk
derecesine kadar tespit edilmesi ve tanimlanmasi gerekir. Trafik isaretlerinin siiriicii
tarafindan zamaninda ve dogru bir sekilde tespit edilmesi giivenli bir yolculuk igin
olduk¢a 6nemlidir. Trafik isareti tanima; algilama ve simiflandirma olarak iki asamada
yapilmaktadir. Algilama asamasinda goriintii lizerinde birgok analiz gergeklestirilerek
trafik isaretlerine dair 6zellikler ¢ikarilir. Cikarilan 6zellikler siniflandirma agamasinda
analiz edilerek smiflandirma gerceklestirilir. Trafik isaretleri kirmizi, mavi, beyaz, sari,
siyah ve yesil gibi renklerden ve tiggen, dikdortgen, daire ve cokgen gibi basit sekillerden
olusur. Isaretlerin tasarimi insan siiriicii icin ayrt edici olsa da, uygulamalar hayata
gecirildiginde golge, hava durumu, isaretlerin eskimesi ve mesafe sorun olusturur.

Ozellik ¢ikarmada geleneksel HOG, Gabor ve SIFT gibi yontemler kullanilir.

Nesne algilama, gercek diinyadaki bir¢ok nesneyi goriintiilerden veya videodan bulma
islemidir. Goriintii i¢indeki birden fazla nesnenin taninmasini, konumunun belirlenmesini
saglayan nesne algilama; ileri robotikler, savunma sistemleri, gézetim sistemleri, uzay
aragtirmalari, yiiz tamima ve daha bir¢ok alanda kullanilabilir. Geleneksel makine
O0grenimi ve bilgisayarli gorme modelleri, nesne smiflandirma ve nesne algilama
stirecinde yaygin bir rol almaktadirlar. Biiyiik dogruluk orani ve hiz ile son yillarda ¢ogu

calismalarda kullanilan derin 6grenme de nesne algilama siirecinde 6nemli bir rol

almaktadir [4].

Derin 6grenme, beynin yapisal ve islevsel 6zelliklerinden esinlenerek tasarlanan, ¢ok
katmanli ag yapilar1 olan yapay sinir aglar1 lizerinde calisan algoritmalar ve modeller
kiimesi ile ilgili bir makine 6grenmesi alt alanidir. Derin 6grenme Konusma tanima, ses
analizi, goriintii analizi, dogal dil isleme (NLP), robot navigasyon sistemleri ve otonom
arabalar gibi birgok alanda kullanilmaktadir. 1980°’lerde ¢ok katmanli algilayicilarin
kullanilmaya baglanmasiyla derin 6grenmeye ilk adimlar atilmistir. 2012 yilinda
Krizhevsky ve arkadaslarinin nesne tanima alaninda biiyiik bir yarisma olan ImageNet
Biiyiik Olgekli Goriintii Tanima Yarismasi’'n1 (ILSVRC) derin 6grenmenin temel
mimarisi kabul edilen Evrisimsel Sinir Agi’n1 kullanarak kazanmalar1 ile derin 6grenme
bilim diinyasinda biiyiik bir etkiyi olusturmustur. Makine Ogreniminde, insan
programcilarin  olusturdugu  algoritmalarla  verilerden  oOzellikler  ¢ikarma

gerceklestirilirken yani 6zellik ¢ikarma miihendisligi yapilirken, derin 6grenmede 6zellik



cikarma konvoliisyon katmanlarinda gergeklesmektedir. Ham veriler derin 6grenme
modeline verilir ve konvoliisyon katmanlarinda 6zellik ¢ikarma islemleri gergeklestirilir.
Elde edilen 6zellikler siniflandirma katmanina verilerek sonug elde edilir, bdylece model
kendi kendine 6grenmeyi saglamis olur. Derin 6grenmenin sagladigi bu yararl islevin
yaninda ¢ok miktarda veri gerektirmesi bir dezavantaj olarak goriilmektedir. Kaliteli ve
cok miktarda verinin toplanmasi ¢aba ve zaman gerektirir. Makine 6grenmesi ve benzeri
calismalar1 yapmak amaciyla olusturulan halka acik veri tabanlari, yiizlerce nesne
siifindan olusmakta ve milyonlarca resim icermektedir. Farkli gorevleri ger¢eklestirmek

amaciyla bu veriler kullanilarak farkli derin 6grenme modelleri elde edilmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda, otonom arabalarin bir pargasi olan serit algilama ve nesne
algilama ¢alismasi araba igine yerlestirilen bir kameradan elde edilen goriintiiler {izerinde

gergeklestirilmistir. Bu kapsamda olusturulan calismanin semasi Sekil 1.1 ‘de

gosterilmistir.
Nesne Siniflandirma
Ozellik
-
Kameradan g “ Nesne Sinirint —p| NesneAlgilama
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Sekil 1.1: Nesne ve serit algilama semasi

Miihendislik ve bilgisayar bilimleri disiplinlerinde temel arastirma alani olan goriintii
isleme; gelismis bir goriintii elde etme veya ondan bazi yararl bilgiler elde etmek icin
gorlintli  iizerinde baz1 islemleri gergeklestirme yontemidir. Kameradan alinan
gortintiilerden serit tespitini saglamada goriintii isleme yontemleri kullanilmistir. Nesne
algilama adi altinda insan, araba, bisiklet ile dur, yaya gegidi, yol ver, doner kavsak,
kavisli yol, 20 hiz sinir1 ve 30 hiz sinir1 trafik isaretleri algilanmaya ¢aligilmistir. Veri seti
olusturulurken GRAZ-01 ve GRAZ-02 veri setlerinden yararlanilmigtir ve iilkelere gore
trafik isaretleri renk veya sekil olarak degistiginden 7 trafik isaretine dair resimlerin timii

cep telefonu kullanilarak elde edilmistir. Bir ag1 sifirdan egitmek icin ¢ok sayida verinin

var olmasi ve iyi bir donanima sahip bilgisayar kullanilmasi gerekmektedir. Transfer



ogrenimi, yeni modelleri egitmek igin Onceden egitilmis modellerden bilgileri
(6zellikleri, agirliklart vb.) kullanabilmeyi ve yeni gorev i¢in daha az veri ile egitimi
gerceklestirip iyi performans elde edebilmeyi saglar. Bu ¢alismada 10 nesne sinifi igin
elde edilen goriintiiler az oldugundan transfer 6grenimi yontemi ile dnceden egitilmis 4
model kullanilmistir. Google tarafindan daha 6nce COCO veri seti kullanilarak derin
ogrenme kiitiiphanesi olan TensorFlow iizerinde egitilen bu modellerde ince ayarlar
yapilarak nesne algilamada iyi performans elde edilmeye c¢alisilmistir. TensorFlow
iizerine insa edilen TensorFlow Nesne Algilama API, nesne algilama modellerini
olusturmayi, egitmeyi ve egitilen modelleri kullanmay1 kolaylastiran acik kaynakli bir
yazilimdir. Bu API araciligiyla insanlari, arabalari, bisikletleri ve trafik isaretlerini
algilamak i¢in derin Ogrenme temelli modeller egitilmis, performanslari

degerlendirilmistir.

Tezin ikinci bolimiinde serit algilama, trafik isareti algilama, nesne algilama ve CNN
modelleri genel olarak agiklanmis ve bu konularla ilgili ¢alismalardan bahsedilmistir.
Uciincii béliimde temel goriintii isleme islevleri ile serit algilama calismas1 yapilmustir.
Nesne tespitinde son teknoloji olan SSD Inception V2, Faster R-CNN Inception V2,
Faster R-CNN Resnet 50 ve Faster R-CNN Resnet 101 mimarilerinin dogruluk
performans analizleri gergeklestirilmistir. Dordiincii boliimde nesne algilama ve serit
algilama sonuglarinin degerlendirilmesi yapilmis ve gelecek ¢alismalar i¢in Onerilerde

bulunulmustur.



BOLUM 2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1. Serit Algilama

ADAS, siiriis esnasinda seritleri tespit ederek siiriicli seritlerini kazara degistirme veya
seridi kacirma gibi durumlar1 Onleyecek sistemlerle siiriicii giivenligini saglamakla
birlikte trafik kazalarin1 engellemektedir. Serit algilama sistemleri kamera, lazer, LIDAR,
IMU sensorler ve GPS gibi farkli teknolojileri kullanir [5]. Sekil 2.1'de tipik bir serit

algilama sistemi akisi gosterilmektedir.
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Sekil 2.1: Tipik serit algilama sistemi [6].

Serit algilama ¢alismasinda 6zellige dayali veya modele dayali olarak kullanilan pek ¢ok
yaklasim vardir [7]. Ozellige dayali yontemlerin yoldaki seritleri, seritlerin yan ¢izgilerini
bulma caligmasinda golgenin, gilin 1s181inin etkisinde kalma ve silinme gibi cesitli
nedenlerle daha az belirgin olan ¢izgileri veya seritleri algilama basaris1 azalmaktadir.
Model tabanli yontemler, yol seritlerini bir ¢esit egri modeli ve bu modelde birka¢ 6nemli
geometrik parametre olarak tanimlar [3]. Bu yontem, kotii serit goriintiilerine kargt
ozellige dayali yontemlere kiyasla daha dayaniklidir fakat belirli sahnelere uygun olarak

olusturulduklarindan farkli bir sahnede basarili olmayabilir.



1996 yilinda Pomerleau ve Jochem, aragtaki kameradan alinan goriintiilerin islenmesi ve
goriis sistemi ile serit ofsetlerinin hesaplanmasi yoluyla aracin ilgili seridi takip etmesini
saglayan RALPH adli sistemi onerdiler [8]. RALPH, yaklasik 2850 millik bir yolda
yapilan testlerde basarili olurken yogun trafikten veya giines 1s18indan kaynakli olarak

seritlerin gdziikkmemesinden etkilenmistir.

1998 yilinda Broggi, arag i¢indeki kameradan aldigi goriintiiyili yeni bir goriintii tizerinde
serit ¢izgilerini neredeyse dikey cizgiler haline getiren kusbakisi goriiniime doniistiiren
GOLD (Genel engel ve serit tespiti i¢in gergek zamanli stereo vizyon paralel sistemi) adli

bir sistemi 6nerdi [9].

2004 yilinda Wang ve arkadaslari, B-Snake serit olarak adlandirdiklari bir yontemi
kullanmiglardir. Olusturduklart yontemde, CHEVP’i (Ufuk noktalarinin Canny ve Hough
tahmini) kullanarak yolu geometrik bir model olarak belirlemis ve geometrik model
parametrelerini ¢ikarmislardir [10]. Ilgili algoritma, 6zellikle gdlgelerin serit verileriyle

karistirildig: yerlerde oldukga basarili olmustur.

Sekil 2.2: 3 veya 4 kontrol noktasi kullanarak B-Snake tabanli serit modeli [10].

2005 yilinda Jung ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada, kareler agisal yaklasimi ile kenar

algilama yontemini kullanarak serit ¢izgilerini tespit edebilmislerdir [11].

Kim 2008 yilinda yayinlanan makalesinde, standart olmayan kavisli seritler, standart
olmayan serit degisiklikleri ve beklenmedik isaretler i¢in kararl bir algoritma onermistir

[12].



Hashim ve Khalifa 2009 yilinda yaptiklari ¢alismada, araca yerlestirdikleri kamerayla
gercek zamanli olarak videodan elde ettikleri goriintiileri isleyerek, 151k ve golge

degisimlerinden bagimsiz olarak yol seritlerini tespit edebilmislerdir [13].

2012 yilinda serit isaretleyicilerini belirleyen ve seyahat yoniini tespit edebilen bir
yontem Oneren Mariut, goriintiideki ¢izgileri tespit etmede Hough Doniisiimiini
kullanmus, serit isaretleri tespit edebilmek amaciyla seridin i¢ kenar boslugunu ¢ikarma

yoluna gitmistir [14].

2016 yilinda Sun ve arkadaslart RGB renk uzayi yerine HSI renk uzayimi kullanarak serit
tespitini gergeklestirmislerdir [15].

2.2. Trafik Isareti Algilama

Trafik Isareti Tanima Sistemleri (TSRS) gelismis siiriicii destek sistemlerinin énemli bir
bilesenini olusturur ve otonom siiriis, trafik gézetimi, stiriicii glivenligi, yol ag1 bakimi ve
trafik ortamlarinin analizi gibi birgok gergek diinya uygulamalarinda gereklidir. Bir TSRS
trafik isaretini algilama ve trafik isaretini tanima olmak iizere iki konuyu ele alir. Trafik
isaretini algilamada, ortamdaki isaretin bir ¢ercevede yerellestirilmesine ¢alisilir. Trafik
isareti tanimada ise tespit edilen isaretin tipini tanimlamak i¢in bir smiflandirma

gergeklestirilir [16].

Otomatik trafik isareti tespiti konusunda bilinen ilk arastirma Japonya'da 1984 yilinda
baslad1 [17]. Yillar igerisinde trafik isaretlerinin tespitinde sekil ve renk gibi bir
gorilintliniin  gorsel yonlerine dayali gesitli yaklagimlarla goriintii isleme teknikleri

kullanilmastir.

Genellikle geleneksel siniflandirma ve bastan sona 6grenme yontemleri kullanilarak
trafik isaretlerinin tespiti ve siniflandirilmasi gerceklestirilir. Geleneksel siniflandirmada
goriintiiden ozellikler ¢ikarmak icin bir algoritma tasarlanir ve ¢ikarilan 6zelliklerin
tistiine bir siniflandirict egitilir. Bu yolla elde edilen 6zelliklere ¢cogunlukla el yapimi
ozellikler denilir. Geleneksel yontemlerde o6zellik ¢ikarma algoritmalari ne kadar iyi
calisirsa elde edilen dogruluk o kadar artar. Ozellik ¢ikarma algoritmalar1 nedeniyle
siiflar Ozellik alaniyla cakisirsa siniflandiricilar dogru bir sekilde smniflart ayirt

edemezler. Buna karsilik, CNN gibi bastan sona 6grenme yontemleri, ham goriintiiniin,



smiflarin dogrusal olarak ayrilabilir oldugu ve siniflar arasinda oOrtiisme olmayan bir

ozellik alanina yansitmasi i¢in oldukca dogrusal olmayan bir islev 6grenir.

2000 yilinda Paclik ve arkadaslari trafik isaretinin rengine bagl olarak bir ikili goriintii
tiretmistir ve bu ikili goriintiiden birkag anlik degismeyen o6zellikleri ¢ikarip hepsini bir
arada bir laplace ¢ekirdek siniflandiricisina vermistir [18]. Bu yontemde goriintiiniin
smiflandiriciya  getirilmeden o6nce ikili hale getirilmesi gerektigi sorunu vardir.
Maldonado-Bascon ve arkadaslari, gortintiiyli HSI renk uzayina doniistiiriip doygunluk
ve ton bilesenlerinin histogramini hesaplama yoluna giderek bu sorunu ¢dzmeye

calismiglardir. Histogram ¢ok sinifli bir SVM kullanilarak siniflandirilmigtir [19].

2011 yilinda Timofte ve Gool, Larsson ve Felsberg ve 2012 yilinda Stallkamp ve
arkadaglari, arastirma topluluklari tarafindan kullanilabilecek kamuya agik, ek
aciklamalar dahil olmak iizere ii¢ zorlu veri tabanini olusturmuslardir. Bu veri tabanlari
sirastyla Belgika Trafik Isareti Siniflandirmasi (BTSC), Isveg Trafik isareti ve Alman
Trafik Isareti Tanima Benchmark (GTSRB) veritabanlari olarak adlandirilmaktadir [20].

Zaklouta ve Stanciulescu 2011, 2012 ve 2014 yilinda farkli konfigiirasyona sahip
Yonlendirilmis Gradient (HOG) tanimlayicilarii goriintliyii temsil etmek i¢in ¢ikarmis
ve egitmek i¢in Rastgele Orman (Random Forest) ile SVM algoritmalarii kullanarak
GTSRB veri setindeki trafik isaretlerini tanimlamiglardir. Takip eden yillarda bir¢ok
arastirmaci tarafinda HOG tanimlayicilar1 kullanilmis ve bu gergeklestirilen caligmalar
arasindaki temel fark siniflandirma asamasinda kullanilan algoritmalarin farklilig:

olmustur [20].

2011 yilinda Fleyeh ve Davami ilk olarak goriintiiyli ana bilesen uzayina yansitmislardir.
Veri tabanindaki goriintiiler ile yansitilan goriintiiniin 6klid mesafesini hesaplayarak

goriintiiniin siifin1 bulmuglardir [21].

Ciresan ve arkadaslar1 2012 yilinda, GTSRB yarismasi sirasinda trafik isareti tanimada
CNN’i kullanmislardir. Onerdikleri CNN insan performansini asmis Ve test gdriintiilerini

%99,46 dogrulukla siniflandirmayi bagararak yarismay1 kazanmiglardir [22].

2013 yilinda Huang ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢aligmada, iki agamali bir siniflandirma
kullanmiglardir. Goriintii ilk seviyede benzer sekil ve renkte birkag trafik isaretini igeren

stiper siniflardan birine ayrilmistir. Ardindan siiper sinifina gore giris goriintiistiniin



perspektifi ayarlanmig ve ayarlanan goriintiiye baska bir smiflandirma modeli

uygulanmustir [23].

2016 yilinda Aghdam ve arkadaslari, GTSDB ve GTSRB veri setleri ile trafik isaretlerini
tespit etme ve siniflandirma ¢aligmalarinda CNN’ni kullanarak trafik isaretini tespit

etmede %99,89, siniflandirmada % 99,55 basari elde etmislerdir [20].

2017 yilinda Shustanov ve Yakimov, GTSRB veri setini kullanarak 16 trafik isaretini
gercek zamanl tanimak igin derin 6grenme kiitiiphanesi olan TensorFlow’u kullanarak
bir CNN modelini tasarlamislardir. Modelin performansim1 hizlandirmak i¢cin CUDA

kullanan yazarlar trafik isaretini siniflandirmada %99.94 basar1 elde etmislerdir [24].

2.3. Yapay Sinir Aglar

Insan beyni, her bir néronun yaklasik 10.000 diger noronla baglandig: yaklasik 86 milyar
norondan olusmaktadir. Bir néron dentritler, soma ve aksondan olusur. N6ron, dendritleri
yoluyla diger néronlarin sinapslarindan elektrokimyasal sinyaller veya girdiler alir ve bu
elektrokimyasal girdilerin toplam1 néronu etkinlestirmek i¢in yeterince gii¢lii oldugunda,
sinyal aksona iletilir. Akson boyunca tasinan sinyalleri bir sonraki néronlara iletmek i¢in
sinapslar kullanilir. Noronlar arasi iletisim sinaps baglantilariyla saglanmakla birlikte

noronlarin birbirine baglanabilmeleri i¢in esik degerini gegmeleri gerekir.

Dendritler

Vg™
&S‘SQ : Q.Q_ Oo

Sinaps

Sekil 2.3: Biyolojik noron [25].

Beynin tamami, bu basit birimlerin ¢ok biiyiik bir kisminin ¢ok karmasik bir gérevi yerine

getirmeyi basardigi birbirine bagli bu elektrokimyasal iletim néronlarindan olusur.

Bu biyolojik model yapay sinir aglarinin temelidir, ancak yapay sinir aglari (YSA) hala
beynin karmasik modeline yaklasmaz. Insan beyni gériintii tanima gibi bir islevi yapay

sinir aglarmin yapti§1 gibi egitim siirecine ihtiya¢ duymadan gerceklestirir. Insan



beyninin gergeklestirdigi islevlerin yaninda YSA’larin gergeklestirdikleri hala g¢ok
kolaydir.

Beyindeki sinir aglarindan ve noéronlardan ilham alinarak olusturulan YSA, 6grenme
slirecini noronlar arasindaki iletisimle olusturmakta ve boylece 0grenebilen modeller
olusturmak miimkiin hale gelmektedir. Yapay sinir aglar1 ilk defa 1943 yilinda ndroloji
doktoru Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pitt’s tarafindan modellendi [26].

Norolog uzmani Donald Hebb 1949 yilinda sinir hiicresinin biyolojik yapisi iizerine
bircok arastirma gercgeklestirerek beynin ¢alisma yapisint ¢ozmeye c¢alismistir.
Calismalar1 neticesinde sinir aginin baglanti sayis1 ile Ogrenebilme ve uyum

saglayabilmenin iligkili oldugunu saptamstir.

1957 yilinda Frank Rosentblatt’in perceptronu diger adiyla algilayiciy1r kesfetmesiyle
yapay sinir ag1 alanindaki ¢alismalar hiz kazanmistir. Perceptron tek katmandan ve tek

bir ¢ikistan olusan yapay sinir agidir.

1969 yilinda Minsky ve Papert, yaptiklar1 ¢alismalar ile YSA’nin XOR gibi dogrusal
olmayan problemlerde ¢6ziime gidemediklerini belirtmis ve YSA ¢alismalar1 duraklama

devrine girmistir [27].

1984 yilinda, YSA’nin genellestirilebilecegini ve geleneksel bilgisayar programlama ile
¢oziilmesi zor olan problemlere ¢oziim tretilebilecegini Donalt Hopfield gerceklestirdigi

caligmalarla gostermis ve yapay sinir aglar1 yeniden popiiler olmustur.

1986 yilinda Rumelhart’in paralel programlama ¢alismalariyla ileri beslemeli modellerde
hatanin geriye yayilma algoritmasini (Back propogation algorithm) gelistirmesi ile
dogrusal olmayan XOR probleminin ¢oziimii saglanmis ve ¢ok katmanh algilayicilarin
ortaya ¢ikmasinda onemli bir adim atilmistir [15]. Broomhead ve Lowe 1988 yilinda
radyal tabanli fonksiyonlar modelini ¢ok katmanli algilayicilara alternatif olarak
gelistirmislerdir. Yapilan bu ¢aligmalar ve bilgisayar donanimindaki geligsmelerle yapay

sinir aglar giderek daha ¢ok gelisme gostermistir.
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Sekil 2.4: Bir yapay néron modeli (perceptron).

Yapay sinir aglarinda; girdiler agirliklar: ile carpilir ve elde edilen degerler toplanir.
Toplam degere bias degeri de eklenerek néronun uyarilip uyarilmadigini belirleyen bir
aktivasyon fonksiyonuna verilir. Aktivasyon fonksiyonundan alinan ¢ikis bir sonraki
katmanda bulunan néron veya néronlarinin girisi olarak kullanilir. Bu islem son tabakaya
kadar takip edilir. Ag smiflandirma i¢in tasarlanmigsa, giris son katmandaki en yiiksek
aktivasyon degerine sahip noéron tarafindan etiketlenir [28]. Toplama fonksiyonu ¢ikis
denklemi ise 2.1°deki gibi;

r=YN wix;+b (2.1)
elde edilebilmektedir. Denklem 2.1’de bulunan x giris degerini, N giris sayisini, w her bir
girisin agirh@im ve b bias degerini gostermektedir. Toplama fonksiyonu sonucunda elde

edilen deger bir aktivasyon fonksiyonundan (¢) gecirilerek nérondan ¢ikis degeri elde

edilir. N6ronun ¢ikis denklemi ise 2.2’deki gibi;
y=0(r) = 0(XiL w; * x; + D) (2.2)
elde edilmektedir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonlari ¢6ziilmek istenilen problemin

yapisina gore degismektedir. En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari; sigmoid, tanjant

veya esik deger fonksiyonlaridir.
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Agin giris katmani ile son katmani arasinda kalan gizli katmanin sayisi1 birden fazla olursa
cok katmanli algilayic1 (Multi Layer Perceptron-MLP) olarak adlandirilir. Sekil 2.5°te
giris katmaninda 3 noron, ilk gizli katmaninda 5 néron, ikinci gizli katmanda 3 néron ve
¢ikis katmaninda 1 néron bulunan ¢ok katmanli bir YSA 6rnegi gosterilmektedir. Bu ag,
son noronun aktif olup olmadigim denetleyerek giris verisine ¢ikista sinif etiketleme
yoluyla ikili bir siniflandirma islemi gergeklestirir. YSA genellikle girislere bir sinif

etiketi atama veya belirli bir degere esleme islevinde kullanilir.

J\

Cikis
Katman

Giris Katmam
Katman

1. Ara
Katman

Sekil 2.5: Cok katmanli YSA yapist.

YSA modelini tasarlarken kullanilacak gizli katmanlarin sayist ig¢in veya gizli
katmanlardaki néron sayisi i¢in genel bir formiil yoktur. Egitim hatasini azaltmak
amaciyla agdaki gizli katmanlarin sayisi arttirildiginda egitim hatasi azaltilabilmekte,
fakat algoritmanin karmasikligi artmakta ve sistemin genelleme yetenegi azalmaktadir.
Bir tasarim konusu olan gizli katman ve gizli katmandaki diigiim say1s1 agda sistem i¢in
yeterli sayida kullanilmazsa model diizgiin ¢alismaz. Cok fazla diigiim egitimi daha uzun
hale getireceginden ag, genelleme yetenegini kaybedebilir. Aksine, ¢ok az sayida diigiim
oldugunda, karmasik modelleri ¢6zemeyebilir. Bu hiper parametreler, egitim siirecinde

agdan istenilen sonuglar1 elde edebilmek i¢in deneme yanilma ile belirlenir.

[leri yayilim, ag1 egitme siirecinde girdilerin giris katmanindan baslayip ¢ikis katmanina
ulagmasidir. Cikis katmaninda hiicrenin hedefteki ¢ikti degerini vermesi beklenir,
istenilen deger elde edilmedigi durumda hiicrede bilgi tasiyan agirliklar degistirilir.
Agirliklarin degistirilme islemi yapay sinir aglarinda 6grenme islemi olarak bilinir ve bu

amagla geri yayilim algoritmasi kullanilir. Bir hiicreden elde edilmek istenen asil deger

12



di, hiicreden elde edilen ¢ikis degeri yi oldugunda, i. ndrondaki hata degeri geri yayilim

algoritmasi ile denklem 2.3’ teki gibi

eg=d; -y (2.3)

hesaplanir. Geri yayilim algoritmasiyla amag her bir hiicre ¢ikisinda bulunan hatalarin
karesel toplami olan hata fonksiyonunu minimum yapmaktir. Minimum yapilmasi

beklenen hata veya maliyet fonksiyonunun denklemi ise 2.4°teki gibi;
E =35 ()= ;% (d —y) (24)

elde edilebilmektedir. Cikista olusan hata nedeniyle agirliklardaki degisimi ifade eden
delta kurali, hata fonksiyonunun minimum degerini olusturmasi amaciyla gelistirilmistir.
Denklemde kullanilan delta degeri néronda kullanilan aktivasyon fonksiyonunun
tirevidir. Denklem 2.5 ‘te ve denklem 2.6’da sirasiyla bir néron igin delta degerinin ve

yeni agirlik degerlerinin hesaplanmasi gosterilmistir.

8i=@*(y1) xei (2.5)
wi*=wj +8Xx; (2.6)

Delta kurali uygulandiginda agin 6grenme hizi etkilenmemektedir ve dolayisiyla agin
ogrenmesi yavas olabilmektedir. Bu nedenle bir n 6grenme katsayisi denklem 2.7°de
kullanilmistir. Boylece Ogrenme islemi kademeli olarak gergeklestirilir. Bu islem
kademeli (gradiyent) azalis islemi olarak adlandirilir. Hiicredeki agirliklarin

hesaplanmasi amaciyla kullanilan en son denklem ise 2.7’deki gibi;
Wi F=nx3XX;j (2.7)
verilir. Geri yayilim algoritmasinda; her bir tekrarlama isleminde ileri yayilim yapilarak

cikis verileri bulunur ve hata degerleri i¢in tekrar geri yayilim uygulanir ve bu bir devir

olarak adlandirilir. Bu islem hata fonksiyonu minimum degere ulasana kadar devam eder.
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2.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, beynin yapisal ve islevsel ozelliklerinden esinlenerek tasarlanan, ¢ok
katmanli ag yapilart olan yapay sinir aglar1 lizerinde ¢alisan algoritmalar ve modeller
kiimesi ile ilgili bir makine 6grenmesi alt alanidir. Derin kelimesi, birden fazla gizli

katmani ifade eder.

YSA’da olusturulan modele veriler/girdiler verilmeden once klasik makine 6grenme
algoritmalariyla Ozellik vektorleri ¢ikarilir. Makine 68renmesi alaninda uzun yillardir
gerceklestirilen bu islemler derin aglar ile ortadan kaldirilmistir. Derin 6grenme ham
verileri bilinyesinde bulundurdugu birden fazla gizli katmandan gecirirken
gerceklestirdigi islemler ile geleneksel makine 6grenmesi ve goriintii isleme tekniklerinin
aksine, 0grenme siirecinde Ozellik vektorlerini elde etmektedir. Otomatik O6grenilen

ozellikler, aglarin derin katmanlarinda mevcuttur.

Gizli Gizli Gizli

Giris katman 1 katman 2 katman 3

katmani

Cikis
katmani

Sekil 2.6: Derin sinir ag1 [29].

[k evrisimsel sinir ag1 Yann LeCun tarafindan 1988 yilinda ortaya atilan ve 1998’lere
kadar iyilestirmesi devam eden LeNet adli modeldir. Cogu Y SA 6zellikle egitim sirasinda
biiyiik bellek ve hesaplama gereksinimlerine sahiptir. Bu gereksinimler ilk zamanlar derin
ogrenme ¢aligmalarinda yavaslamaya neden olmustur. Sinir aglar1 {izerine yapilan daha
onceki ¢aligmalarla temelleri atilan derin 6grenme, ilk defa 2012 yilinda nesne tanimlama

alaninda biyiikk bir yarisma olan ImageNet’te Krizhevsky ve arkadaslarinin derin

14



ogrenmede temel mimari kabul edilen evrisimsel sinir agmi kullanmalari ile bilim

diinyasinda biiyiik etki olusturmustur.

Son zamanlarda derin 6grenme ¢alismalarinin basarili bir sekilde kullanilmasinin baslica
sebeplerinden biri toplumun dijitallesmesinin gittikge artmasiyla yeteri kadar verinin
olmasidir. Bir diger neden ise giliniimiizde daha biiyliik modelleri ¢alistirmak igin
hesaplama kaynaklarinin var olmasidir. Birden fazla gizli katmana sahip bir agin
egitilmesi esnasinda geriye yayilim algoritmasinin kullanilmasi igin yapilan hesaplamalar
paralel islemciler ile daha hizli gerceklestirilebilir. Bu sebeple derin aglarin egitimi i¢in
merkezi iglem birimi (CPU) yerine genel amagli kullanilmak iizere ortaya ¢ikan grafik
isleme birimi (GPU) kullanilmaktadir [30].

Biiyik veri ve GPU’larin gelistirilmesiyle farkli derin O6grenme modellerinin
tasarlanilmasina olanak saglanmistir. Derin 6grenme modelleri, giris verisinden kullanict
tarafindan belirlenen 6zellikler olmadan 6grenme islemini kendileri yapmaktadir [31]. Bu
ogrenme islemini konvoliisyon islemleri sayesinde, farkli katmanlarda veriye ait farkli
ozellikler elde ederck gercgeklestirmektedirler. Bu mimarilerin temel modeli evrisimsel
sinir ag1 (CNN) olarak kabul edilir. CNN’ler goriintii siniflandirma, nesne tanimlama,
gorlintii  segmentasyon vb. problemlerde basarili bir sekilde uygulanmaktadir.
Y SA’lardaki gizli katman sayilarinin daha da arttirip gelistirilmesiyle derinlesen ag CNN
olarak tanimlanabilir. CNN’deki bu derinlik 2 boyutlu filtrelerin kullanilmasiyla
gerceklestirilir. CNN’nin derinliklerinde 6grenme gergeklesmekte ve her bir katmanda
giris verisine dair bir alt 6zellik kesfedilerek 6zellik ¢ikarma yapilmaktadir. CNN’nin
derinlesen ag yapisinin egitilmesi asamasinda ezberlemeyi onlemek i¢in dropout [32]
yontemi kullanilmaktadir. Bu yontem, egitim asamasinda her iterasyonda aga ait bazi

diigiimleri gelisigiizel kaldirarak ezberlemeyi 6nlemeyi amaglamaktadir.

Derin 6grenme; goriintli analizi, ses analizi, robotik, otonom araglar, gen analizleri,
kanser teshisleri ve sanal gerceklik vb. bircok alanda kullanilmaktadir. Problemlerin
cozlimiinde elde ettigi yiiksek dogruluktan dolay1 ¢ok yaygin olarak kullanilir. Hatta ses
tanimlama, goriinti tanimlama gibi bazi problemlerin dogruluklarinda insan

performansinin {izerine ¢ikilmistir.
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Facebook ve Google gibi biiyiik sirketler de goriintiilerin etiketlenmesi, nesnelerin
tanimlanmasi ve goriintiilerin siniflandirilmasi galismalarini derin 6grenme modelleri ile

gerceklestirmistir.

2.4.1. Evrisimsel sinir aglar

Evrisimsel sinir ag1 derin 6grenmenin temel mimarisi kabul edilir. Bir CNN mimarisi,
insan beynindeki noéronlarin  baglantt modeline benzer ve gorsel korteksin
organizasyonundan ilham almistir. Bireysel noronlar uyaranlara yalnizca alici alan olarak
bilinen gérme alaninin siirl bir bolgesinde cevap verir. Bu tiir alanlarin bir koleksiyonu,

tiim gorsel alan1 kapsayacak sekilde st liste gelir.

. -Araba
= - . & H | -insan
ey 0\ A0 ~ -Bisiklet
—— P :
. -
- f Sh
’ - ST~ —e— ! b
' | 20 HizSinin
Girig Konvoliisyon Hayuzlama Konvoliisyon Havuzlama Diizlegtirme Tam  gog ooy
Goriintusii +RelLU +RelLU Bagh

— Ka %m an _

[
Ozellik Ogrenme Siniflandirma

Sekil 2.7: Evrisimsel sinir aginin genel mimarisi [33].

Klasik sinir aglar1 tek boyutlu 6zellik vektorleri ile ¢alisirken evrisimsel sinir aglari,
verileri matris formatta alir ve her konvoliisyon katmaninda bulunan egitilebilir filtreler
ile isler. CNN, bir goriintiideki mekansal ve zamansal bagimliliklar: ilgili filtreler
kullanarak basarili bir sekilde yakalayabilir. CNN mimarisi, igerilen parametrelerin
azalmasi ve agirliklarin yeniden kullanilabilirligi nedeniyle ¢ogunlukla goriintii veri
setinde ¢alismaktadir ve bu yondeki basarisindan dolay1 Facebook'un otomatik fotograf
etiketlemesinden otonom arabalara kadar ¢ogu bilgisayar gérmesi Sisteminin ¢ekirdegini

olusturmaktadir.

Basit bir CNN mimarisi olusturmak igin temel olarak konvoliisyon katmani, havuzlama
katmani ve tam bagli katman olmak iizere ii¢ ana katman tiirii kullanilir. CNN aldig1 giris
verilerini ardi ardina gelen katmanlarda filtreler kullanarak isler. Filtreler, egitim

sirasinda degerlerini kendi kendine 6grenir ve verilerdeki belirli desenleri ortaya ¢ikarir.
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Havuzlama katmaninda verileri isleme kolayligi saglamak igin belirli yontemler
kullanilarak konvoliisyon katmanlarindan gelen verilerin boyutunda azaltmaya gider. Son
adim olarak, elde edilen veriler vektor haline getirilir ve ¢ok katmanli algilayicilar
kullanilarak sonug elde edilir. Elde edilen sonug ile istenen sonucun farki kadar bir hata
olusur. Bu hatanin minimum olmasi istenir. Agirliklarin giincellenerek hatanin
azaltilmasi i¢in geri yayilim algoritmasi kullanilarak hata tiim agirliklara aktarilir. Her bir

iterasyonla agirliklarin giincellenmesi yapilarak hatanin azaltilmasi saglanir.

Agirlik 1 . Agirlik 1
Giris 1 O Girig 1 H
1x1 kx|
x1 A%rllk 2 Gf_"_X”Z
. Iri
U’ %‘5 ik Céli(]"c’
Ix1 Agirhk 3 1x1 mxn - Agirlik 3 rxs
™, | .
iris 3 : Sli ? 3
1x1
Ix1 mxn
a) Geleneksel YSA diigiimii; tiim girisler ve (b) CNN diigiimii; matris girisler ve matris
agirliklar skaler sayilardir ve skaler carpim agirliklarda konvoliisyon islemi gerceklesir.

yapilir.
Sekil 2.8: YSA diigiimii ve CNN diigiimii arasindaki fark [34].

Ik basarili CNN modeli 1998 yilinda Lecun ve arkadaslar tarafindan posta numaralari,
banka ¢ekleri lizerindeki sayilarin okunmasi igin gelistirdikleri LeNet-5 modelidir. Bu
modelde boyut azaltma adimlarinda ortalama havuzlama islemi yapilmis, aktivasyon
fonksiyonu olarak sigmoid ve hiperbolik tanjant kullanilmistir. Tam bagl katmana giren
parametre sayist 5x5x16=400 ve y ¢ikisinda 0—9 arasindaki rakamlar1 siniflandirdigi igin

10 sinifli softmax bulunmaktadir.

Ort. Hawz.
2x2

Konv. 5x5x6 Konv. 5x5x6x16

521, P=0 $=2,P=0 5=1,P=0
14x14x6 10x10x16
32x32 28x28x6
Ort. Hawuz. @ 723 -
2x2 . - ~
- .
$=2, P=0 = 3
2 -
5x5x16 . 10

N
o
]

500

Sekil 2.9: LeNet-5 mimarisi.
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2012 yilinda evrisimsel sinir ag modellerini ve derin 6grenmenin tekrar popiiler hale
gelmesini saglayan AlexNet [35] modeli, ReLU aktivasyon fonksiyonunu ve maksimum
havuzlamay1 kullanmaktadir. AlexNet ImageNet [36] yarismasinda siniflandirma
dogruluk oranimi %74,3’ten %83,6’ya artirarak goriintii siniflandirma probleminde bir

kirilma noktasi olusturmustur.

Giris Goriintiisiit.  Konvl Konv2 Konv3 Konv4 Konvs FC6 FC7 FC8
gl &S -
L] 13x13x384 13x13x384 13513 x 256
27x 27 X 256
55% 55 x 96 L
L] L] [| 1000
227x 227 x 3 4096 4096

Sekil 2.10: AlexNet mimarisi [35].

ZFNet [37], CNN’nin iyi performans gosterme nedenlerini analiz etmek ve
gorsellestirmek icin bir prosediir sunmus ve agin derinliginin performans i¢in 6nemli bir

faktor oldugunu deneysel olarak kanitlamistir.

Basit bir CNN modeli olan VGG-16 [38], konvoliisyon katmanlarini 2 ‘li ya da 3 ‘li
kullanarak agin derinligini arttirmaktadir. Tam bagli (FC) katmaninda 7x7x512=4096
noronlu bir 6znitelik vektorii elde eden model, iki FC katmam ¢ikisinda 1000 smifli
softmax siniflandiriciyr kullanmaktadir. Modelin girisinden ¢ikisina dogru matrislerin

yiikseklik ve genislik boyutlar1 azalirken derinlik degeri artmaktadir.
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224 x 224 x3 224 x 224 x 64

12 x 128

56|x 56 x 256
28 x 28 x 512

7x7x512

14 x 14 x 512 1x1x4096 1 x 1 x 1000

) Konvoliisyon+ReLU
' Maksimum Havuzlama
Tam Baglhi+ReLU
Softmax

Sekil 2.11: VGG-16 mimarisi [38].

22 katmandan olusan GoogLeNet [39] modeli 2014 yilinda ImageNet resim siniflandirma
yarigsmasinda birinci olmustur. Bu model, veri kiimesinin ¢ok fazla olmasi ve katman
sayisinin artirilmasi ile smiflandirma isleminde performansin arttigini ispatlamistir.
GoogleNet, agin genisligini artirmak ve agin ayni agamasinda kullanilacak 1x1, 3x3, 5x5
gibi farkli boyuttaki evrisimli filtreleri birlestirmek i¢in baslangig(inception) modiillerini

kullanmaktadir.

Filtre
Birlestirme

1x1
w 1x1 3x3 5x5 Mal?s)i(ranum
3B 4 Konvoliisyon Konvoliisyon Komvligam Havuzlama
A 64
Misy % P/ oss W
28x28x192 Havuz. 32 Onceki
28 Onceki

Katman

28x28x256

Sekil 2.12: GoogLeNet inception modilii [39].

Katmanlar iist {iste yi1garak bellek boyutu artirimi, zaman kaybi vb. olumsuz faktorleri
ortaya ¢gikarmak yerine girdi degerlerini paralel bir sekilde isleyerek bu gibi durumlarin

Oniline gegmektedir.
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Giris Kovnl Baglangig Tar:n
' Bagh

- Havl Konv2 Konv3 Konv4 Hav2 |

Cikisg

28
£ 3
( 14 14 14 14 5 4 a 4 ‘
' 0 = === A 2] ]
14 7 ‘#\ s i e ’m
281 14 14 14 AR \\ﬂ ' ‘ » —I
10 12 18 18 7. i
. Y "
18 18

Sekil 2.13: GoogLeNet mimarisi [39].

30

Diger mimari yapilarina gore daha derin olan RestNet [40] mimarisi 152 katmandan
olugmaktadir. 2015 yilinda yapilan ImageNet resim siniflandirma yarismasinda, %5-10
arasi olan insan hata oranin1 %3.57 ’ye diisiirerek birinciligi kazanmustir. Teorik olarak,
modelde katman sayis1 arttik¢a basarimin artacagi diistiniiliirken gercekte boyle olmadig
deneyimlenmistir. Buradan hareketle olusturulan ResNet, artik degerleri (residual value)
sonraki katmanlara besleyen bloklarin (residual block) modele eklenmesiyle

olusmaktadir. ResNet bu 6zelligi ile klasik bir model olmaktan ¢ikmaktadir.

X
v
Agirlik Katmamn
]:( x) ] relu
X
Agirlik Katmam parametresi

Sekil 2.14: Artik (residual) blok.

Dogrusal ve ReLU arasinda iki katmanda bir eklenen bu deger Sekil 2.14’te

gosterilmektedir.

Tam
Hawuzlama

Bagh

Fx7 konv, 64/2
1x1 konv, 64
3x3 konv, 64
1x1 konv, 256
1x1 konv. G4
3x3 konv. 64
1x1 konw, 256
1x1 konv. 64
313 konv, 64
1x1 konv, 256
1x1 konv, 128/2
3x3 konv, 128
1x1 konw, 512
1x1 konv, 128
3x3 konv, 128
1x1 konw, 512
1x1 konv, 128
3x3 konv, 128
1x1 konw, 512
1x1 konv, 256/2
3x3 konv, 256
1x1 konv. 1024
1x1 konv, 256
3x3 konv, 256
1x1 konv. 1024
1x1 konwv, 256
3x3 konwv, 256
1x1 konv, 1024
1x1 konv, 512/2
3x3 konwv, 512
1x1 konv. 2048
1x1 konv, 512
3x3 konv, 512
1x1 konv, 2048
1x1 konv, 512
3x3 konwv, 512
1x1 konv, 2048

Boyut: 112 Havuzlama

Boyut: 56 Boyut: 28 Boyut: 14

Boyut: 7

Sekil 2.15: ResNet mimarisi.
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Sekil 2.16°da farkli katmanlardan olusan ResNet mimarisinin boyutlar1 belirtilmistir.

‘katman adi| ¢ikis boyut | 18-katman 34-katman 50-katman [ 101-katman 152-katman
konvl | 112x112 | 7x7, 64, adim 2
_ ) ) 3x3 maks havuzlama,adim 2 _
1x1, 64 1x1,64 1x1,64 7
koav2.x 36x36 [ :xi:: ]xz [ 2)(22 ]x3 3x3,64 | x3 Ix3,64 | %3 3x3,64 | %3
% i 1x1,256 1x1,256 | 1x1,256 |
. 1x1,128 1x1,128 ] 1x1,128 ]
lonv3.x | 28x28 [ 3x3 igz :|x2 ::: :gg ]m 3x3,128 | x4 | | 3x3,128 | x4 3x3,128 | x8
Lass 1x1,512 1x1,512 | 1x1,512 |
- 1x1,256 1x1,256 ] 1x1,256 |
3%3, 25 3x3,25 ' ' '
konvd _x 14x14 [ 1:‘ _‘52 :|x2 1:1' gﬁ: ]xﬁ 3x3,256 |x6 3x3,256 | %23 3Ix3,256 | =36
o Lo 1x1, 1024 1x1, 1024 | 1x1, 1024 |
r Ix1,512 1x1,512 1x1, 512
3 512 " s ’ .
komvSx | 7x7 [ T ]xz T ]x3 3x3,512 x3 | | 3x3,512 [x3 | | 3x3,512 |x3
IS, 34 L 9%3, 914 11,2048 11, 2048 1x1,2048
I1x1 ortalama havuzlama, 1000-d tam bagh,softmax

Sekil 2.16: Farkli katmanlardan olusan ResNet mimarisi.

Artik 6grenmenin ve baslangi¢ mimarisinin bir araya getirilmesiyle sonuglanan ResNeXt

[41], ImageNet simiflandirma ¢alismalarinda son teknoloji performans gostermistir.

2.4.1.1. Konvoliisyon katmam

Veriler ham olarak CNN’nin ilk katmani olan konvoliisyon katmanina verilir. Girig
goriintiileri boyutunun biiyiik veya kii¢iik olmasi tasarlanacak modelin basariminda
onemlidir. Biiyilk boyuta sahip giris gorilintilerinin kullannmi1 agin basarisini
artirabillirken, kullanilacak parametrelerin sayisinin ¢ok olmasindan dolayi yiiksek bellek
ihtiyacindan dolay1 egitim siiresini artirabilir, goriintii basina diisen test siiresini de
uzatabilir. Kii¢clik boyuta sahip goriintiilerin kullanilmasi durumunda agin derinligi
azalacagindan egitim siiresi kisalir ve bellek ihtiyaci azalir. Bu durumda agin performansi
diistik olabilir. Girig goriintli boyutu; ag derinligi, donanimsal hesaplama maliyeti ve ag

basarisi i¢in uygun se¢ilmelidir [30].

Konvoliisyon katmani (convulation layer) ayrica giris verilerinden ozellik ¢ikartan ilk
katmandir. Kiigiik giris verisi kareleri kullanarak goriintii 6zelliklerini 6grenip pikseller
arasindaki iligkiyi korur. Konvoliisyon, goriintii matrisi ile filtre/cekirdek gibi iki girdinin
matematiksel bir igslemidir. Bu islemde, belirli bir filtreyi goriintiiniin sol {ist kdsesinden
baslatip sag alt kdseye kadar tiim goriintii iizerinde dolastirirken tiim degerler matriste
bire bir carpilir ve tiim degerlerin toplami ¢ikis matrisinin ilgili elemani olarak kaydedilir.

Konvoliisyon isleminde kullanilan filtrenin derinliginin giris verisinin derinligi ile ayni
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olmasi gerekir. 2x2, 3x3, 5x5 gibi farkli boyutlarda olabilen filtreler bir say1 dizisinden
olusur. Bu sayilar agirliklar1 veya parametreleri ifade eder. Her konvoliisyon islemi
sonucunda 2 boyutlu bir aktivasyon haritas: veya 6zellik haritasi (feature map) elde edilir.
Filtrelerin her biri giris verilerinin farkli desenlerini ve 6zelliklerini 6grenir. CNN’nin
egitimi boyunca bu filtrelerin katsayilari, egitim kiimesindeki her 6grenme yinelemesiyle
degisir. Boylelikle ag, o6zelliklerin belirlenmesi i¢in, verinin hangi bolgelerinin 6nem

tasidigini belirler.

Renk

Kanallari Karmuz Yesil Mavi
o s s z 3 3 s a4
Giris s 6 8 E 1 ] 2 8
GUITN D 51— = o = = = = = =
(5x5)
3 8 1 s [ 1
o [\i [o[1]f[
1 i
[
o 1] o0 o |1]| 0
Filtra - B _ _ B B
(3nDy —t 1 o] -1 1 |of-1 1 o] 1
o 1| o o |1| 0 o|1| o
K= 0"5-1"8+0" 1+ (-1 )9+ T =0%5+1%5=0%2= (-1 6+ M = 0%3+1%5+0%4+ (-1)*5+
04 0+(-17*0= 0*d=1*8=0"2 Q*Bo(-1)* 5+ 0%l *5-0%2 0% 2+(-1)*8+ D% 610 0%8
h=j\i_-1 ‘/M-1
7-1+1=7
AKLIVASYON sy -13| 7

Haritasi

Sekil 2.17: 5x5x3 boyutta bir giris goriintiisiine 3x3’liik filtrenin uygulandigi konvoliisyon islemi [30].

Sekil 2.17°de 5x5 matris olan giris goriintiisii renkli (RGB) oldugundan giris veri boyutu
5x5x3 olur. 3x3°liik bir filtre belirli bir adim(stride) kaydirilip giris goriintiisii lizerinde
dolastirilarak konvoliisyon igslemi gergeklestirilir. Burada kullanilan goriintii; kirmizi,
yesil ve mavi renk diizleminden olugsan RGB renk uzayinda yer alabilecegi gibi gri
tonlama, HSV, CMYK ve HLS gibi bagka renk uzaylarinda da yer alabilir. Goriintii
matrisinin tiimii iizerinde dolasma gerceklestirilirken filtre matris sinirina geldiginde
adim sayis1 kadar basamak asagi kayip soldan saga tekrar devam eder. Filtre katsayilari
her bir renk kanalindaki degerlerle ¢arpilip bunlarin toplami alinir ve bias degeri de bu
toplanan degere eklenerek bir sonug elde edilir. Bu sonuglar 3x3’liikk iki boyutlu bir

aktivasyon haritasini olusturur.
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Giris Degeri (7x7x3) Filtre WO (3x3x3) Filtre W1 (3x3x3) Cikis Degeri (3x3x2)
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Sekil 2.18: Birden fazla filtre ile konvoliisyon isleminin gergeklestirilmesi [42].

Konvoliisyon isleminden sonra Sekil 2.19’da gosterildigi gibi giris boyutu ve ¢ikis boyutu
arasinda farklilk meydana gelir. Burada; h, w, d sirasiyla giris goriintiisiiniin
yiiksekligini, genisligini ve derinligini ifade etmektedir. f, f,,, d ise kullanilan filtrenin

yuksekligini, genisligini ve derinligini ifade etmektedir.

* = h-fp=l
h 5 7
d d W f et
w o
Sekil 2.19: Konvoliisyon islemi sonucu 6zellik haritasinin boyut hesabi.
Gorlintli matrisinin boyutu;
hxwxd (2.8)
filtre boyutu:
faxfwxd (2.9)
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oldugundan ¢ikis verisinin/dzellik haritasinin boyutu:

(h—fr, + Dx(w—f, + Dx1 (2.10)

olarak hesaplanir. Konvoliisyon isleminin ardindan girig verisiyle ¢ikis verisi arasindaki
boyut farkinin olusmasini engellemek igin giris matrisine ekstra pikseller eklenebilir.
Piksel ekleme islemine padding denir. ‘p’ piksel boyutunu ifade eder. Bu durumda ¢ikis

verisinin boyutunu bulmada kullanilan denklem;

(h+2p—fr+Dxw+2p—f, +1) (2.11)

olur. Kullanilan padding degeri ise;

p=(5) (2.12)

seklinde hesaplanir. Burada f = f;, = f,, dir.

Konvoliisyon isleminde agirlik matrisi olan filtre, goriintii lizerinden belirli adimlarla
kaydirilir. Cikis boyutu kullanilan adim sayisina gore farklilik gosterir. Adim sayisi ‘s’

olarak ifade edilir ve konvoliisyon isleminden sonra ¢ikis verisinin boyutunu hesaplarken;

(w + 1) X (w + 1) (2.13)

denklemi kullanilir.

Sekil 2.20°de boyutu 5x5 olan giris goriintiisiine padding islemi ile 2 piksel eklenmis,
kayma adimi ise 1 olarak verilmistir. 4x4 boyutunda filtre kullanilarak gerceklestirilen

evrisim/konvoliisyon islemi sonucu elde edilen ¢ikis goriintiisii:

5+ 2x2 — 4 54 2x2 — 4
)

1 1 +1>=6x6

olur.
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Sekil 2.20: Piksel ekleme(padding).

2.4.1.2. Havuzlama katmam

Girig goriintlisii ¢ok biiyiik oldugunda, egitilebilir parametrelerin sayis1 da ¢ok olur ve bu
durumda hesaplama yiikii fazla olur. Havuzlama katmanin temel amaci kendinden sonra
gelecek katman igin giris verisinin derinligini sabit tutarak genislik ve yiiksekligi
azaltmaktir. Havuzlama katman1 sonucu boyuttaki azalma bilgi kaybina neden olurken
sistemin ezberlemesini de onler. Bu katmanda da belirli filtreler tanimlanir ve goriintii
tizerinde belli bir adim degerine goére gezdirilerek goriintiideki piksellerin maksimum
degerlerini veya degerlerin ortalamasini alarak islem yapilir. Genellikle iyi performans
gosterdiginden maksimum havuzlama tiirii tercih edilir. Bir 6nceki katman sonucu olusan

filtre sayisinca havuzlama iglemi tiim goriintiiler i¢in gergeklestirilir.

Havuzlama islemi i¢in belirtilen boyutlarda bir pencere yine belirtilen adim degeri kadar
giris verisinin lizerinden kaydirilir ve belirtilen havuzlama tiirtine gore islemler
gerceklestirilir. Maksimum havuzlamada pencerenin kapsadig: alandaki en biiyiik piksel
degeri alinirken, ortalama havuzlamada pencerenin kapsadig1 alandaki piksel degerlerinin
ortalama degeri alinir. Ortalama havuzlamada ¢ikan sonug kesirli ise en yakin sayiya

yuvarlama yapilir.

Sekil 2.21°de 2x2 boyutlarinda olusturulan bir pencere her adimda 2 piksel kayma
saglayarak, 4x4 goriinti iizerinde gerceklestirdigi havuzlama islemi ve tiirleri

gosterilmektedir.
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18 27 4 16
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15 19 21 38
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Ortalama Maksimum
Havuzlama Havuzlama

Sekil 2.21: Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama [3].

(h””_T + 1) X (—Wf”_T + 1) (2.14)

S

Burada ‘T’ poolin boyutunu yani havuzlama islemini gergeklestirecek pencere boyutunu

ifade etmektedir. Giris goriintiisiiniin yiiksekligi h genisligi w ve kayma adim sayisi s
‘dir.

2.4.1.3. Diizlestirilmis dogrusal birim (ReLU)

Diizlestirilmis dogrusal birim (Rectified Linear Unit) son zamanlarda yaygin sekilde
kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. F(x)=max(0,x) islevini hesaplar. Konvoliisyon
katmanindan sonra bazen de havuzlama katmanindan sonra Kullanilan ReLU giris
verilerinden negatif degerleri sifir yaparken pozitif degerleri oldugu gibi birakur.
Konvoliisyon katmaninda gerceklestirilen islemlerden sonra dogrusal bir yap1 kazanan
ag1 dogrusal olmayan bir yapiya sokan ReLU, agin daha hizli 6grenmesini saglar.
Sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilirken hemen hemen tiim néronlar aktif
edildiginden hesaplama maliyetli olur. ReLU aktivasyon fonksiyonunun kullanimi ile

bazi ndronlar aktif edilmediginden ag daha etkin kullanilir.
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Sekil 2.22: Diizlestirilmis dogrusal birim (ReLU)

2.4.1.4. Tam bagh katman (FC)

Girig goriintiisiiniin daha 6nceki katmanlardan gecirilerek elde edilen 6zellik haritalar
matristen vektore diizlestirilir. Tam bagli katmandaki (full connected layer) noronlar
normal sinir aglarinda goriildiigii gibi, 6nceki katmandaki tiim néronlarla tam baglantilara
sahiptir. Sekil 2.23’te gosterildigi gibi 32x32x1 boyutundaki giris verisi c¢esitli
katmanlardan gegirilerek Ozellikler ¢ikarilir. Bu 6zellikler diizlestirilerek elde edilen
14x14x3= 588 noron ileri beslemeli bir sinir agma beslenir. Ileri gecis tamamlandiktan
sonra, geri yayilim algoritmasi ile hatay1 azaltmak i¢in agirliklar ile biaslar giincellenir.
Her 588 noron FC katmaninda belirtilen 20 néronlarla baglant1 kurar. CNN mimarisine

gore birden fazla FC katmani da kullanilabilir.

Cikis Cikis
Degeri  Degeri (ElkIS .
Cikis  588x1  20x1  Dugimleri
ReLU Aktivasyon  Degeri 5x1
Fonk. Degeri  14x14x3 Simf 1
28x28x3 1 ) "
. Sinuf 2
Sinuif 3
Sinuf 4
Konvoliisyon '
Katman1 Sunif S
Adim=1 Maksimum
Havuzlama «
- Softmax
— Kat Tam Bagli
Girig AMANL - Flatten | iman Katman
Degeri Adm=2  Katmani RelU
32x32x1 Aktivasyon So_ftmax
Fonk Aktivasyon
' Fonk.

Sekil 2.23: CNN yapisinin detayli goriintimii [33].
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2.4.1.5. Dropout

Tam bagli katmanlarda agin ezberlemesinin oniine ge¢mek icin seyreltme (dropout)
islemi uygulanir. Seyreltme isleminde temel mantik agin baz1 diigiimlerini kaldirmaktir.

Sekil 2.24°te agin orijinal yapis1 ve dropout isleminden sonraki yapis1 gosterilmistir.
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b) Dropout katmanindan

a) Standart CNN ag yapisi sonraki ag yapist

Sekil 2.24: Standart bir CNN agina dropout isleminin uygulanmasi

Seyreltmede [0,1] araliginda bir esik degeri kullanilarak zayif bilgilerin unutulmasi
saglanabilecegi gibi rastgele eleme yontemiyle de bazi noronlar kaldirilabilir. Genellikle
kullanilan dropout degeri 0.5°tir. Probleme ve veri setine gore istenilen katmanda

istenilen dropout degerleri kullanilabilir.

2.4.1.6. Smiflandirma katmam

Derin 6grenme mimarilerinde tam bagli katmandan sonra gelen siniflandirma katmaninda
ad1 tistlinde siiflandirma islemi gergeklestirilir. Bu katmanin ¢ikis sayisi, siniflandirmasi
yapilacak nesne sayisina esittir. Ornegin 10 farkli nesnenin smiflandirilmas: yapilacaksa,
siniflandirma katmani ¢ikis sayisi 10 olmalidir. Tam bagl katmanda ¢ikis degeri 256
olarak secilirse, bu ¢ikis degerine gore siniflandirma katmani i¢in 256x10 agirlik matrisi
elde edilir [30].

Bir dizi devir (epoch) boyunca model, goriintiilerde baskin ve belirli diisiik seviye

Ozellikleri ayirt edebilir ve bunlar1 farkli siniflandiricilar kullanarak siniflandirabilir.
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Softmax fonksiyonu bir siniflandiricidir. Lojistik regresyon adli siniflandiricr ikili
siniflandirma yaparken softmax fonksiyonu ikiden fazla siniflandirma yapar. Cogunlukla
tercih edilip kullanilan softmax siniflandirici, Siniflandirmada belirtilen her nesne igin 0-
1 araliginda bir deger dretir. 10 nesneyi smniflandirma ¢alismasinda softmax
siniflandiricinin direttigi sonuglardan 1’e yakin sonucu veren nesne agin tahmin ettigi
nesne olmus olur. 10 smif i¢in iretilen degerlerin toplam1 1 olacak sekilde olasiliklar
hesaplanir. Ornegin 4 smif igin gerceklestirilen smiflandirma calismasinda, softmax
cikisinda 0.75 kedi, 0.1 kopek, 0.05 ordek, 0.1 kurt seklinde degerler elde edilirse biiyiik

orana sahip olan kedi giriste verilen goriintiideki asil nesne olmus olur.

2.5. Nesne Algilama

Makinelere gorme yetenegi kazandirmayr amaclayan bilgisayarli gérmede, nesne
algilama en 6nemli konulardan biridir. Fotograf veya video karesinde yer alan nesnenin
konumuyla birlikte smifin1 tahmin etmeye nesne algilama denilmektedir. Bilgisayarh
gorme altindaki farkli calismalarda; goriintii siniflandirma, yerellestirme, nesne tanima

ve goriintii segmentasyonu gibi islevler gerceklestirilmektedir. Bu islevlerin ¢alisma

yapist,

a) Gorinti stniflandirma: Verilen bir giris goriintiistiniin bir¢ok siniftan birine sinifla
yakinlik derecesini gdsteren giiven puani ile dogru siniflandirilmasidir.

b) Yerellestirme: Nesneleri siniflandirmayla birlikte sinirlayici kutu ile tam
konumlarinin belirtilmesidir.

c) Nesne algilama: Bilgisayarli gormenin ana gorevlerinde biri olan nesne algilama
goriintiide bulunan farkli nesnelerin yerellestirilmesini kapsar.

d) Goriintii segmentasyonu: Gorlintiide mevcut olan birden ¢ok nesnenin piksel

piksel bolimlendirmesini gergeklestirir.

Geleneksel bilgisayarli gorme islevleri derin 6grenmenin ortaya cikist ile tamamen
degismistir. Derin 6grenme teknolojisi uygulanarak, nesne algilama performansi 6nemli
ol¢lide artmistir ve nesne algilamada en sik evrigimsel sinir ag1 (CNN) tabanli yontemler
kullanilmistir. CNN; néron denilen insan beyni hiicrelerinin islevlerinin detayl
calisilmasindan ilham alan arastirmact Hubel ve Wissel tarafindan onerilen teoriye

dayanarak, biyolojik olarak esinlenmis modeldir. Boylece insan beyninin goriintiileri
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veya videolar1 nasil isledigi, nesnelerin daha soyut bir goriintiisiinii elde etmekten
sorumlu olan milyarlarca kiimelenmis noéron kiimesinin simiilasyonuyla nasil
yorumlayacagi gosterilmistir. Evrisimsel sinir aglarmin ortaya ¢ikisiyla [35], nesne
siniflandirma ve algilama gorevlerinde klasik makine Ogrenme yaklagimlarinin
karmagikligina ¢oziim getiren birkag ag onerilmistir. Cogunlukla goriintli siniflandirma

problemi i¢in gelistirilen CNN mimarileri, farkli gorsel gorevlerde de kullanilmaistir.

CNN, en gelismis performansa sahip nesne algilama c¢alismalar1 i¢in yogun olarak
kullanilmaktadir. Nesne algilama, arka plan yamalarimin nesne yamalarindan ayirt
edilmesi olarak da ifade edilebilir. Yama, sahneden kirpilmis keyfi boyutta bir dikdértgen
bolgedir. Bu durumda bir goriintiide; N, tespit edilecek nesne siniflarinin sayist ve arka

plan yamalarini temsil eden bir sinif olmak iizere toplamda N+1 sinif vardir.

Nesne algilama; ADAS, gelismis robotikler, gdzetim sistemi, yaya algilama, yiliz tanima,
medikal sistemler, giivenlik sistemleri, askeri sistemler, uzay arastirmalar1 vb. bir¢ok

alanda uygulanir.

Girshreik ve ekibi olusturduklari tek asamali nesne algilama modeli ve iki asamali nesne
algilama modeli ile bir goriintiide bulunan tiim nesneleri, sinirlayict kutular ve uygun

ctiketlerle tanimlamaya ¢alismislardir [43].

Nesne Algilama Modelleri

|
v v

Tek Asamali Nesne iki Asamali Nesne Algilama
Algilama Modelleri Modelleri
I
v y
Tek Ceki k K
ek Ge AIrITg]lli:;ml utuplu Yerel Bolge Tabanli Genel Bolge Tabanl
SSD 2016 Yaklagim Yaklagim
Sadece Bir Kez Bak Bolgesel Evrisimsel Sinir Hizli Bolgesel Evrisimsel
YOLO 2016 Aglari Rt Sinir Aglari
R-CNN 2014 Fast R-CNN 2015

Daha Hizli Bolgesel
Rt Evrigimsel Sinir Aglari
Faster R-CNN 2015

Maske Bolgesel Evrisimsel
na Sinir Aglari
Mask R-CNN 2017

Sekil 2.25: Farkli nesne algilama modelleri [43].
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Ileri beslemeli olan tek asamali nesne algilama modelleri, nesne &nerisi iiretme
yontemlerini ve yeniden 6rnekleme asamalarini kullanmazlar; bunun yerine, performansi
artirmak i¢in tim bu asamalarn tek bir asamada birlestirerek hesaplama maliyetini
azaltirlar. Bu modeller hizlidir ama dogrulukta yetersizlerdir. SSD (Single Shot Multibox
Detector) [44], farkli Gzellik haritalarindan iretilen tahminleri farkli buyiiklikteki
nesneleri islemek i¢in degisken bir ¢dziiniirliikle birlestirme kapasitesine sahiptir. Tki
asamal1 nesne algilama modelleriyle kiyasla daha hizli ancak daha az hassas olan bu
model, nesne algilama modiilii gerektiren diger sistemlerle dogrudan entegre edilebilir.

SSD o6zellik ¢ikaricr olarak 16 katmandan olusan VGG16 agini kullanir.

Ekstra Ozellik Katmanlari

VGG-16
iizerinde Konv5_3 k Siniflandinia: Konv:3x3x(4x(Siniflar+4)) .
N 3| | E
X A < |&
00 I\ dirnar: Konv:3x3x(6x(Simiflar+4)) gl |=
3 ‘ [ a: K 5
- ©
| : 38 = =Y g
v
. | o
Resi™ L 8 E
‘ : o' 10 A Konv:3x3x(6x(Siniflar+4)) E €
\ EX
3 omaz2  |<| | &
300 | : 38 on 2 on o 2 02 s
N Wony0- 1
3 N A 5 3
L | N 512 256 256 256 _

Konv:3x3x1024 Konv:1x1x1024 Konv:1x1x256 Konv:1x1x128 Konv:1x1x128 Konv:1x1x128
Konv:3x3x512-s2Konv:3x3x256-s2Konv:3x3x256-s1Konv:3x3x256-s1

Sekil 2.26: SSD mimarisi [44].

YOLO [45] goriintliyli tek bir seferde noral agdan gegirerek goriintiideki tiim nesnelerin
siifin1 ve koordinatlarini tahmin edebilir. Yani nesne tespitini tek bir regresyon problemi
olarak ele almaktadir. PASCAL VOC veri setinde iyi performans gostermesine ragmen

hassasiyette iki agamali nesne algilama modellerine gore diistiktiir.

DarkNet
i |
,,,,,, | |
} | } Konv. Konv. 3 Konv. 3 Konv. 5 Konv. | N Siniflar
| Resim }—‘> Maks —> Maks — Maks — Maks — Maks —*  5Konw. 1 & Konv. +
L J | Havuz. Havuz. Havuz. Havuz. Havuz. | pid Sinir Kutulan
,,,,, i ‘ T
|

Sekil 2.27: YOLO mimarisi.

Iki asamali nesne algilama modellerinin ilk asamasi, nesne onerisi olusturma
yontemlerini ve ardindan karar iyilestirme yontemlerini kullanmaktir. Nesne onerileri

tiretmede segici aramay1 kullanmakta ve siniflandirictya 6zellikler ¢ikarmak ve beslemek
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icin CNN’ni kullanmaktadirlar. ikinci asamasi, smir kutularin iyilestirmeyi, goriintiide
tespit edilen diger nesnelere dayali olarak kutular1 yeniden diizenlemeyi ve sahte
algilamalar1 tanimlamay1 icerir. Iki asamali nesne algilama modelleri, ¢ok yiiksek
hassasiyete sahiptirler ancak SSD ve YOLO modellerine kiyasla egitilmeleri zor ve

yavastir.

Nesne tespiti problemi tizerine yapilan CNN tabanli bir ¢alisma olan R-CNN [46], orijinal
uygulamada bir dis nesne Onerme yontemi olan segici arama [47] tarafindan saglanan
onerilerin kullanildigi, teklif temelli bir yaklasim kullanir. Segici aramanin sagladigi
oneriler sabit boyuta getirildikten sonra evrisimsel sinir ag1 girisine uygulanir. Her teklif
bolgesinin agdan gegirildikten sonra elde edilen 6zellik vektorii, her sinif igin bire bir
siniflandirmay1 saglamak amaciyla ikili dogrusal destek vektor makinesine (SVM) verilir

ve teklif bolgesine bir sinifa 6zgii sinirlayici kutu regresyonu uygulanir.

R-CNN’nin bir sonraki stirimii olan Fast R-CNN [48], tiim goriintii i¢in konvoliisyonel
Ozellik haritas1 olusturma yaklasimini kullanir ve hesaplamalar1 paylasarak goriintii
basina hesaplama maliyetini azaltmak i¢in teklif bolgesini SPPNet tarafindan 6nerilen
ozellik haritasindan elde eder. Ozellik haritasndan elde edilen bdlge oOnerilerinin
boyutlar1 esitlenerek tam bagli katmana aktarilir. Daha sonra tespit edilen nesnelerin

sinirlart belirlenir ve softmax katmaniyla da siniflandirma yapilir.

Faster R-CNN [49], 3 farkli 6lgek ve 3 en boy oranina sahip nesne Onerileri olusturmak
icin bir Bolge Teklif Ag1 (RPN) kullanir. RPN, 6zellik haritas1 boyutu her bir giris
goriintiisii i¢in farkli oldugundan, tamamen evrimsel bir yaklagima dayali olarak nesne

teklifleri i¢in nesnellik puanlar ve karsilik gelen siirlayici kutulari olusturur.
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Sekil 2.28: CNN olarak VGG 16 modelini kullanan Faster R-CNN mimarisi [51].

Faster R-CNN, teklif bolgesine maksimum havuzlamayi uygulayan ve 7x7 gosterimi
olusturan bir ROI havuzlama katmani kullanir. Nesne tekliflerinin son siniflandirmasi,
N + 1 ¢ikis noronlarina sahip bir softmax smiflandirma katmani ile elde edilir ve son
sinirlama kutulari, her bir sinif i¢in ayr1 ayr1 haritalama parametrelerine karsilik gelen
4 * (N + 1) cikis noronlar1 igeren bir regresyon katmani tarafindan iretilir. Burada;
2xConv, ayn1 tanimlamaya sahip iki adet konvoliisyon katmanini ifade ederken k, s ve p
parametreleri, sirasiyla filtre boyutu, adim ve piksel ekleme(padding) olarak tanimlanir.
Kirmiz1 ve yesil katmanlar sirasiyla maksimum havuzlama katmanlari ve tam bagh
katmanlar olarak tamimlanir. Ozellik haritast olusturma, VGGI16'nm orijinal
uygulamasinda tanimlanan son havuzlama katmanindan énce VGG16 ag katmanlari ile
saglanir [50]. Ozellik haritast RPN katmanina iletilir ve mavi katman olarak tanimlanan
ROI havuzlama katmaniyla en yiiksek nesne puanlarina sahip olan teklifler kirpilir ve
maksimum havuzlanir. Son simmiflandirma ve smirlayici kutu regresyonu icin tam bagl

katmanlar kullanilir.

Mask R-CNN [51], piksel diizeyinde segmentasyon gergeklestirmektedir. Mask R-CNN,

maske ad1 verilen ilave adimla birlikte Faster R-CNN'in {izerine insa edilmistir. Bir piksel
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alir ve nesnenin bir pargasi olup olmadigini tahmin eder. Maske R-CNN, Microsoft

COCO veri setinde iyi performans gostermistir.

Nesne algilama ve tanimanin performansi, biiyiik 6l¢lide ¢ikarilan 6zelliklerin kalitesine
ve siiflandiricilarin saglamligina baghidir, ¢iinkii gorlintiilerin ortaya ¢ikmasi aydinlatma
kosullari, poz, nesnelerin yansimast ve kameralarin gercek ozellikleri gibi birgok

faktorden etkilenebilir.

Kim ve arkadaslar1 2016 yilinda karayolu ortaminda nesne tespitini saglamak i¢in SSD
modelini kullanmislardir. Egitimde KITTI veri setini kullanan aragtirmacilar SSD modeli
iizerinde ince ayarlar gerceklestirerek ve veri setini artirma yoluna giderek nesne tespiti

calismasinda performans artis1 saglamiglardir [52].

Nesne tespiti i¢in derin 6grenme modelleri, nesneleri belirleme yetenegine sahiptir, ancak
her model i¢in tespit dogrulugu degismektedir. 2018 yilinda Shetty ve arkadaslari, SSD
modelini kullanarak, sonuglarin iiretilmesinde ¢ok hizli olan ancak dogrulugun ¢ok az
oldugu bir nesne tespitini gergeklestirmislerdir. Faster-RCNN modelini kullanarak
gerceklestirdikleri nesne tespiti ¢alismasinda ise tespit edilen nesnenin dogrulugunun
SSD'ye kiyasla daha yiiksek oldugunu ve sonuglari tiretmek i¢in gereken zamanin SSD'ye

kiyasla daha fazla oldugunu bulmuslardir [43].

2.6. Transfer Ogrenimi

Son yillarda 6nemli ilerleme kaydeden derin 6grenme sayesinde bir¢ok karmasik
sorunlarin tistesinden gelinmekte ve sasirtici sonuglar elde edilmektedir. Bununla birlikte,
egitim siiresi ve bu derin 6grenme sistemleri i¢in gereken veri miktar1 geleneksel makine
O0grenmesi sistemlerinden c¢ok daha fazladir. Geleneksel makine O6grenimi ve derin
ogrenme algoritmalar1 ¢6zmeleri gereken probleme 6zgii tasarlanip egitilmektedirler.
Transfer 6grenimi, daha yeni modelleri egitmek icin dnceden egitilmis modellerden
bilgileri (6zellikleri, agirliklart vb.) kullanabilmeyi ve hatta daha yeni gorev igin daha az

veri ile egitimi gergeklestirip iyi performans elde edebilmeyi saglar.

Karmasik sorunlar1 ¢dzen ¢ogu model ¢ok fazla veriye ihtiya¢ duymakta ve denetlenen
modeller i¢in ¢ok miktarda etiketlenmis veri elde etmek i¢in de ¢aba ve zaman

gerekmektedir. Elde edilen biiyiik verilerin standart bilgisayar islemcilerinde
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gerceklestirilmesi de sorun olusturdugundan grafik isleme birimlerinin kullanilmasi
gerekir. Bir ag sifirdan egitilmek istendiginde ve ag1 egitmek igin yeterince biiyiik veri
setine sahip olunmadiginda, transfer 6grenimi ile dnceden egitilmis bir ag1 yeni problemin

temeli olarak kullanip bu durumun iistesinden gelinebilir.

Sinir Bilgi Islem Sistemleri (NIPS) 1995 calistayinda “Ogrenmeyi 6grenme: Endiiktif
sistemlerde bilgi konsolidasyonu ve aktarimi” adli konu, makine 6grenimi alaninda
transfer Ogrenimi i¢in ilk temel motivasyon olmustur. Transfer Ogrenimi iizerine
arastirma, 1995'ten bu yana 6grenmeyi 6grenme, yasam boyu Ogrenme, bilgi transferi,
endiiktif transfer, coklu gérev 6grenme, bilgi birlestirme, icerige duyarli 6grenme, artimli
/ kimiilatif 6grenme gibi farkli isimlerde daha fazla dikkat ¢ekmistir [53]. 2010 yilinda
Pan ve Yang, Transfer Ogrenimi Uzerine Bir Anket adli makalelerinde transfer
Ogrenimini anlamay1 saglamak adina sunduklari ¢ergevede etki alani, gorev ve marjinal

olasiliklar1 kullanmiglardir [54].

Transfer 6grenimi ile 6nceden egitilmis model tizerinde bazi ince ayarlar yapildiginda
daha kolay ve hizli bir sekilde egitim gerceklesir. Transfer 6greniminin en énemli artisi,
onceden hazirlanmis agin zaten zengin bir 6zellik kiimesini 6grenmis olmasidir. Bu
ozellikler ¢ok farkli problemlerde de ise yaramaktadir. Ornegin, milyonlarca goriintii
iizerinde egitilmis bir agin elde ettigi zengin Ozellik ¢ikarimlariyla sadece ylizlerce
goriintii barindiran bir veri kiimesi iizerinde yeni bir siniflandirma yapmak i¢in yeniden
egitilebilir.

Transfer 6grenimi igin en popiiler iki strateji:

a) Ozellik ¢ikaric1 olarak hazir dnceden egitilmis modeller: Derin 63renme
sistemleri ve modelleri, farkli katmanlarda farkli 6zellikleri 6grenen katmanh
mimarilerdir. Ozellikleri ¢ikarmak icin dnceden egitilmis Inception V3, VGG vb.
modellerin agirlikli katmanlarin1 giincellemeden sadece softmax ¢ikigini yeni
gorev igin gereken sinif sayisina gore ayarlamak gerekir. Bu, transfer 6grenimi

gerceklestirmek i¢in en yaygin kullanilan yontemlerden biridir.
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Sekil 2.29: Ozellik ¢ikarici olarak transfer greniminin gergeklestirilmesi [55].

b) Onceden egitilmis modellerde ince ayar: Bu, sadece son katmanin
degistirilmedigi, aym1 zamanda Onceki katmanlardan bazilarmin da segilip
yeniden egittildigi bir tekniktir. Derin sinir aglari, gesitli hiper parametrelere
sahip, yapilandirilabilir mimarilerdir. Bu mimarilerin ilk katmanlarinda genel
ozellikler 6grenilir, daha sonraki katmanlarda ise goreve 6zgii 6zellikler 6grenilir.
Sekil 2.30’da yiiz tanima probleminde katmanlarda elde edilen ozellikler

gosterilmektedir.

Sekil 2.30: Yiiz tanima ¢alismasinda katmanlardan 6zelliklerin elde edilmesi [55].

Bu stratejide, yeniden egitim gergeklestirildiginde belirli katmanlar dondurulur yani
agirliklar sabitlenir ve geri kalan katmanlarda gereksinime gore ince ayarlamalar yapilir.
Boylece sabitlenen agirliklar yeniden egitim asamasinda baglangi¢ noktas: olarak

kullanilir ve daha az egitim siiresiyle daha iyi performans elde edilmesi saglanir.
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Sekil 2.31: Onceden egitilmis aglarda ince ayar ve dondurma islemleri [55].

Transfer 6grenimi i¢in temel gerekliliklerden biri, yeni gérevde iyi performans gosterecek

modelin se¢ilmesidir. VGG-16, VGG-19, Inception V3, XCeption ve ResNet-50 gibi

bir¢ok popiiler modeller derin 6grenme diinyasinda kullanicilara sunulmustur [55].

Transfer 6grenimi gergeklestirilmek istendiginde yukaridaki iki strateji de gbz Oniine

alindiginda dort senaryo ortaya ¢ikmaktadir.

a)

b)

Veri benzerligi ¢ok yiiksekken veri seti boyutunun kii¢iik olmasi: Bu durumda,
veri benzerligi ¢ok yiiksek oldugundan, modelin yeniden egitilmesine gerek
yoktur. Yapilmasi gereken tek sey, ¢ikti katmanlarin1 problem tanimina gore
degistirip 6zellestirmektir. Ornegin yeni egitilecek modelde son katmanda 5 smifa
gore bir ¢ikis almak isteniliyorsa ve dnceden egitilmis model 23 sinifa gore ¢ikti
veriyorsa; onceden egitilmis modelin tam bagli katmanina ve softmax ¢ikigina
miidahale ederek 5 ¢ikt1 verecek sekilde bir ayarlamaya gidilir.

Veri benzerligi ¢ok diisitkken veri seti boyutunun kiigiik olmasi: Bu durumda,
onceden egitilmis modelin ilk k katmanlar1 dondurulur ve geriye kalan (n-k)
katmanlarini tekrar egitilir. Dondurulmayan katmanlar daha sonra yeni veri setine
gore uyarlanir. Yeni veri setinin diigiikk benzerligi oldugundan, daha yiiksek
katmanlar1 yeni veri setine gore yeniden egitmek ve 6zellestirmek dnemlidir.
Veri benzerligi ¢cok diisiilkken veri seti boyutunun biiyiik olmasi: Burada sahip

olunan veriler, daha oOnce modeli egitmek icin kullanilan verilerle
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karsilastirildiginda ¢ok farkli oldugundan dnceden egitilmis modeller kullanilarak
yapilan tahminler etkili olmayacaktir. Bu durumda sahip olunan bu biiyiik veri
kiimesini sifirdan egitme yoluna gidilir.

d) Veribenzerligi yiiksekken veri seti boyutunun biiyiik olmasi: Bu ideal durumdur
ve onceden egitilmis model en etkili sekilde kullanilir. Modeli kullanmanin en iyi
yolu, modelin yapisin1 ve modelin ilk agirliklarin1 koruyarak yeni veri setiyle

egitimi gerceklestirmektir.

Seker 2018 yilinda kumas hatalarinin tespiti ¢alismasinda, 1000 nesneyi siniflandirmak
amaciyla bir milyondan fazla goriintii tizerinde egitilmis olan AlexNet agini kullanarak
transfer 6grenimi gerceklestirmistir. Katmanlarin ve hiper parametrelerin AlexNet’inki
ile tamamen ayni olan bir ag1 da sifirdan egiten Seker, % 74.87 performans elde ederken

transfer 6grenimi ile % 98.75 performans elde etmistir [56].
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BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez ¢alismasi kapsaminda goriintii isleme yontemleri kullanilarak serit algilama
yapilmistir. Derin 6grenme modellerinden SSD Inception V2, Faster R-CNN Inception
V2, Faster R-CNN Resnet 50 ve Faster R-CNN Resnet 101 ayni veri seti iizerinde
caligtirtlip nesne algilamadaki dogruluklart karsilagtirilarak en iyi performansa sahip

model bulunmaya galisiimistir.

3.1. Serit Algilama

Bu calismada arag¢ igine yerlestirilen kameradan alinan goriintiilerden aracin iginde

bulundugu serit goriintii isleme yontemleri ile tespit edilmistir.

Son zamanlarda popiiler ¢alismalardan olan otonom arabalarin en 6nemli islevlerinden
biri serit algilamadir. Herhangi bir siiriis senaryosunda serit ¢izgileri; trafik akisini ve bir
aracin siirmesi gereken yeri gésteren 6nemli bir bilesendir. Python programlama dili
kullanilarak; OpenCV, Canny kenar algilama ve Hough doniisiimii ile aracin iginde

hareket ettigi beyaz renkteki seridi algilama gergeklestirilmistir.

Sekil 3.1°de gosterildigi gibi serit algilamanin gergeklestirilmesi igin girdi verisi olarak

resim veya kameradan kare(frame) alinir.

Sekil 3.1: Goriintiiniin alinmasi.
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A 4

Hough Doniisiimii ile
Serit Cizgilerini Bul

Sekil 3.2: Serit algilama akis diyagrami.

Elde edilen goriintii 6ncelikle gri tonlamaya dontstiiriiliir, ardindan birbirine bitisik

piksellerin gradyani (degisim orani) hesaplanir. Kenarlar1 hesaplamak i¢in Canny kenar

algilama kullanilmistir.

Sekil 3.3: Goriintiiniin griye doniistiiriilmesi ve Canny kenar algilamanin uygulanmasi.

Kenar algilama isleminin ardinda goriintii, serit ¢izgileri icermeyen bazi kisimlara

sahiptir. Bunlar kaldirmak ve serit ¢izgilerini izole etmek i¢in ¢cokgen(poligon) olarak
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temsil edilen ilgi bolgesi (ROI) kullanilmistir ve bu bolge disindaki diger alanlar

maskelenmistir.

Sekil 3.4: ilgi bolgesi (ROI) bulma.

Canny kullanilarak elde edilen kenarlar bir¢ok noktadan olusur. Hough; kenar pikselleri
iceren bir goriintiiden ¢izgileri iiretme islevine sahiptir. Hough doniistimii kullanilarak
Canny kenar algilamada bulunan noktalardan ¢izgiler tespit edilir ve bu tespit edilen
cizgilerin bir listesi olusturulur. Elde edilen ¢izgileri sag ve sol serit gizgileri olarak ayirt
etmek ve ayirt edilen ¢izgileri tek bir ¢izgi ile gostermek gerekmektedir. Cizgileri sag ve
sol gruplara ayirmak i¢in her bir ¢izginin egimi bulunmalidir. Bir ¢izginin e§iminin yonii,
¢izgi boyunca soldan saga dogru ilerlerken ¢izginin yukari veya asagi dogru hareket edip
etmedigini aciklar. Negatif egimli bir ¢izginin asag1 dogru hareket ettigi, pozitif egimli
bir ¢izginin yukari dogru hareket ettigi kabul edilir. Egim y6nii, kaynagin sol alt kdsesinde
oldugu normal koordinat sistemlerinde bu sekilde ¢alisir. Fakat bir goriintiideki koordinat
sistemi sol {ist koseden basladigindan egim yonleri yukarida anlatilanla ters olmaktadir;
negatif egimler yukar1 dogru ve pozitif egimler asagi dogru hareket edecek sekildedir.
Gorlintiide, sol serit isaretlerinin hepsinin negatif bir egimi vardir, bu da ¢izgiler boyunca
soldan saga dogru hareket ederken ¢izgilerin ufka dogru hareket ettigi anlamima gelir. Ote
yandan, sag serit isaretlerinin hepsinde pozitif bir egim vardir, bu durumda g¢izgiler
boyunca soldan saga dogru hareket ederken ¢izgilerin goriintiiniin alt kismima dogru
hareket ettigi anlam1 ¢ikar. Bu, sol ve sag cizgileri gruplamak i¢in kullanilan ayrim
olmaktadir. Serit isaretleri egimde asir1 goriiniir, bu nedenle mutlak degeri 0,5'ten diisiik
bir egime sahip ¢izgiler dikkate alinmamaktadir. Tespit edilen tim ¢izgiler lizerinden
gecilerek egimler hesaplanir ve egimi negatif olanlar sol serit ¢izgisi grubuna, pozitif

olanlar sag serit ¢izgisi grubuna dahil edilir. Serit grubundaki her bir ¢izginin egimi ve
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kesigimi hesaplanir, daha sonra egimi ve kesisimi ortalanarak seritte tek bir ¢izgi Uretilir.

Bu islem her iki seritte yapilir.

Sekil 3.5: Hough doniisiimii ile seritleri bulma.

Son adim olarak tespit edilen gizgiler ve serit giris goriintiisiine yerlestirilir. Bu islem iKi

goriintliniin agirlikli toplamai ile yapilir.

3.2. Nesne Algilama

Bu tez ¢alismasinda igerisine kamera yerlestirilen bir arabanin seyir halindeyken veya
duragan iken goriis alami igerisinde bulunan insan, araba, bisiklet ve belirlenen trafik

isaretlerini algilamasi ve tanimasi saglanmistir.

3.2.1. Veri seti olusturma

Derin 6grenme ve genel olarak makine 6grenmenin 6nemli bir unsuru veri Setidir.
Goriintlilerde nesne algilama alaninda, arastirmacilar ve uygulayicilar tarafindan sik¢a
kullanilan ve referans alinan veri setleri; Pascal, ImageNet, COCO ve SUN'dir. Bu
calismada ag1 egitmede kullanilacak insan, araba ve bisiklet goriintiilerinin bir kismi
nesne siniflandirma ve nesne tanima ¢aligmalari i¢in olusturulan GRAZ-01 ve GRAZ-02
[57] veri setlerinden bir kismi da cep telefonu kamerasiyla elde edilmistir. Trafik
isaretlerinden egitimde kullanilacak yaya geg¢idi, dur, yol ver, doner kavsak, kavisli yol,
20 hiz sinir1 ve 30 hiz sinir1 isaretleri cep telefonu kamerasiyla ¢ekilmistir. Resimler farkl
acilar ve farkli igiklandirmalar altinda elde edilmistir. Farkli boyutlara sahip olan

resimlerin tiimii jpg formatindadar.
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Cok katmandan olusan biiyliik ag, az veri ile egitilmeye ¢alisildiginda asir1 uyum
saglamaya neden olabilirken biiyiik miktarda veri igeren az katmanli s1g ag ise egitimde
yeterli dogruluk vermeyebilir. Bu nedenle, ag derinligi ve veri miktar1 arasinda bir denge
kurmak ¢ok Onemlidir. Ag derinligi, veri miktari ile iligkilidir. Calismada kullanilacak
toplam 517 goriintiiniin %20 ‘si test veri setine ayrilmistir. Veri setini egitim ve test
verileri olarak ayirirken her iki veri setinde ayni goriintiiniin olmamasina dikkat
edilmelidir. Model egitildiginde asir1 uyum saglama probleminin(overfitting) ortaya

¢ikmasini engellemek igin seyreltme (dropout) kullanilabilir.

Tablo 3.1: Veri setinde kullanilan nesneler ve sayilart.

Nesneler Egitim Seti Test Seti

Insan 169 35
Araba 503 107
Bisiklet 96 25
Dur 30 12
Yaya Gegidi 87 28
Yol Ver 59 15
Doner Kavsak 54 12
Kavisli Yol 30 5

30 Hiz Sinin 25 7

20 Hiz Sinin 13 7

10 nesneyi siniflandirmak icin veri setinde bulunan 517 goriintii, bir modeli sifirdan
egitmekte iyi bir performans gostermeyebilir. Az veriyle model egitimi gergeklestirme
imkani1 saglayan transfer 6grenimi yonteminde dahi her nesne i¢in en az 200 goriintiiniin
olmas: idealdir. Onceden egitilmis modelin bu tez ¢alismasinda kullanilacak siniflari
iceriyor olmasi yeni egitim sonucunda daha fazla verim almayi saglayacaktir. Bu
caligmada transfer 6grenimi yontemi kullanilarak belirlenen 4 modelin egitimleri
gergeklestirilmis ve iyi performans saglayan model tespit edilerek nesne algilama

caligmalarina bu modelle devam edilmistir.
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Sekil 3.6: Veri setinden 6rnekler.

3.2.2. CNN modelleri

Goriintii siniflandirmada girdi olarak alinan resimdeki bir nesnenin hangi sinifa ait oldugu
tahmin edilmektedir. Nesnenin konumunu ve onun ait oldugu sinifi birlikte tahmin
etmeye nesne algilama denir. Simflandirmada ¢ikista sadece bir nesneyi tahmin etme
islemi varken nesne algilamada ¢ikista bir veya daha fazla nesne tahmin edilebilmektedir.
Geleneksel algoritmalar, kisitlamalari  nedeniyle nesneleri  verimli  olarak
tantyamadigindan nesneleri algilamak i¢in R-CNN, R-FCN, YOLO ve SSD gibi son

teknoloji tirlinii derin 6grenme modelleri kullanilmaktadir.

R-CNN algoritmalar1 ¢aligmalar1 sonucunda nesneleri siniflara ayirip her bir nesneyi
smirlayict kutuyla dondiiriir. R-CNN, segici aramay1 kullanarak verilen goriintiiden bir
grup bolgeyi cikarir ve ardindan bu bolgelerden herhangi birinin bir nesne igerip

icermedigini kontrol eder. Bu amagla her bolgeden, belirli dzellikleri ¢ikarmak i¢in CNN
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kullanilir. Daha sonra ¢ikarilan 6zellikler nesneleri tespit etmek igin kullamlir. Isleyiste

yer alan bu ¢oklu adimlar nedeniyle R-CNN oldukga yavaslar.

Sinir kutusu regresyonunun
I Sinir Kutusu Reg I [ SVM I uygulanmasi ve SVM ile

I Sinir Kutusu Reg l | SUM | V§ ﬁ siiflandirmanin yapilmasi
sinrkutusuReg || svm | Ry i
/] Her ilgi bolgesinin
%ﬁ— CNN CNN’e verilmesi

CNN
CNN ‘/&' Bolgelerin ayni
& boyuta getirilmesi

Oneri metoduyle elde
edilen ilgi bolgeleri (ROI)

Giris goruntiisi

Sekil 3.7: R-CNN ¢alisma yapisi.

Fast R-CNN, baslangi¢ olarak goriintiiyii ilgi bolgelerini olusturan CNN’e verir. Ug farkli
model kullanmak yerine bolgelerden 6zellikler ¢ikaran, bunlar1 farkli siniflara ayiran ve
smirlayict kutular1 dondiiren tek bir model kullanir. Tiim bu adimlar es zamanli yapilir,
boylece R-CNN'e kiyasla daha hizli calismay1 saglar. Siiflandirma isleminde ise SVM
yerine softmax siniflayiciyr kullanir. Ilgi bélgesi (ROI) havuzlama katmani her nesne igin
CNN’den elde ettigi dzellik haritasindan sabit uzunlukta bir 6zellik vektorii ¢ikarir ve bu
ozellik vektorlerini tam bagli katmana aktarir. Fast R-CNN biiyiik bir veri setine
uygulandiginda, nesne oneri bolgelerini ¢ikarmak igin segici aramayr kullandigindan

yeterince hizli degildir.
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GoOriintiiniin konVS’
Ozellik haritasi

CNN araciligla tiim
goriintiiyii iletme

Giris goriuntiisi

Sekil 3.8: Fast R-CNN calisma yapist.

Faster R-CNN, Fast R-CNN’deki yavaglik sorununu segici aramay1 kaldirip onun yerine
bolge teklif agr (RPN) kullanarak diizeltir. Once CNN’i kullanarak giris goriintiisiinden
Ozellik haritalar1 ¢ikarir ve daha sonra bu haritalar1 nesne Onerilerini dondiiren bir

RPN'den gegirir. Son olarak, bu haritalar siniflandirilir ve sinirlayici kutular tahmin edilir.

Slmflandmm

ROI Havuzlama

Oneriler

Ozellik

Bolgesel Oneri
Haritalar

Ag

Sekil 3.9: Faster R-CNN ¢alisma yapist.

Bir goriintiideki nesneleri algilamak icin Faster R-CNN algoritmasinda 4 adim uygulanir;
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a) Girig goriintiisii 6zellik haritalarini dondiiren CNN’¢ iletilir.

b) Bu 6zellik haritalarina bolge teklif agi uygulanir ve nesne onerileri alinir.

c) Tim oOnerileri ayn1 boyuta getirmek igin ilgi bolgesi (ROI) havuzlama katmani
uygulanilir.

d) Ayni boyuta getirilen Oneriler, goriintii igin sinirlayict kutulart siniflandirmak ve

tahmin etmek icin tam bagl katmana iletilir.

Faster R-CNN, otonom arabalarda, imalatta, giivenlikte Vvb. birgok alanda

kullanilmaktadir.

Gortintii tanima ve algilama algoritmalarinin kiyaslanmasi i¢in taninmig bir platform olan
ImageNet Gorsel Tanima Yarismasi'nda Google ekibi 2014 yilinda evrisimsel sinir
aglarinin hesaplama karmagsikligini azaltmada ve performansi artirmada ¢igir acan
Inception(baslangi¢) modiiliinii ortaya koydu. Bir giris goriintiisii igin, inception modiili
paralel olarak birden fazla konvoliisyon islemi gergeklestirir. Sonra onlarin ¢iktilar1 tek
bir ¢ikt1 vektoriinde birlestirilir. Farkli 6lgeklerde bilgiler ¢ikarmak i¢in 1x1, 3x3 ve 5x5
gibi farkli filtre boyutlar1 kullanilir. Boyutsallig1 azaltmak i¢in 1x1 konvoliisyonlar

kullanilarak hesaplama karmasiklig1 azaltilir.

Filtre
Birlestirme

3x3 5x5 1x1
Konvoliisyon Konvoliisyon Konvoliisyon
1x1
Konvoliisyon A A A
1xt It Malfs)i( ;um
Konvoliisyon Konvoliisyon

Havuzlama

Onceki
Katman

Sekil 3.10: Inception V1 [58].

Inception V2 modiilii {i¢ farkli tip modiile sahiptir. Ik modiil (A), 5x5 konvoliisyonu 2
katmanli 3x3 konvoliisyon olacak sekilde degistirilerek, hesaplama yiikii %28 azaltilmig

ve performans: artirilmigtir [58].
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Filtre
Birlegtirme

Filire
Birlegtirme

|1x1||1x1||Ha\'z||lxl| |lx1||1

x1 | |Ha'.'z| | 1x1 |

Onceki Katman Onceki Katman Onceli Katman

a) A modiili b) B modiilii ¢) C modiilii

Sekil 3.11: Inception V2 mimarisi [58].

3x3 konvoliisyonu 3x1 ve 1x3 konvoliisyonlu alt katmanlara ayrildiginda %33 kazang
saglanmistir (B). Filtre genisletilerek daha yiiksek boyutlu gosterimler ilkesinin bir ag

icinde yerel olarak islenmesi daha kolaylagsmistir ve burada modiil genisletilmistir (C)
[58].

Tablo 3.2: Inception V2 mimarisi.

Tiir Parca boyutu/Adim sayisi Giris boyutu
konvoliisyon 3x3/2 299x299x3
konvoliisyon 3x3/1 149x149x32
konvoliisyon 3x3/1 147x147x32

havuzlama 3x3/2 147x147x64
konvoliisyon 3x3/1 73x73x64
konvoliisyon 3x3/2 71x71x80
konvoliisyon 3x3/1 35x35x192
3xbaslangig¢ A modiiliindeki gibi 35x35x288
S5xbaslangig B modiiliindeki gibi 17x17x768
2xbaslangig C modiiliindeki gibi 8x8x1280
havuzlama 8x8 8x8x2048
lineer logits 1x1x2048
softmax siiflandirict 1x1x1000

48



Transfer 6grenimi, daha 6nce 6grenilmis olan ilgili bir gorevden bilginin transferi yoluyla
yeni bir gorevde 6grenmenin gelistirilmesidir. Bu siiregte ikinci gorev modellenirken hizli
ilerleme veya gelismis performans saglanir. Bu tez ¢alismasinda COCO veri seti ile
onceden egitilmis Faster R-CNN Inception V2, SSD Inception V2, Faster R-CNN Resnet
50 ve Faster R-CNN Resnet 101 modelleri kullanilmistir. COCO veri seti giinliik
sahnelerden ¢ekilmis 328 bin resim icermektedir ve goriintiileri insan, kitap, araba, vazo,

trafik isareti gibi 91 nesne kategorisine ayrilir.

3.2.3. CNN modellerinin egitilmesi

Google aragtirmacilari tarafindan olusturulan TensorFlow, derin 6grenme kiitiiphaneleri
icinde en popiiler olanidir. Derin 6grenme alaninda, sinir aglart muazzam bir basar: elde
etmis ve cesitli alanlarda genis popiilerlik kazanmistir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan
goriintiiler giinlik sahnede ¢ekilmistir ve bir goriintii igerisinde birden fazla nesne
barindirabilmektedir. Tek bir goriintiideki birden fazla nesnenin Yyerini bulma ve
tanimlama yetenegine sahip dogru makine 6grenme modelleri olusturmak, bilgisayarh
gormede temel bir zorluktur. TensorFlow Nesne Algilama API'si, TensorFlow'un iizerine
inga edilmis, arastirmacilara ve gelistiricilere kendi 6zel goriintii siniflandiricilarini ve
nesne algilama modellerini olusturmaya imkan saglayan giiglii bir aragtir. Makine
ogrenmesi ve derin O6grenme calismalarini gergeklestirmek igin Onceden egitilmis
modelleri kullanmay1 saglar. Bu modellerde, modelin ilgilenilen nesneler igin ne kadar
hassas oldugunu ve modelin sahte algilamalarin istesinden gelmede ne kadar iyi
oldugunu belirten MAP (ortalama ortalama hassasiyet) degeri vardir. MAP degeri

arttik¢a, modeller daha fazla dogruluk gosterme egiliminde olur.

En diisiik islem hizinda en yiiksek mAP degerini veren ideal model bulunmalidir. Tablo
3.3 incelendiginde SSD MobileNet islem hizi olarak daha iyi iken mAP degeri diger
modellere oranla daha diisiiktiir. Faster R-CNN Resnet 101 ise mAP degeri olarak iyi
degere sahipken hiz acisindan daha yavastir. Yapilan literatiir ¢alismalar1 sonucunda
gorlintli  siniflandirmada basarilarimt kanitlamis Onceden egitilmis Faster R-CNN
Inception V2, SSD Inception V2, Faster R-CNN Resnet 50 ve Faster R-CNN Resnet 101

modellerinin kullanilmasi uygun goriilmiistiir.
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Tablo 3.3: Tensorflow kiitiiphanesinde COCO veri seti ile egitilmig bazi modeller [59].

Model Ismi Islem Hiz1 COCO Cikiglar
(ms) mAP
ssd_mobilenet v1 _coco 30 21 kutular
ssd_inception_v2 coco 42 24 kutular
faster rcnn_inception v2_coco 54 28 kutular
faster rcnn_resnet50 coco 89 30 kutular
faster rcnn_resnet101 coco 106 32 kutular
mask renn_inception v2_coco 79 25 maskeler

TensorFlow Nesne Algilama API Kkullanilarak tekrardan egitilen modellerin 10 nesneyi
algilamadaki performanslar1 degerlendirilmistir ve bu ¢alisma igin hem hiz agisindan hem
de dogru tespitler gergeklestirme agisindan en iyi model se¢ilmeye calisilmistir.
Modellerin egitimi Intel Core i7 CPU islemciye sahip bilgisayar {izerinde
gergeklestirilmistir.

Resimler

CSYV dosyalarini olusturma

\ 4 \ 4

Test.csv Train.csv

TFRecords olusturma

\ 4 A\ 4
Test.record Train.record
A\ 4
Modeli Egitme
v v
Modeli Degerlendirme

Sekil 3.12: Modeli egitmede kullanilan temel akis diyagrami.
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Modeli egitmek i¢in uygulanmasi gereken temel adimlar Sekil 3.12°de gosterildigi
gibidir. Goriintillerden CSV dosyalari olusturma adiminda; veri setindeki tiim
goriintiilerin manuel olarak etiketlenmesi gerekmektedir. Labellmg programi kullanilarak
her bir goriintiide bulunan nesneyi i¢ine alacak sekilde bir kutu ¢izilip o nesnenin ismi
belirtilerek etiketleme islemi yapilmigtir. Labellmg etiket dosyalarini (.xml) popiiler

Pascal VOC bigiminde kaydeder. Goriintii etiketleme Sekil 3.13’te gosterilmistir.

D labellmg C:\Users\pc\Desktop\k207.jpg e = [m} X

File Edit View Help

BoxLabels
(A EditLabel |
[ difficult

o —

[ araba ~
[ araba
[ araba
[ insan v

File List 8
Ci\Users\pc\Desktop\araba.PNG
C\Users\pc\Desktop\k207,jpg
C:\Users\pc\Desktop\ti26.,pg

v < >
Click & drag to move point X:552; V: 265

a) Insan ve arabalarin etiketlenmesi

D labellmg C:\Users\pc\Desktop\ti26,jpg e - o X
File Edit View Help
5 | BoxLabels
W [ Edit Label
Soen [ difficult
7
v m P —
Open Dir
Change Save Dir
» Fle List ]
Next Image C:\Users\pc\Desktop\araba.PNG
Ci\Users\pc\Desktop\k207.jpg
‘ C:\Users\pc\Desktop\ti26,jpg
Prev Image
Verify Image
Save
&
Create
RectBox
¥ v
Click & drag to move shape ‘araba’ X422, V: 273

b) Araba ve trafik isaretinin etiketlenmesi
Sekil 3.13: Goriintii etiketleme

Resimlerdeki nesneler etiketlenerek xml formatinda dosyalar elde edilir. Xml uzantili
dosyalar daha sonra her bir resmin adinin, yiiksekliginin, genisliginin ve her bir nesnenin

adinin, nesnenin etrafina ¢izilen kutunun sol {ist ksesinin (xmin,ymin), sag alt kdsesinin
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(xmax,ymax) koordinat degerleri bilgilerinin yer aldigit CSV dosyalarina ¢evrilir. CSV

her degerin virgiille ayrildig1 veri satirlari igeren basit metin dosyalaridir.

Tablo 3.4: Goriintiideki nesnelerin bilgilerini iceren CSV dosyast.

Dosyaadi  Genislik  Yiikseklik Siif Xmin ymin  Xmax ymax
al0.jpg 640 480 araba 1 82 121 209
k11.jpg 640 480 araba 114 212 218 295
k11.jpg 640 480 insan 286 191 323 299

k138.jpg 640 480 araba 259 159 318 191

k138.jpg 640 480 insan 341 148 359 185

k138.jpg 640 480 insan 448 164 478 239

k138.jpg 640 480 bisiklet 322 259 377 356
ti10.jpg 637 849 yol ver 56 385 73 400
ti10.jpg 637 849 doner kavsak 516 399 523 405

ti102.jpg 637 849 yaya gecidi 150 391 160 401

tilll.jpg 637 849 30 hiz siniri 316 288 383 359

til43.jpg 637 849 20 hiz siniri 320 309 366 362

til43.jpg 637 849 kavisli yol 316 259 368 306

ti165.jpg 1000 750 dur 177 47 809 694

k106.jpg 640 480 insan 247 45 415 401

k106.jpg 640 480 bisiklet 89 159 532 407

TFRecords olusturma adiminda; Tensorflow’un modeli egitmek igin gerekli olan kayit
dosyalar1 (TFRecords) CSV dosyalarindan elde edilir. TFRecord, Tensorflow igin

tasarlanmis 6nemli bir veri formatidir ve sirali yapilandirilmis verileri ikili dizilerde tutar.

Modeli egitme adiminda; toplamda 517 goriintiiden olusan veri seti kullanilip modeller
egitilerek 10 siniftan olusan nesne algilama calismasi yapilmistir. Modeller sifirdan
egitilmeye c¢aligilirsa veri eksikliginden kaynakli olarak iyi bir performans elde
edilemeyebilir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan modeller daha 6nce COCO veri setiyle
egitilmistir. COCO veri setinde bulunan nesneler ile bu ¢alismadaki nesneler benzerlik
gostermektedir ve egitilmis modellerin egitim sonucu elde ettigi 6zellikler, agirliklar bu

calismadaki egitimlerde kullanilmistir. Onceden egitilmis modellerin son katmani

52



kaldirilip onun yerine yeni olusturulan veri setinin siiflarinin sayisina karsilik gelen 10
sinif sayisina sahip yeni bir katman eklenmistir. Sekil 3.14’de gosterildigi gibi 10 smifin
ismini ve ID degerlerini tanimlamak igin pbtxt uzantili etiket haritas1 olusturulmustur.
Yeni katman daha sonra egitimli modeller iizerinde tahmin etmek igin egitilebilir

parametrelerle egitilmistir.

_.' it‘f!:l‘ {l 2 item {
2 id: - . -
2 id: €
: name: 'araba' 2 name: "yol wer'
' 25}
- “‘f’: { 21 item |
id:l =
2 id: 7
- - !
] } name- insan name: 'doner kawvsak'
}
11 item | .
- id- 3 item {
1 name: 'kisiklet’ id: 8 i i
: 1 name: 'kawisli yol'
. ;
1 item {
17 id: 4 41 item {
1 name: 'dur’ 42 id: 3
1¢ } 43 name: '30 hiz siniri’
2 }
21 item {
22 id: & 26 item |
2 name: 'yaya gecidi’ 47 id: 10
e } 45 name: '20 hiz siniri’

}

Sekil 3.14: 10 sinifin isim ve ID bilgilerini tutan etiket haritasi.

Calismada, veri bilimi vb. bilimsel uygulamalar i¢in bir¢ok paket programi igeren
timlesik bir python dagitimi olan Anaconda kullanilmistir. Anaconda iizerinde
olusturulan ortamda; Tensorflow, OpenCV, Pillow, Matplotlib ve Pandas kiitiiphaneleri

kullanilmustir.

Onceden egitilmis modellerin konfigiirasyon dosyalar1 iizerinde degisiklikler yapilarak
modeller yeniden egitilmislerdir. Her dort modelde siniflandirici olarak softmax
fonksiyonu kullanilarak nesne simiflarinin olasiliklar1 elde edilmistir. Faster R-CNN
Inception V2 modelinde optimizasyon yontemi olarak ‘momentum’ kullanilmis, ilk
ogrenim degeri (learning rate) 0.0002, batch degeri (batch size) 1 ve momentum degeri
0.9 olarak belirlenmistir. Egitim 14000 devir ile gerceklestirilerek TensorBoard tizerinde
elde edilen hata degerlerinin degisimi Sekil 3.15’te gosterilmistir. Tensorflow tarafindan
saglanilan TensorBoard; yapilan caligmalarin grafiklerini gorsellestirmeye, grafiklerin

caligmastyla ilgili nicel 6l¢iimleri ¢izdirmeye yarayan gorsellestirme aracidir.
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Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss TotalLoss

tag: Losses/Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss tag: Losses/Totalloss
022 =
018 5
014 =
< ¢ (S .
S o T o+
T
0.08 .2
o2
002
0 2k 4k Bk Bk 10k 12k 14k Oz s B Ee 0k 2R I
Devir Devir

Sekil 3.15: Faster R-CNN Inception V2 modelinin 14000 egitiminde hata degerinin degisimi.

SSD Inception V2 modelinin konfigiirasyon dosyasinda optimizasyon yontemi olarak
‘RMS Prob’ kullanilmustir. Ik 6grenme degeri 0.004, batch size degeri 24 ve momentum
degeri 0.9 olarak belirlenmistir. Bu model giris goriintiilerini 300x300 boyutuna getirerek
islemleri gerceklestirir. Model 14000 devir (epoch) ile egitilmis ve egitim siirecinde hata
degerinin degisimi Sekil 3.16’da gosterilmistir. Egitim siirecinde devir sayisi artarken

hata degerindeki azalim diger modellere oranla yavas olmaktadir.

Loss/classification_loss TotalLoss
tag Losses/Lass/classification_loss tag: Losses/TotalLoss

o 4
[ - @ 2
Ry < -
< ©
an T =

0 2 4 Bk Bk 10k 12k 14k 0 2k 4k Bk 8k 10k 12k 14k
Devir Devir

Sekil 3.16: SSD Inception V2 modelinin 14000 devir egitiminde hata degerinin degisimi.

Optimizasyon yontemi olarak ‘momentum’ kullanan ve ilk 6grenme degeri 0.0003, batch
size degeri 1, momentum degeri 0.9 olarak belirlenen Faster R-CNN Resnet 101
modelinin 14000 devir sonucunda elde edilen hata degeri ve degisimi Sekil 3.17°de

gosterilmistir.
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Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss TotalLoss

lag: Losses/Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss tag: Losses/Totalloss
08 8
< 12
< 04
—
é E 0.8
0.z
04
o 2k 4k Bk 8k 10k 12k 14k o 2k 4k Bk 8k 10k 12k 14k
Devir Devir

Sekil 3.17: Faster R —CNN Resnet 101 modelinin 14000 devir egitiminde hata degerinin degisimi.

Ozellik cikarict olarak Resnet 50 kullanan Faster R-CNN Resnet 50 modelinin
konfigiirasyon dosyasinda ilk 6grenme orani 0.0003, batch size 1, momentum degeri 0.9
olarak belirlenmis ve egitim 14000 devirde gergeklestirilmistir. Optimizasyon yontemi
olarak ‘momentum’ kullanan modelin egitim siirecinde hata degerindeki degisimler Sekil
3.18‘de gosterilmistir.

Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss TotalLoss

tag Losses/| ass/BoxClassifierLoss/classification_loss tag LossesTotalloss
1
0.3 0.8
0.5
S ooz o)
< [
s T 04
0.1
i WA '3'2 ,HJ&
Y
a [i] I
o 2k 4k Sk Bk 10k 12k 14k o 2k 4k Bx Bk 10k 12k 14k
Devir

Devir
Sekil 3.18: Faster R-CNN Resnet 50 modelinin 14000 devir egitiminde hata degerinin degisimi.

Modellerin egitimi yapildiktan sonra degerlendirme asamasinda 106 goriintiide bulunan
nesne veya nesnelerin tespit etme basarimina iliskin verilerin hesaplamasinda,

Tensorflow Sekil 3.19’da gosterilen karisiklik (confusion) matrisinden yararlanir.

Gergek Pozitif (True Positive - TP): Gergekte pozitif olan ve pozitif olarak siiflandirilan

nesneleri belirtir.

Yanlig Pozitif (False Positive - FP): Gergekte negatif olan ve pozitif olarak siniflandirilan

nesneleri belirtir.
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Gergek Negatif (True Negative - TN): Gergekte negatif olan ve negatif olarak

siniflandirilan nesneleri belirtir.

Yanlis Negatif (False Negative - FN): Gergekte pozitif olan ve negatif olarak

siniflandirilan nesneleri belirtir.

Cercelk Sumf

T ahmoin F dilen Sonof
Bomitf (F) Magabif (I
&
E Gerpels Pomitif Wanliy Mezatif
B (IF) (FI7)
ful
= .
& Yanlis Poritif Gargae W
=

Sekil 3.19: Modellerin degerlendirilmesinde kullanilan karigiklik matrisi.

Modeller degerlendirilirken karisiklik matrisinden yararlanilir ve bu matristen tiiretilen

metrik degerleri kullanilir. Matristen elde edilen veriler kullanilarak e¢lde edilen

hassasiyet, 6zgilinliik, dogruluk ve kesinlik gibi metrikler asagida belirtildigi gibi

hesaplanmaktadir.

Dogruluk (accuracy):

Ozgiinliik (specificity):

Hassasiyet (recall):

Kesinlik (precision):

TP+TN

FP+FN+TP+TN

TN
TN+FP

TP
TP+FN

TP
TP+FP
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Kesinlik (precision) metrigi ‘tahmin edilen Ornekler arasinda gergekten kac tanesi
dogrudur’ sorusuna cevap verir. Hassasiyet (recall) metrigi ‘pozitif sinifa ait 6rneklerden
kag tanesi dogru tahmin edildi’ sorusuna cevap verir. Ozgiinliik metrigi yanls pozitif
oranidir. MAP (Mean Average Precision) nesne algilayicilarin dogrulugunu o6lgen
Olciittiir. mAP(small) 32x32 pikselden kiiciik olan nesneleri algilama basarisini,
mAP(medium) 32x32 ile 96x96 piksel arasinda olan nesneleri yakalama basarisin1 ve
mAP(large) 96x96 ile 10000x10000 piksel arasinda olan nesneleri yakalama basarisini
belirtir.

90,0 B mAP (blyik) mmAP (orta) B mAP (kiigtik)

80,0

70,0

60,0

50,

40

30,

20

10, I
0,0

SSD Inception V2 Faster R-CNN Resnet Faster R-CNN Resnet Faster R-CNN
50 101 Inception V2

©o ©o o o

o

Sekil 3.20: 4 modellin mAP ile hesaplanan dogruluklarinin karsilastirilmast.

14000 devirde egitilen modellerin birbirlerine yakin degerlerde dogruluk degerleri
verdikleri tespit edilmistir ve Sekil 3.20 ‘de gdsterilmistir. Video goriintiileri tizerinde test
edilen 4 modelden SSD Inception V2’nin nesne tespit etmede hizli olmasina ragmen
tespit ettigi nesne sayisimnin az oldugu gozlemlenmistir. Daha iyi performans elde
edebilmek igin Faster R-CNN Inception V2, Faster R-CNN Resnet 50 ve Faster R-CNN
Resnet 101 modelleri 35000 devirde yeniden egitilmislerdir. Yeniden egitilen modellerin

egitim parametreleri Tablo 3.5’te belirtilmistir.
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Tablo 3.5: 35000 devirde egitilecek modellerin parametreleri.

Model ismi Optimizasyon ~Ogrenme  Batch Momentum
Yontemi Degeri Degeri Degeri
Faster R-CNN Inception V2 Momentum 0.0002 1 0.9
Faster R-CNN Resnet 50 Momentum 0.0003 1 0.9
Faster R-CNN Resnet 101 Momentum 0.0003 1 0.9

Faster R-CNN Inception V2 modelinin 35000 devirde gerceklesen egitimindeki hata
degisim grafigi Sekil 3.21°de gosterilmistir.

Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss Totalloss

tag Losses/Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss tag Losses/Totalloss
1
0.2 0.5
s =
= 02 o o8
T ©
I o4
0.1
I 0z u‘
a o -

o Sk 10k 15k 20k 25k 30k 35k 0 5k 10k 15k 20k 25k 30k 35k

Devir Devir

Sekil 3.21: Faster R-CNN Inception V2 modelinin 35000 devir egitiminde hata degerinin degisimi.

Faster R-CNN Resnet 101 modelinin 35000 devir egitim siirecinde hata degerinin

degisimi Sekil 3.22de gosterilmistir.

Totalloss

Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss
tag: Losses Totall oss

tag: Losses/Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss

0G 16
1.2
< 0.4 <
= m o0&
T T
2 0.4

0 5k 10k 15k 20k 25k 30k 35k O 3 a0k %k 20k 2%k 20k 35

Devir Devir

Sekil 3.22: Faster R-CNN Resnet 101 modelinin 35000 devir egitiminde hata degerinin degisimi.

35000 devirde egitilen Faster R-CNN Resnet 50 modelindeki hata degerinin degisimi
Sekil 3.23’te gosterilmistir.
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TotalLoss

Lass/BoxClassifierLoss/classification_loss
tag Losses/Totalloss

tag: Losses/Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss

0.4 ]
o3 0.8
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Sekil 3.23: Faster R-CNN Resnet 50 modelinin 35000 devir egitiminde hata degerinin degigimi.

35000 devirde gergeklestirilen egitimde performansta iyilesme gosteren modellerden en
yliksek dogruluk degerini Faster R-CNN Resnet 101 gostermistir. Sekil 3.24°de 35000

devirde egitilen modellerin dogruluk degerlerinin karsilastirilmasi gosterilmistir.

90 B mAP (blyiik) m mAP (orta) B mAP (kiigiik)

80
70
60
5
4
3
2
: ] B B
0

Faster R-CNN Resnet 50 Faster R-CNN Resnet 101 Faster R-CNN Inception V2

o O o o o

Sekil 3.24: 3 modelin mAP ile hesaplanan dogruluklarinin karsilastirilmast.

Faster R-CNN Resnet 101 modelinin hem gériintiiler {izerinde hem de videolar {izerinden
nesne tanima iglemleri gergeklestirilmistir. Yapilan calismalarda aragtan yaklasik 50
metre uzaktaki isaretler dogru bir sekilde algilanabilmistir. Veri seti olusturuldugunda
nesnelerin bir kismi kapatilmis durumdaki goriintiiler de kullanilmistir. Uygulama
asamasinda bir kism1 kapatilmis nesneleri tanimada bazi durumlarda trafik isretlerinde
sorun yaganmistir. Bu durumun agi egitmede kullanilan trafik isaretlerinin sayisinin diger
nesnelere oranla az olmasindan kaynakli oldugu disiintilmistiir. Serit algilama

calismasinda giinlin saatlerine gore degisen 1siklandirma kosullari altinda seritlerin
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tespitinde farkliliklar yasanmistir. Goriintiide nesne tanima ¢aligmasi Sekil 3.25 ’te,

videoda nesne tanima ise Sekil 3.26 *da gosterilmektedir.

# 7 Nesne Tanima - m} X

Sekil 3.26: Videoda nesne tanima.
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Sekil 3.27°de yagmurlu havada gergeklestirilen nesne tanima gosterilmistir. Araba
sileceginin kii¢iik boyutlu trafik isaretlerini kismen kapatmasindan dolay1 kisa siireligine

tanima iglemlerinde diisiis yasanmuistir.

00:06:28

) B

Sekil 3.27: Yagmurlu havada nesne tanima.

Video goriintiileri iizerinde gergeklestirilen nesne algilama ve serit algilama calismalari
birlestirilerek elde edilen ¢ikt1 Sekil 3.28’de gosterilmistir. Calisma, saatte 30-70 km
hizlar1 arasinda giden bir tagit icerisinden cep telefonu kamerasiyla kaydedilmis video

goriintiileri iizerinde test edilmistir.
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® " Nesne Tanima - Oa X

Sekil 3.28: Nesne ve serit algilama.
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BOLUM 4. SONUC VE ONERILER

4.1. Sonuglar

Bu tez caligmasi kapsaminda yoldaki nesneleri gesitli kosullarda taniyip ¢evresindeki
durumu siiriiciilere bildiren otonom arabalarin bir parcasi olabilecek bir uygulama
gerceklestirilmigtir. Arabanin siiriis esnasinda ig¢inde bulundugu seritleri algilamasini
saglamak amaciyla kameradan alinan goriintiilere goriintii isleme tekniklerinden Canny
kenar algilama ve HOG doniisiimii uygulanarak algilama islemi gerceklestirilmistir.
Y apilan serit ¢izgisi tespiti, cogunlukla giindiiz alinan yol goriintiileri tizerinde yapilmistir

ve serit renkleri de goriintiilerin cogunda acgik¢a goriilmektedir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda yapilan ikinci bir islem ise nesne algilama olmustur. Makine
O0grenmesi yontemlerinde nesneye ait Ozellikleri elde etmek icin ozellik c¢ikarma
algoritmalarinin uygulanmas1 gerekmektedir. Ozellik ¢ikarmada kullanilan geleneksel
algoritmalar, kisitlamalar1 nedeniyle nesneleri verimli olarak taniyamadigindan son
zamanlarda dogruluk oran1 ve ¢alisma hizi ile giindemde olan derin evrisimsel sinir aglar
kullanilmistir. Derin 6grenmede 6zellik ¢ikarma evrisimsel sinir aglarinin konvoliisyon
katmanlarinda ger¢eklesmektedir. Cikarilan 6zellikler kullanilarak siniflandirma islemi
gergeklestirilir. Siniflandirmada iyi sonuglarin elde edilmesi i¢in ¢ikarilan 6zelliklerin
kalitesi ve verimliligi onemlidir, bunu saglamanin bir adimi da agi ¢ok veri ile
beslemektir. Veri ¢oklugunun evrisimsel sinir aglarinin iyi performans gostermelerini
sagladigindan yola ¢ikilarak icerisinde bir veya daha fazla nesneyi bulunduran 517
goriintiiniin 10 nesneyi siniflandirmada yetersiz olacagi kararia varilmis ve bu durumun
oniline ge¢mek icin transfer 6grenimi yontemi kullanilmistir. Transfer 6grenimi ile daha
once bagka veri setiyle egitilen modellerin elde ettigi 6zellikler ve agirliklar, yeni veri
setinin egitiminde kullanilarak egitimin kisa siirede iyi sonuglar elde etmesi saglanmistir.
Microsoft COCO veri seti iizerinde egitilmis ve nesne algilama ¢alismalarinda basarili

sonuglar vermis Faster R-CNN Inception V2, SSD Inception V2, Faster R-CNN Resnet
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50 ve Faster R-CNN Resnet 101 modelleri kullanilarak nesne algilamadaki dogruluk
(mAP) ve hiz degerlerinin karsilastirilmasi yapilmistir. Nesne algilamada kullanilan
modellerde mAP degerinin yiiksek olmasi o modelin daha fazla dogruluk gosterdigini
ifade etmektedir.

Modellerin son katmanlar1 degistirilerek insanlari, arabalari, bisikletleri ve 7 trafik
isaretini algilamasi icin GRAZ-01, GRAZ-02 ve disaridan yapilan ¢ekimlerle elde edilen
goriintiiler ile olusturulan veri seti iizerinde tekrardan egitilmistir. Egitimde kullanilan
veri setinin %20 ‘si test i¢in kullanilmistir. Trafik isaretleri olarak dur, yol ver, déner

kavsak, yaya gecidi, kavisli yol, 20 hiz sinir1 ve 30 hiz sinir1 isaretleri kullanilmagtir.

Intel Core 17 CPU islemciye sahip bilgisayarda; 14000 devirde gergeklestirilen egitimde
modellerin birbirine yakin degerde dogrulukta olduklar1 tespit edilmistir. Egitilen
modeller goriintii ve videoya uygulandiginda SSD Inception V2 modelinin hizda iyi
performansa sahip olmasma ragmen dogrulukta diger modellerden geride kaldigi

gozlemlenmis ve ozellikle kiiglik nesneleri tespit etmede ¢ok zayif kaldig goriilmiistiir.

Faster R-CNN Resnet 50, Faster R-CNN Resnet 101 ve Faster R-CNN Inception V2
modellerinin 35000 devirde gergeklestirilen egitimlerinde dogruluk degeri olarak iyi
sonucun Faster R-CNN Resnet 101 modelinin verdigi tespit edilmistir. Yapilan egitimler
sonucunda genel olarak, dort modelin de biiyiik boyuta sahip nesnelerin tespitinde iyi

sonuglar verdigi gozlemlenmistir (MAP > %75).

Bu tez calismasi kapsaminda duragan veya hareket halinde olan nesneleri algilamada en
iyi performanst %85,1 dogrulukla Faster R-CNN Resnet 101 modelinin sagladigi
bulunmustur. Hiz agisindan ise en iyi performansi1 SSD Inception V2 modelinin sagladigi

tespit edilmistir.

Otonom arabanin koordineli bir sekilde calistigit ADAS sistemlerinin en kisa zamanda en
dogru kararlar1 alabilmesi i¢in nesneleri ve isaretleri tespit etmede iyi performans
gostermesi onemli bir kriterdir ve bu nedenle hiz ve dogrulukta dengeyi kuran modelin
secilmesi gerekir. Bu tez ¢caligmasinda dogrulukta iyi performans elde eden model tespit
edilmistir. Fakat hiz agisindan daha iyi performansin elde edilebilmesi i¢cin CPU yerine

resim veya video karelerini ger¢ek zamanli olarak isleyen GPU ‘nun kullanilmasi dnerilir.
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FPGA’lerin tasarimlarda esneklik saglamasi, paralel islem yapabilme yeteneginden
dolay1 hizli olmasi ve c¢aligmalarda az kaynak kullanmasi 6zellikle goriintii isleme
tekniklerinde tercih edilmesini saglamaktadir. Yazilim tabanli ¢alisan CNN modellerinin
donanim tabanli olarak yiiksek islem giiciine sahip FPGA’lerde gergeklestirilmesi

algilama islemlerinde hiz ve dogrulukta iyi sonug saglayabilir.

Gelecekteki galismalarda, nesneleri iyi algilamak veya siniflandirmak igin yeni ¢ikan
modeller arastirilarak iyi c¢alistigi kanitlanmig olan derin 6grenme mimarileri
kullanilabilir ve otonom arabanin engel tanima gibi farkli gorevleri de bu ¢alismaya
eklenebilir. Ag1 besleyecek veri gogaltilarak serit algilama; nesne algilama ile bir biitiin

olarak derin evrisimsel sinir aglar1 araciligiyla gerceklestirilebilir.
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EKLER

EK A: Goriintiide ve videoda nesne algilama

¥ Nesne Tanima i - O X

A= - ”.4‘_'
. .insan:98%, .
insan 99%; i3gn

a) Insan, araba ve trafik isareti algilama
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b) Videoda insan ve araba algilama
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¢) Yagmurlu havada nesne algilama
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® 7 Nesne Tanima - O X

d) Goriintiide nesne algilama
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