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OZET

Arac Parklarinin Uygunluk Durumunun Derin Ogrenme
ile Tespit Edilmesi

Ayse Betiil BAKTIR

Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali

Yiiksek Lisans Tezi

Danigsman: Do¢. Dr. Biilent BOLAT

Biiylik sehirlerde yogun trafik kosullarinda bir aracin park edilmesi, uzun bir siiriis
siiresi ve beraberinde biiyiik zaman kayiplarina, trafik akisinin bozulmasina ve
dolayisiyla bos alan ararken cevre kirliligine yol acar. Bir otoparka heniiz girmeden
once iceride bos yer olup olmadig bilgisine erisebilmek, bu tarz problemlerin 6niine
gececektir. Kapali otoparklarda bu sorun cesitli sensor sistemleri ile ¢oziilebilir,
ancak bu ¢oziimiin acik otoparklara uygulanabilirligi konusunda gerek maliyet
gerekse stirdiiriilebilirlik acisindan problemler olmaktadir. Hali hazirda kameralarla
donatilmis sokaklar ve caddeler, goriintii temelli coziimlere biiyiik bir kap1 acmistir. Bu
coziimlerden son yillarda yiliksek dogruluklu sonuclar vererek kendini kanitlamis derin
ogrenme metodu secilmis ve acik otoparklardaki park yerlerinin doluluk durumunu
siniflandiran bir derin 6grenme uygulamasi gelistirilmistir. Transfer 0greniminin
ResNet modeli kullanilarak yapildigi bu uygulamada yiiksek dogruluk oranlar1 elde

edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, park yeri, PKLot, CNRPark, ResNet
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ABSTRACT

Determining the Occupancy of Vehicle Parking Areas by
Deep Learning

Ayse Betiil BAKTIR
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Master of Science Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Biilent BOLAT

Parking a vehicle in heavy traffic conditions in large cities leads to a long driving time,
as well as large time losses, traffic flow deterioration, and therefore environmental
pollution when looking for free space. Having access to the information whether there
is a free space before entering a parking lot will prevent such problems. In indoor
parking lots, this problem can be solved with various sensor systems, but there are
problems in terms of both cost and sustainability regarding the applicability of this
solution to outdoor parking lots. Streets and parking areas already equipped with
cameras have opened a huge door to image-based solutions. Among these solutions,
the deep learning method, which has proven itself by giving high accuracy results in
recent years has been chosen and a deep learning application has been developed that
classifies the occupancy of parking spaces in outdoor car parks. In this application,
where transfer learning is carried out using the ResNet model, high accuracy rates are

obtained.

Keywords: Deep Learning, parking lot, PKLot, CNRPark, ResNet
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Son yillarda, otopark alanlarinin doluluk oranini belirlemek icin caligmalar artmistir.
Paidi [[1] ve arkadaslari bu c¢alismalar1 karsilastirmistir. Park alani doluluk tespiti
konusunda infrared,ultrasonik ve RFID sensorler kullanilmaktadir. =~ Ancak bu
yontemlerin acik alanlara uygulanmasi konusunda cevresel kosullarin degisken olmasi
sebebiyle uygulama zorlugu vardir. Acik alanlara uygulanabilir ¢6zlimler arasinda ise
mikrodalga radar ve GPS sayilabilir. Bu yontemler ise uygulamada ve siirdiiriilebilirlik

konusunda maliyetli oldugu i¢in tercih edilmemektedir.

Genel olarak, biiyiik Olcekli agik otoparklarda donanimsal uygulamalar zordur.
Buna ragmen kablosuz sensor aglarini kullanarak Jihoon [2]], bu sorun iizerine
calismis ve Google Haritalar kullanarak bir prototip gelistirmis ve iyi sonuclar elde
etmistir. Ancak, hem sokaklarda hem de acik otoparklarda zaten giivenlik kameralari
bulundugundan dolay, bilgisayarli gorii ve goriintii islemeyi kullanmak hem daha
uygun maliyetli hem de daha kolay uygulanabilir bir yaklasimdir. Bilgisayarli gori
yaklasimiyla bir ¢6ziime giden Ichihashi [[3]] pargacik siirii optimizasyonu (PSO) ile
bulanik c-ortalama kiimeleme(fuzzy c-means clustering) ve hiperparametre ayari
kullanarak bir siniflandirici yapmustir. Sistemleri, acik otoparklar i¢in% 99,6’lik bir
tespit oranina ulagsmistir. Tschentscher, otoparklar siniflandirmak icin Destek Vektor
Makineleri(SVM) ve DoG ozelliklerini kullanmis ve park alaninin kameraya olan
mesafesine bagli olarak % 92,33’ten % 99,96’ya ulasan sonuglar elde etmistir [4].
Son yillarda, Kabak ve Turgut, hava goriintiileri kullanarak bos park alanlarini tespit
etmek icin SVM tabanli siniflandirma yontemini kullanmislardir [|5]. Raj da bu sorunu
cozmek icin goriintli isleme teknigini kullanmistir. Belirli bir slottaki goriintiiden
ozellikleri ¢ikarmak icin Canny Edge dedektorii ve LUV bazli renk degisim algilayici
kullanmustir. Ozelliklerin ¢ikarilmasindan sonra, her bir slotu bos veya dolu olarak
siniflandirmak icin bu 6zellikler Random Forest siniflandiricisina verilmis ve % 98,31

oraninda dogruluk elde edilmistir [6].



Derin 6grenme hem acgik alanlara uygulanabilirlik hem de siirdiirilebilirlik ve
maliyet agisindan gelistirilebilecek bir ¢oziimdiir. Ayrica, bu yontemler geleneksel
yontemlerden daha yiliksek dogrulukta sonuglar verir. Evrisimli Sinir Aglari’'ni kullanan
Hoang, kendi sinir aglarimi gelistirmistir. 1Ilk olarak, yerel goriintii alanini arac
boyutuna ve park yer degistirmesine gore uyarlanabilir sekilde kirpmak icin evrisimli
bir uzamsal transformator ag1 (STN) entegre etmistir. Bundan sonra nesneler arasi
okliizyon problemlerini ¢6zmek icin 3 komsu alani bir birim olarak gruplandirmistir.
Bu yontemleri uygulayarak % 99,25 dogruluga ulagmistir [[7].

Evrisimsel Sinir Aglarini kullanmanin bagka bir yolu da Onceden egitilmis aglar
kullanmaktir. Bunun iizerinde c¢alisan Guiseppe, mLeNet ve mAlexNet kullanarak
% 98 dogrulukta sonuclar elde etmistir [|8]. Mauro ve meslektaslart VGG16
model kullanarak % 97.58, AlexNet model kullanarak % 97.27 ve GoogleNet
model kullanarak % 99.52 oranlarinda dogru bir sekilde siniflandirma yapmislardir
[9]. Akinci, MobileNet modelini kullanarak % 99,9 dogrulukla park yerlerini
siniflandirmistir [[10]. Valipour [|11] da VGGNet mimarisini kullanmis ve % 99,9
dogruluk elde etmistir ve buna ek olarak kullanicilara bos park yerlerini bildiren bir
mobil uygulama gerlistirmistir. Ng ve arkadaslar1 [[12]] ise dogruluk yiizdelerinden
ziyade uygulamaya odaklanmistir. Dogruluk oranlarindan bahsetmemis ancak bu
tlir bir uygulamanin yararl olup olmadig1 konusunda bir anket yapmislardir. Ayrica
Guiseppe’nin CNN egitim yontemini kullanmiglardir. Bu calismalara bakildiginda,
onceden egitilmis modellerle yapilan siniflandirmalarda yiiksek derecede dogruluk

elde edildigi goriilmektedir.

1.2 Tezin Amaci

Giinliik hayatta hemen hemen herkesin 6zel araciyla bir yerden bir yere gitmesi
yayginlagsmistir. Giliniimiizde kapali otoparklarda sensorler ve tabelalar yardimiyla
dolu-bos tespiti yapilmaktadir. Otoparkta hangi katta kac tane bos yer oldugunu
gosteren tabelalar da kullanilmaya baglanmistir  Bu durum herkesin hayatini
kolaylastirmistir. Acik alanlarda da ayni konforu ve teknolojiyi saglayarak giinliik

hayattaki konforun arttirilmas: amaclanmaisgtir.

1.3 Hipotez

Literatiirde, bu calismadaki veri kiimelerini kullanarak yapilan siniflandiricilarda
heniiz kullanilmamis olan ResNet modeliyle bir model olusturarak bir siniflandirici
uygulamasi One siiriilmiistii. ResNet modelinin de bu gibi problemlerin ¢6ziimiinde
basarili sonuglar verecegi gosterilmistir. Veri kiimelerindeki sayisal dengesizligi



¢ozmek adina, kullanilan veri kiimesinden bir tanesi daha kii¢tik bir gruba ayrilarak
kullanilmistir.  Calismanin sonunda bir veri kiimesiyle egitilen model, diger veri
kiimesiyle test edilerek capraz bir test uygulanmasi 6n goriilmiistiir. Bu sayede model
bir kere egitildikten sonra hangi kameradan hangi sartlarda goriintii alinirsa alinsin

dogru bir siniflandirma yapacaktir varsayimi yapilmis ve bu sekilde test edilmistir.



2

YONTEM

2.1 Derin Ogrenme

Gilinlimiizde en popililer makina O0grenmesi olan derin 6grenme yapay zeka alt
basliginda incelenebilir. ~ Yapay Zeka, bilgisayarlarin bazi etkinlikleri insanlara
benzer sekilde uygulama yetenegidir [|13]]. Yapay Zeka, makinalarin problem
cozme yeteneklerinin insan kadar gelismis olmasi olarak aciklanabilir. Temelleri
1950’lere dayanan bu terim daha derin incelenecek olursa, basit bir yapay zekanin
kendisine 6gretilen ¢oziimleri uygulayabildigi, daha yetenekli yapay zekalarin ise
kendi kendilerine 6grenebilen sistemler olduklar: gozlenebilir. Bu 6grenmeyi de cesitli

algoritmalar kullanarak hatalar1 optimize ederek ¢ozdiikleri sdylenebilir.

Makine Ogrenmesi'nin tarihi ise 19807lere dayanir. Bu yillarda popiiler olmasi ise
veri madenciliginin kullaniminin artmasiyla aciklanabilir ¢ilinkii bu terim, biiyiik
veri setlerini kullanarak 6grenmeyi ifade eder. Oyle ki bu 6grenme tiirii, insan
hatasini minimize edebilecek kadar giivenilir sonuclar sunmaktadir. Giintimiizde bazi
hastaliklarin tespitinde insandan daha ytiksek dogrulukta tespitler yapmasi, biiyiik

verilerden kendi kendini egitmesiyle aciklanabilir.

Derin 6grenme, ic ice birden fazla katmandan olusan bir makine 6grenmesi sistemidir.
Makine oOgrenmesine ilave olarak, bircok katmandan olusmasi ve geri yayilim
yontemleriyle parametreleri giincellemesiyle, bu alanda ¢ok daha basarili sonuglar
elde edilmektedir.

Derin o6grenme de kendi icinde ti¢ kategoriye ayrili, bunlar denetimli
o0grenme(supervised learning), denetimsiz Ogrenme(unsupervised learning) ve
pekistirmeli 6grenmedir(reinforcement learning). Sekil 2.1’de derin 6grenme

kategorileri gosterilmistir.



Siniflandirma

Denetimli Ogrenme

Regresyon

Derin Ogrenme Denetimsiz Ogrenme

< Kiimeleme
iliski

Pekistirmeli Ogrenme

Sekil 2.1 Derin 6grenme yontemleri

2.1.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli Ogrenme, verilerin 6nceden bilinen sekilde etiketlendigi derin 6grenme
cesididir.  Genel olarak, denetimli 6grenme, bir sisteme nasil eslestirildiklerini
o0grenmek amaciyla giris ve cikis degiskenleri verildiginde gerceklesir. Amac, yeni
girdi verildiginde algoritmanin ¢iktiy1 tahmin edebilecegi kadar dogru bir haritalama
islevi tiretmektir. Bu yinelemeli bir siirectir ve algoritma her tahmin yaptiginda, kabul
edilebilir bir performans seviyesine ulasana kadar diizeltilir veya geri bildirim verilir.
Denetimli 6grenmeye yonelik egitim verileri, eslestirilmis girdi verilerine ve istenen
ciktiya sahip bir dizi 6rnek icerir. Ornegin, gériintii isleme icin denetimli 6grenmenin
uygulanmasinda, araba veya kamyon gibi kategorilerdeki araclarin etiketli resimlerini
iceren bir sistem saglanabilir. Yeterli miktarda gozlem yapildiktan sonra, sistemin

etiketlenmemis goriintiileri ayirt edebilmesi ve kategorilere ayirabilmesi beklenir.

Denetimli 6grenmenin uygulamalar1 genellikle iki kategoriye ayrilir, siniflandirma ve
regresyon. Bir regresyon problemi, ¢iktinin fiyat veya agirlik gibi gercek, hesaplanmis
bir deger olmasi durumudur.

e Simiflandirma (Classification): Siiflandirma, cikti degerinin bir kategori
olmasi olarak aciklanabili. Ornegin otomobil ve kamyon veya kirmizi ve
mavi. Buradaki amac, belirli bir sinifa ait ayrik degerleri tahmin etmek ve
dogruluk temelinde degerlendirmektir.ikili veya coklu siniflandirma olabilir.

ikili siniflandirmada, model O ya da 1’i tahmin eder; ancak ¢oklu siniflandirma



durumunda, model birden fazla sinifi 6ngérmektedir.

e Regresyon (Regression): Ciktinin siirekli bir degere sahip oldugu bir denetimli
Ogrenme cesididir. Biiyiikliik, fiyat vb. gibi 6zellikleri géz 6niine alindiginda,
bir evin fiyatlarinin tahmin edilmesi regresyona 6rnek olarak verilebilir. Buradaki
amag, modelin olabildigince gercek cikt1 degerine daha yakin bir degeri tahmin
etmesidir ve daha sonra degerlendirme hata degerini hesaplayarak yapilir. Hata

ne kadar kiigiikse, regresyon modelinin dogrulugu o kadar yiiksek olur.

2.1.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 0grenme, bir algoritmaya egitim seti olarak karsilik gelen cikt1 degerleri
olmadan yalnizca girdi verisi verildiginde gerceklesir. Denetimli 6grenmenin aksine,
dogru cikt1 degerleri ya da 6gretmenler yoktur. Bunun yerine, veriler hakkinda daha
fazla bilgi edinmek ve ilgin¢ bulgular sunmak icin algoritmalar serbestce calisabilir.
Denetimsiz 6grenme, kiimelenme uygulamalarinda veya veri icindeki gruplar
bulma ve iligskilendirme ya da verileri tanimlayan kurallar1 6ngérme eyleminde
popiilerdir. Denetimsiz 6grenme uygulamalarinda, veri analizi ve tahminleri arasinda
iliskilendirme yapilir. Analizi yapilan verilere ait olan en iyi tahmin sonucuna

ulastirirlar.

e Kiimeleme (Clustering): Mevcut etiketlenmemis verilerdeki dogal
gruplamalar1 bulmak icin kullamilan bir yéntemdir. Iyi bir kiimelenme icin
kriter yoktur. Kullaniciya, ihtiyaclarin1 karsilayan kullanabilecekleri kriterlerin

ne olduguna baghdir.

e iliski (Association): Iliskilendirme yontemi, X’i alan insanlarin Y’yi de alma

egiliminde oldugu gibi kurallar kesfetmek icin kullanilir.

2.1.3 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme problemleri, sayisal bir 6dil sinyalini en iist diizeye cikarmak i¢in
ne yapilmasi gerektigini, durumlar1 eylemlerle nasil eslestirecegini 6grenmeyi icerir.
Temel bir yolla, dongiisel sorunlar ¢ozerler, ciinkii 6grenme sisteminin davranislar
daha sonraki girdileri etkilemektedir. Ayrica, makinaya, bircok makine 6grenim
biciminde oldugu gibi hangi eylemlerin gerceklestirilecegi sdylenmez, bunun yerine,
hangi eylemlerin onlar1 deneyerek en fazla 6diilii sagladigini kesfetmesi gerekir. En
ilgi cekici ve zorlayicit vakalarda, eylemler yalnizca ani 6diillendirmeyi degil, bir
sonraki durumu ve bundan sonraki tiim 6diilleri etkileyebilir. Pekistirmeli 6grenmenin

asagidaki tic ozelligi;



e Temel bir sekilde kapali dongti olmasi,
e Hangi eylemlerin gerceklestirilecegi konusunda dogrudan engellerin olmamasi,

e Odiil sinyalleri

dahil olmak iizere eylemlerin sonuclarinin uzun siireler boyunca ortaya ¢ikmasi

pekistirici 6grenme problemlerinin en 6nemli ayirt edici 6zellikleridir [[14]].

2.1.4 Konvoliisyonel Sinir Aglar:

Konvoliisyonel Sinir Aglari, goriintii islemeden ses islemeye, pek ¢ok alanda etkili
sonuglar vermektedir. Geleneksel YSAlardaki parametre sayisini azaltmasi dolayisiyla
bu aglar, arastirmacilar1 daha biiylik modellerle problem ¢6zmeye itmistir. Daha az
parametreyle daha karmasik problemleri ¢c6zmesindeki yaklasim, CNN’lerin uzamsal
niteliklere bagimli olmamalaridir. Bir yiiz tanima algoritmasi diisliniildiiglinde, yliziin
resimdeki uzamsal niteligi, yani resmin neresinde konumlandiginin 6nemi yoktur.
Yalnizca resimde bir yiiz olup olmadigin1 bulmak gerekir. Bu aglarin en énemli diger
bir yonii ise katmanlar derinlestiginde soyut 6zellikler elde edilir. Ornek vermek
gerekirse, goriintli siniflandirma isleminde, ilk katmanlarda kenarlar algilanir daha
sonra ikinci katmanlarda daha basit sekiller algulanir. Sonraki katmanlardaki yiiz gibi

daha yiiksek seviye Ozellikleri ortaya cikarilir [[15]].

Konvoliisyon dogrusal islemlerin 6zel bir tiirii olarak diistiniildiigtinde, konvoliisyonel
sinir aglar1 en az bir katmaninda konvoliisyon islemi yapilan bir sinir ag: tiirii olarak
tanimlanabilir CNN’lerin katmanlari; konvoliisyonel katman, dogrusal olmayan
katman, havuzlama katmani ve tam bagh katman olarak sayilabilir. Konvoliisyonel
ve tam baglantili katmanlar parametrelere sahiptir, ancak havuzlama ve dogrusal
olmayan katmanlar parametrelere sahip degildir. Resimlerden nitelik ¢ikarma islemi
konvoliisyon katmanlarinda, siniflandirma islemi tam bagh katmanlarda, ne kadar

olasilikla eslestigi ise dogrusal olmayan katmanda gerceklesir.

2.1.4.1 Konvoliisyon

Konvoliisyon katmani, yerel baglantilara ve paylasilan o6zelliklerin agirliklarina
sahip olan konvoliisyonel sinir aginin ana parcasidir. Konvoliisyon katmaninin
amaci, goriintiiniin 6zelliklerini 6grenmektir. Konvoliisyon katmani birkag¢ 6zellik
haritasindan olusur. Ayn1 6zellik haritasindaki her bir néron, 6nceki katmandaki farkl

konumlarin yerel 6zelliklerini ¢cikarmak i¢in kullanilir [[16]].



Konvoliisyon isleminde bir cekirdek matrisi, goriintii matrisinin tizerinde birer
eleman kaydirilarak matematiksel carpim ve toplam islemleriyle elde edilen sonuclari,
matrisin ilgili elemanina yazilarak islenir ve sonucunda yeni bir goriintii matrisi elde
edilir. Bu sayede elde edilen matris, 6zellik haritasi olarak adlandirilir. Ciinkii bu islem
sonucunda kenarlar, koseler gibi 6zelliklere sahip bir goriintii matrisi ortaya c¢ikar. Bu
sonuglar, lineer olmayan bir aktivasyon fonksiyonuna girdi olarak verilir. Denklem
2.1 ve 2.2’de f girdisiyle h cekirdeginin konvoliisyon islemi anlatilmistir. Sekil 2.2’de

konvoliisyon islemi gortilebilir.

fah=>">"f(k,Dh(i—k,j—1) 2.1)
k1
fr fa f3 hy h, hg
f=1fa fs fo|h=|hs hs hg
f7 fs fo h, hg hg
f xh= fihg + fohg + f3h; + fshe + fshs + fohy + f7hs + fshy + fohy (2.2)

0 0 0 0 0

0 1 0 23
30 | 55 | 80 | 105|130

il 4 1
42 | 34 | 26 | 18 | 10

0 =l 0

89 | 23 | 43 | 109 | 175
102 | 44 | 14 | 72 | 130
55 | 45 | 35 | 25 | 15
23 | 75 | 127 | 179 | 231

Cekirdek Matris

oOjlo|lo|lo|o | O O

Cikti Goriintli Matrisi

Goriinti Matrisi
0*0 +0 *(-1)+0 *0 +
0*(-1)+ + +
0*¥0 +42%-1 +0 *34 =23

Sekil 2.2 Konvoliisyon islemi

2.1.4.2 Havuzlama(Pooling)

Havuzlama katmani, onceki konvoliisyon katinda hesaplanan oOzellik haritalarinin
uzamsal boyutunu kademeli olarak azaltir ~Havuzlama katmaninda genellikle
maksimum havuzlama veya ortalama havuzlama kullanir [[17]].Bu katmanin ardindaki
yaklasim, belirli bir 6zelligin orijinal girdi hacminde oldugunu bildigimizde, kesin
konumunun diger 6zelliklere gore goreceli konumu kadar 6nemli olmadigidir. Tahmin

edeilebilecegi gibi, bu katman girdi hacminin uzamsal boyutunu (uzunluk ve genislik



degisir, ancak derinlik degismez) biiylik 6l¢iide azaltir Bu iki ana amaca hizmet
eder. Birincisi, parametre veya agirlik miktarinin % 75 oraninda azaltilmasi, boylece
hesaplama maliyetinin azaltilmasidir. Ikincisi, ezberlemeyi(overfit) kontrol etmesidir.
Bu terim genel olarak bir siniflandiricinin veriyi genellestirme amacindan uzaklasarak
veriyi ezberlemesine verilen teknik isimdir. Ezberlemenin bir belirtisi, egitim setinde
% 100 veya % 99, ancak test verilerinde sadece % 50 alan bir modele sahip olmasidir.
Bu islem temelde bir filtreyi (normalde 2x2 boyutunda) giris hacmine uygular ve
filtrenin etrafinda dolastig1 her alt bolgeye havuzlama tiiriine gore bir matematiksel
islem uygulayarak bir cikti verir.  Sekil 2.3’te goriilebilecegi gibi, maksimum
havuzlama islemi 2x2 lik bir matristeki maksimum say1yi, ortalama havuzlama ise

o matristeki sayilarin ortalamasini ¢ikt1 olarak verir.

23 | 43 | 109 | 175
44 | 14 | 72 | 130
A5 N 3525 1S
7 N e S U

Maksimum Havuzlama 44>(43,23,14) = 44

Sekil 2.3 Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama iglemleri

2.1.4.3 Tam Bagl Katman

Konvoliisyonel Sinir Aglarinin buraya kadar anlatilan siirecinin sonucu, nihai
siniflandirma kararini yonlendiren tamamen baglantili bir sinir ag1 yapisina beslenir.
Tamamen bagli bir katman, bir agirlik matrisine sahip olunan tek bir sinir ag1 katmani
gibi davranir. Ciinkii bu katmandan Once girisine beslenecek verileri hazirlayan
diizlestirme(flatten katmani) vardir. Bu katman kendisine gelen girdiyi tek boyutlu
bir hale indirger. Konvoliisyonel sinir aglarinin girisleri genllikle tek boyutlu dizilerdir.
Konvoliisyonel ve havuzlama katmanlarinin sonu¢ matrislerinin tek boyutlu diziye
cevrilmesiyle bu islem gerceklestirilir. Tam Baglantili katman, Sekil 2.4’te gosterildigi
gibi biitiin katmanlarin birbirine baglanmasi olarak diistiniilebilir. Konvoliisyonel ve
havuzlayici katmanlardan 6grenilen 6zelliklerin cogu iyi olabilir, ancak bu 6zelliklerin
birlesimleri daha iyi sonugclar verebilir. Tam bagli katmanin amaci dogrusal olmayan

bu birlesimleri 6grenmektir.
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Sekil 2.4 Tam bagl katman

2.1.4.4 Seyreltme(Dropout) Katmani

Biiyilik bir ileri beslemeli sinir ag1 kiiciik bir veri setiyle egitildiginde, genellikle test
verisinde kotli performans gosterir. Bu ezberlemeden kaynaklidir ve her egitim
aninda ozellik dedektoérlerinin yarisi ihmal edilerek azaltilabilir. Buna seyreltme
denir. Algoritmanin arkasindaki ana motivasyon, noronlari saglam olmaya zorlayarak
ve diger spesifik iinitelerin aktivitelerine degil, popiilasyon davranisina dayanarak,
ozellik dedektorlerinin birlikte adapte olmasini veya ezberlemesini 6nlemektir [[18]].

Sekil 2.5’de bir sinir agina seyreltme uygulandiktan sonraki hali verilmistir.
e Seyreltme degeri 0 ile 1 arasinda secilen bir degerdir. ’1’ secilirse hic seyreltme
yok demektir. ’0’ ise katmandan ¢ikis yok demektir.

e En yaygin kullanilan seyreltme degeri 0.5tir, bu da agin yar1 yariya seyreltilmesi
demektir.

e Her bir katmanda farkli seyreltme degeri atanabilecegi gibi, tek bir deger biitiin
ag icin kullanilabilir.
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Standart Sinir Agl Seyreltme Uygulandiktan Sonra

Sekil 2.5 Seyreltme islemi

2.1.4.5 Hiper Parametre Secimleri

Makine Ogrenimi modelleri iki farkli parametre tiiriinden olusur:

e Hiperparametreler: Egitime baslamadan 6nce kullanici tarafindan keyfi olarak
ayarlanabilecek tiim parametrelerdir. Modelin ilk basta nasil yapilandirildigini
belirler.

e Model parametreleri: Istenen ciktiy1 elde etmek icin girdi verilerinin nasil

kullanilacagini tanimlar ve egitim zamaninda 6grenilir.

Hiperparametrelerin ¢cogu makine 6grenme algoritmalar: icin ayarlanmasi gereken
ve dogru secilmeleri 6nem arz eden parametrelerdir. Hiperparametre ayar: siklikla
bir algoritmanin performansinin vasat mi yoksa son teknoloji mi olduguna karar
verir, bu nedenle, hiperparametre ayarinin gorevi yeni algoritmalar gelistirmek kadar
onemlidir. Hiperparametre performansi veri setine baglidir, yani bir veri setinde harika

olan hiperparametre konfigiirasyonlar1 digeri i¢in diisiik performans saglayabilir [19].

Hiperparametre secimi, bir cesit optimizasyon problemi ve ¢o6ziimii olarak
diistintilebilir. Hatayr minimize edecek parametreleri ayarlamak manuel olabilecegi
gibi, son yillarda bu sorunun ¢6ziimii icin de algoritmalar gelistirilmeye baslanmistir.
Manuel de olsa otomatik de olsa yapilan islemler sonucunda birden fazla parametre
seti elde edilebilir. Bu parametrelerin her birinin modelin basariminda istenen etkiyi
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elde edip etmedigi incelenmeli ve optimum sonuca ulasilmalidir. Bir model ve bir
sorunun ¢6ziimi icin optimum olan bir parametre seti, benzer bir soruna uymayabilir.

Bunun icin farkli parametreler denenmelidir.

2.1.4.6 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinin c¢iktisimm  belirleyen matematiksel
denklemlerdir. Fonksiyon, agdaki her bir nérona baglanir ve her bir ndéronun
girisinin modelin 6ngoristi ile ilgili olup olmadigina bagh olarak etkinlestirilmesinin
yapilip yapilmayacagini belirler. Aktivasyon fonksiyonlar1 ayrica her bir néronun
cikisini 1 ile O arasinda veya -1 ile 1 arasinda bir degere normallestirmeye yardimci

olur.

Aktivasyon fonksiyonlarinin ek bir yonii de, her bir veri 6rnegi icin binlerce
hatta milyonlarca néronda hesaplanmalari nedeniyle hesaplama acisindan verimli
olmalar1 gerektigidir Modern sinir aglar1 geri yayilim olarak adlandirilan bir
islev gerceklesitirir, bu islev de noéronun aktivasyon fonksiyonuna ve onun tiirev
fonksiyonuna baghdir. ~ Hata oranini azaltmak icin gradyan inis veya baska
bir optimizasyon teknigini kullanarak agirliklari optimize etmek icin bu teknik

kullanilmaktadir.

Aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal olmayan ya da bir baska deyisle non-lineer
problemlerde etkili bir rol oynar. Dogrusal olmayan fonksiyonlar tiirevleri alinabilir
olduklar1 icin derin 6grenme problemlerinde etkili sonuglar verir. Eger secilen
fonksiyon lineer bir fonksiyon olsaydi, tiirevi alindiginda sabit bir deger verecegi ve
girisle korele olmayacag: icin geri yayilim katmaninda agirliklarin giincellenmesine

olanak saglamazdi.

Geri Yayilim(Backpropagation): Bir sinir agi, girdi verilerinin agirlhiklarini,
hesaplama boyunca ileri dogru yonlendirir ve daha sonra hata hakkindaki bilgiyi ag

lizerinden tersine gecirerek parametreleri degistirebilir. Bu isem su sekilde olur:
e Ag, parametrelerini kullanarak veriler hakkinda bir tahmin yapar.

e Agin kayip fonksiyonu ol¢iiliir.

e Yanlis yonlendirilmis parametreleri ayarlamak icin geri yayilir [20].

En c¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari: Sigmoid, ReLU, Softmax’tir. Bu ve diger

aktivasyon fonksiyonlarin grafikleri Sekil 2.6’da goriilebilir.
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Fonksiyvon Ciktilan

Girdiler

Sekil 2.6 Aktivasyon fonksiyonlarinin karsilastirmali grafigi [

e ReLu(Rectified Linear Unit): Aktivasyon fonksiyonlarindan en yaygin
kullanilan1 (Rectified Linear Unit-ReLU)’dur. Asagida belirtilen Denklem 2.3’de
gortilebilecegi gibi, fonksiyon girisine negatif degerler verildiginde O ciktisini
verirken, pozitif bir x degeri verildiginde x ¢iktisini verir. ReLU fonksiyon grafigi

Sekil 2.7’de gosterilmistir.

flx)=x Vx>0,

f(x)=0 Vx<0 (2:3)

Cikti
54

44

3

T 5 0 2 4 Girdi
Sekil 2.7 ReLu fonksiyonu grafigi

e Softmax:Cok kategorili siniflandirma i¢in softmax katmani kullanilir. Softmax

islevi, N boyutlu bir vektorii alir, [0, 1] aragindaki gercek degerlere sahip N
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boyutlu vektor tiretir. Softmax, N boyutlu vektorii, bir sinifa ait olma olasiligini
gosteren bir olasiik dagilimina dondstiiriir [[22].  Softmax fonksiyonun

denklemi, Denklem 2.4’de verilmistir.

(2.4)

Burada, giris vektori [al, a2, ...... aN] olmak iizere Si, N
bliytikliglindeki giris vektoriinde {iinci deger icin Softmax cikisidir
Asagida Sekil 2.8’de softmax fonksiyonunun grafigi  goriilebilir.

07r T T T T ™ ™ ™ ™

0.6

e ]

0.5

0.4 f

cikti

0.3F
0.2 Vs

oAT >4

girdi
Sekil 2.8 Softmax fonksiyonu grafigi

e Sigmoid: Sigmoid, tiirev alinabilir ve siirekli bir fonksiyondur. Sigmoid
fonkisyonunun ismi fonksiyonun andirdigi S harfinden (sigma) gelmektedir.
Denklem 2.5te goriilecegi iizere, sigmoid fonksiyonu 0O ile 1 arasinda pozitif
sayilar iretir bu nedenle genellikle ikili siniflandirma islemlerinde kullanilir.
Son katmanda kullanilmasi yaygindir. Sigmoid fonksiyon grafigi Sekil 2.9’da

gosterilmistir.
1

1+e=

(2.5)
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cikt

=10 10 girdi

Sekil 2.9 Sigmoid fonksiyonu grafigi

2.1.4.7 Mini Y1gin Kiimesi Boyutu(Mini-batch)

Mini-yigin kiimesi, modelin tek seferde kac veriyi isleyecegi anlamina gelen bir
parametredir. Bir derin 6grenme modelinin isledigi veri sayis1 ne kadar fazla ise
aldig: stire de o kadar fazladir. Bu sebeple islenen veri kiiciik gruplara ayrilarak sinir
aglarina verilir. Eger biiyiik yigin kiimesi kullanilacak olursa, "genelleme araligi"
olarak bilinen, genelleme performansinda kalici bir bozulma oldugu goriilmiistiir.
Bu boslugun kokeninin belirlenmesi ve kapatilmasi agik bir sorun olarak kalmistir
[23]. Sekil 2.10’daki grafikte mini-y1gin kiimesi uygulamasinin egitim ve dogrulama
hatalarina etkileri goriilebilir. Dogrulama hatasindaki dalgalanmalar ise her bir
egitim adiminda farkli kiimeler islendigi icin bazi parametrelerin o kiimeye uygun

olup olmayis: olarak aciklanabilir.

Hata Yuzdesi
Hata Ylzdesi

R R T IS T T
Egitim(epoch) Sayis Egitim(epoch) Sayis

(a) Egitim Hatasi (b) Dogrulama Hatast
Sekil 2.10 Mini-y1gin kiimesi sayisinin egitim hatasi ve dogrulama hatasina etki

grafikleri [|23]]

Mini-y1gin kiimesi boyutu en kiiciik 1 en biiyiik ise egitim kiimesindeki tiim verilerin
sayis1 olarak secilir. Bu deger 1 olarak secilirse her egitim dongiisiinde tek bir veri

tizerinde islem yapilir. Bu durumun olasi sonuglari ise soyledir;
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e Modelin 6grenmemesi gereken bir ozelligi ya da giiriiltiiyti 6grenebilir. Bu da
grafikteki zikzaklarin cogalmasiyla anlasilabilir.

e Coziim kiimesi lokal optimumda takili kalabilir.

e Her seferinde tek bir veri islemek uzun siiren bir islemdir.

Mini-yigin kiimesi boyutu, alabilecegi maksimum degeri aldiginda; egitim
kiimesindeki tiim veriler egitime girecektir bu sayede Sekil 2.10’da soldaki grafige

benzeyecektir. Bu durumda;

e Model giiriiltiiye daha dayanikl olur.
e Ayni anda ¢ok fazla veriyle ¢alisacagi icin islem uzun siirecektir.

e Optimizasyon isleminde biiylik adimlarla ilerleme olacaktir [[24]].

Bu deger ne ¢ok biiyiik ne cok kiiciik bir deger secilerek, kullanilan modele uygun bir
sekilde kullanilabilir.

2.1.4.8 Ogrenme Katsayisi(Learning Rate)

Egitim sirasinda agirliklarin giincellenen miktarina, adim biiyiikligli veya 6grenme
katsayis1 denir. Ogrenme katsayisi, her bir egitim adiminda agirliklar giincellendiginde
elde edilen hataya gore modelin ne kadar giincellenecegini kontrol eden bir
hiperparametredir. = Ogrenme katsayisim secmek zorlu bir gorevdir, ciinkii cok
kiiciik bir deger uzun bir egitim siireci ile sonuclanabilir, buna karsin c¢ok biiyiik
bir deger diisiik hizda veya dengesiz bir egitim siireciyle sonuclanabilir. Ogrenme
katsayisinin etkileri Sekil 2.11’de goriilebilir. Seklin sol tarafinda gortilecegi tizere eger
ogrenme katsayisi gereginden fazla biiyiik secilirse ¢oziime ulasmak icin ratgele arama
yapilacaktir. Ancak sagdaki gibi cok kiiciik bir deger secilirse de ¢coziime ulasmak daha

fazla vakit alacaktir.

Sinir aglar1 yapilandirirken 6grenme katsayisi en 6nemli hiperparametrelerden biri
olabilir. Bu nedenle, 6grenme katsayisinin model performansi tizerindeki etkilerini
arastirmanin ve o6grenme hizinin model davranisi tizerindeki dinamikleri hakkinda
bir sezginin olusturulmasimin hayati éneme sahiptir. Ogrenme kaysayisi icin bir
baslangic degeri se¢cmek, sorunun sadece bir kismidir. Egitim sirasinda 6grenme
oraninin nasil degistirilecegi de baska bir sorundur. Ge¢misten gelen bilgi birikimi
bize, 6grenme oraninin zaman icinde diismesi gerektigini soyler. Bu sebepten adaptif

O0grenme katasyis1 yontemleri gelistirilmeye baslanmistir. Bunlardan bazilari, kaybin
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iyilestirilmesi durdugunda tavlama adim 6grenme orani, iistel 6grenme hiz1 azalmasi,

kosintis tavlamas: vb.dir.

f(x) f(x)

-8~

Sekil 2.11 Ogrenme katsayisi

2.1.4.9 Egitim (Epoch) Sayisi

Egitim sayis1 ya da bilinen ismiyle epoch, algoritmanin tiim egitim veri kiimesi
boyunca calisacagi sayiy1 tanimlayan bir hiperparametredir. Bir veri setinin egitilmesi
asamasinda gectigi asamalar, dogruluk ve kayip fonksiyonlarinin hesaplanmasi, elde
edilen bu degerlere gore geri yayilim gerceklestirilerek parametrelerin yani agirliklarin
glincellenmesi olarak sayilabilir. Bu islem birden fazla kere yapilmalidir. Kac kez
yapilacagi, model i¢in optimize edilmesi gereken bir say1 olup, egitim sayis1 (epoch)
olarak tanimlanir. Bu say1 deneme yanilma yoluyla bulunabilecegi gibi, fazla ya da az
olusunun da sonuca etkileri kesin olarak bilinememektedir. Ancak cok biiyiik bir say1

secilmesi ezberlemeye yol acabilir.

2.1.4.10 Optimizasyon Algoritmasinin Secimi

Modelin simniflandirma siirecinde daha iyi calismasini saglamak icin, tim ag
katmanlarinin degiskenleri bir sekilde degistirmelidir. Ik olarak, modelin 6ngériilen
ciktisini istenen ciktiyla karsilastirarak model performansinin ne kadar iyi oldugunu
bilmek oOnemlidir En Onemli performans Olciitlerinden biri capraz entropidir.
Capraz entropi, daima pozitif olan siirekli bir fonksiyondur ve modelin 6ngoriilen
ciktisinin istenen ¢ikt1 ile tam olarak eslesmesi durumunda sifir olur. Sonuc olarak,
optimizasyonun amaci, ¢apraz entropiyi sifira miimkiin oldugunca yakin en aza
indirmektir [25]]. Algoritmalarin optimizasyonunda rol oynayan farkli yontemler
vardir. Sistemlerin performansi her optimizasyon teknigine gére 6nemli 6l¢iide degisir.
Asagidaki boliimde farkli optimizasyon algoritmalari ele alinmaktadir. Sekil 2.12°de

bu algoritmalarin karsilastirmali grafigi verilmistir.
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Sekil 2.12 Optimizasyon algoritmalarinin karsilastirilmasi [26]]

e Gradyan inigi(Gradient Descent):
Agirlik gradyanini siirekli degerlendirme ve ardindan parametre giincellemesi
yapma islemi gradyan inisi olarak adlandirilir. Herhagi bir fonksiyonun
sozgelimi bir noktadaki gradyani, o fonksiyonun maksimum artis gosterdigi
yonii gostermektedir. Bu sebeple gradyan boyunca gidildiginde fonksiyonun
degeri artar, zit yonde gidildiginde ise fonksiyon azalir. Gradyan inisi, nesnel
bir J (©) fonksiyonunu azaltmak icin bir yontemdir. ~Buradan hareketle
J (©) fonksiyonunun egiminin tersi yonde parametreler giincellenerek bir
modelin parametreleri belirlenir. Ogrenme katsayisi, yerel bir minimum
seviyeye ulagsmak icin atilan adimlarin boyutunu kontrol eder. Nesnel fonksiyon
tarafindan olusturulan yiizeyin egim yonii minimuma ulasilana kadar yokus

asagi izlenir [27]].

e AdaGrad:
Adaptif gradyan veya AdaGrad, daha 6nceden tiim tekniklerin sabit bir 6grenme
oranina sahip olmasinin aksine, parametrelerin her biri icin 6grenme oranini
degistirir ve yaygin olarak ortaya cikan 6zelliklerle ilgili parametreler icin kiiciik
giincellemeler (yani diisiik 6grenme orani) ve nadiren ortaya cikan 6zelliklere
sahip parametreler icin biiyiik giincellemeler yapar.
Denklem 2.6, 2.7 ve 2.8'de goriilebilecegi gibi S, su anki ve gecmisteki kare

egim normlarinin toplami olmak iizere, bu toplami 6grenme oranini karekokiine
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bolerek 6grenme orani bileseni iizerinde calisir.

1

g=—V, ), L(f (x":6).5?) (2.6)
s=s+g'g (2.7)
0=60—¢g,xg/\/s+eps (2.8)

Burada, © model parametreleri oldugunda, g gradyan, m mini veri grubunun
boyutu ve g, 0grenme oranidir. Sinir agi, f (x(i); ©) ile temsil edilir; burada
x(i), egitim verileri, y(i) egitim etiketleridir. L kaybinin gradyani, © model

parametrelerine gore hesaplanir [27]].

e AdaDelta:
AdaDelta [28]] adaptif delta’nin kisaltmasi olararak diisiiniildiiglinde delta
burada, mevcut agirlik ile yeni glincellenen agirlik arasindaki farktir. Adadelta,
O0grenme oranlarini, gecmis tim degradeleri biriktirmek yerine, degrade
giincellemelerinin hareketli bir penceresine gore uyarlayan Adagrad’in daha
gilirbiz bir halidir. Bu sekilde Adadelta, giincelleme sayis1 arttiginda bile
ogrenmeye devam eder. Bir 0grenme oraninin manuel olarak ayarlanmasini
gerektirmez ve degisken gradyan bilgisine, farkli model tasarim kararlarina,
farkli veri yontemlerine ve hiperparametrelerinin belirlenmesine karsi dayanikli

davranur.

e Adam:

Adam [26], Adaptif Moment Tahmini anlamina gelir. Adam, gradyanlarin
egitiminde yer alan her bir parametre icin uyarlanabilir 6grenme katsayisini
belirleyen bir tekniktir. Adam, stokastik optimizasyon i¢in az bellek gereksinimi
olan, birinci dereceden gradyanlar iceren, basit ve hesaplama acisindan verimli
bir yontemdir. Bu teknik iki popiiler yontemin faydalarini birlestirir: birincisi,
seyrek degradelerle uyumlu calisan AdaGrad; ikincisi ise duragan olmayan ve
cevrimici ayarlara uyan RMSProp’tur [29]. Denklem 2.9 ve 2.10’da Adam
algoritmasinin denlemleri verilmistir.

m, = Bym,—1+(1—pB;)g, (2.9)

Ve =Py, — 1+ (1—B,)g? (2.10)
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Burada f; ilk moment tahminleri i¢in {istel bozulma orani, f3, ikinci moment
tahminleri icin iistel bozulma oramidir. g, bulunulan mini batch’in gradienti
olmak tizere, m momentumdaki gecmis egimlerin tissel olarak hareketli
ortalamasi(moving average), v ise gecmis egimlerin karelerinin {issel olarak
hareketli ortalamasidir. Hiperparametre f3; genellikle 0.9 civarinda tutulurken,
B, 0.99°da tutulur.

e RMSProp:
RMSprop’un ana fikri, her agirlik i¢in kare gradyanlarin hareketli ortalamasini
tutmaktir. Ve sonra gradyan ortalama karenin karekokii ile boliiniir. Bu yiizden

RMSprop (kok ortalama kare) olarak adlandirilir.

2.1.4.11 Momentum Katsayisi

Derin Ogrenme yontemlerinde kullanilan hiperparametreler, bir optimizasyon
problemi gibi diisliniildiigiinde, sonucun lokal optimuma takili kalmasini 6nlemeyi
amaclar. Momentum katsayisi da bu problemi ¢6zmek adina agirlik degisim degerinin
belirli bir oranda sonraki degisime eklenmesine olanak verir. Bu deger cok kiiciik
secilirse lokal degerden kurtulmak zorlasir, ¢ok biiyiik secilirse tek bir ¢6ziime ulagsmak
zorlasabilir. En yaygin kullanilan deger 0.9 olup deneysel sonuglar bu degerin 0.6-0.8

arasinda en dogru sonuglar verecegini gostermistir.

2.1.5 Derin Ogrenme Ag Yapilar
2.1.5.1 LeNet

LeNet [[30] Yann LeCun ve ekibi tarafindan icat edilmis konvoliisyonel sinir
ag1 modelinin ilk oOrnegidir. 1998 yilinda posta numaralari ve banka cekleri
tizerindeki sayilarin okunmasi i¢in gelistirilmistir. MNIST (Modified National Institute
of Standards and Technology) veri seti iizerinde calisilmistir. ~Modern aglarla
kiyaslandiginda LeNet ¢ok basit bir agdir. Sadece 7 katmandan olusmakta olup,
aralarinda {i¢ adet evrisimsel katman, iki adet havuzlama katmani ve bir adet tam
bagh katman bulunmaktadir. Bu mimari Sekil 2.13’te gorilebilir Bu modelde
diger modellerden farkli olarak boyut azalma adimlarinda maksimum havuzlama
yerine ortalama havuzlama islemi yapilmaktadir. Sigmoid ve hiperbolik tanjant
kullandig1 aktivasyon fonksiyonlaridir. Her konvoliisyon katmani 5 x 5 ¢ekirdek
kullanir. Cikisinda 0-9 arasindaki rakamlari siniflandirdig: icin 10 sinifli softmax

bulunmaktadir.
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10x10 Ozellik

Giris 28x28 Ozellik Haritalari 5:'(5 nglhk
Haritalan 1l4x14 aritalari
22 Ozellik r\ 20, ks

‘ Tam Bagh
Ornekleme Konvoliisyon Ornekleme Tam Bagli

Gauss Baglantis

Konvolisyon

Sekil 2.13 LeNet mimarisi [30]

2.1.5.2 AlexNet

AlexNet [31]], 2012 yilinda SuperVision grubu tarafindan tasarlanmisti. Grubun
tiyeleri Alex Krizhevsky, Geoffrey Hinton ve Ilya Sutskever’dir. ImageNet Biiyiik
Olcekli Gorsel Tanima Yarismasr'da (ILSVRC) énceden elde edilen %74,3 oranindaki
dogruluk oranini %83,6’ya ylikselterek goriintii siniflandirma konusunda 6nemli bir
degisim yaratmistir. Ard arda gelen konvoliisyon ve havuzlama katmanlarina sahip
olmasi dolayisiyla LeNet modeline benzemektedir. Lineer olmayan katmanda ReLU
fonksiyonu, havuzlama katmanlarinda da maksimum-havuzlama kullanilmaktadir.
Agin mimarisi Sekil 2.14’te 6zetlenmistir. Bes konvoliisyonel ve {i¢li tam bagh sekiz
katman icermektedir. Mimari 1000 nesneyi siniflandiracak sekilde tasarlanmistir. Bazi
ozellikleri su sekilde aciklanabilir,

e AlexNet'in girisi 256 x 256 boyutunda bir RGB goriintiisiidiir. Bu, egitim
setindeki tiim goriintiilerin ve tiim test goriintiilerinin 256 x 256 boyutunda
olmasi gerektigi anlamina gelir. Giris goriintiisii bu boyutlarda degilse, ag:

egitmek icin kullanmadan 6nce donitstiirilmesi gerekir.

e AlexNet'in ilk katmaninda evrisim penceresi boyutu 11x11’dir. ImageNet'teki
goriintiilerin ¢cogu, MNIST goriintiilerinden on kat daha yiiksek ve daha genis
oldugundan, ImageNet verilerindeki nesneler daha fazla piksel isgal etme
egilimindedir. Sonuc olarak, nesneyi yakalamak i¢in daha biiyiik bir evrisim
penceresi gerekir. Ikinci katmandaki evrisim penceresi boyutu 5x5’e, ardindan
3x3’e diistriliir. Ek olarak, birinci, ikinci ve besinci evrisimli tabakalardan
sonra ag, 3x3’liik bir pencere seklinde ve ikiser adimda maksimum havuzlama
katmanlar ekler.

e Son evrisim katmanindan sonra, 4096 cikisa sahip iki tam bagl katman vardir.
Bu iki biiyiik tamamen bagh katman, yaklasik 1 GB’lik model parametreleri
tiretir. Ilk GPU’lardaki simirh bellek nedeniyle, orijinal AlexNet cift veri akis
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tasarimi kullanmistir, boylece iki GPUnun her biri modelin sadece yarisini

depolamaktan ve hesaplamaktan sorumlu olacaktir.

o AlexNet, LeNette kullanilan sigmoid aktivasyon fonksiyonu yerine ReLU
aktivasyon fonksiyonunu kullanir. ReLU aktivasyon fonksiyonunun
hesaplanmasi daha basittir.  Ornegin, sigmoid aktivasyon fonksiyonunda
bulunan fstellestirme islemine sahip degildir =~ ReLU fonksiyonu, farkl
parametre baslatma yontemleri kullanildiginda model egitimini kolaylastirir.
Bunun nedeni, sigmoid aktivasyon fonksiyonunun c¢iktisinin O veya 1’e cok
yakin olmasi durumunda, bu boélgelerin gradyani neredeyse 0’dir, boylece geri
yayillim bazi model parametrelerini giincellemeye devam edemez. Aksine,
ReLU aktivasyon fonksiyonunun pozitif araliktaki gradyani her zaman 1’dir. Bu
nedenle, model parametreleri uygun sekilde baslatilmazsa, sigmoid fonksiyonu
pozitif aralikta neredeyse O derecesinde bir gradyan elde edebilir. Bdylece

model etkili bir sekilde egitilemez.

a5
27
13
L
|
" 3 2 13
- [ ks 3 3
(Giriz
224 |zt 55 384
258 Maksimum

P P Hawwelama 4006 4096
Maksimum Maksimum
Hawvzlama Hawvzlama

224

Sekil 2.14 AlexNet mimarisi [[32]

2.1.5.3 VGGNet

VGGNet [33], Karen Simonyan ve Andrew Zisserman olusan Visual Geometry
Group tarafindan tasarlanmistir. VGG ag1, st {iste istiflenmis yalnizca
3x3 evrisimli katmanlar kullanan basitligi ile karakterize edilir. Sekil
2.15’te bu evrisimli katmanlar goriilebilir ~ Hacim biiytkligiiniin azaltilmasi
maksimum havuzlama ile gerceklestirilir. Her biri 4,096 diigiimii olan

iki tam bagl katman, ardindan softmaksimum simiflandiricisini takip eder.
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1. 3x3 Konvoliisyon

2. 3x3 Konvoliisyon

-
[

Sekil 2.15 VGGNet filtresi [34]

iki kat 3x3 filtre kullanarak, aslinda yukaridaki sekilde oldugu gibi 5x5 alani
kaplamistir. 3x3 filtreden olusan 3 kat kullanilarak, aslinda 7x7 etkili alan1 kapsiyor.
VGGNet kendisinden onceki AlexNet gibi modellerdeki filtrenin boyutunu bu sekilde
azaltarak kullanilan parametre sayisini azaltmistir.  Ogrenilmesi gereken daha
az parametre oldugunda, daha hizli sonuclar elde edilir ve ezberleme problemi
giderilebir. Model mimarisi Sekil 2.16’daki gibidir. isimlerinden de anlasilacag1
gibi VGG-16’da 16 katman, VGG-19da 19 katman olmak iizere iki yapida model
bulunmaktadir. VGG-16, ImageNet veri kiimesi, VGG-19 ise CIFAR-10 veri kiimesi

icin kullanilir.

224 x 224 x3 224 x 224 x 64

112 x 112 x 128

%L%xz% 7x7x512
: 28 x 28 x 512

1‘.{1X14XS12 1x1x4096 1x 1x 1000

Konvoliisyon + ReLu
~—] Maksimum Havuzlama

J Tam Baglh Katman + RelLu

Softmax

Sekil 2.16 VGGNet mimarisi [35]
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2.1.5.4 Inception(GoogleNet)
Inception(GoogleNet) [136]], 2014 yilinda Google’daki arastirmacilar tarafindan

gelistirilmis ve 2014 ImageNet yarismasinda birincilik kazanmistir ~ Ag esas
olarak “daha derinden” ziyade biraz “daha genis’tir. Onceden, AlexNet
ve VGGNet gibi aglarda, konvoliisyonel boyut her katman icin sabitken,
inception agindaki genisleme etkisi, konvoliisyonel katmanlardaki 1x1,
3x3, 5x5 filtrelerin ve 3x3 maksimum ortalama isleminin paralel olarak
gerceklestirilmesiyle saglanmaktadir. ~ Bu yap1 “Naif Inception Modiilii (Naive
Inception Module)” olarak isimlendirilir. Sekil 2.17’de bu yap1 goriilebilir.

Filtre birlestirme

e
_,__,-'—-""_'-d_ _\-_h-\_"“——-.__\_ ___—_—‘_———__
1x1 konvolisyon 3x3 konvolisyon 5x5 konvollsyon 3x3 max pooling
T o e
~ - -

Onceki katman

Sekil 2.17 Naif Inception modiilii

Bu modiiliin kullanmanin getirdigi problemlerden biri c¢ikis boyutunun biiyiik
olmasidir. Paralel islemlerin getirdigi islem yiikii ve parametre sayisinin coklugu
da coziilmesi gereken problemlerden biridir. Bunu saglamak adina her konvoliisyon
katmanindan 6nce boyut kiiciiltme icin baslangi¢ modiiliine 1x1 evrisim yerlestirilirek
islem yiikiinti optimize etmeye odaklanilmistir. Sekil 2.18’de Boyut azaltma modiili

goriilebilir.

Filtre birlestirme

e A ——

T
/"/ %3 konvolisyon 5x5 konvoliisyon 1x1 kenvoldsyon
1x1 kenvoliisyon [] [] [
b\ 1x1 konvollsyon 1x1 konvolisyon 3x3 max pooling
R"“‘H—-.____\_____ \ _____d—_:’:__——————_"

Qneceki katman

Sekil 2.18 Inception modiili

Modiillerin her biri inception olarak adlandirilir. Toplamda 9 adet inception modiilii

icerir. Isimlendirme konusunda ise Google ismiyle ilk derin égrenme modeli olan
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LeNet ismi birlestirilerek GoogLeNet olarak adlandirilmistir. ~ Sekil 2.19’da agin
mimarisi verilmistir. Inception ismini ise bir sinema yapiti olan ve i¢ ice katmanlardan

olusma temasina sahip Christopher Nolan’in Inception filminden almistir.

Konvalisyon
Ortalama havuzlama i
Maksimum havuzlama
Birlestirme
Seyreltme
@ Tam bagh katman
B Scoftimax

Sekil 2.19 GoogleNet mimarisi [[37]]

Inception modiiliiniin ¢alisma mantigim1 agiklanacak olursa, derin Ogrenme
modelindeki bir katmanin, yiiziin bireysel kisimlarina odaklanmay1 6grendigini
varsayalim. Agin bir sonraki katmani, muhtemelen orada bulunan farkli nesneleri
tanimlamak icin goriintiideki genel ylize odaklanacaktir. Simdi bunu yapmak icin,

katman, farkli nesneleri tespit etmek icin uygun filtre boyutlarina sahip olmalidir.

Burasi inception modiiliiniin 6ne cikti§1 yerdir. Ic katmanlarin, gerekli bilgileri
O0grenmek icin hangi filtre boyutunun uygun olacagini se¢mesine olanak tanir.
Dolayisiyla gortintiideki yiiziin boyutu farkli olsa bile, katman yiiziin taninmasi i¢in

buna gore calisir.

2.1.5.5 ResNet

Resnet [38]], artik degerli yapay sinir aglarin (residual neural network) bir
kisaltmasidir. 2016 yilinda Kaiming He ve arkadaslari tarafindan tasarlanmis ve
ayni yil ILSVRC’de siniflandirma alaninda 1.lik kazanmistir. Model yarismada %3.57
oraninda bir hata vermistir. 152 katmanli ResNet o ana dek ImageNet iizerinde
kosturulan en derin ag oOzelligini tasimaktadir. Katmansal olarak kiyaslandiginda
VGGNet ResNet'in sekizde biri katmandan olusmasina ragmen, ResNet daha az
parametreden olusur. Bu da daha egitim hizimi arttiran bir etken olmustur. Resnet,
geleneksel CNN modelinde derinlik i¢in bir iist esik oldugunu gostermektedir. Derin
aglar birlesmeye basladiginda, bir bozulma sorunu ortaya cikar: ag derinligi arttikca,
dogruluk doygunluga ulasir ve sonra hizla diiser. Bu model, ag derinlestikce artan
egitim hatasin1 gidermektedir.

ResNet’in cozdiigii sorunlardan biri de kaybolan tiirev (gradyen) problemidir.
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Bunun nedeni, agin cok derin olmasi durumunda, birka¢ uygulamadan sonra kayip
fonksiyonunun kolayca hesaplandig1 yerdeki gradyanlarin sifira ¢ekilmesidir. Bu
sonug, agirliklar1 hicbir zaman degerlerini giincellemez ve bu nedenle hicbir 6grenme
gerceklestirilmez. Bu sorunu da su sekilde ¢ozer, kendisinden 6nceki ReLU aktivasyon
fonksiyonu cikisiyla su anki aktivasyon fonksiyonunun girisiyle toplayip aktive eder,
boylece bulundugu katmanin lineer doniisiim sonucu O olsa dahi bir deger iiretir.
Bu da evrisim c¢ikislarinda 6grenmenin durdugu kosullarda bile cikisa bir onceki
aktivasyon degerini aktarma tizerine kurulmus bir yapidir.

Yapay sinir aglar iyi fonksiyon belirleyicileri olduklarindan, bir fonksiyonun ¢iktisinin,
girisin kendisi oldugu tanimlama fonksiyonunu kolayca ¢6zebilmelidirler. x, giris, f(x),

bir yapay sinir ag1 fonksiyonu olmak iizere Denklem 2.11’de bu durum gosterilmistir.

flx)=x (2.11D)

Ayni mantiktan sonra, ag, kendisine eklenmis girdi ile daha Once hangi islevi

o0grendigini tahmin edebilmelidir. Bu durum Denklem 2.12’de goriilebilir.
f(x)+x = h(x) (2.12)

Sezgi, f (x) = 0 oldugunda 6grenmenin ag icin kolay olmasi gerektigidir. Sekil 2.20’de

Resnet modeli verilmistir.

! !

Aktivasyon Fonksiyonu Aktivasyon Fonksiyonu
" f(x) + x
X
e,
f(x) f(x)
F=—————t === Fe—————t——————-

Evrigimsel Katman Evrisimsel Katman

) 4
¢ 1

Evrisimsel Katman Evrisimsel Katman

1 I
| I
I |
I |
I - - |
Aktivasyon Fonksiyonu | | Aktivasyon Fonksiyonu |
| [
| [
I |
I |
| I

Sekil 2.20 ResNet modeli [|39]]

Yukarida gosterildigi gibi yapay sinir aginda girdi x olmak tizere, 6grenerek elde etmek

istenen ideal haritalamanin aktivasyon fonksiyonuna girdi olarak kullanilmak iizere
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f(x) oldugu varsayilabilir. Sol tarafta noktali cizgiyle cevrelenmis kisim dogrudan f(x)
eslemesine uymalidir. Sag tarafta ise agin egitiminde gereksiz olan agirliklarin f (x) =
0 olarak ayarlanarak egitime katilmamasina olanak saglar. Sag taraftaki ag yapisindaki
baglant: atlamali baglant: olarak isimlendirilmektedir.

Resnet-X, notasyonudaki X, ResNet'in kac katmanli oldugunu ifade eder. Ornegin

ResNet-50 ImageNet veri kiimesi tizerinde egitilmis 50 katmanl bir agdir.

2.1.5.6 MobileNet

MobileNet [40] Google’da bir grup arastirmaci tarafindan tasarlanmistir ve bu tiir sinir
aglarinin mobil cihazlarda c¢ok verimli bir sekilde calistigini ortaya siirmiislerdir. Bu
yeni yaklasim evrisim katmaninda 3x3 cekirdekler icin yaklasik 9 kat daha hizl ve
daha etkilidir.

Mobilenet temel olarak her renk kanalinda tek bir konvoliisyon islemi gerceklestirdigi
anlamina gelen uzamsal ayrilabilir konvoliisyon kullanir. Uzamnsal olusu, yiikseklik
ve uzunluk boyutlarin1 kasteder, derinlik yani renk kanallar ise diger bir boyuttur.

Sekil 2.21°’de bu konvoliisyon isleminin nasil oldugu goriilebilir.

N

S

Sekil 2.21 Derinlik tabanl konvoliisyon [41]

Konvoliisyonel katmanin isi iki alt goreve ayrilir:  bunlardan ilki derinlik
tabanli ayrilabilir konvoliisyon, digeri ise noktasal tabanli ayrilabilir
konvoliisyondur.Yukaridaki sekilde goriildiigii gibi her bir kanal kendi iginde
konvoliisyon islemine tabi tutulduktan sonra yeni Ozellikler olusturmak igin
bu filtreli degerleri birlestiren 1x1'lik bir konvoliisyon katmani vardir.  Bu
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katmana noktasal konvoliisyon denir.  1x1lik bir filtre yani her bir noktada

itere edilen filtre, kanal sayisin1 azaltir =~ Sekil 2.22’de bu islem goriilebilir.

N N

Sekil 2.22 Noktasal konvoliisyon [41]

iki islem beraber calistiginda “derinlemesine ayrilabilir”(depthwise seperable) bir
konvoliisyonel blok olusturur. Standart bir konvoliisyon isleminden tek farki ¢cok daha

hizli olmasidir.
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UYGULAMA

3.1 Kullanilan Veri Setleri

Bu calismada kullanilan veri setleri PKLot [42]] ve CNRParktir [|8, |43]. PKLot
veri kiimesi, gilinesli,bulutlu ve yagmurlu hava sartlarinda farkli park yerlerinden
cekilmis 700.000’den fazla park yeri goriintiisiinden olusmaktadir. CNRPark veri
kiimesinde ise, farkli giin ve hava kosullarinda iki farkli kamera ile ¢ekilmis yaklasik
13.000 adet park yeri goriintiisii vardir. Her iki veri kiimesi de bos veya dolu
olacak sekilde etiketlenmis gortintiilerden olusmaktadir. Bu calismada PKLot veri seti
biiyiikliik olarak CNRPark’tan ¢ok daha fazla sayida goriintiiden olusmasi dolayisiyla
kiyaslanabilirlik acisindan esitlenmek istenmis ve rastgele goriintiiler secilerek bir
grup olusturulmustur. CNRPark seti ise boliimlemeden kullanilmistir. Calismaya
baslanmadan o6nce goriintiiler egitim, dogrulama ve test olmak {izere 3 parcaya
ayrilmisti. Bu ayrim sonucunda tiizerinde calisilan gortintii sayilar1 Tablo 3.1’de

verilmistir.

Tablo 3.1 Veri setlerindeki goriintii sayilari

Egitim | Dogrulama | Test
PKLot | 17160 5040 2244
CNRPark | 10066 3240 2518

Asagida Sekil 3.1’de veri setindeki dolu, Sekil 3.2’de bos park alani gortintiileri

verilmistir.
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Sekil 3.1 Dolu park alani goriintiileri

1e

Sekil 3.2 Bos park alani goriintiileri

3.2 Transfer Ogrenmesi

Transfer 6grenmesi, daha onceden herhangi bir problemi c¢ézmek icin kullanilan
yontemi baska bir alanda kullanmaya denilir. Derin 6grenme uygulamalarinda bu
terimin kullanilmasi ise, 6nceden egitilmis modellerin baska problemlerin ¢6ziimi
icin kullanilmasina denir. Derin 0grenme uygulamalari, biiyiik veri kiimeleriyle
calisildig1 ve bazi modellerin fazla islem yiikii gerektirmesi dolayisiyla bilgisayar
islemci birimlerinde gerceklestirilememektedir. Bu uygulamalar icin daha giiclii ve
daha hizli islem yapan grafik isleme birimlerine ihtiya¢ vardir. Bu birimlerde yapilan
egitimler sonucu elde edilen modeller farkli problemlerin ¢6ziimii icin kullanilabilir.

Transfer 6grenmesi {i¢ sekilde gerceklestirilebilir. Bunlar,

e Tiim modeli oldugu gibi kullanip yalnizca softmax c¢ikisin1 problemin simif
sayisina esitleyerek,

e Modelin yalnizca son katmanlarim degistirerek,

e Tiim ag1 yeni bir veri setiyle egiterek yapilabilir [44].
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3.3 Derin Ogrenme Uygulamalarinda Bulut Platformlarin Kullanil-

masi

3.3.1 Google Colab

Derin Ogrenme uygulamalarinda islem hizi ve kapasitesi icin GPU(Graphics processing
unit) kullanmaya ihtiyac vardir. Ancak giiniimiizde kendimize ait bir GPU satin
almanin, maliyet, bakim ve siirdiiriilebilirlik acisindan tartisilmasi gerekir. Uzerinde
calisabilecek bir GPU yok ve alabilecek biitce de yok ise bulut platformlar: burada
devreye giriyor.  Bulut platformlari, bir sunucu {izerinden uzaktan GPU’lara
erisim saglayan platformlardir. Google Colaboratory (Colab), makine 6grenmesi
calismalarini yaymak icin Jupyter Notdefterini temel alan bir bulut servisidir. Giicli
bir GPU’ya derin 6grenme ve licretsiz erisim i¢in tamamen yapilandirilmis bir ¢calisma
zamani(runtime) saglar. Bu bulut hizmeti tarafindan saglanan calisma zamani,
TensorFlow, Matplotlib ve Keras gibi 6nde gelen yapay zeka kiitiiphaneleriyle 6nceden
yapilandirilmig Python 2 ve 3 ¢calisma zamanlarini saglar ve ayrica giiclii bir GPU sunar.
Bu Google hizmeti bir Google Drive hesabina bagl olarak calisir ve ticretsizdir.

Google Colaboratory’yi tanitmadan o6nce, Colaboratory’nin dayandig:1 teknoloji olan
Jupyter Notebook’lardan bahsedilecek olursa, Jupyter, cesitli yazilhim dillerini ve
kitiiphanelerini birlestiren acik kaynakli ve tarayici tabanl bir aractir. Bir Jupyter
notebook yerel olarak veya bulut iizerinde calisabilir. Her belge, her bir hiicrenin
komut dosyasi dili veya isaretleme kodu icerdigi ve ciktilarin belgeye gémiilii oldugu
birden ¢ok hiicreden olusur. Tipik ciktilar metin, tablolar, cizelgeler ve grafikleri icerir.
Bu teknolojiyi kullanmak, deneyler ve sonuglar bagimsiz bir sekilde sunuldugundan,

bilimsel eserlerin paylasilmasini ve ¢ogaltilmasini kolaylastirir [45]].

Colab iizerinden ulasilan donanim, iki ¢ekirdegi @ 2,3 GHz ve 13 GB RAM’e sahip bir
Intel Xeon islemcisinden olusur. NVIDIA Tesla K80 (GK210 yonga seti), 12 GB RAM,
560 MHz’de 2496 CUDA cekirdegi ile donatilmistir.
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4

UYGULAMA SONUCLARI

CNRPark ve PKLot datasetlerinden alinan goriintiiler ResNet50 modeli kullanilarak
egitilmistir =~ ResNet modelinin giris katmani1 224x224 boyutunda gortintiiler
aldig1 icin veri kiimelerinden goriintiiler bu boyuta cevrilmistir Son katmani
Ortalama Havuzlama katmani ve smniflandirma icin 2 kategorili softmax
katmani eklenmistir. ~ Stokastik Gradyen Inisi optimizasyon algoritmasi secilmis
ve Ogrenme Kkatsayis1 azalan bir fonksiyon olarak secilmistir. Uygulamada
Keras kiitiiphanesi kullanilmistir. ~ Sekil 4.1’de PKLot verisetiyle yapilan egitim
grafigi, Sekil 4.2’de ise CNRPark verisetiyle yapilan egitim grafigi verilmistir.
Accuracy

130 +

0.98 1

098 1

094 4 —— ftraining

validation
0.92
0.90 1

0,88 4

5 10 15 20 75 0

epoch
Accuracy:

training (mir:
validation (min:

FEro

.0991, max: 1.000, cur: 1.000)

[

i)

L.870, max: 0.817, cur: 0.913)

L

Sekil 4.1 PKLot veri seti kullanarak yapilan egitim grafigi

32



Accuracy

1040 -
a
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096 1
— fraining

094 - validation

092 1

0.90 1

5 10 15 20 %5 30
epoch

training (min: 0.961, max 1.000, cur 1.000)
validation (min: 0.874, max 0.933, cur 0.92E)

Sekil 4.2 CNRPark veri seti kullanarak yapilan egitim grafigi

Egitilen modeller capraz test yontemi ile test edilmistir. Bu yontemde ag 6nce bir veri
seti ile egitilip sonra digeri ile test edilmistir. Sonuclar Tablo 4.1’dedir.

Tablo 4.1 Test dogruluk oranlari

Test Seti
CNRPark | PKLot
PKLot %97,36 | %99,82
CNRPark %99,52 | %99,28

Egitim Seti

CNRPark datasetinde slotlara ayrilmis goriintiiler egitim islemi icin kullilmistir. Bunun
disinda farkli kameralardan alinan ve biitiin bir park alanini goren goriintiiler de
veri kiimesinde paylasilmistir. Her bir slotun goriintiideki konum koordinatlari
[x,y] ve uzunluk ve genislik bilgileri [h,w] de bir csv dosyasi olarak paylasilmistir.
Bu koordinatlar kullanilarak biiylik goriintiiden kisimlar kirpilarak test edilmis ve
sonucuna gore dolu ya da bos olarak siniflandirilmistir. Bu sonuca gore dolu oldugu
tespit edilen slotlar kirmiz1 ile, bos oldugu tespit edilen slotlar yesil ile kare icine
alinmistir. Sonuglar asagidaki sekillerde goriilebilir.

Sekil 4.3 ve Sekil 4.7 ’deki sonuclarda modelin hatasiz tespit yaptig1 gozlenebilir.
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Ancak Sekil 4.4 ve Sekil 4.5’te 6nden ikinci sirada diregin oldugu park yeri bos
oldugu halde dolu olarak isaretlenmis, Sekil 4.6’da ise bu park yeri bos olarak dogru
bir degerlendirme sonucu vermistir. Bu gibi sonuclar, modelin egitimi sirasinda
kiimesinde yeterli direk iceren gériintii olmamasi olabilir. Ilerleyen calismalarda
daha fazla verisetiyle egitim yapilabilir. Benzeri bir sonug Sekil 4.8’deki agac olan
yerde de mevcuttur. Agacin 6zellikleri, rengi ya da koseleri modeli yaniltmis olabilir.
Bahsedilen agacin arkasina park etmis bir ara¢ dahi olsa goriintiide biiytik alam
kaplayan sey agac oldugundan dolayi, modelin buradaki ayrimi yapmakta zorlanmasi
sasirtict degildir.  Ancak model gelisime aciktir ve bu da ilerleyen c¢alismalara
birakilmistir.

Sekil 4.3 Test goriintiisli 6rnek 1
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Sekil 4.5 Test goriintiisii 6rnek 3




Sekil 4.7 Test goriintiisii 6rnek 5




Sekil 4.8 Test goriintiisii ornek 6

Uygulama sonuclarindan da goriilebilecegi gibi literatiirle karsilastirildiginda daha
kiiciik egitim seti kullanildig1 ve daha az egitim adimi uygulandig: halde dogruluk
oranlar elde edilmistir. Karsilastirma sonuclari Tablo 4.2’de goriilebilir.

Tablo 4.2 Uygulanan yontemin literatiirle karsilastirmasi

Literatiirde Egitim adim Kullanilan veri Dogruluk oram
kullanilmis sayi1s1 kiimesi
aglar biiyiikliigii
CNRPark | PKLot | CNRPark | PKLot | CNRPark | PKLot
LeNet 30 30 12.584 | 695.899 | %99,3 -
AlexNet 30 30 12.584 | 695.899 | %99,6 %98,1
VGGNet - 3000 - 695,899 - %99,9
GoogleNet 500 500 12.584 | 63.562 %99.7 %99,8
MobileNet 500 500 12.584 | 63.562 %99,8 %99,9
Resnet 30 30 15.824 | 24.444 | %99,52 | %99,82
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SONUC VE ONERILER

Giinliikk yasantida hemen hemen her giin karsilasilan bir sorun olan park yeri
sorununun acik otopark yerlerine yerlestirilecek kameralarla ¢6ziilmesine yonelik bir
calisma yapilmistir.Bu calismada bugiline kadar bu konuda derin 6grenme yontemini
kullanan calismalardan farkli olarak ResNet modeliyle egitim yapilmistir. ResNet
modelini kullanarak onceki calismalarda elde edilen dogruluk orani yakalanmistir.
Derin evrisimsel sinir aglarinda, ag derinligi arttik¢a, dogruluk doygunluga ulasir ve
sonra hizla diiser. Bu model, ag derinlestik¢e artan 6grenme hatasini optimize ederek

daha hizl egitilir. Bu da diger modellere gore avantaj saglar.

Gelecekte planlanan c¢alismalarda gercek zamanli video goriintiilerinden bos park

yerlerini kontrol ederek siiriiciilere bildiren bir mobil uygulama diisiiniilmektedir.
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