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Ali CAGLAYAN
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Tez Damismani: Do¢. Dr. Ahmet Burak CAN

Kasim 2018, 100 sayfa

Nesne tanima, bilgisayarli gorii alaninin temel ve zorlu problemlerinden birisidir. RGB
goriintiileri ile beraber zengin geometrik yapili derinlik verilerini saglayan Microsoft
Kinect gibi algilayicilarin yayginlagsmalariyla birlikte, RGB-D verileri, temel bilgisayarli
gorii problemlerini ¢ozmek icin ¢ok yararli bir kaynak olarak ortaya cikmistir. Ozellikle
robotik gorme alaninda bu tiir verilerin kullanildig1 nesne tanima gérevi, robotun ortamla
etkilesiminde ve gorsel kavrayisinda dnemli bir rol oynamaktadir. Ote yandan, derin
ogrenme tekniklerinde kaydedilen Ozellikle son on yildaki gelismeler, nesne tanima

performansinda biiyiik bir artig saglamistir.

Bu tez kapsaminda, derin d6grenme tekniklerini kullanarak RGB-D nesne kategorilerini
tanimak i¢in gergeklestirilen cesitli ¢alismalar sunulmaktadir. Bu caligmalarda, derin
ogrenme tekniklerinden evrisimsel sinir aglart (ESA, convolutional neural networks) ve
ozyinelemeli sinir aglari (OSA, recursive neural networks) kullamlmaktadir. Tezin ilk
asamasinda, evrisim filtrelerinin gozetimsiz bir sekilde 6grenildigi bir ESA ve bir de OSA
olmak Uzere iki katmanl, s1g bir mimari kullanilarak RGB-D nesne tanima igin bir analiz

caligmast sunulmaktadir. RGB ve derinlik verilerinin farkli karakteristiklerine uygun



olarak, geriyayilim algoritmasi kullanmaksizin ileri-beslemeli 6grenme gergeklestiren s1g
mimaride, etkin model ayarlamalar1 ve parametreleri arastirilmaktadir. Tezin sonraki
asamasinda, derinlik verilerinde sakli olan zengin geometrik bilgilerden daha iyi
faydalanmak i¢in ¢esitli hacimsel gosterimler tanimlanarak, bu hacimsel gosterimleri giris
olarak ele alan 3-boyutlu ESA mimarileri ile tanima gergeklestirilmektedir. Bu amacla,
derinlik verileri 3B voksel grid temsilleri ile ifade edilmekte ve bu temsillere uygun 3B
ESA modelleri deneysel olarak arastirilarak uygun bir model sunulmaktadir. Tezin son
kesiminde ise transfer Ogrenme ile RGB-D nesne tanima ic¢in yeni bir yaklasim
sunulmaktadir. Buna gore ilk 6nce bir 6negitimli ESA modeli ile RGB ve derinlik verileri
icin farkli katmanlardan nitelikler ¢ikartilmaktadir. Daha sonra bu nitelikler daha yiiksek
diizeyli temsillere eslenmek iizere, OSA modelleri ile doniistiiriilmektedir. Son olarak
farkli diizeyden cikartilan temsiller birlestirilerek bir nesne goriintiisiiniin biitiiniini ifade

eden vektorler elde edilmektedir.

Onerilen c¢alismalar, RGB-D nesne tanima icin literatirde sikca kullanilan veri
kiimelerinde gerceklestirilen kapsamli testler ile analiz edilmektedir. Onerilen
yontemlerde, galisma amagclarint dogrulayan ve ilgili ¢aligmalarla yarigabilir diizeyde,

basaril1 sonuglar elde edilmektedir.

Anahtar Kelimeler: RGB-D Nesne Tanima, Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari,
Ozyinelemeli Sinir Aglari, Transfer Ogrenme, Derin Nitelikler, Nitelik Ogrenme,

Siiflandirma.
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USING DEEP LEARNING TECHNIQUES
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November 2018, 100 pages

Obiject recognition is one of the basic and challenging problems of computer vision. With
the widespread use of RGB-D sensors such as Microsoft Kinect, which provides rich
geometric structured depth data along with RGB images, RGB-D data have emerged as
very useful resources for solving fundamental computer vision problems. Particularly in
the field of robotic vision, an object recognition task using such data plays an essential role
in the interaction of a robot with its surrounding environment and the capability of its
visual comprehension. On the other hand, the tremendous progress in deep learning
techniques over the last decade, has led to a significant increase in object recognition

performance.

In this thesis, several studies on RGB-D object category recognition using deep learning
techniques are presented. In these studies, convolutional neural networks (CNN) and
recursive neural networks (RNN) are employed. In the first phase of the thesis, an
empirical analysis for RGB-D object recognition based on a two-layered shallow
architecture with an RNN layer and a CNN layer in which the convolution filters are

learned in an unsupervised manner is presented. In accordance with the different



characteristics of RGB and depth data, effective model settings and parameters are
investigated in this shallow model that learns deep features in a feed-forward manner
without backpropagation algorithm. In the next phase of the thesis, various volumetric
representations are defined in order to make better use of the rich geometric information
stored in the depth data and recognition is carried out with 3-dimensional CNN
architectures that take these volumetric representations as inputs. To this end, depth data
are represented by 3D voxel grid representations and a suitable 3D CNN model is
presented for these representations by experimentally investigating among many different
alternatives. In the last part of the thesis, a new approach based on transfer learning for
RGB-D object recognition is presented. To this end, firstly, a pretrained CNN model is
used to extract features from different layers for RGB and depth data. Then, these features
are transformed with RNN structures to map to higher-level representations. Finally, the
representations derived from different levels are fused to produce a final vector expressing

the holistic object image.

The proposed works are analyzed with extensive experiments performed on the well-
known datasets for RGB-D object recognition. The proposed works produce successful
results that confirm the main objectives and the results are higly competitive with the

related studies.

Keywords: RGB-D Object Recognition, Deep Learning, Convolutional Neural Networks,
Recursive Neural Networks, Transfer Learning, Deep Features, Feature Learning,

Classification.
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1. GIRIS
Nesne tanima, modern bilgisayarli gorii alanindaki temel problemlerden birisi olup farkli
alanlarda cesitli uygulamalar ile sik¢a kullanilmakta ve siirekli gelisim gostermektedir.
Tanima sistemleri biyomedikal alaninda, kromozom tanima, parmak izi tanima, iris tanima,
anatomik goriintiilerde belli Oriintiileri tanima; gida alaninda tarim riinlerinde
deformasyon ve hastalik tespitinde, tiir tanima uygulamalarinda; optik karakter tanima, el
yazisi tanima, plaka tanima sistemleri ve trafik gézetleme gibi ¢esitli alanlarda genis bir
uygulama alani bulmaktadir [1]. Insan beyni, gérsel ve derinlik algilama kapasitesi, ses
farkindaligi, dokunmaya hassas deri sensorleri ve tat duyular1 gibi farkli mekanizmalar
isbirligi igerisinde kullanabilen cok karmasik bir yapidadir. Ote yandan, bilgisayarli
sistemler hem verileri isleme kapasiteleri hem de bu verilerden anlamh c¢iktilar elde
etmeleri anlaminda ¢ok daha geridedir. David Marr, 1960’11 yillarda baglayan modern
tanimaya yonelik caligmalarda arastirmacilarin tanimanin zorlugunu kavrayamadigini ve
bunun nedeni olarak da insanin kendisinin tanimada ¢ok iyi olmasini saglayan miikemmel
bir tanima sistemine sahip oldugunu ileri sirmektedir [2]. Nesne tanima, giiniimiizde halen
devam etmekte olan temel gorsel tanima zorluklarimi igermektedir. Bu zorluklar asagidaki

gibi 6zetlenebilir:

e Tipik bir goriintii pek ¢ok farkli yapilandirmada diizenlenen birgok nesne igerebilir.

e Goriintiiler karmasik ve son derece muglak olabilirler.

e Nesne kategorilerindeki smif-i¢i cesitlilik ve siniflar-arast benzerlik yanlis
siiflandirmaya neden olabilir.

e Goriintii arka planindaki karmasiklik, nesnelerin ayirt edilmesini zorlastirabilir.

e Ortamin 151k yapisi, 15181n farkl yiizeylerde yansitilmasi ve kirilmasina bagli dogan
zorluklar olabilir.

e Nesnelerdeki bakis acis1 ve 6lgek degisiklikleri tanimayi zorlastirabilir.

e Algilayici kaynakli goriintiideki bozulmalar ve giiriiltiiler tanimay1 zorlastirabilir.

Yukarida maddelenen tiim bu zorluklarla birlikte nesne tanima modellerinin taninma
performansini degerlendirme sekli tartisilan bir baska sorundur [3], [4]. CUnku pratikte
degerlendirme icin kullanilan veri kiimelerindeki goriintiilerin ¢ogunluguna insan karar
vermektedir ve dolayisiyla bu veri kiimeleri gergek diinyadaki ¢esitliligi diizgiin bir sekilde
yansitmayabilir [3]. Insanlardaki ve diger primatlardaki gérsel korteks sistemi, neredeyse

hi¢ ¢aba gostermeden tiim bu zorluklari asarak nesnelerin taninmasini inanilmaz bir



dogrulukla ger¢ek zamanli olarak gergeklestirebilmektedir. Biyolojik gorsel veri isleme
mekanizmasi, erken kesimleri yonelim ve kenar gibi basit bilgileri algilayan hiicreler ile
verinin islendigi yoldan ilerledik¢e daha biitiinciil nesne kesimlerini algilayan komplike
hlcreleri igeren, hiyerarsik bir yapidadir [5], [6]. Biyolojik mekanizmadaki etkinligi ve
basarimi elde etmek, modern bilgisayarli gorii alaninin nihai hedefi olup, bu kapsamda
erken donemden bu yana analojik c¢alismalar yapilmaktadir (6rn. Marr Vision [7]). Bu
iddiali1 amag kapsaminda son yillarda 0zellikle “derin 6grenme” [8] ile beraber bazi 6zel
gorevlerde istenen basarili sonuglar elde edilmistir. Bu tez kapsaminda, derin 6grenme
yontemlerini  kullanarak RGB-D algilayici  tabanli nesne tamima ¢alismalari

gerceklestirilmistir.

Nesne tanima problemi, bilgisayarli gorii alaninda {izerinde sik¢a caligilan konulardan biri
olmustur. Microsoft Kinect gibi RGB-D algilayicilarin piyasaya surilmesi ile beraber
RGB-D gorintuler, gérsel (RGB) gorintilere ek olarak derinlik (D) gorintilerinin
tamamlayici niteliklerinden Otiirti bilgisayarli gorii, bilgisayar grafigi, robotik ve insan-
bilgisayar etkilesimi gibi alanlarda yaygm bir sekilde kullanilmaya baglanmistir. Bu
algilayicilarin  geometrik veriyi gorsel verilerle birlikte es zamanli saglamasi, hem
akademik alanda hem de endiistride basta oyun sektorii olmak {izere gesitli alanlarda
kullanimlarin1 yaygilastirmistir. Dolayisiyla bu algilayicilardan elde edilen goruntilerde
her bir piksel, R (Red-Kirmizi), G (Green-Yesil) ve B (Blue-Mavi) olmak (zere renk
degerleri ile D (Depth-Derinlik) degerini saglayan 4-boyutlu [R, G, B, D] vektorl ile
temsil edilmektedir. RGB algilayici, 640 X 480 (versiyon 1/ v1) ve 1920 x 1080
(versiyon 2/ v2) ¢ozunurluklerinde saniyede 30 cerceve (30 fps) saglar. Derinlik algilayici
ise saniyede 30 cerceve ile ¢ozundrlikleri 640 x 480 (v1) ve 512 x 424 (v2) goruntiler
saglamaktadir. Ancak derinlik algilayic1 teknolojileri v1 ve v2 sirumlerinde farklidir.
Kinect v1, yapilandirilmis 1s1k (structured-light) denilen kizil Gtesi kamera ve kizil Gtesi
lazer kaynag1 arasinda veri tiggenlemesine dayanirken; Kinect v2, Time-of-Flight (ToF)
denilen bir aydinlatma {initesinin yaydigi 1518 bir cisme gidip algilayiciya geri gelmesine
kadarki siireyi dlgen teknolojiye dayanmaktadir [9]. Dolayisiyla, Kinect v1’de derinlik
algilayicisinin menzili 1.2 ~ 3.5 m iken, Kinect v2’de bu konuda biraz daha iyilestirme
yapilarak menzil degerleri 0.5 ~ 4.5 m araligina ¢ekilmistir. Microsoft Kinect donanimina
iliskin bir gorsel ve RGB ile derinlik algilayicilarindan elde edilen goriintii 6rnekleri Sekil-
1.1°de gosterilmektedir. RGB gorintileri genellikle nesne goriiniisleri ve dokularina iligskin

bilgileri saglarken, derinlik goriintiileri nesnelerin geometrik yapilarina iligkin bilgileri



daha iyi temsil eder. Ayrica, derinlik gorintileri RGB goriintiilerine gore renk, aydinlatma
ve bakis agis1 degisikliklerine gére daha glrbuz bilgiler saglar [10]. Bu iki veri tirinan bir
arada kullanilmasi, 6zellikle robotik alaninda, robotun ortamin geometrik dlizeni ve
ortamdaki cevre unsurlart hakkinda insan algi yeteneklerine benzer mantik yuritmesini

saglayabilir.

RGB Goriuntuisi Derinlik Haritasi

IR Projektor RGB IR (infra-red/kizilotesi)

Sekil 1.1. Kinect kamerasindaki algilayici yerlesimleri ve bu algilayicilardan elde edilen
ornek gordntiler.

Bilgisayarl1 gorii terminolojisinde “tanima” (recognition) ile birlikte sik¢a karsilasilan ve
birbirlerine yakin olan diger kavramlar, “tespit etme” (detection), “yerini belirleme”
(localization) ve “kavrama” (undestanding) terimleridir. Tespit etme probleminde, belirli
bir goriintiideki nesnenin varligi ile ilgilenilir. Yerini belirleme probleminde, tespit etme
problemi genisletilerek ilgili nesnenin tam olarak nerede oldugu bilgisi de
sorgulanmaktadir. Bu iki kavram genellikle beraber ya da ayni amagla degistirilebilir bir
bicimde kullanilir. Genellikle nesne tarafindan kapsanan alan etrafindaki bir simirlayici
kutu (bounding box) belirlenerek, bu nesnenin goriintiideki yeri ve biiyiikliigiiniin kaba bir
tahmini verilmektedir. Tanima bir goOrintide algilanan nesnelerin tanimlanmasi ve
dogrulanmast islemi olarak kabul edilmektedir. Bir diger ifadeyle goriintiideki nesneleri
belirli smiflara ayirmak olan kategorizasyon problemi olarak da diisliniilebilir. Nesne
tanima probleminde, goriintiideki nesnenin ne oldugu sorusuna cevap aranir. Son olarak
kavrama probleminde, goriintiideki nesnelerin baglam igerisindeki rolleri de sorgulanmak

suretiyle tanima probleminin kapsami genisletilmektedir [1].



Nesne tanimi ve ne oldugu bilgisi, biraz belirsiz ve yapilan ise ve hedeflenen sonuca gore
degisebilmektedir. Bir nesnenin; (i) uzayda iyi tanimlanmis bir kapali smir1 (i)
cevrelerinden farkli bir gdriiniimii (iii) goriintli icerisinde benzersiz ve dikkat ¢ekici yapist
olmak iizere en az ii¢ ayirt edici &zellikten birine sahip olmasi gerekir [11]. Bircok nesne
ayn1 anda bu 6zelliklerin birkagini igerebilir. Tipik bir nesne tanima sisteminde, nesneye ait
nitelikler ¢ikartilir, ¢ikartilan nitelikler gruplandirilir, gruplandirilan niteliklerin ne oldugu
hakkinda hipotez kuran bir makine 6grenme algoritmasi kullanilarak hipotezin dogru olup
olmadig test edilir [1]. Yakin zamana kadar siklikla kullanilan bu geleneksel yontemde,
anilan bilesenlere ek olarak 6nisleme (preprocessing) ve sonisleme (postprocessing) gibi
baska adimlarin eklenmesi de miimkiindiir. Bir nitelik (feature) goruntude belli bir
noktadan elde edilen bilgilendirici bir ipucudur. Gorintinin genel nitelik kiimesi ise
genellikle goruntu karakteristigini temsil eden bir vektorle ifade edilir. Nesne tanimada
basar1, buyuk 6lctde, birbirleri ile uyumlu etkin nitelikleri ¢ikartmaya baglidir. Ancak
etkin nitelik ¢ikartma, iyi bir alan bilgisi gerektiren zorlu bir istir. Son yillarda gelistirilen
derin Ogrenme teknikleri ile alan uzmanlar1 tarafindan tasarlanabilecek karmagiklik
diizeyini ve ¢esitliligini asan, girdi verilerini daha iyi temsil edebilen nitelikler, otomatik
olarak 6grenilebilmektedir. Derin 6grenme yontemlerinin klasik yontemlerden farkli olarak
verinin temel piksel diizeyinden, hiyerarsik, katmanli bir yapida bilgi ¢ikartmasi, basarinin

temel etmenlerinden birisidir.

1.1. Hedef ve Katkilar

Tez calismalar1 kapsaminda, Microsoft Kinect gibi bir RGB-D algilayicidan elde edilen
gorintuler kullanilarak, gorsel ve sekilsel ipuclarimi bir arada kullanabilen, nesne
kategorilerinin ~ otomatik olarak algillanip tanindigit  yontemlerin  gelistirilmesi
hedeflenmistir. Bu amagla RGB-D algilayicilarin sagladigir renk (RGB) ve derinlik (D)
gorantdlerini girdi olarak ele alan, temelinde insan gérme sistemine benzer yaklasimla
nesne kategorilerini hiyerarsik bir sekilde 6grenen derin 6grenme teknikleri ile nesneler
taninmustir. Yapilan ¢alismalar, RGB-D nesne tanima problemi i¢in yaygin kullanilan veri
kiimeleri Gzerinde literatirdeki ilgili ¢alismalarla kiyaslanarak degerlendirilmistir. Tez
kapsaminda, derin 6grenme tekniklerinden evrisimsel sinir aglar1 (ESA, convolutional
neural networks) ve ozyinelemeli sinir aglari (OSA, recursive neural networks)
kullamlmistir. {lk asamada, geriyayilim (backpropagation) algoritmasi olmaksizin,
gozetimsiz filtre 6grenmeye dayali, bir ESA katmam bir de OSA katmani olmak iizere iki

katmanl ileri-beslemeli (feed-forward) sig bir mimari Uzerinde RGB-D nesne tanima



problemi igin derin nitelikleri 6grenen, deneysel bir analiz ¢alismasi yapilmistir. Bu analiz
caligmasina gére RGB ve derinlik goriintiileri icin farkl filtre 6grenme, ESA yapisindaki
dogrultucu birim (rectifier unit) ve havuzlama (pooling) yaklagimlari ile g¢esitli
siniflandiricilar  denenmistir.  RGB ve derinlik verilerine uygun bulunan model
parametreleri ile sistem basaris1 artirilmistir. Bu ¢alismadaki yaklasima gore, derinlik
verileri RGB verilerine ek bir kanal olarak ele alinmaktadir. Dolayisiyla derinlik
verilerindeki, sakli zengin geometrik bilgilerini daha iyi ifade etmek igin, sonraki bolimde,
iki tir hacimsel grid temsili tanimlanmistir. Bu hacimsel temsilleri girdi olarak kullanan
hem tek bir gosterim hem de birden ¢ok gosterimleri beraber kullanabilen bir 3-boyutlu
ESA (3D CNN) mimarisi ile tanima gerceklestirilmistir. Son olarak, daha biyik veri
kiimelerinde egitilmis modelleri kullanarak basariyr daha da artirmak igin, transfer
ogrenme ile RGB-D nesne tanima gerceklestirilmistir. Bu kapsamda, 6negitimli bir ESA
(pretrained CNN) modeli ile farkli katmanlardan nitelikler ¢ikartilmig, bu nitelikler girdi
olarak tek seviyeli bir OSA katmanina verilmistir. Buradan elde edilen nihai ¢iktilar gesitli
seviyelerde birlestirilerek sistem basarimi 6nemli derecede artirilmigtir. Derinlik verilerini
onegitimli ESA modelinde kullanabilmek icin, derinlik verilerinden yuzey normalleri

hesaplanarak RGB verilerine benzer bir yapida renklendirme islemi gerceklestirilmistir.

1.2. Tez Metninin Organizasyonu
Tezin bu ilk giris boliimiinde, bu tezde sunulan ¢alismalarin motivasyon kaynaklari, temel

hedefleri ve katkilar1 anlatilmaktadir. Geri kalan bélimler su sekilde tasarlanmastir:

- BOlUm 2, tez calismalarinda konu edilen derin 6grenme tekniklerinden evrigimsel
ve dzyinelemeli sinir aglarinin dzet bir teorik altyapi bilgisini kapsayacaktir. Derin
ogrenmenin, son yillarda basta bilgisayarli gorii alaninda olmak {izere, makine
ogrenmesinin konu edindigi tiim alanlarda gosterdigi {istiin performansindan OtUrd,
literatlirde ilgili ¢ok cesitli ¢alismalar mevcuttur. Bu bélimde, tez kapsaminda
yapilan ¢aligmalarin okunurlugunu kolaylastirmak i¢in temel kavramlar ana hatlar
ile konu edilecektir.

- Bo6lim 3’te, RGB-D nesne tanima igin derin nitelikleri 6grenen analiz ¢alismasi ele
almmistir. Bu calismada kullanilan ¢ati mimari literatiirde yaygin bir sekilde
kullanilan bir ESA bir de OSA katmanindan olusan s18 bir modeldir. Bu ¢alisma ile
literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak RGB ve derinlik verileri igin uygun model
parametreleri aragtirilarak, verinin karakteristigine uygun parametrelerle basari

derecesinin artirilabildigi gosterilmistir. RGB ve derinlik verileri igin farkl



havuzlama ve dogrultucu fonksiyonlarinin daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. Ote
yandan go6zetimsiz filtre Ogrenilirken, rastgele noktalardan yama (patch)
¢ikartmanin, yaygin kullanilan nitelik bulucu (feature detector) noktalari etrafindan
cikartilan yamalardan, pek farki olmadan ayni derecede basar1 sagladigi
gozlenmistir. Bu ¢alismanin temel etkisi, gozetimsiz filtre 6grenmeye dayali bu tiir
s1g modelleri RGB-D verilerinde kullanirken modelde yapilacak radikal degisimler
yerine veri tiirlerine uygun dikkatli parametrelerin se¢imi ile basarinin 6nemli
oranda artirilabildigidir. Bu boliimdeki ¢aligmalar, [12] bildirisinde sunulmustur.

Evrisimsel sinir aglarindaki gelismeler, nitelik tasarimini dikkate almadan
niteliklerin otomatik olarak 6grenilmesine ve nesne tanimada daha iyi sonuglarin
iretilmesine olanak saglamistir. Derinlik ve RGB verilerini kullanan birgok ESA
caligmalar1 Onerilmelerine ragmen, derinlik verilerinde gizlenmis hacimsel bilgiler
tam olarak kullanilmamaktadir. Bu ¢alismalarin ¢ogunda derinlik verisi RGB’ye ek
bir kanalmis gibi ele alinmaktadir. Bolim 3’te konu edinen ¢alisma da bu tarz bir
yaklagim ile derinlik verilerini RGB renk kanallarina ek bir kanalmis gibi ele
almaktadir. Oysa bu iki veri tiirliniin karakteristigi farklidir. Derinlik verilerini
ekstra bir kanalmis gibi kullanmak yerine nesnelerin geometrik yapisini ortaya
cikartacak gosterimlerle ele almak daha iyi olabilir. Dolayisiyla, bu yaklagimi
iyilestirmek i¢in derinlik verilerindeki sakli olan geometrik bilgileri daha iyi ifade
edebilen hacimsel yaklagimli nesne tanima ¢aligmalari, BOIUm 4’te sunulmaktadir.
Bu béliimde anlatilan ¢alismalarda, bu amagla, derinlik goriintiilerinde sakli zengin
3B yapisal bilgileri ortaya ¢ikartmak igin iki tiir hacimsel gdsterim onerilmektedir.
Bu hacimsel gosterimleri giris olarak alan, tek bir hacimsel gosterimden ve ¢oklu
hacimsel gosterimlerden nesneleri taniyan 3B ESA modelli farkli yaklagimlar
onerilmektedir. Tek bir hacimsel gosterimden nesne tamima gergeklestiren
yaklagim, yaygin kullanilan iki veri kiimesinde ilgili diger ¢aligsmalarla rekabetci
sonuglar iiretmektedir. Bununla birlikte, nesnelerin ¢oklu doniisleri bir araya
getirildiginde tanima dogrulugu daha da artmaktadir. Coklu-doniislii 3B ESA
yaklagimi, donme degismezligini saglamak i¢in birden fazla hacimsel gosterimden
gelen bilgileri birlestirerek, tek-doniislii yaklasima gore basar1 derecesini 6nemli
derecede gelistirmektedir. Ayrica, nesnelerin farkli agilardan ¢ekilmis goriintiilerini
bir araya getiren ¢oklu-doniislii yaklasimina benzer sekilde, giris olarak alinan
hacimsel temsilleri gesitli agilardan dondiirmek suretiyle ¢ogaltan ¢oklayan-donislii

yaklasim Onerilmektedir. Deneysel sonuclar, nesnelerin coklu gdrinimlerinin
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kullanilmasinin, 3B ESA tabanli nesne tanima i¢in oldukg¢a bilgilendirici
olabilecegini gostermektedir. Bunlarin yani sira, hacimsel gosterimler igerisinde
renk bilgisini kodlayan yaklasimlar da onerilerek deneysel sonuclar verilmektedir.
Renk bilgisinin gesitli sekillerde kullanildigi ESA modellerinde yapilan deneysel
analizler sunulmaktadir. Onerilen yaklasimlar, yaygin kullanilan iki veri
kiimesindeki ilk hacimsel nesne tanima ¢alismalar1 olup, literatiirdeki diger ilgili
caligmalarla rekabetc¢i sonuclar vermektedir. Bu bolimde anlatilan galismalar [13]
ve [14] yaymlarinda sunulmustur. Bu tez metninde bu c¢alismalarin kapsami
genisletilmektedir.

Bo6lim 4’te anlatilan ¢alismalarda, 3B ESA modelinde egitim sifirdan
gerceklestirilmektedir. Ote yandan, transfer 6grenme ile cok biyik 6lcekli veri
kiimelerinde giinlerce egitilen hazir modelleri kullanarak basariyr daha da artirmak
mimkunddr. Makine 6grenme teknikleri, genellikle egitim ve test verilerinin ayni
alanda (domain) oldugu veri uzayinda 6grenme gergeklestirmektedir. Ancak egitim
verilerini hem toplamak hem de modelleri bu veriler {izerinde egitmek pahali ve
yorucudur. Transfer 6grenme, geleneksel tekniklerden farkli olarak baska alanda
ve/veya veri kiimelerinde 6grenen modellerin mevcut bir probleme hizli ve kolay
bir sekilde uygulanmasina ya da adapte edilmesine olanak saglar. Ozellikle genis
olgekli RGB veri kiimeleri lizerinde egitilmis modellerin, nispeten daha kiiciik veri
kiimelerinin mevcut oldugu RGB-D (RGB ve derinlik) alanina uygulanmasi ¢ok
onemli olmaktadir. BOIUm 5, biiyiik 6lgekli veri kiimesinde egitilmis bir modelden
ogrenilmis nitelikleri, transfer 6grenme yaklasimina gore ele alan bir yaklasim
sunmaktadir. Bu calismada, ilk 6nce 6negitimli bir ESA modeli kullanimi ile alt
diizey nitelikler ¢ikartilarak, bunlara, coklu OSA yapilar1 uygulanmak suretiyle
daha yuksek duzeyli nitelik temsilleri elde edilmektedir. RGB veri kiimesi izerinde
onegitimli modeli, derinlik alaninda kullanmak icin, derinlik verileri RGB’ye
benzer bir sekilde kodlanmaktadir. Tek bir seviyeden elde edilen nitelikler yerine
farkli seviyelerden nitelikler ¢ikartilmakta ve ¢esitli analizlerle en iyi sonucu veren
katman nitelikleri birlestirilerek tanima islemi gerceklestirilmektedir. Bu bolumdeki
sonuclar [15] bildirisinde sunulmustur. Bu tez metni kapsaminda, bu calisma
genisletilmektedir.

Bolim 6°da bu tez kapsaminda yapilan ¢alismalar 6zetlenip elde edilen sonuglar
kisaca degerlendirilmektedir. Konu edilen ¢alismalarla ilgili tartigsmalara yer verilip

olas1 gelecek caligmalar irdelenmektedir.
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2. TEORIK BILGIi

Derin 6grenme, makine 68renmesinin bir alt kiimesi olarak ortaya ¢ikan, son yillarda
goriintii ve video tabanli 6grenme, Ses tanima, tavsiye sistemleri ve dogal dil isleme gibi
cesitli alan ¢aligmalarinin biiyiik bir kismint domine eden, muhtelif hiyerarsik mimarilerle
verilerden yiikksek diizeyli soyutlamalar1 &grenen bir alandir [16]. Derin 6grenme
tekniklerindeki gelismelerle beraber, el yapimi (hand-crafted) nitelik tasarlamaya daha az
ihtiya¢ duyulmustur. Ciinkii derin 6grenme yontemleri, veriyi temel diizeyden st diizey
goOsterimlere kadar seviye seviye isleterek, hiyerarsik bir sekilde 6grenmeyi gergeklestirir.
Son yillarda o&zellikle, birgok derin 6grenme teknigi gelistirilmistir. Bu bolim, tez
calismalar1 kapsaminda ele alinan tekniklerden evrisimsel sinir aglarina (ESA) ve
ozyinelemeli sinir aglarina (OSA) esas olan temel kavramlara, yakin bir bakis

icermektedir.

2.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

2.1.1. Giris

Evrigimsel sinir aglari, temelinde matematiksel bir islem olan evrisim iglemini barindiran
ve biyolojik sinir aglarindan esinlenerek yaratilmis olan popiiler bir derin 6grenme
teknigidir. 1960’11 yillarda Hubel ve Wiesel isimli aragtirmacilar, yaptiklar1 ¢alismalarla
[5], [17] inceledikleri hayvanlarin gorsel korteksindeki hiicrelerin, alici alan (receptive
field) olarak adlandirdiklar1 yapilarindaki 15181 saptamaktan sorumlu oldugunu buldular.
Gorsel korteksteki karmasik hiicre diizeninin, gorsel alanin oOrtiisen ve kiiciik alt
bolgelerindeki 1siktan sorumlu oldugunu tespit ettiler. Daha sonra bu c¢alismalardan
esinlenerek, ESA’nin atast sayillan Neocognitron [18] diye adlandirilan bir mimari
onerilmistir. Neocognitron’a benzer ancak geriyayilim (backpropagation) algoritmasini
[19] kullanan ve ABD posta kodlarini taniyan sistem olan [20] ¢alismasi ile bu sistemin
sonraki yillarda gelistirilen LeNet-5 [21] olarak adlandirilan versiyonu, ESA kullanan
temel ¢alismalardir. Yapay sinir aglar1 ¢alismalarinda uzun bir duraklama déneminden
sonra 2012 yilinda, AlexNet [22] olarak bilinen ¢alisma gorsel tanima alaninda yeni bir
¢1gir agtl. Bu basarida U¢ temel unsurun roli dnemlidir. Birincisi, bilgisayarlarin islem
giicii, bilhassa grafik islemcilerin bu tiir ¢alismalarda kullanilmasidir. Ikincisi, ImageNet
[23] gibi buyik olgekli veri kiimelerinden 6grenmenin gergeklestirilmesidir. Son olarak
onemli gelismelerden biri de, bu tiir mimarilerde etkili bir sekilde 6grenmeyi miimkiin
kilacak daha iyi bir ilklendirme ya da daha iyi bir aktivasyon fonksiyonunun kullanimi gibi

mimariye iliskin bir takim model parametrelerindeki gelismelerdir. Aslinda senaryonun



buna benzer olacagma dair isabetli dngériiler daha onceden yapilmisti. Ornegin 1992’de
yapilmis [24] calismasinda, yeterli Ornek/veri ve yeterli bilgi islem giicli ile bu tiir
mimarilerin performanslarinin eldeki bir gorev i¢cin miimkiin olan en iyi yaklasima sahip
olacaklari ve Onisleme ya da oOzel temsillere ihtiya¢ duyulmaksizin ham veriden
ogrenmenin miimkiin olacag belirtilmektedir. Ancak tiim bu sartlarin ve gelismelerin

ortaya ¢ikmasi, 20 yil sonra mimkin olmustur.

2.1.2. ESA Mimarisi
Genel olarak ESA, evrisim katmani (convolution layer), havuzlama katmani (pooling
layer) ve tam-baglantili katman (fully-connected layer) olmak (izere 3 temel bilesenden

olugmaktadirlar.

2.1.2.1. Evrisim Katmam
Giris verilerinin uzamsal yapilarimi dikkate alan evrisim katmani, ESA’larin temel

bilesenidir. Matematiksel olarak bir evrisim katmani asagidaki gibi ifade edilebilir:
hiyr = fF(Wy by + by) (2.1)

Buradaki h;, 1, (I +1). saklh katmandaki ¢ikt1 sonucunu, W;, h; ve b; sirasiyla bir dnceki
katmandaki gekirdek (kernel) agirliklarini, nitelik haritasini (feature map) ve yanlilik (bias)
degerlerini ifade eder. f ise bir onceki katmandan elde edilen sonuca elementel
dogrusalsizlik (non-linearity) islemini uygulayan bir aktivasyon fonksiyonunu temsil eder.
Aktivasyon fonksiyonlarinin rolii, tUm yapay sinir aglarinda oldugu gibi ESA’da da
onemlidir. Ciinkii aktivasyon fonksiyonu kullanilmayinca, ag basit bir sekilde veriyi
dogrusal olarak modelleyen bir yapida olur. Bu nedenle, biiyiik ve karmasik veri
kiimelerinden, temsil kabiliyeti yiuksek komplike gosterimler 6grenebilmek ve katman
ciktilarin1 daha giiclii hale getirmek icin aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.
Evrisim katmanlarinin kullanim amaglari, erken katmanlarda kenar, kose ve ugnoktalari
yakalayip, bu ipuglarin1 seviyeli ve hiyerarsik bir sekilde birlestirip girig verisini temsil
edebilen iist seviyeli gosterimleri 6grenmektir. Bu amagla, evrisim katmanlari; yerel
etkilesimler (local interactions), paylasilan agirliklar (shared weights) ve esdegiskenli
temsiller (equivariant representations veya equvariance to translations) olmak Uzere g
temel kavramdan yararlanirlar [25]. ESA’da noronlar, giris verisinin sadece belirli bir yerel
alanina bagli olmaktadir. Bu yerel alanin uzamsal boyutlari, néronlarin alici alanlar
(receptive fields) ya da filtre/agirik boyutlari olarak bilinen bir hiper-parametredir.
Noronlarin alict alan kavrami, hem giiglii bir biyolojik ilhama dayalidir hem de gérinti

gibi yiksek boyutlu giris verilerini ele alirken, modelin bellek gereksinimini azaltip
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istatiksel verimliligini artirmaktadir. Giris verisine néronlarin alic1 alanlart ve belirli bir
adim sayis1 (stride size) kadar kayirarak filtreler evristirilmektedir. Bir katmandaki her bir
ndron igin ayni filtre tiim giris hacmi (input volume) iizerinde gezdirilerek uygulanir. Buna,
agirliklarin paylasilmasi kavrami denilmektedir. Boylece Ornegin yuvarlak bir kenar
bilgisini algilayan bir filtreye, giris hacminin farkli bolgelerinde verilen tepki ele
almabilmektedir. Zaman serileri verileri islenirken, bu, evrigimin, giris verisinde farkl
nitelikler goriindiigiinde bunlar1 gosteren bir zaman ¢izelgesi liretecegi anlamina gelir [25].
Paylagilan agirliklar, parametre sayisini diigiirerek hesaplama karmasikligini azaltirken,
ayrica Oteleme degismezligine (translation invariance) uyum saglanmaktadir. Evrisim,
goriintii 6lgegi (scale) ve dénme (rotation) gibi diger doniistimlerdeki (transformations)
degisikliklere dogal olarak esdeger degildir. Bu tiir doniisiimleri ele almak icin bagka
mekanizmalar gereklidir [25]. ESA’larda birgok filtre kullanilmaktadir ve her birinin farkli
bir niteligi algilamasi sezgisel olarak beklenmektedir. Bu filtrelerin butliniine ayrica filtre

bankasi1 denilmektedir.

2.1.2.2. Havuzlama Katmani

Havuzlama katmani, girdi olarak ele aldiklar1 nitelik haritalarindan ¢ikartilan bilgilerin
Ozetini sunarak, hem verinin uzamsal boyutunu ve parametre sayisini, hem de modelin
asiriuyumlamasini (overfitting) azaltir. Bunlarin yani sira ayrica kiiciik yerel otelemelere
kars1 degismezlik saglar. Havuzlama islemi, belli bir ¢ergeve boyutu boyunca ve belli bir
adim sayist kayirarak giris hacmine uygulanir. Yaygin olarak kullanilan havuzlama
yontemleri maksimum ve ortalama havuzlama yontemleridir. Ote yandan, havuzlama
islemi bazi bilgilerin gz ardi edilmesine neden olur. Bundan &tiirii yetersiz uyumlamaya
(underfitting) neden olabilir. Bir gorev eger belirli uzamsal bilgilerin korunmasina
dayaniyorsa, tiim nitelik i¢in havuzlama kullanmak modelin egitim hatasini artirabilir [25].
Ornegin [26] ¢alismasinda, sekillerin yeniden yapilandirmalari (shape reconstruction)
gOrevinde, havuzlama islemi belirsizliklere yol acabileceginden dolayr tercih

edilmemektedir.

2.1.2.3. Tam-baglantih Katman

Tam-baglantili katmanlardaki noronlar, geleneksel yapay sinir aglarinda oldugu gibi
onceki katmandaki tiim ndronlara bagl olurlar. ESA’da bu katmanlarin islevi genellikle tist
diizey akil yiiritmektir ve bu katmanlar, aglarin son katmanlarini olusturmaktadirlar.
Ancak bu katmanlarin pratik, islenebilir olmasi i¢in boyutlarinin makul diizeyde olmasi

gerekir. Son olarak bu katmanlarin kullanilmadigi, bunlar yerine 1 X 1 evrisimsel
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katmanlarin tercih edildigi ¢alismalar da mevcuttur [27]. Bu tlr mimariler, en ve boyu
kapsayan uzamsal boyutta bir degisiklik yapmaz iken, giris olarak alinan hacmin (input

volume) derinligini filtre sayisina bagl olarak ayarlama esnekligini saglamaktadirlar.

Literatirde birgok ESA mimari tlrleri mevcuttur. Ancak temelde, yukarida ozetle

bahsedilen katmanlari igermektedirler.

2.1.3. ESA’nin Egitilmesi

ESA’nmn egitilmesi icin, siniflandirilacak verilerin gergek etiketleri ile agin tahmin ettigi
ctiketler arasindaki sapmanin cezalandirilmasi gerekir. Bu amacla bir tir yitim fonksiyonu
(loss function) kullanilmaktadir. Literatiirde yaygmn kullanilan Softmax yitim,
normallestirilmis {istel bir fonksiyon olup, k boyutlu bir siiflandirma gorevinde, siniflar
uzerinde [0 — 1] araliginda olasiliksal bir dagilim Uretmektedir. Softmax fonksiyonu

asagidaki gibidir:

P(Y,) = eYi/Zk: oY 2.2)
=0

Buradaki Y;, ESA’da genellikle tam-baglantili katmani takip eden aktivasyon ¢iktisi olup,
Y, = W]-Tx + b seklinde ifade edilebilir. Softmax sonucu, belirli bir 6rnegin belirli bir sinifa

ait olma olasiligini, [0 — 1] araligindaki bir giiven degeri ile vermektedir.

ESA’da giris olarak etiketli belirli bir veri, ¢ikt1 olarak da yitim fonksiyonunun yardimu ile
agin bu etiketli veri icin tahmin ettigi sinf etiketleri bulunur. Bu amagla, ag katmanlar
arasindaki agirliklarin, bagka bir ifadeyle filtrelerin en uygun olanlarim1 6grenmek gerekir.
Buradan hareketle ESA’nin egitilmesi, yitim islevini ya da fonksiyonunu en aza indiren ag
katmanlar arasindaki agirlik kiimelerini bulma optimizasyon siireci olarak ifade edilebilir.
Bunun icin, yitim fonksiyonu baska bir ifadeyle maliyet fonksiyonunu (cost function) en
aza indiren geriyayilim (backpropagation) algoritmasi kullanilir. Bu amagla, optimizasyon
islemi olarak yaygin bir sekilde Stokastik Gradyan Diisiis (SGD, Stochastic Gradient
Descent) algoritmasi, yigin (batch) modda kullanilmaktadir. Yani, egitim veri kiimesini
timden ele almak yerine kullanilan bilgisayar kaynaklarinin el verdigi 6l¢tide, veri kiimesi
yiginlara bollUnerek ele alinmaktadir. Yigin boyutlar1 2’nin katlar1 olarak egitim siireci

baslamadan parametre olarak ayarlanir.

Ag1 egitmek igin, biri ileri asama (forward stage) digeri ise geri asama (backward stage)

olmak Uzere iki asama vardir. ileri asamada, giris goriintiisii mevcut agirlik degerleri ile
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temsil edilir. Daha sonra agin giris 6rnekleri igin tirettigi sonucun, olmasi1 gereken sonuca
olan uzakligmmi 6l¢en maliyet hesabi (cost function) yapilir. Geri asamada ise maliyet
hesabina bagli olarak ag c¢ikt1 degerinin dogru yonde ayarlanmasini ifade eden her bir
parametrenin gradyan hesabi yapilmakta ve tiim parametreler hesaplanan bu gradyan
degerlerine gore glincellenmektedir. Bu islemler, tek bir iterasyonda yapilan adimlardir.
Ogrenme, maliyet degeri, makul ve istenen diizeye gelinceye kadar birden cok iterasyonla

bu islemlerin tekrarlanmasiyla tamamlanmaktadir.

SGD, standart gradyan diisiis (vanilla ya da batch GD olarak da bilinir) algoritmasindan
farkli olarak, bir iterasyonu tamamlamak icin verilerinin timinu ele almak yerine, verinin
kiigiik bir yigim1 {izerinde gradyan hesaplamasi yapilir. Dolayisiyla algoritmanin
yakinsamasi (converge), hesap maliyeti cok daha az olan fakat daha fazla adimda
gerceklesir. Sonu¢ olarak daha etkili bir sekilde sonuca ulasilir. SGD algoritmasi
uygulanmadan Once, veri kiimesi rastgele karistirilir. Boylece alinan alt kiimeler veri
kiimesinin genel dagilimini temsil eder ve karistirilan veriler, varyansi ve asiriuyumlamayi
azaltip modellerin genel kalmasina hizmet eder. Agirlik gilincellenmesi ise agagidaki gibi

yapilmaktadir:
Wi = Wy — ant(W) (2.3)

Bu formiile gore (t + 1) iterasyonundaki W agirlik degerleri t iterasyonu ileri asamasinda
hesaplanan gradyan degerlerine gore giincellenir. Buradaki a “6grenme oran1” ya da “adim
sayis1” olarak ifade edilen bir hiper-parametredir. Bu degerin uygun bir sekilde segilmesi
etkili bir 6grenme icin kritiktir. Cok kiiciik segilirse algoritmanin yakinsamasi zaman
alirken, biiyiikk secilmesi ise yakinsama noktasinin es gegilip O0grenmenin basarisiz
olmasina neden olabilir. a degerinin sec¢ilmesi yani sira W baslangi¢ agirlik degerlerinin
ogrenmeden Onceden ilklendirilmesi gerekir. ESA’lar ¢ok biiyiilk sayida parametre
icermektedirler ve egitilmeleri olduk¢a zordur. Bu yiizden egitim asamasinda, modelin
hizli bir sekilde yakinsamasi ve gradyanlarin kaybolmasi probleminden (vanishing
gradient problem) kaginmak i¢in agirlik degerlerinin uygun bir sekilde ilklendirilmesi
gerekir [28]. Standart sapmasi 0.01 olan sifir-ortalama Gauss dagilimi (zero-mean
Gaussian distribution) ile ilklendirme [22], giris/¢ikis ndron sayisint dikkate alarak
ilklendirme yapan “Xavier” yontemi [29], ReLU dogrusalsizligin1 dikkate alarak Xavier
yontemini olduk¢a derin modellerde yakinsatabilen He ve digerleri tarafindan Onerilen
yontem [30] ve Mishkin ile Matas’in 6nerdikleri yontem [31] literatlirde yaygin kullanilan

ilklendirme yaklagimlaridir.
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ESA’larin performansi, birgok derin 6grenme tekniklerinde oldugu gibi genis 6lcekli veri
kiimeleri lizerinde egitilmelerine baglidir. Bu ylizden egitim esnasinda yaygin kullanilan
bir yaklasim da verinin ¢ogaltilmasidir. Bu amagcla, eldeki verilere eklenen rastgele
pertiirbasyonlarla ¢ogaltma, dondiirme, kaydirma ve aynalama gibi geometrik doniistiirme
yontemleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Boylece modelin agda kodlanmasi kolay
olmayan doniisiimlere karsi degismez olmasi saglanirken, eldeki ornekleri ezberleme
egilimini de ortadan kaldirir. Verinin c¢ogaltilmas: teknikleri yani sira, Dropout [32],
DropConnect [33], I1 ile [2 agirlik diizenleyicileri ile elastic net [34] diizenleyicileri gibi

yontemler, modellerin genelleme yeteneklerini oldukga gelistirir.

2.1.4. Sonug

Bu bollimde, tez metninin kendi igerisindeki biitiinligiinii ve anlasilabilirligini artirmak
icin evrisimsel sinir aglarina genel bir bakis sunulmaktadir. ESA mimarisi ve genel
kavramlart ile ESA’nin egitilmesine iliskin 6zet bilgiler sunulmustur. ESA, en yaygin
kullanilan derin 6grenme tekniklerinden biri olup, nesne tanimadan baska nesne tespiti
(6rn. [35], [36]), nesne takibi (6rn. [37], [38]), metin tespiti ve taninmasi (6rn. [39], [40]),
hareket tanima (0rn. [41], [42]), konusma tanima (06rn. [43], [44]) ve dogal dil isleme (6rn.
[45], [46]) gibi bircok problemin ¢oziimiinde sik¢a kullanilmaktadir. Ote yandan, ESA’nin
iistiin basarisina ragmen teorik altyapisi, hangi kosullarin ve diizen yapilarin iyi performans
gosterecegi ve belirli bir gorev i¢in en uygun mimarinin nasil belirlenecegi konularini

halen agiklayamamaktadir [16], [47].

2.2. Ozyinelemeli Sinir Aglar1 (OSA)

2.2.1. Giris

Ozyinelemeli Sinir Aglar1 (Recursive Neural Network), Tekrarlayan Sinir Aglarinin
(Recurrent Neural Network) zincir-benzeri diziliminden (chain-based sequences) farkli bir
cizge veri yapist ile genellesmis bir tirund temsil eden, uzun vadede dagitilmis temsillerin
bagimliligin1 parga-biitiin hiyerarsisi ile yakalayabilecek ol¢iide olabilecegi aga¢ yapilari
iizerinde asagidan yukariya dogru ¢alisan yapilardir [25], [48], [49]. OSA’ nin tarihgesi,
aslinda Pollack [50] ve Hinton’in [51] ¢alismalari ile ¢ok eskiye dayansa da, son yillarda
ozellikle Socher ve digerleri tarafindan yapilan ¢alismalarla [49], [52]-[56] tekrar
yayginlik kazanmiglardir.
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Sekil 2.1. Ozyinelemeli sinir aglari, tekrarlayan sinir aglarmin dizilimini agac yapist
icerisinde genellestiren bir yapiya sahiptir. Ornekte goriintiiniin asagidan yukariya dogru
par¢a-biitiin hiyerarsisi goriilmektedir. Sekil, [52] ¢calismasindan uyarlanmistir.

Sekil 2.1, 6zyinelemeli bir sinir aginin goriintii biitiinlinii nasil anlamlandirdigina dair
tekrarli yapilarin nasil ¢alistigi hakkinda kisa bir 6rnek vermektedir. En alt diizeyde boliit
nitelikleri ilk dnce semantik bolut temsillerine eslenir. Daha iist diizeylerde 6zyinelemeli
olarak bolltler bir araya getirilerek nesnelere ve son diizeyde ise nesneler gorintindn
biitiiniine eslenir. Her diizeyde semantik temsiller, sekilden goriilecegi iizere bir alt

dizeydeki nitelik bilgisini kullanarak asagidaki gibi elde edilir:
a = f(Wx[Fy; Fo] +b) (2.4)

Formuldeki W noéronun agirlik matrisini, b yanlilik degerini (bias) ve f ise aktivasyon

fonksiyonunu temsil etmektedir.

OSA’nin tekrarlayan sinir aglarina (TSA) gore net bir avantaji, n boyutlu ayn: uzunluktaki
bir dizi icin derinligin O(logn)’e kadar azaltilarak uzun sireli bagimliliklarla basa
¢tkmada yardimci olabilmeleridir [25]. OSA’da sonuca baglanmamis bir sorun, agacin en
iyi sekilde nasil yapilandirilacagidir. Bunun i¢in farkli agag yapilar1 kullanilabilir. Ornegin,
dogal dil isleme probleminde Socher ve digerlerinin onerdikleri [54], [55] gibi, bir dil
ayristiricist tarafindan ciimlenin ayristirma agacinin (parse tree) yapisina baglanabilir.
Sekil 2.1°de ise goriintii yapilar1 dengeli bir ikili agag¢ halinde ele alinmistir. Ozyinelemeli

aglarin birgok ¢esidi miimkiindiir (6rn. [48], [55] gibi). Tez calismalar1 kapsaminda,
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bunlardan coklu sabit aga¢ yapilarma dayanan OSA [56] kullamldigi igin, ilerleyen

kesimde bu tiriin mimarisi ele alinacaktir.

2.2.2 OSA Mimarisi

Socher ve digerleri [52], [53] ¢alismalarinda; giris verisine bagimli olan, tek bir tane ve
ikili bir yapidaki OSA’nin bir dizi agirlik degerlerini geriyayilim algoritmasi ile dgrenen
OSA modellerinden farkl1 olarak, [56] ¢alismasinda giris verisine bagli olmadan sabit ve
dengeli bir agac yapisinda ¢oklu OSA modelini dnermektedirler. Her bir OSA yapisi, giris
verisini yeni bir nitelik vektoriine eslemekte ve N boyutlu ¢oklu OSA yapilarinin
olusturduklart  nitelik  vektorleri, nihai sonu¢  vektoriinii  olusturmak  {izere
birlestirilmektedir. Ayrica OSA modellerindeki agirlik degerleri, geriyayilim algoritmasi
[49] ile Ggrenilmek yerine rastgele ilklendirilerek hizli ve gozetimsiz bir sekilde derin
niteliklerinin kodlanmasi saglanmaktadir. Jarrett ve digerleri [57] ile Saxe ve digerleri [58],
cesitli mimarilerde rastgele ilklendirilen agirlik degerlerinin, ESA ile nesne tanimada,
geriyayilim algoritmasi ile 6grenilmis niteliklerle yarisabilecek performans gosterdiklerini
sunmaktadirlar. Benzer sekilde, rastgele ilklendirilen ¢oklu OSA mimarisi ile de yiiksek
kaliteli niteliklerin elde edildigi gosterilmistir [56]. Ayrica, geriyayilim algoritmasini agag
yapisinda calistirma maliyeti olmaksizin, nitelikler hizli bir sekilde elde edilerek dnemli bir

performans avantaji da saglanmaktadir.

Giris verisi olarak, 3 boyutlu bir X € RX¥*"™" ¢le alinmaktadir. Her bir kolon vektorii ise K
boyutludur. Boylece en alt diizeyde agacin yaprak diigiimlerini, K boyutlu vektorler
olusturmaktadir. Amag, hiyerarsik bir sekilde alt diizey bloklarini birlestirerek nihai olarak
p € RK sonu¢ vektoriinii elde etmektir. Birbirlerine komsu olan blok vektorleri
bitistirilerek ana vektorleri olustururlar. Bloklar, K X b X b boyutludur. Giris olarak ele
alman X, dengeli agaca uygun bir yapida olmalidir. Ornegin Sekil 2.2’de giris olarak alinan
X € REx4x4, x ¢ REX4x4 5 X € REX2%2 5 X € R¥*1*1 glmak Uizere 3 diizeyli dengeli
bir agag¢ yapisindan olusmaktadir. Buradaki her bir blok boyutu K X 2 x 2’dir ve her biri K
boyutlu olmak tzere (x4, x5, x5, x,) vektor listesinden olusmaktadir. Boylece, genel olarak

her bir blokta b? vektdr olmaktadir. Ana vektor ise asagidaki gibi hesaplanir:

X1
e
X2
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Sekil 2.2. K X 4 X 4 ve K X 2 X 2 boyutlarindaki bloklari, giris ¢ocuk vektorleri olarak ele
alan ve her diiglimde ayni ag modelini tekrarli olarak bir iist vektor olan ana vektorii
hesaplamak i¢in kullanan 6rnek bir 6zyinelemeli sinir ag1 modeli [56].

Buradaki agirlik matrisi W € RK*?*K formundadir. f ise dogrusalsizigi ifade eden bir
aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir. Yanlilik degeri ise etkisi olmadigindan dolay1
kullanilmamaktadir. Formiil 2.5, bir agac¢ i¢in X matisindeki tiim bloklara ayn1 W degerleri
ile uygulanmaktadir. Genel olarak, agacta yeni bir P; matrisini, (r/b)? sayida p ana
vektorii olusturur. P;’deki vektorler yine Formiil 2.5 kullanilarak yeni bloklar1 olusturmak
2.2°de oldugu gibi tek bir ana vektor kalana kadar devam ettirilir. Ornek olarak elimizde
K =128 ve r = 27 olmak lizere X € R128%27%27 girig verisi olsun. b = 3 degeri ile uygun
bir sekilde dengeli agact olustururken, her bir blokta 128 X 3 X 3 olur. Yaprak
diigiimlerdeki her biri 128 boyutlu olan toplamda 27 x 27 = 729 sayidaki vektorler,
birlestirilerek (27/3)? = 81 tane ana vektoriini (p; diyelim) olusturur. Bu diizeydeki
9 x 9 = 81 sayisindaki p; vektorleri, birlestirilerek (9/3)% = 9 tane yeni ana vektori (p,
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diyelim) olusturur. Daha sonra, 3 X 3 =9 sayisindaki p, vektorleri, birlestirilerek
(3/3)% = 1 tane nihai ana p vektoriinii olusturur ve islem tamamlanir. Sonug vektori olan

nihai vektor p’nin boyutu ise K = 128 olur.

Tek bir aga¢ igin yukaridaki gibi islemler yapilmaktadir. Coklu sabit agacli OSA
mimarisinde ise toplamda N tane aga¢ kullanilmaktadir. Her bir agag, 3 boyutlu X verisini
giris olarak alip, islettikten sonra nihai bir K boyutlu vektor elde eder. Tiim agaglardan elde
edilen K vektorleri birlestirilerek, en son N X K boyutlu bir sonu¢ vektort elde edilir.
Burada sezgisel olarak her bir agaca K boyutlu bir filtre veya nitelik elde etme misyonu

verilmektedir. Boylece ¢oklu agag yapilari ile N tane ayri filtre elde edilmis olur.

2.2.3 Sonug

Bu boliimde, 6zellikle son yillarda artan bir 6neme sahip olan 6zyinelemeli sinir aglar ele
almmistir. Ozyinelemeli modellerin genel yapilarindan bahsettikten sonra tez kapsaminda
kullanilan formu olan, coklu, sabit ve dengeli aga¢ yapisindan olusan OSA mimarisi
anlatilmaktadir. Saxe ve digerlerinin [58] ¢esitli teorem ve deneysel analizlerle kanitladig
ESA’daki rastgelelestirmenin, agirlik vektorlerinin rastgele ilklendirildigi ve geriyayilim
algoritmasi kullanilmadan sadece ileri-besleme ile sonug iireten bu yapilarda da, nesne

tanima probleminde basarili oldugu sdylenebilir.
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3. RGB-D NESNE TANIMA ICiN DERIN NITELIKLERIN
OGRENILMESININ DENEYSEL BIR ANALIZI

3.1. Giris

Derin 6grenme yontemlerinde model agirliklarinin 6grenildigi egitim agamasi zaman alan
pahali bir asamadir. Bu asamada genellikle bliylik bir etiketli veri yigimi kullanilarak,
gradyan diisiis algoritmasi ile maliyet fonksiyonu ¢iktisini minimize etmek i¢in egitim
verisi lizerinden tekrar tekrar gecilir. Ancak model agirliklarinin 6grenilmedigi gozetimsiz
ogrenme modelleri de mevcuttur. Derin 6grenme yontemlerinde genellikle bu modeller bir
ya da iki katman igeren sig modeller olup, ozellikle kiiclik veri kiimelerinde basarili
sonuclar vermistir (6rn. [56]-[60]). Bu tiir modellerde agirliklar, ¢ogunlukla rastgele
ilklendirilir (6rn. [57] ve [58] ¢alismalarinda oldugu gibi ) ya da kiimeleme algoritmasi gibi
gOzetimsiz bir algoritma ile (6rn. [59] ve [60] ¢alismalarinda oldugu gibi) 6grenilerek
kullanilir. Ozellikle ImageNet [23] gibi biiyiik veri kiimelerinin yayginlasmasi ve gelisen
donanim teknolojisi ile birlikte ucuzlayan egitim asamasi ile beraber bu tiir yontemlerle

son yillarda daha az karsilagilmaktadir.

Derin mimariler, katmanlarin yapilandirmasi ile bu katmanlarda kullanilan islevleri iceren
genel model oOzelliklerine ve alici alanlar, filtre sayist ve boyutlar1 gibi “meta-
parametreler’e bagli olarak, farkli karakteristik 6zelliklere gore cesitlendirilebilir. Bu
baglamda, son yillarda birgok sayida nitelik Ogrenme algoritmasi [56], [60]-[66]
onerilmistir. Tipik olarak, bu yontemlerin ¢ogu, hem RGB hem de derinlik goriintiileri igin
aynit modiilerlige konsantre olmustur. RGB ve derinlik verilerinin karakteristik 0zellikleri
farkli oldugundan dolayi, bu yaklasimlarin uygunluklar siiphelidir. Ayrica, anilan bu
yontemlerin  geriyayillmli  6grenmeye dayali olmayan s1g§ modeller oldugu
diistiniildiiginde, giris verisinin yapisina uygun model parametrelerinin segimi, uygun
nitelik kodlamasini saglayacaktir. Ancak, hangi veri tlrine hangi model parametresinin

daha uygun oldugu sorusu, cevap bekleyen bir sorun olarak durmaktadir.

Bu bolimde anlatilan ¢alismada, hem RGB hem de derinlik verileri i¢in farkli model
parametrelerinin etkileri deneysel olarak arastirilmaktadir. Bu amagla, literatiirde sikca
kullanilan CNN-RNN [56] yontemi temel alnarak, cesitli model parametreleri
kombinasyonlarin1 dikkate alan deneyler yapilmaktadir. Bu alanda popdler olan
Washington RGB-D Nesne [67] veri kimesini kullanarak, farkli yama ¢ikartma
yaklagimlarinin, dogrultucu birimlerinin, havuzlama yontemlerinin ve siniflandiricilarin

nihai tanima tizerindeki etkisi deneysel olarak degerlendirilmektedir. Sonug olarak,
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beklentileri dogrulayan, RGB ve derinlik verileri i¢in farkli model parametrelerinin, ayni
model parametrelerini kullanan baslangic modeline gore daha iyi sonuglar verdigi
gOzlemlenmektedir. Dolayisiyla uygun model parametrelerini segerek, yaklasimda radikal
bir degisiklik yapilmaksizin, RGB-D nesne tanima basarisinin Onemli derecede

artirllabildigi gosterilmektedir.

3.2. Tigili Cahsmalar

Son yillarda, RGB-D nesne tanima i¢in bir¢ok nitelik 6grenme yontemi sunulmustur. Bu
boliim kapsaminda, geriyayilim algoritmasi kullanilmadan, sig mimariler kullanarak
yapilan Ogrenme ¢alismalar1 Ozetlenmektedir. Bo ve digerleri [62], HMP olarak
adlandirdiklart hiyerarsik esleme yontemlerinde, g0zetimsiz bir sekilde nitelik 6grenmek
icin seyrek kodlamay: kullanan bir yaklagim sunmaktadir. Jhuo ve digerleri [66], bir
nesneye iliskin gri tonlama ve derinlik goriintiileri arasindaki iliskiyi belirlemeye calisan
bir ileri-besleme modeli 6nermektedir. Blum ve digerleri [60], ilgi noktalar1 etrafindan
nitelikleri  ogrendikleri evrisimsel k-ortalama tamimlayicis1  dedikleri  yontemi
onermektedirler. RGB ve derinlik goriintiilerini kullanarak ilgi noktalar1 etrafindan sdzctk
torbas1 (bag-of-words) mantig1 icerisinde nitelik 6grenme ele alinmaktadir. Belirlenen ilgi
noktalarinin komsuluklarindaki nitelik yanitlarin1 otomatik olarak 6grenen ve renk, derinlik
ipuglarini bir arada sunan nihai bir RGB-D tanimlayici sunulmaktadir. [56] ¢aligmasinda
Socher ve digerleri, RGB ve derinlik goriintiilerinden ayr1 ayri nitelik 6grenen ve nihai
RGB-D sonucunu bulmak i¢in bu niteliklerin birlestirildigi CNN-RNN olarak adlandirilan
evrisimsel-6zyinelemeli sinir aglarina dayali bir yontem onermektedirler. RGB-D nesne
tanima i¢in zamaninda en iyi sonucu veren bu calisma, daha sonra siklikla literatiirde
cesitli gelistirmelere (0rn. [61], [63], [64] gibi) konu olmustur. Literattirdeki 6nemi ve
sunulan mimarinin uygunlugundan 6tiirti bu boéliimde anlatilan ¢alismada, s6z konusu olan
bu yontem temel alinmaktadir. Cheng ve digerleri [63], CNN-RNN catisin1 kullanan yari-
g0zetimli bir 6grenme modelini dnermektedirler. Daha sonra ayni yazarlar, ESA’nin ayni
boyutlarda giris goriintiisiint alan yapilarindan dolay: goriintiilerin kirpilmalari (cropping),
bicimsel olarak egrilmeleri (warping) yollariyla, elde edilen yapilarin bozulmasini énlemek
icin bir uzamsal piramit havuzu (spatial pyramid pooling) katmanini kullanarak bu
calismay1 genisletmektedirler [64]. Bu ¢alismada ayrica RGB ve derinlik goruntulerine ek
olarak gri tonlamali yogunluk goriintiilerini ve yiizey normallerini de kullanmaktadirlar.
Bai ve digerleri [61], onerdikleri ¢aligmalarinda filtreleri 6grenmek icin yaygin yaklasim

olan rastgele yamalarin ¢ikartilmasi yerine, veri kiimeleri {izerinde tanimladiklar1 alt
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kiimelere dayali bir yaklasimin kullanilmasini savunmaktadirlar. Guo ve digerleri [65],
sokak goriintiilerinden yakalanan apartman numaralarii tanmimak i¢cin ESA ve Sakli
Markov Modelini (SMM) birlestiren entegre bir model sunmaktadirlar. Kayan pencereler
(sliding window) ile ¢ikartilan ¢erceve dinamiklerini modellemek igcin SMM ve
cercevelerin gorantmlerini ele almak icin ise ESA’y1 kullanirlar. Coates ve digerleri [59],
bu ¢alismaya benzer bir analiz ¢alismasini RGB alaninda sunmaktadirlar. Filtre 6grenmeye
iliskin g0zetimsiz birka¢ 6grenme yontemlerini, alici alan biyiikligi, filtre sayisi, adim
atlama (stride) sayist gibi “meta-parametre” leri ve Ogrenilen niteliklere uygulanan

beyazlatmanin (whitening) etkisini inceleyen detayli bir analiz ¢alismasi sunmaktadirlar.

Bu bolimde anlatilan g¢alismada, farkli model parametrelerinin RGB ve derinlik
goruntulerindeki etkileri ayr1 ayr1 incelenmektedir. RGB ve derinlik goruntilerinin
karakteristikleri farkli oldugu i¢in, her iki veri tiirii i¢in de ayn1 modellerin yukarida anilan
geleneksel yaklagimlarda oldugu gibi kullanilmasinin etkili bir ¢dziim olmadig1 sonucuna

varilmaktadir.

3.3. Ogrenme Yontemi

Derin nitelik 6grenme yontemleri, nitelikleri, diisiik diizeydeki ham piksellerden yiiksek
diizeydeki nesnelerin anlamli pargalarina kadar, hiyerarsik bir sekilde ogrenirler. El
tasarim1 niteliklerin aksine, derin nitelikler ile genelde daha basarili sonuglar eclde
edilmektedir. Clnkd bu yontemlerde, ham piksel degerleri arasindaki uzamsal iliskiyi
dikkate alarak, gorunttlerin temel dizeyinden 6grenme gergeklestirilir. Bu bolimde, farkli
model parametrelerinin derin nitelikleri 6grenme tizerindeki etkisi, [56] calismas1 temel
alinarak incelenmektedir. Temel alinan derin &grenme sistemi, temelde dort birimden
olusmaktadir. Ilk asamasinda bir filtre 6grenme modiilii bulunmakta, ikinci asamasini
ogrenilen filtreleri agirlik degerleri olarak kullanan tek bir ESA katmani olusturmakta, bu
katmani takip eden asamada ESA ile Ogrenilen yapilar arasindaki iist diizey anlamsal
iliskiyi saglayacak bir OSA katmam bulunmaktadir. Son olarak OSA katmanindan elde
edilen niteliklerin verildigi, nesne kategorilerini belirleyen bir siniflandirict katman
mevcuttur. Sistemin genel yapisina iliskin sematik bir goriiniim, Sekil 3.1°de

gorilmektedir.

3.3.1. Filtre Ogrenme Modiilii
Model, etiketsiz giris goriintiilerinden rastgele goriintii yamalar1 ¢ikarma islemi ile baslar.
Her bir yama, w X w boyutlu ve d kanal boyutunu icermektedir (RGB igin d = 3 ve

derinlik goruntdleri igin d = 1). Daha sonra bu yamalar beyazlatma ve normalizasyon
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onislemlerinden gecirilerek kiimeleme algoritmasi 6ncesi korelasyonun daha iyi saglamasi
amaclanmistir. Sonraki adimda, k-ortalama kiimeleme algoritmasi bu goriintii yamalarina
uygulanarak K adet merkez 6grenilmektedir. Tiim bu adimlar hem RGB hem de derinlik
goriintiileri i¢in uygulanmaktadir. Rastgele goriintlii yamalarinin ¢ikartilmasi, bu yamalarin
ne kadar ayirt edici ve anlamli oldugu sorusunu akla getirmektedir. Ayrica [60]
caligmasinda, yazarlar ilgi noktalar1 etrafinda yamalar ¢ikartarak daha etkin bir sonuca
ulagsmaktadirlar. Dolayisiyla, bu modiilde ilk adim olarak rastgele yama ¢ikartma isleminin
ne kadar anlamli olabilecegi arastirilmaktadir. Bu amacla, SIFT [68] ve SURF [69]
algoritmalart kullanilarak, tespit edilen ilgi noktalar: etrafinda yama ¢ikartilarak daha ayrit
edici ve anlaml filtreler dgrenilebiliyor mu diye sorgulanmaktadir. Ikinci olarak, etiketsiz
veriden rastgele yamalar ¢ikartildiginda tiim kategori 6rneklemlerinden yama ¢ikartilmasi
garanti edilmemektedir. Bu durum, 6rnegin smif-i¢i ¢esitliligi olan bir kategori igin, eger
farkli bir 6rneklemden yama c¢ikartilmiyorsa basariyr azaltabilir. Bu duruma karsi, tim
kategori Orneklemlerinden yama ¢ikartilmasini garantileyecek rastgele yama c¢ikartimi
saglanmaktadir. Dolayisiyla bu modiilde yapilan degisikliklerle, rastgelelige karsi sezgisel

iyilestirme adimlar1 karsilastirilmaktadir.

3.3.2. ESA Katmam

ESA, bir onceki katmandan elde edilen K adet Ogrenilmis filtreyi kullanarak, giris
goruntdlerinden temel nitelikler ¢ikartmak amaciyla kullanilmaktadir. ESA, sabit boyutlu
giris goriintiilerinin verilmesini gerektirir. Dolayisiyla giris gorlintiileri esit n X n
piksellerine yeniden boyutlandirilmaktadir. Boylece n X n boyutlu ve d kanalli her bir
girig goriintiisii, K adet 6grenilmis agirlik degerleri ile evristirilerek (n —w + 1) X (n —
w + 1) X K boyutlu evrisimsel ¢iktilar elde edilmektedir. Ardindan, bunu dogrultucu birim
ile yerel kontrast normalizasyonu adimlar1 takip eder. Son olarak, ESA’da yaygin bir islem
olarak uygulanan havuzlama adimi ile (n—w+1—p)/s + 1 boyutlu karesel bolge
ciktilart elde edilmektedir. Burada, p havuzlama karesinin boyutunu, s ise atlama adim
sayisini ifade etmektedir. Bu islemler sonucunda, diisiik diizeyli degismez nitelikler
Ogrenilmis olmaktadir. Bu adimlar yine hem RGB hem de derinlik goriintiileri i¢in ayri

ayr1 uygulanmaktadir.

3.3.2.1. Dogrultucu Birimi
Dogrultucu birim, sayisal giris degerlerine belirli bir matematiksel islemini uygulayarak,
dogrusal olmayan bir ¢iktiy1 elde etmek amaciyla kullanilir. Temel alinan catidaki mutlak

deger fonksiyonuna (Denklem 3.1) ek olarak, derin 6grenme yoOntemlerinde sikca
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kullanilan (6rn. [22], [70]) ReLU (Denklem 3.2) ve leaky ReLU (Denklem 3.3) dogrultucu

fonksiyonlariin sonuglari arastirilmaktadir.

wlx, wlix >0
FwTx) = |wTx| = {—wa = (3.1)
wlx, wlix >0
fwTx) = max(0,wTx) = { 0 wTx <0 (3.2)
wTx, wlix >0
fwTx) = max(0.01wTx,wix) = {0.0lex, wTx <0 (3.3)

3.3.2.2. Havuzlama

Havuzlama, biiylik bir giris verisinin istatistiklerini, daha diisiik bir boyutta 6zetleyen,
derin 6grenme c¢alismalarinda yaygin kullanilan bir yontemdir. Giris verisi diisiik boyuta
ozetlenirken, parametre sayisi Onemli derecede azaltilarak hesaplama verimliligi
artirilmaktadir. Ayrica gorsel algilama sistemindeki hiicrelere benzer bir rolde, kiiclik
carpikliklara ve bozulmalara karsi saglamlik saglar [57]. Bu ¢alismada, iki yaygin
kullanilan havuzlama, temel alinan modeldeki “ortalama havuzlama” ile “maksimum
havuzlama” yontemlerinin etkileri karsilastirmali olarak arastiritlmaktadir. Giris goriintiisii,
p pencere boyutlari ile s adim atlama sayis1 faktorlerine bagli olarak, sirasiyla ortalama
degerleri ve maksimum degerleri ile uzamsal boyutlar1 boyunca orneklenerek

Ozetlenmektedir.

3.3.3. OSA Katmam

OSA katmani, ESA katmanindan 6grenilen diisiik diizeyli nitelikleri giris olarak alip,
dengeli sabit agacglar vasitasiyla bu nitelikleri, Ust dizey nitelik hiyerarsilerine esler.
Verilen bir 3-boyutlu giris verisi i¢in, ESA katmanindaki havuzlamada ozetlenen X €
REXTT c1ktisim alarak, yeni bir y € RK gésterimine doniistiiriir. Agactaki her bir diizeyde,
birbirlerine komsu olan blok vektorleri bir ata vektorde, rastgele ilklendirilmis ayni
agirliklar1 kullanarak birlestirilmektedir. Ata vektorii ise tanh dogrusal olmayan
fonksiyonundan gecirilmektedir. Bu islem, agactaki tim diigiimler tek bir ata vektorde
birlesene kadar, iiste dogru 6zyinelemeli bir sekilde devam ettirilmektedir. Tiim bu adimlar
bir tek aga¢ yapist i¢in yapilmaktadir. Bu c¢alismada, rastgele ilklendirilmis agirliklar
kullanan birden fazla N adet OSA kullanilmaktadir. Her bir OSA K-boyutlu bir vektor
tiretmektedir. Dolayisiyla, toplamda (N X K)-boyutlu bir nihai vektor tretilmektedir. Daha
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sonra elde edilen nitelikleri iceren bu nihai gosterimler, tanimlayicit bir vektor olarak

smiflandiriciya verilir ve nesne kategorileri bulunur.

3.3.4. Smmflandirma

Modelin son agamasini nesne kategorilerini belirleyen siiflandirma adimi olusturmaktadir.
Softmax fonksiyonu, derin 6grenme yontemlerinde maliyet hesaplamasini yapmak {izere
sik¢a kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada, softmax siniflandiricisi kullanilmaktadir. Ayrica,
nihai (N X K)-boyutlu vektérini softmax’tan baska diger smiflandiricilara vermek de
mumkindir. Bu caligma kapsaminda, yaygin kullanilan siniflandiricilardan En Yakin
Komsu (Nearest Neighbor - NN), dogrusal Destek Vektor Makineleri (linear Support

Vector Machines - SVMs) ve Naive Bayes (NB)’ i, softmax siniflandiricisina ek olarak

aragtirilmaktadir.
Filtre Ogrenme
Yama Cikartma Onisleme Kimeleme
Etiketsiz goruntiler
ESA
Evrisim Dogrultucu Havuzlama

) 1
e B ISP e . —| /l
|| — —RelU I
L . o | ——LRelU|, —

OsA

\ 4

Siniflandirici

Sekil 3.1. Ogrenme ydnteminin sematik gosterimi.
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3.4. Deneysel Degerlendirmeler

Bu boéliimde, ¢esitli 6grenme parametrelerinin etkileri yukarida anlatilan 6grenme modeli
cergevesinde hem RGB hem de derinlik verileri i¢in degerlendirilmektedir. Deneylerde,
RGB-D nesne tanima i¢in tanmimlanmis en eski Kinect veri kiimelerinden biri olan ve
literatiirde yaygin bir sekilde kullanilan popiiler Washington RGB-D Nesne veri kiimesi
[67] kullanilmaktadir. Bu bolumun geri kalan kesimlerinde, ilk 6nce, bu ¢alismada ve tez
kapsaminda yapilan diger calismalarda kullandigimiz Washington RGB-D Nesne veri
kiimesi hakkinda ayrintili bilgiler sunulup, bu ¢alisma kapsaminda veri kiimesinin nasil
kullanildigina dair bilgiler verilecektir. Daha sonra filtre 6grenme kapsaminda yapilan
deneylerin etkilerinden bahsedilecektir. Sonraki kesimlerde, sirasiyla farkli dogrultucu
birimlerinin ve havuzlama yontemlerinin etkileri anlatilacaktir. Son olarak farkli
smiflandirici kullanimlarinin karsilastirmali sonuglar1 sunulup, deneyler hakkinda yapilan

degerlendirmelere iligkin tartigmalar kesimi verilecektir.

3.4.1. Washinton RGB-D Nesne Veri Kiimesi ve Kullanimi

RGB-D nesne tanima ¢alismalarinda literatiirde yaygin kullanilan en genis ve en kapsamli
veri kiimelerinden biri Lai ve digerleri [67] tarafindan tanitilmis olan veri kiimesidir. Bu
calisgmada Kinect RGB-D kamerasiyla elde edilen bir nesnenin birden ¢ok, farkll
goriiniimiinii kapsayan hiyerarsik bir veri kiimesi tanitilmaktadir. Veri kiimesi 51 farkl
kategoriden toplam 300 nesnenin gorintilerini icermektedir. Diger veri kiimelerinden
farkli olarak bu veri kiimesinde, 300 adet giinliik sik karsilagilan nesnelere ait ve farkl
goriiniim agilarina sahip 250,000 adet gorintli mevcuttur. Veri kimesindeki tim nesneler
WordNet [71] alt simif/iist sinif iligkilerine uygun ve ImageNet [23]’te tanimli yapinin bir
alt kiimesi olacak sekilde kategorilere ayrilmaktadir. 30°, 45° ve 60° derecelik agilarla
konumlandirilan kameralar ile her bir nesne sabit hizda donen bir platform igerisine
konularak bir tam doniis goriintiileri kaydedilmektedir. Boylece her bir nesne i¢in ii¢ farkli
acidan cekilmis ve her videoda 250 cerceve olmak Uzere toplamda 250,000 adet RGB +
Derinlik cercevesi elde edilmektedir. Sekil 3.2’de ve Sekil 3.3’te elde edilen veri kiimesine

ait kategorik hiyerarsi ile nesne ornekleri sirasiyla gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. Dort farkli kategori igin RGB-D veri kiimesindeki nesnelerin aga¢ yapisinda
gosterimi. Ug diiglimlerde yazilan numaralar o kategorideki nesne sayisini (alt kategori
orneklemi — instance) gostermektedir [67].

Sekil 3.3. RGB-D veri kiimesindeki farkli nesne ornekleri. Burada gosterilen her bir 6rnek
farkl1 bir kategoriye aittir [67].

Veri kiimesi kullanilirken, her bir alt kategori nesnesindeki goriintiilerin 5°te biri
alinmaktadir. Ayrica her bir nesne kategorisi i¢in, birer tane alt kategori nesnesi test igin
ayrilirken, geri kalan nesne alt kategorileri egitim i¢in kullanilmaktadir. Toplamda 10

farkli egitim/test kombinasyonu kullanilip, kategori tanima basaris1 bu kombinasyonlarin



ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Veri kiimesinde, egitim ve test disinda herhangi bir
dogrulama (validation) alt kimesi tanimlanmamaktadir. Bu yilzden, farkli model
parametreleri arastirilirken, yine [67]’de tanmimlanan 10 egitim/test kombinasyonlarini
kullanan ancak alt kategori nesne gorintilerinin 1/5’inin alinmasi yerine, 1/10°u
kullanilarak, model parametrelerinin etkileri dogrulanmaktadir. Boylece, veri kiimesiyle
saglanan ayni egitim/test kombinasyonlar1 kullanilarak ve model parametrelerinin 10 farkli
kez calistirma sonucu alinarak, daha adil degerlendirme yapilmaktadir. Ayrica, veri
kiimesinin 1/10°u alinarak islemlerin hizli bir sekilde yapilmasi1 saglanmaktadir. Bununla
birlikte, son karsilastirmada ve farkli model parametrelerinden elde edilen nihai modeldeki
degerlendirmede, veri kimesinin 1/5’i alinarak literatiir kullanimina uygun karsilastirma
yapilmaktadir. Ilk adim olarak, evrisim islemi igin biitiin goriintiiler 148 x 148 piksel
olarak yeniden boyutlandirilmaktadir ve etiketsiz giris goriintiilerinden toplamda 400,000
yama ¢ikartilmaktadir. Deneylerde, filtre biiyiikliigii w = 9, filtre sayis1 K = 128 ve OSA
sayisi N = 64 alinmaktadir. Parametrelerin etkisi degerlendirilirken, baslangic modelinde

adim adim ilgili degisiklikler uygulanarak deneyler yapilmaktadir.

3.4.2. Filtre Ogrenme Yaklasimlarimin Etkileri

Filtre O0grenme modiiliinde, evrisim agirliklart olan filtreler gozetimsiz bir sekilde
ogrenilmektedir. Bunun i¢in ¢ikartilan goriintii yamalar etiketsiz girig goriintiilerinden
rastgele bolgelerden cikartilmaktadirlar. Burada, deneysel olarak arastirilan sey, rastgele
bolgelerden gorintli yamalar1 ¢ikartmak yerine ilgi noktalar1 etrafindan ¢ikartilan
yamalarin daha anlamli olup olmayacagidir. Cunkl, SIFT veya SURF ilgi noktalart
etrafindan ¢ikartilmis yamalar, goriintiiler hakkinda 6nemli ipuglar1 saglayan yerel bilgiler
sunarlar. Goriintii yamalarr, 9 X 9 (RGB icin 9 X 9 x 3 ve derinlik i¢cin 9 x 9) piksel
boyutlari ile ¢ikartilmaktadir. Kinect kameradan elde edilen 640 x 480 tam boyutlu RGB-
D gorintilerini kullanmak yerine, veri kiimesinde saglanan doner platformdaki (turntable)
nesnelere odaklanmis kirpilmig goruntiler kullanilmaktadir. Bu yizden, bazi gorintilerde
yeterince ilgi noktalart bulunmayabilir. Bu durumda, rastgele bolgelerden elde edilen

goriintii yamalar1 kullanilmaktadir.
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Sekil 3.4. Farkli filtre 6grenme yaklasimlarinin nesne kategorilerini tanimadaki etkisi.

Sekil 3.4’te goriildiigii gibi SIFT yada SURF ilgi noktalar1 etrafindan ¢ikartilan goriintii
yamalarindan 6grenilen filtrelerin, rastgele yamalardan Ogrenilen filtrelere gdre nesne
kategorilerini tanimadaki farki, beklenenin aksine 6nemsiz denebilecek diizeydedir. Bunun
nedeni kirpilmis goriintiileri kullanmamiz olabilecegi gibi, toplamda 400,000 gibi ¢ok
fazla sayida c¢ikartilan goriintii yamalarindan rastgele bile olsa yeterince anlamli filtre

Ogrenebilecegi sonucu da olabilir.

70 72 74 76 78 80 82 84 86 88

Dogruluk Orani (%)

B TUm orneklemlerden filtreler ~ m Rastgele filtreler

Sekil 3.5. Rastgele giris goriintiilerinden Ogrenilen filtreler ile tiim alt kategori
nesnelerinden 6grenilen filtrelerin karsilagtirilmasi.

Sekil 3.5’te, rastgele giris goriintiilerinden Ogrenilen filtrelerin 6grenme basarisindaki
etkisinin tim alt kategori Orneklemlerinden c¢ikartilan yamalara gore karsilastirmasi
verilmektedir. Sekil 3.4’¢ benzer bir sonuca Sekil 3.5’ten de ulagsmak miimkiindiir.

Gortilecegi tizere kiigiik diizeyli bir fark bulunmaktadir. Bu da aslinda rastgele ¢ikartilan



gorlintii  yamalarindan yeterince anlamli filtrelerin  6grenebilecegi sonucuna bizi

gotirmektedir.

3.4.3. Dogrultucu Birimlerinin Etkileri

Dogrultucu fonksiyonlarindan beklenen, gradyanlarin kaybolmasi (vanishing gradient)
problemi ile karsilasmadan, yeterli diizeyde dogrusalsizligi saglamalari ve hizli 6grenme
icin sifir-merkezli veri dagilimini korumalaridir. Bu ¢alismada kullanilan her ti¢ dogrultucu
islevi de eksenin pozitif tarafinda ayn1 davranirlarken, negatif tarafta ise farkli bir ¢ikti
Uretmektedirler. Ancak bu ¢alismadaki yontemde, geriyayilim algoritmatmasi ile 6grenme
gerceklestirilmediginden gradyan problemi ve hizli yakinsamayi saglayan sifir-merkezli
veri dagiliminin 6nemi goz ardi edilebilir. Sekil 3.6’da goriilecegi Uzere, farkli veri tiirii
icin farkli dogrultucu fonksiyonlar1 daha iyi sonu¢ vermektedir. RGB i¢in mutlak deger
fonksiyonu daha iyi sonug¢ verirken, derinlik verileri icin ise ReLU ve leaky RelLU
fonksiyonlar1 mutlak deger fonksiyonuna gore daha iyi sonu¢ vermektedir. Aradaki fark
sekilden de anlasilacagi ilizere 6nemli derecededir (RGB igin ~2.2% ve derinlik icin
~1.3%).

s |

Derinlik EEEEEEE
I —

RGB By

70 72 74 76 78 80 82 84 86 88
Dogruluk Orani (%)

Leaky ReLU mRelLU m Mutlak

Sekil 3.6. Farkli dogrultucularin etkisi.

3.4.4. Havuzlama Yontemlerinin Etkileri
Havuzlama i¢in kullanilan pencere boyutlar1 10 X 10 ve adim atlama sayis1 5°tir. Bdylece
havuzlama sonucunda elde edilen ¢iktilarin boyutlar1 (148 -9+ 1—10)/5 + 1 = 27

hesaplamasi ile 27 X 27 olmaktadir.
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Sekil 3.7. Havuzlama yontemlerinin etkisi.

Sekil 3.7°de, kullanilan iki yaygin havuzlama yonteminin tanima basarisinin karsilastirmali
sonucu gorilmektedir. Maksimum (Maks) deger havuzlama yéntemi RGB i¢in daha iyi
sonug verirken, ortalama deger havuzlama yontemi derinlik verileri icin biyuk bir farkla
daha iyi sonuc¢ vermektedir. Bu sonuclar, veri tlriine uygun havuzlama yéntemi segiminin

onemini agik bir sekilde gostermektedir.

3.4.5. Smiflandicinn Karsilastirmalar:

Bu kesimde, yukaridaki deneylere goére RGB ve derinlik i¢in en iyi sonuglart veren
parametreleri kullanan model ile iiretilen nihai vektorleri, farkli siniflandirict tiirlerinde
smiflandirarak elde edilen sonuglar, karsilastirmali olarak verilmektedir. RGB i¢in mutlak
deger dogrultucu fonksiyonu ve maksimum deger havuzlama kullanilirken, derinlik verileri
icin ise ReLU dogrultucusu ve ortalama deger havuzlama yontemi kullanilmaktadir.
Gorlintii yamalari, SURF ilgi noktalar1 etrafindan ¢ikartilarak filtreler 6grenilmektedir.
Sekil 3.8, sonuglar1 gostermektedir. Buna gore, SVM ve Softmax diger siiflandiricilara
gore daha iyi ve birbirlerine yakin sonuglar vermektedir. Daha hizli sonu¢ alinmasindan

otiirii son kesimdeki karsilastirma ayarlarinda Softmax siiflandiricisi tercih edilmektedir.

29



100,0

90,0
80,0
X 700
E 60,0
(@]
> 500
3
S 40,0
3
8 300
20,0
10,0
0,0
RGB Derinlik RGB-D
H Naive Bayes M En Yakin Komsu SVM Softmax

Sekil 3.8. Farkli siniflandiricilar arasindaki dogruluk basarisi karsilagtirmasi.

3.4.6. Tartismalar

Deneyler, ayr1 model parametrelerinin RGB ve derinlik verileri daha iyi sonuglar verdigini
gostermektedir. Bu beklenen bir sonuctur. Cinkii RGB ve derinlik gorintdleri,
karakteristikleri farkli olan iki ayr1 veri tiridiir. Ayrica temel alinan model, geriyayilim
algoritmasi kullanmadan derin nitelikleri kodlayan sig bir modeldir. Bu yuzden bu tir
modellerde uygun parametrelerin 6nemli bir fark yaratabilecegi sOylenebilir. Gorlnt
yamalarn cikartilirken, rastgele yamalar ile SIFT/SURF ilgi noktalar1 etrafindan ¢ikartilan
yamalardan 6grenilen filtreler arasinda pek bir fark olmadigi gortilmektedir. Filtre 6grenme
deneyleri, rastgeleligin basarili sonuglar verdigini kanitlamaktadir. Ancak yine de, daha
bliyiik boyutlu giris goriintiileri i¢in SIFT/SURF gibi ilgi noktalar1 etrafindan yama
¢ikartmak daha etkili olabilir. Dogrultucu birim i¢in, RGB goruntilerinde mutlak deger
fonksiyonu daha iyi sonuglar uretirken, derinlik goruntilerinde ReLU/leaky ReL U daha iyi
sonu¢ vermektedir. Havuzlama yontemlerini karsilastirmak igin yapilan deneylerde ise
ilging sonuclar elde edilmektedir. Maksimum havuzlama RGB’de daha iyi iken, ortalama
havuzlamanin derinlik goriintiilerinde biiyiik bir farkla daha iyi oldugu sonucuna
ulagilmaktadir. Son kesimde yapilan smiflandirict karsilastirmalarinda, SVM ve
Softmax’in yakin sonuglar vererek birbirlerine alternatif olarak kullanilabilecegi
gorilmektedir. Son olarak tim bu degisiklikleri bir arada kullanan model, temel alinan

baslangi¢c modeli ile karsilastirildiginda Sekil 3.9’daki gibi bir sonuca ulasilmaktadir. Bu
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sonuclar, RGB ve derinlik verileri icin uygun model parametrelerini secerek, basariyi

2%'ye kadar arttirmanin miimkiin oldugunu gostermektedir.

RGB-D

Derinlik

RGB

70 72 74 76 78 80 82 84 86 88 90

B CNN-RNN (optimum parametreler) B CNN-RNN (baslangig) [56]

Sekil 3.9. Uygun parametrelerinin kullanildigi modelin baslangi¢c modeli ile karsilagtirmasi
(%).

Su ana kadarki uygun model parametrelerini arastiran deneylerde, veri kiimesinin yarisi

alinmaktadir. Yani her bir alt kategoride alinmasi gereken 1/5 gorlntu yerine 1/10

goriintli almmaktadir. Ayrica ¢ikartilan toplam gorintii yamalar sayis1 400,000 ve OSA

sayis1 64 olarak ele alinmaktadir.

Cizelge 3.1. Optimum model parametreleri ile ayarlanmis 6grenme modelinin ilgili
caligmalarla olan karsilagtirmasi (%).

RGB Derinlik RGB-D
EMK-SIFT [67] 745+3.1 64.7+2.2 83.8+35
KDES [72] 77.7+1.9 78.8+2.7 86.2+2.1
CKM [60] - - 86.4+2.3
CNN-RNN [56] 80.8 +4.2 78.9+3.8 86.8 +3.3
SSL [63] 81.8+1.9 777+ 14 872+ 1.1
HMP [62] 824+2.1 81.2+23 875+2.9
Subset-RNN [61] 82.8+3.4 81.8+2.6 88.5+3.1
CNN-SPM-RNN [64] 852+ 1.2 83.6+23 90.7 + 1.1
Bu ¢alisma 81.8+17 79.7+19 88.6+ 1.4

Son olarak bulunan dogru model parametreleri ile ilgili ¢alismalar kiyaslamasi yapilirken,

gorantulerin 1/5’1 orneklenerek alinmaktadir. Ayrica temel alinan modeldeki ayarlara
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uygun olarak, goriintii yamalar1 sayis1 500,000 ve OSA sayis1 128 olarak alinmaktadir. Bu
deneylerin literatiirde ilgili ¢alismalarla olan karsilastirmasi Cizelge 3.1’de gorulmektedir.
Cizelgeden de goriilecegi tizere uygun model parametrelerini secerek toplam RGB-D
basarisint ~2% artirmak miimkiindiir. CNN-SPM-RNN [64] calismasinda oldugu gibi,
ayrica gri tonlamali goriintiileri ve ylizey normallerini igleterek basariyr daha da artirmak

mimkinddr.

3.5. Sonug

Derin 6grenme yontemlerinde, nitelik 6§renme asamasi zaman alan pahali bir siirectir.
Modern ESA mimarileri, onlarca katman ve milyonlarca Ggrenilecek parametrelerden
olusmaktadir. Ogrenme siireci geriyayilim algoritmas1 kullanilarak biiyiik veri kiimelerinde
tekrar tekrar gecilerek gerceklestirilmektedir. Bu boliimde, bir ESA ve bir OSA
katmanindan olusan, geriyayilim algoritmasi kullaniilmadan ileri-beslemeli derin nitelikleri
ogrenen bir model iizerinde, deneysel bir analiz ¢alismasi sunulmustur. RGB ve derinlik
verileri icin en uygun model parametrelerini bulmak i¢in RGB-D nesne tanima igin
tanimlanmis en kapsamli veri kiimesi olan Washington RGB-D veri kiimesi kullanilmustir.
RGB ve derinlik verileri icin ayn1 model parametrelerini kullanan diger ilgili literatir
caligmalarinin aksine, deneyler farkli model parametrelerinin RGB ve derinlik goriintiileri
icin en iyi sonuglari ayri kullanimlarla irettigini gostermektedir. RGB igin mutlak deger
dogrultucu islevi ve maksimum havuzlama daha basarili sonuglar1 verirken, derinlik
goruntdleri icin ise ReLU ve ortalama havuzlama en iyi sonuglar1 iiretmektedir. Evrisim
filtreleri 6grenilirken, goriintli yamalarinin rastgele ¢ikartilmasinin, ilgi noktalari etrafindan
ogrenilen filtreler kadar basarili sonuglar {irettigi g0zlemlenmektedir. Dogru model
parametreleri secimi ile sistemin toplam basarisinin 6nemli derecede artirilabilecegi

sonucuna ulasilmaktadir.

Ote yandan, bu boliimde anlatilan calismada, gradyan tabanli bir 6grenme
gerceklestirilmemektedir. Dolayisiyla nesne tanima basarisi, genel olarak gradyan tabanlh
ogrenme gerceklestiren yaklagimlara gore sinirli olmaktadir. Bunun yani sira, bu ¢alismada
derinlik verileri RGB renk kanallarina ek bir kanalmis gibi ele alinmaktadir. Bu durum,
derinlik bilgilerinde sakli olan zengin geometrik bilgilerden tam olarak istifade
edilmemesine yol agabilir. Anilan bu dezavantajlar1 asmak icin, bir sonraki boliimde,
derinlik verilerini hacimsel temsiller ile ele alan ve 3B ESA ile gradyan tabanli 6grenme

gerceklestirerek nesne kategorilerini taniyan calismalar yapilmastir.
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4. DERINLIK VERILERINDE 3B ESA KULLANARAK
HACIMSEL NESNE TANIMA

4.1. Giris

3 boyutlu (3B) nesneleri tanima, otonom robotlardan siiriiclisliz araglara kadar genis bir
uygulama alanma sahiptir. Ozellikle robotik alaninda, robotun dis diinya ile etkilesimini
artirmak i¢in bu tiir bir zeka gerekmektedir. Bilgisayarli gorii alani, goriintiilerden gercek
diinyay1 anlama ¢abasi oldugundan dolay1, tanima sistemlerinde 3B bilgisinin kullanilmasi,
bilgisayarli gorii literatiiriinde ilgi ¢eken en eski konularin basinda gelmektedir [2], [73]-
[75]. Gergek diinya ise ii¢ boyutlu oldugu igin, nesnelerin 3B gosterimlerini kesfetmek,
nesne tanima alaninda 6nemli bir problem olmustur. Kinect gibi diisiik maliyetli RGB-D
algilayicilarin popiilaritesi, son yillarda 3B nesne tanimada hizli bir ilerleme saglamistir.
Bu algilayicilar, guvenilir 3B nesne gosterimleri olusturmayi saglayan derinlik ve RGB
verilerini bir arada sunarlar. Derinlik verileri aydinlatma, renk, bakis acis1 degisikliklerine
kars1 nispeten daha dayanikli oldugundan, derinlik bilgisi 3B nesne tanima ¢6ziimlerinde

onemli bir rol oynar.

Nesne tanima alaninda 6nemli gelismeler kaydedilmesine ragmen, derinlik verilerini
kullanarak nesne tanima hala acik bir arastirma alanidir. Alandaki mevcut ¢abalarin ¢ogu
(6rn. [56], [60]), RGB kanallarma ek olarak derinlik verilerini ekstra bir kanal olarak
kullanmaya odaklanmaktadir. Ancak, RGB ve derinlik goriintiileri farkli karakteristiklere
sahiptir. RGB verileri, renk ve zengin doku bilgilerine sahipken, derinlik verileri nesnelerin
3B yapisal bilgileri ile giiglii bir sekilde karakterize edilmektedir ve aydinlatma
kosullarindaki degisikliklere kars1 daha saglam bir yapidadir. Ozellikle robotik alaninda,
bir robotun karanlikta etkilesim kabiliyetlerini arttirmak, diisiik 151k kosullariyla ilgili bazi
sorunlart azaltmak i¢in bu tiir bir veriye ihtiya¢ vardir [76]. Ayrica RGB goriintiilerinde
bakis acist degisikliklerinden kaynaklanan bazi yanlis siniflandirma problemleri de derinlik
verileri kullanilarak azaltilabilir. Derinlik verilerinden tam olarak yararlanabilmek igin,
nesne tanimada derinlik verilerine 6zel yaklasimlar gereklidir. Bu baglamda kompakt 3B
nesne gosterimleri, etkin performans gosteren algoritmalarin tasarlanmasinda 6nemli bir

role sahiptir.

Nitelikleri otomatik olarak 6grenme yetenegine sahip Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) [22],
geleneksel el yapimi niteliklere dayanan nesne tanima yaklagimlarini asarak bilgisayarl
gorii alaninda son teknoloji bir arastirma sunmaktadir. Daha yakin zamanlarda ise ESA

mimarileri 3B veri alanina (6rn. [26], [77]) basariyla genisletilmistir. Bu yaklasimlardaki
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anahtar etmen, 3B verileri yeterli bir sekilde temsil eden gosterimlerde ele almaktir. Bu
amacla, bu boliimde anlatilan ¢alismalarda derinlik goruntulerini kullanarak nesne
kategorilerini siniflandiran yaklagimlar Onerilmektedir. Bu amagla ilk 0Once, derinlik
verileri Gzerinde iki tir hacimsel gosterim tanimlanmaktadir. Daha sonra bu gosterimleri
giris olarak kullanan, nesne kategorilerini hacimsel gosterimlerden tahmin etmek icin, 3B
geometrik ipuglarindan yararlan 3B ESA modeli 6nerilmektedir. 3B ESA, evrisimsel sinir
aglarmin goriintiilerde devrim niteligindeki basarisini takiben, video analizi [42] icin ilk
onerilmistir. Videolarda hareket bilgisini yakalamak igin, birden ¢ok bitisik kareye 3B ESA
uygulanmistir. Bu nedenle, zaman, bu tir video tabanli 3B ESA uygulamalarinda t¢uncu
boyut olarak rol almaktadir. Daha sonra 3B ESA, ShapeNet [26] ve VoxNet [77]
caligmalarinda, hacimsel nesne tanimaya basarili bir sekilde genigletilmistir. Bu
yontemlerdeki basariy1 takiben ve 3B mesh modellerini iceren sentetik ModelNet [26] veri
kiimesinin tanitimi ile beraber, baz1 diger 3B ESA tabanli yontemler (6rn. [78], [79] gibi)
Onerilmistir. Bu yontemler, nesnelerin tam goérindmlerini kapsayan sentetik CAD veri
kiimesi olan ModelNet {izerinde tanima yapmaktadir. Ote yandan bu béliimde anlatilan
caligmalarda, ev i¢i gercek nesneler (zerinde, Kinect algilayicisi tarafindan elde edilmis
derinlik gorantdlerini kullanan 3B ESA modelleri kullanilmaktadir. Microsoft Kinect’in
sagladig1 derinlik goriintiileri, nesnelerin 3B yapis1 hakkinda bakisagisi tabanli eksik
bilgiler sunmaktadir. Yani nesnelerin arka taraflari bilinmemektedir. Bu ylizden nesnelerin
farkli agilardan g¢ekilmis goriintiilerini bir araya getiren ikinci bir 6grenme yaklasimi da
onerilmektedir. Bu yaklasim, bakis agisi ile ilgili belirsizlikleri asmak igin g¢evresiyle
dinamik olarak etkilesime giren bir robot igin Ozellikle Onemlidir. Robot yeni
bakisacilarina ilerledikge, farkli perspektiflerden kazanilan ipuglarini bir araya getirerek
tanima basarisin1 biiylik dl¢lide artirabilir. Ayrica girig goriintiilerini donme matrisleri ile
cogaltarak benzer yaklasimla ele alan deneyler de sunulmaktadir. Sadece derinlik
goriintiilerini kullanan bu yaklagimlarin yan1 sira RGB verilerini de farkli yaklasimlarla
hacimsel tanimada ele alan deneysel calismalar da yapilmaktadir. Bu kapsamda, (i)
nesnelerin gri tonlamali hacimsel gosterimlerini ele alan, (ii) 24-bitlik RGB renk bilgisini
8-bitte kodlayan, (iii) RGB renklerini hiperkibik temsillerde ele alan, (iv) RGB renk
kanallarimi ¢oklu-dénme 3B ESA ile ele alan, 4 farkli yaklasim ve deneysel analizleri

sunulmaktadir. Bu boliimde yapilan caligmalar agsagidaki gibi 6zetlenebilir:

- Derinlik verilerini hacimsel olarak ifade eden iki tir hacimsel grid temsilleri

onerilmektedir.
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- Deneysel olarak ¢esitli 3B ESA modelleri arastirilip, asirruyumlamay: azaltan ve
hacimsel grid temsillerini daha iyi genellestiren bir 3B ESA modeli 6nerilmektedir.

- Tek bir derinlik gorintusinin kullaniminin yani sira, nesnelerin farkli agilardan
cekilmis goriintiillerini  bir araya getiren bir yaklasim (Goklu-doniislii)
sunulmaktadir. Bu sekilde, agda ¢oklu donme nesne gorlntilerinden toplanan
bilgiler performansi 6nemli derecede artirabilir. Yaygin kullanilan iki veri kiimesi,
bu amaca uygun bir kullanimda ele alinmaktadir. Bu amagla, Washington RGB-D
veri kiimesinin bir alt kiimesi olan yeni bir veri kiimesi olusturulmaktadir.

- Giris goriintiilerini donme matrisleri ile ¢ogaltan ve coklu-doniislii 3B ESA
yaklasimina benzer ele alan bir yaklasim (¢oklayan-doniislii) 6nerilmektedir.

- Sadece derinlik bilgisini kullanan hacimsel gosterimlerin yani sira, RGB renk
bilgilerini de hacimsel gosterimler igerisinde ele alan yaklasimlar 6nerilmektedir.

- RGB-D nesne tanima probleminde, yaygin kullanilan iki veri kiimesinde nesneleri
hacimsel gosterimlerle ele alip 3B ESA ile tanima gergeklestiren, literatirdeki ilk
caligmalar sunulmaktadir. Onerilen ydntemin etkinligini gostermek igin farkl
senaryolar iizerinde cesitli deneyler yapilmaktadir. Washington RGB-D [67] ve
2D3D Nesne [80] veri kimelerindeki deneysel sonuglar, tek-doéniislii yaklasimin
ilgili diger yontemler ile rekabetci sonuclar Grettigini gosterirken, ¢oklu-dontsli
yaklagimin donme degismezligini saglayarak tanima dogrulugunu daha da

artirdigin1 gostermektedir.

4.2. Tigili Calismalar

RGB-D algilayicilarinin kullanimlartyla beraber, derinlik goruntilerini kullanarak nesne
tanima gergeklestiren yaklasimlar yayginlasmistir. Bu yaklasimlari, uygulanan teknikleri
bakimindan ii¢ kategoride ele almak miimkiindiir: el yapimi nitelik tabanli derin 6grenme
oncesi ¢alismalar [67], [72], [80]-[82], 2.5B ESA tabanli yontemler [56], [60], [61], [63],
[64], [83] ve 3B ESA tabanli yontemler [13], [14], [26], [77], [78].

4.2.1. El Yapim Nitelik Tabanh Yontemler

El yapimu nitelik tabanli yontemler, geleneksel nitelik ¢ikartma ve ¢ikartilan nitelikleri 6zIi
bir temsilde toplama islemine dayanir. Bu yoOntemlerde, c¢ogunlukla RGB alaninda

tanimlanmig SIFT [68], SURF [69] ve HOG [84] gibi yerel nitelik tanimlayicilari derinlik

alanina uygulanmaktadir.

Lai ve digerleri [67], RGB-D nesne tanima alaninda temel kabul gormiis biiylk 6lcekli bir

veri kimesini sunarlarken, bir dizi standart renk ile sekil niteliklerini ¢ikartarak
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siniflandirma islemini gerceklestirmektedirler. Bo ve digerlerinin derinlik ¢ekirdek
tanimlayicilari [72], derinlik haritasinda ve 3B nokta bulutunda birbirini tamamlayan farkli
nitelikleri yakalayan boy, sekil ve kenar gibi dnemli tanima ipuglarimi tiimlesik bir sekilde
sunmaktadir. Hiyerarsik ¢ekirdek tanimlayicilart [81], derinlik ¢ekirdek tanimlayicilarini
[72], piksel dlzeyden nesne diizeyine kadar katmanli bir diizeyde niteliklerin hiyerarsik
olarak toplandigi bir yolla ele almak suretiyle genisletmektedir. Ayrica kullanilan standart
niteliklerin yani sira alternatif olarak, [67] ve [72] ¢alismalarinda yazarlar, 3B yerel sekil
tanimlayicilari olarak spin goriintiilerini [85] kullanilmaktadirlar. Bunlardan baska, derinlik
goruntdlerinde 3B geometrik karakteristikleri yakalamak icin derinlik gorintilerine 6zgin
tanimlanan HONV [82] calismasi, standart RGB niteliklerini derinlik alanina uygulayan
caligmalara gore daha basarili sonuglar vermektedir. Sonug olarak, bahsedilen tim bu
caligmalarin odaginda, 6zenli bir el emegi nitelik ¢ikartimi s6z konusudur. ESA gibi son
yillarda gelistirilen derin 6grenme teknikleri, bu tarz el emegi nitelik ¢gikartimi ihtiyacini

ortadan kaldirmustir.

4.2.2. 2.5B ESA Tabanh Yontemler

2.5B ESA tabanli yontemlerde, derinlik bilgisi RGB kanallarina ek bir kanal olarak ele
alinmaktadir. Bu kapsamda, Blum ve digerleri [60] tarafindan, SURF ilgi noktalari
etrafindaki yamalardan gozetimsiz bir sekilde nitelik 6grenen evrigimsel k-ortalama (CKM)
tanimlayicisi sunulmaktadir. Benzer sekilde, CNN-RNN [56] calismasi, evrisimsel Sinir
aglar1 ve 6zyinelemeli sinir aglarina dayali bir yontem sunmaktadir. Hem CKM hem de
CNN-RNN nitelik 6grenme yontemleri, rastgele secilen goriintiilerden c¢ikartilan
yamalardan filtre ogrenmeye odaklanmaktadir. Bu yaklasimi gelistirmek igin, [61]
caligmasinda goriintiiler sekil ve renk bilgilerine gore alt kiimelere ayristirilarak
altkiimelerden secilen gorintilerden filtre o6grenilmektedir. Bu yaklagimla, rastgele
Ogrenilen filtrelere gore daha iyi bir sonug elde edilse de, altkiimelerin otomatik olarak elde
edilmedigi not edilmektedir. Cheng ve digerleri [63], CNN-RNN ile birlikte sunulan bir es-
egitim (Co-training) algoritmasiyla etiketsiz verileri kullanan yari g0zetimli bir yontem
onermektedirler. Ayni yazarlar, daha sonra bu yontemi farkli 6lgekli goriintiileri ele alacak
sekilde SPM (Spatial Pyramid Pooling) [86] ile gelistirerek, [64] ¢alismasinda
sunmaktadirlar. Ayrica RGB ve derinlik goriintiilerine ek olarak gri tonlamali goriintiiler
ve ylzey normalleri kullanilmaktadir. Zaki ve digerleri tarafindan 6nerilen Hypercube [83]
yontemi, derinlik verilerinin kullaniminda biiyik o6lgekli RGB veri kiimelerinden

yararlanmak amaciyla, derinlik haritalarin1 ve nokta bulutu verilerini RGB gibi U¢ kanalli
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bir yapida kodlamak i¢in bir yontem sunar. Bdylece ImageNet gibi biiyik 6lcekli RGB veri
kiimesinde egitilmis bir modeli, derinlik alaninda da kullanabilmektedir. Ayrica kullanilan
onegitimli ESA modelinin sadece son katman aktivasyonlart degil, tiim katmanlarindan
elde edilen aktivasyonlari birlestirilerek siniflandirilma gergeklestirilmektedir. Dolayisiyla,
erken katmanlardan gelen uzamsal olarak birbirlerini destekleyen nitelikleri son
katmanlardaki anlamsal bilgilendirici niteliklerle birlestirilerek 6nemli bir siniflandirma

basarisi elde edilmektedir.

4.2.3. 3B ESA Tabanh Yoéntemler

2.5B ESA tabanli yontemler, geleneksel el emegi nitelik tabanli yontemlere gore basari
derecesini onemli derecede artirmaktadirlar. Ancak bu yontemler, derinlik verilerindeki
hacimsel bilgileri tam olarak agiga g¢ikartamamaktadirlar. Nesne tanima problemi i¢in
geometrik bilgileri 3B olarak ele alip hacimsel olarak tanima gergeklestiren ilk calisma Wu
ve digerlerinin onerdikleri ShapeNet [26] calismasinda sunulmaktadir. Yazarlar, bu
calismada hem 3B CAD modellerini igeren ve ModelNet olarak adlandirilan bir veri
kiimesini tanitmakta, hem de bu modellerde tanima gerceklestiren bir 3B ESA mimarisi
onermektedirler. Daha sonra, VoxNet [77], daha az parametre iceren daha kiicuk bir 3B
ESA modeli ile ShapeNet dogrulugunu onemli derecede artirmaktadir. ShapeNet ve
VoxNet basarilarini takiben, bu boliimde anlatilan [13] ve [14] ¢alismalarinda, iki yaygin
kullanilan Kinect RGB-D nesne veri kiimeleri olan Washington RGB-D [67] ve 2D3D
Nesne [80] veri kimelerinde, ilk hacimsel 3B ESA tabanli yontemler sunulmaktadir. Bu

metinde, bu ¢alismalar genisletilerek anlatilmaktadir.

4.3. Onerilen Yontem

Onerilen yontemde, Kinect’ten elde edilen ham derinlik gériintiileri kullanilmaktadir. Bu
derinlik goruntaleri, glraltaliu olup, yansimalardan, nesne yiizeylerinin saydamlagindan vs.
kaynakli eksik degerler icermektedirler [10]. Gorlntilerdeki bu eksik degerler, ayni
zamanda delik (hole) olarak da bilinmektedir. Bu nedenle, derinlik haritalarindaki eksik
degerleri doldurmak i¢in, hedef degerin 5 X 5’lik piksel komsuluguyla iteratif bir islemi ve
nokta bulutundaki gurltilerden kurtulmak icin de [87] algoritmasi, Onislem adimlar
olarak uygulanmaktadir. Onerilen yaklasim, iki temel adimdan olusmaktadir. Ilk olarak,
derinlik goriintiilerinden hacimsel temsiller tanimlanmaktadir. Daha sonra, bu hacimsel

temsilleri giris olarak ele alan bir 3B ESA ile tanima islemi gergeklestirilmektedir.
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4.3.1. Hacimsel Temsiller

RGB ve derinlik gorintiilerinin algisal yapilar1 farkli oldugu icin, derinlik verileri, RGB
kanallar1 ile birlikte ek bir kanal olarak ele alindiklarinda (6rn. [56], [60]), derinlik
verilerinde sakli olan nesnelerin geometrik siliietleri tam olarak ortaya c¢ikmayabilir.
Ayrica, hacimsel temsiller ESA mimarilerinde avantajlara sahiptir. Nokta bulutundan ve
mesh modellerden farkli olarak, hacimsel temsillerin ESA’lara uygulanabilirlikleri ve
uzamsal komsuluk iligkilerini dogrudan tutmayan basit yapilari, bu iki veri tiiriine gore
kullanimlarinda anahtar faktorlerdir. Bu amagla, derinlik verilerine dayali iki basit ve etkili
hacimsel temsil dnerilmektedir. Her bir hicresinin bir voksel (hacimsel piksel-volumetric
pixel) olarak ifade edildigi bu temsiller, nokta bulutu verilerinin 3B matris uzayina

yansitilmalariyla elde edilmektedirler.

4.3.1.1. ikili Grid (Binary Grid)

Ikili grid modelinde, bir yiizey noktasmin temsil edildigi her bir vokselin ikili bir durumu
vardir. Voksel degeri 1 ise temsil edilen alan igin bir yiizey degeri var demek olurken, 0 ise
yiizey degerinin yoklugunu ifade etmektedir. Verilen bir P = {p4, p,, ..., pm} NOkta bulutu
icin, her bir nokta p,, = {x,, ¥n, z,} ile temsil edilir. Buradaki x,,, y,,, z,degerleri sirastyla
x,y,z eksenlerindeki 3B koordinat degerlerini temsil etmektedir. m nokta bulutundaki
noktalarin sayisini ifade etmektedir. Ardindan, nokta bulutundan hacimsel gride doniisiim

asagidaki gibi gergeklestirilir:

Xy — Xoi
Xp = ((x n_ , mzrs m s) (tmax — tmin) T tmin
max min
/ Vn — VYmi
Yn = <(y n_ y mlTS m g) (tmax - tmin) + tmin (41)
max min

’ ( Zn — Zmin

z) = tmax — tmin) F tmi
n (Zmax _ Zmin) + 8) ( max mm) min

Burada, x;,, yn, Z,; Py’ ye karsilik gelen gridde 6ngériilen voksel pozisyonunu temsil eder.
Nokta bulutu verilerinin x, y, z eksenlerindeki maksimum ve minimum degerleri, sirasiyla
(Xmazer Xmin)y Vmaxer Ymin) V&€ (Zmax» Zmin) 1le ifade edilmektedirler. Kullanilan grid

modeli 30 X 30 x 30’luk oldugundan dolayi, t,,,, V€ tmin Olarak ifade edilen hacimsel
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gride yansitma degerleri sirasiyla 30 ve 1 olarak alinmaktadir. Paydadaki sabit € = 0,
nokta bulutu eksenlerindeki maksimum ve minimum degerleri esit olduklarindaki olasi
sifira bolinme problemini 6nlemek i¢in kullanilmaktadir. x;, vy, z, degerleri, griddeki
(tmin tmax) araligindaki kesikli degerlerine uygun olarak en yakin tamsayi degerlerine
yuvarlanmaktadir. Olusturulacak grid modelinde, noktalarin birbirlerine gore olan
pozisyonlarinin korunmasi i¢in xy,, y, Z5, ayr1 ayri olarak kendi iglerinde hesaplanmaktadir.
vij’mn i, j, k koordinatinde temsil edilen bir grid vokseli oldugunu varsayalim. Bu

durumda, v;j), degeri asagidaki gibi hesaplanur.

1, eger oyle bir p, var kii = x,,,j = yn, k = zj,

Tijk = {O, aksi durum (42)

4.3.1.2. Yogunluk Gridi (Intensity Grid)

Ikili grid, bir vokselde ilgili bir yiizey noktasinin olup olmadigimi gosteren basit bir
modeldir. Ancak, birgok nokta bulutu degeri ayni voksele karsilik gelebilir. ikili grid
yapisinda bu sayidan bagimsiz, ylizey noktasinin olup olmadig: bilgisi tutulmaktadir. Bu
nedenle onerilen hacimsel yogunluk gridi, bir vokselde bir noktanin varligini/yoklugunu
tutmak yerine, o vokselin ka¢ noktay: temsil ettigi bilgisini tutmaktadir. Her vokselde, bu
voksele yansitilan noktalarin sayisina gore bir yogunluk degeri hesaplanir. Boylece, bu
model ile nesne sekilleri hakkinda daha ayrintili bilgi elde edilebilir. Bu amacla, her
vokselin degeri sifir ile baslatilir ve bir voksel i¢ine diisen nokta sayis1 (4.3) 'te oldugu gibi

guncellenir.

T;i + 1, eger oyle birp, varkii=x,,j=v,, k =z,
Tijk :{ ijk g y Pn n ] Yn n (4.3)

Tiji, aksidurum

Sekil 4.1°de hacimsel temsillerin yapilar1 gosterilmektedir. Ikili griddeki degerler sari
renkle temsil edilmektedir. Yogunluk gridi igin yogunluk degerleri arttikca renkler

koyulagsmaktadir.
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Sekil 4.1. Elma nesne kategorisine ait Ornek hacimsel gosterimler. (a) Ham derinlik
gorintuisi. (b) Derinlik goriintiisiine karsilik gelen RGB gériintiisii. Onerilen yontemde
sadece derinlik goriintiileri kullanilmaktadir. Buradaki RGB goriintiisii gorsel amach
kullanilmaktadir. (c) Ilgili nokta bulutu gériiniimii. (d) Hacimsel ikili grid. (e) Hacimsel
yogunluk gridi.

4.3.2. 3B ESA

Hacimsel grid temsillerinin olusturulmasindan sonra, bunlari giris verisi olarak ele alan 3B
ESA kullanilmaktadir. 3B ESA’nin, 2B ESA veya derinlik bilgisinin ek kanal olarak
kullanildig1 2.5B ESA’lara gore farki, evrisim islemini yaparken filtrelerin giris verilerinde
sadece en (width) ve boyda (height) degil, ayn1 zamanda derinlik (depth) uzami boyunca da
kayirilmasidir. Boylece tek bir filtrenin girig verisi ile evristirilmesinden ortaya ¢ikacak
olan ¢ikis aktivasyonu, diger ESA tiirlerinden farkli olarak yine hacimsel bir 3B
aktivasyonu olacaktir. Bu farklilhik disinda, 3B ESA bilesenleri yaygin diger ESA
tirlerindeki gibidir. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan 3B evrisimsel sinir aglarinin temel

bilesenlerini asagidaki bilesenler olusturmaktadir;

i.  Evrisim katmanm C(k,w,s), w X w X w boyutlarindaki hacimsel giris verisine k
adet evrisim filtresini, s voksel kayirma adimi ile uygulamaktadir.

ii.  Havuzlama katman1 P(w), daha genis olan hacimsel giris verisinin istatistiklerini,
verilerin tim eksenlerindeki uzamsal boyutlarinda w katsay1 faktorii ile, daha
kiigiik bir ¢ikis temsili igerisine maksimum degerleri alinarak 6zetlemektedir.

iili.  Tam-baglantili katman FC(K), K adet ¢ikis néronu igermekte ve her bir néronu bir

onceki katmandaki tiim aktivasyonlara tam baglantili olmaktadir.
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Bunlarin yani sira, agiriuyumlamayi 0nlemek igin p noron diisiirme olasilik faktori ile

D(p) seyreltme (dropout) [32] islemi ile evrisim islemlerinden sonra dogrusalsizlig

saglamak amaciyla leaky ReLU [70] aktivasyonu kullanilmaktadir. Hacimsel temsillerden

nesne kategorilerini tanmimak amaciyla, ilk once VoxNet [77] mimarisi ile 6grenme

gerceklestirilmektedir. Kullanilan 3B ESA modeli, €(32,5,2) - €(32,3,1) - P(2) -

FC(128) - FC(K) temel katmanlarindan olusan, basit ama etkili bir mimari olup, Lasagne

[88] kullanilarak gelistirilmistir. Daha sonra ¢esitli alternatif modeller igerisinden deneysel

olarak en iyi sonug veren C(64,5,2) - C(64,3,1) - P(2) - FC(128) - FC(128) - FC(K)

modeli kullanilarak c¢alismalar gerceklestirilmistir. Anilan bu iki model disinda deneysel

olarak aragtirilan modellerden bazilar1 asagidaki gibidir:

1(32) - €(32,5,2) - C(32,3,1) - P(2) - FC(256) - FC(128) - FC(K)

1(32) - C(64,5,2) - C(64,3,1) - P(2) - FC(512) - FC(256) - FC(K)

1(32) - C(96,5,2) - C(96,3,1) - P(2) - FC(256) - FC(128) - FC(K)

1(64) - C(64,5,2) - C(64,3,1) - P(2) - C(64,3,1) - C(64,3,1) - P(2) - FC(256)
- FC(256) - FC(K)

1(64) - C(64,5,2) - C(64,3,1) - P(2) - C(64,3,1) - C(64,3,1) - P(2) - FC(256)
-FC(128) - FC(K)

1(64) - C(64,5,2) - C(64,3,1) - P(2) - C(64,3,1) - C(64,3,1) - P(2) - FC(128)
-FC(128) - FC(K)

1(64) - C(64,5,2) - C(64,3,1) - P(2) - C(64,3,1) - C(64,3,1) - P(2) - FC(128)
-FC(64) - FC(K)

1(64) - C(64,3,1) - C(64,3,1) - P(2) - C(64,3,1) - P(2) - C(64,3,1) - P(2) -
FC(256) - FC(128) - FC(K)

1(64) - C(64,5,2) - C(64,3,1) - P(2) - C(64,3,1) - C(64,3,1) - P(2) - FC(256)
-FC(256) - FC(K)

1(64) - C(64,5,2) - C(64,3,1) - P(2) - C(64,3,1) - C(64,3,1) - P(2) - FC(256)
-FC(128) - FC(K)

1(64) - C(64,5,2) - C(64,3,1) - P(2) - C(64,3,1) - C(64,3,1) - P(2) - FC(128)
-FC(128) - FC(K)

1(64) - C(64,5,2) - C(64,3,1) - P(2) - C(64,3,1) - C(64,3,1) - P(2) - FC(128)
-FC(64) - FC(K)
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Buradaki K nesne kategori sayisimi ifade etmektedir. 1(64), 64 X 64 X 64 boyutlu
hacimsel giris verisini ifade etmektedir. Ayrica bu modellerde p € {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5}
olmak Uzere farkli parametreler ile D(p) seyreltme islemleri farkli katmanlarda
denenmistir. Goriilecegi tizere kullanilan modele gére parametre sayist olduk¢a daha fazla
olan, daha karmasik modeller de deneysel olarak arastirilmaktadir. Se¢ilen model, yukarida
antlan bilesenleri farkli parametre ve hiyerarsilerle bir araya getiren, yukarida bazi
ornekleri verilen bircok model arasindan, deneysel olarak degerlendirilen alternatifler
arasindan segilmistir. Onerilen model, hem modeldeki parametre sayis1 hem de deneylerde
elde edilen dogruluk sonuglar1 dikkate alinarak secilmektedir. Bu amagla, bu model ile,
[13]’te kullanilan modelin, giris verisini daha iyi genellemesine yardimeci olmasi igin
kullanilan filtre sayis1 iki katina ¢ikartilmaktadir. Ayrica asiriuyumlamayr azaltmak icin
yeni seyreltici katmanlar1 ile tam-baglantili katmanlar1 eklenmektedir. Onerilen mimarinin

genel gortiniimii Sekil 4.2°deki gibidir.

B
64 eaky 2N

2 ReLU 64 eaky lo!

s | ReLU 2

{s] ~ 2 .

G 14 . 2 i e L ‘.‘

3| 2 e

4 / 12 : / i 6 el NS m

6 =

32 14 12
Hacimsel Grid C(64,5,2) C(64,3,1) P(2) FC(128) FC(128)

Sekil 4.2. Onerilen yaklasimin ag mimarisi. Giris katmani, derinlik goriintiilerinden elde
edilen 32 x 32 x 32 boyutlu hacimsel temsilleri kabul etmektedir. Evrisim katmanlari,
sirastyla 5 X 5% 5 ve 3 X 3 X 3 boyutlarindaki 64 adet filtreye sahiptir. Havuzlama
katmani, gelen hacimsel gosterimleri her uzamsal yonde 2 katsay1 faktorii ile maksimum
degerlerle diisiirmektedir. Son tam baglantili katmanlar ise sirasiyla 128, 128 ve K (sinif
sayis1) birim icermektedir.

Kullanilan 3B ESA modelinin igerdigi bilesenlere ve bilesenlerin parametrelerine iligskin
detayli bir goriiniim, her diizeydeki hesaplanan parametre sayisi ile beraber Cizelge 4.1’de
gorilmektedir.  Evrisim  katmanlarinin  ilklendirilmeleri ~ [30]  yontemi ile
gerceklestirilmektedir ve ¢iktt degerleri 0.01 parametresi ile leaky ReLU [70] aktivasyon
fonksiyonundan gecirilmektedir. Havuzlama katmaninda, maksimum havuzlama
kullanilmaktadir. Tam-baglantili katmanlar, sifir-ortalama Gaussian dagilimi ve ¢ = 0.01
parametresi ile ilklendirilmektedir. Son tam-baglantili katmanda, kategori sayisi ile esdeger
K adet birim bulunmaktadir. Egitim sirasinda yitim degerini azaltmak icin, stokhastik
gradyan diisiis (SGD) algoritmasi, L2 dizenleyicisi ve momentum optimizasyonu ile
kullanilmaktadir. Diizenleme ve momentum parametreleri sirasiyla 0.001 ve 0.9'dur.

Veriler yiginlara béliinerek ele alinirken, kullanilan yigm biiyiikligii 32’dir. Ogrenme
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orani (learning rate) 0.001 ile baslatilip zaman igerisinde 10 kat azalacak bir politika ile
yonetilmektedir. Ayrica ESA egitimlerinde yaygin bir aliskanlik olarak uygulanan verilerin
cogaltilmas: islemi, Orneklerin rastgele aynalanmasi ve kaydirilmasi ile elde edilen

kopyalart ile saglanmaktadir.

Cizelge 4.1. Kullanilan 3B ESA mimarisinin ayrintilari.

Bilesen Filtre Sayisi / Kaydirma Cikt1 Boyutu Parametre Sayisi
Olasilik Faktorii Adim

Giris - - 32 x 32 x 32 -

Evrigim 5x5x%x5 2 64X 14 x14 x 14 64 xX5%X5x%x5+ 64
Seyreltme 0.2 — 64 X 14 X 14 x 14 —

Evrigim 3x3x%x3 1 64X 12x12x%x12 64 X (64 X3 Xx3X3)+ 64
Havuzlama 2X2X%X2 2 64 X6X6X%X6 —

Seyreltme 0.3 — 64X6X6X%X6 -
Tam-baglantilt — — 128 128 X (64 X 6 X 6 X 6) + 128
Seyreltme 0.4 — 128 -
Tam-baglantili - = 128 128 X 128 + 128
Seyreltme 0.5 — 128 -
Tam-baglantili = = K K x128 +K

4.3.3. Coklu-Doniislii Yaklasim

Bu calismada, tek bir giris goriintiisii ele alinmakla birlikte nesnelerin farkli agilardan
¢ekilmis goriintiileri, tam 3B modellerini saglayamayan Kinect’in derinlik gorinttlerini
birlestirilerek, donme degismezligi ModelNet [26] kullanimina benzer bir sekilde elde
edilmektedir. Bu amagla, bir nesnenin bircok goriniminden elde edilen bilgileri
derleyerek donme degismezligi saglayan bir yaklasim sunulmaktadir. Sekil 4.3, coklu-
doniislii yaklasimin test asamasini gostermektedir. Bu yaklasim, donme degismezligini
saglamak amaciyla egitim siirecinde aga eklenen donme kopyalar ile iliskilendirilebilir.
Ayrica, donme goruntileri boyunca filtrelerin yerel baglantisin1 genisletmenin ve donme
gorantdleri boyunca agirliklarin paylasilmasimin dolayli bir yorumu olarak goriilebilir.

Cikis katmaninin aktivasyonlari, test siirecinde donme goéruntuleri iizerinde toplanip
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birlestirilmektedir. Ag, nesnelerin ¢ok sayida donme kopyalarini alir ve nesne sinifinin
tanimlanmasi i¢in skor degerlerinde son bir oylama yaklasimi gergeklestirilir. Algoritma
4.1, test zamaninda ¢oklu-doniisli yaklasimini kullanarak bir nesne kategorisinin

taninmasini, 6zetle agiklamaktadir.
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RGB Derinlik Hacimsel Izgaralar Coklu-donusli yaklasimi Kategori etiketleri tahminleri

(Gorsel amagli)

Sekil 4.3. Onerilen c¢oklu-doniislii nesne tanima ydntemi. 3B ESA, nesnelerin ¢oklu
doniislerini giris olarak kabul edip, olas1 nesne kategorileri igin S, skor degerlerini lretir.
Daha sonra nesne kategorisi, nihai bir oylama islemi ile atanmaktadir. Sol siitundaki RGB
goruntiileri gérsel amaglidir. Onerilen yontem, sadece derinlik goriintilerini kullanir.

Algoritma 4.1. Coklu-doniislii derinlik verilerini kullanarak nesne kategorilerini tanima.

[ donme goruntileri, C kategoriler
kategori etiketi tahmini

giris :
¢cikis :
for herbir [, €] do

S, < 3B —ESA(I,) {lI, icin skor dederlerini al}
end
for herbir kategori ce(C do

F. « 0 {kategori c"nin nihai skorunu tutar}

for herbir donme I. €l do

Fo < F. 4+ Sc.(r)

end

end

return F Uzerinden maksimum skorlu kategori c
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4.4. Deneysel Degerlendirmeler

Onerilen yaklasim iki standart veri kiimeleri olan Washington RGB-D [67] ve 2D3D
Nesne [80] veri kiimelerinde degerlendirilmistir. Bu bolimde, ilk dnce veri kiimeleri deney
diizenekleriyle agiklandiktan sonra deneysel sonuclar analizlerle degerlendirilmektedir.
Daha sonra, Onerilen yaklasimlarin performansi, hem Washington RGB-D hem de 2D3D
Nesne veri kimeleri Uzerinde derinlik bilgisi kullanan  6nceki  yontemlerle
karsilagtirilmaktadir. Diger yontemlerin sonuglari orijinal yayinlardan alinmistir. Son
olarak, bu tez metni kapsaminda, hacimsel giris goriintiilerini donme matrisleri ile gogaltan
yaklasimdan, derinlik bilgisinin yani sira renk bilgisinin de hesaba katildig1 yaklagimlardan

ve bunlarin deneysel sonuglarina iliskin degerlendirmelerden bahsedilecektir.

4.4.1. Veri Kiimeleri ve Kurulumlar

4.4.1.1. Washington RGB-D Veri Kiimesi

Washington RGB Nesne veri kiimesi, 300 alt kategori ¢rnekleminde (instance) toplam
207,662 goruntiye sahip 51 nesne kategorisini icermektedir. Her alt kategori 6rneklemi,
nesnelerin, ii¢ yiikseklik acisindan (30°, 45°, 60°) kaydedilmis ii¢ farkli video dizilerinin
goruntdlerini icermektedir. Bu veri kiimesinin RGB-D nesne tanimada yaygin olarak
kullanilmasinin nedenleri, hem tanimlanmis en kapsamli ve eski veri kiimesi olmasindan
hem de bu veri kiimesinin zorlu bir veri kiimesi olmasindan dolayidir. Girig bdliimiinde
anlatilan nesne tanima problemini zorlastiran unsurlar bu veri kiimesinde goriilmektedir: (i)
Veri kiimesi, zengin bir simif-igi ¢esitlilige sahiptir. Sekil 4.4’te “top” (ball) ve “kahve
kupas1” (coffee mug) nesne kategorilerinin Orneklemlerinden, bu g¢esitliligi gosteren
gorintu ornekleri gorulmektedir. (ii) Veri kiimesi, smiflar-aras1 benzerligi yiiksek, farkli
nesne kategorilerinde benzer 6rneklemler icermektedir. Sekil 4.5, siniflar-aras1 benzerligi
yuksek 6rnekleri gostermektedir. Bu veri kiimesinde, sekilsel olarak birbirlerine benzeyen
bircok nesne kategorisi mevcuttur (6rn. domates (tomato), patates (potato), top (ball),
portakal (orange), seftali (peach), elma (apple) kategorileri gibi). Bu durum kategorilerin
kolayca karistirilmasina yol agabilir. Ote yandan bu calismada sadece derinlik bilgisinin
kullanilmas1 g6z 6nune alindiginda, renk bilgisinden yoksun sadece geometrik yapilarina
gore bu kategorileri ayirt etmek daha da zorlagsmaktadir. (iii) Bakis agist ve olgek cesitliligi
ile nesnelerin sadece bir kisminin oldugu goriintii 6rnekleri, 6zellikle derinlik bilgisinin
zayif kaldig1 orneklerin ¢oklugu, goriintll gurdltileri ve bozulmalar, bu veri kiimesinde
nesne kategorilerini tanimay1 zorlastiran diger etmenlerdir. Ornegin cam gibi parlak

yiizeylerden yansiyan 1siklar, “hesap makinesi” ya da “kamera” kategorileri i¢in ve “dis
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fircas1” kategorisi gibi Ornekler i¢in de ince boyutlarindan dolayi, eksik derinlik

bilgilerinden dolay1 tanima zorlagsmaktadir.

coffee_mug1l coffee_mug2 coffee_mug3 coffee_mug 4 coffee_mug5 coffee_mug 6 coffee_mug 7 coffee_mug 8

Sekil 4.4. Washington RGB-D Nesne veri kiimesinin siif-i¢i ¢esitliligini gosteren alt
kategori 6rneklerimden gorinti 6rnekleri. “Top” ve “Kahve Kupasi” siniflari igin farkli

orneklemlerden goruntdler.

cereal_box 5 food_box 5 food_bag 5 instant_noodles 1 apple 3 pear 8
¥y o £ .
-
glue_sfick 1 marker 1 ~ lemon 2 tomato 8 orange 1 peach 1 potato 1 ball 1

Sekil 4.5. Washington RGB-D Nesne veri kiimesinde siniflararasi benzerligi gosteren
ornekler. Her goriintii farkli bir nesne kategorisine aittir.

Hacimsel temsiller, farkli senaryolarda degerlendirilirken (Bolim 4.4.2.1), tim veri kiimesi
rastgele iic kisma ayrilarak ele alinmaktadir: %60 egitim, %20 dogrulama ve %20 test

bélmeleri. Bu deneyler icin model, 120 epoch’a kadar egitilmektedir.

Bu veri kiimesindeki diger ¢alismalarla kiyaslama yapilirken, [67] c¢alismasindaki deney
diizenegini izlenerek, veri kimesindeki derinlik goérintileri 1/5 oraninda alinarak,
yaklagik 41,500 gorlntuye sahip olacak sekilde veri kiimesi Orneklenmektedir. Bu
kesimde, Boliim 4.4.2.1°de bulunan en iyi gdsterim senaryosu ve nesnelerin yalnizca tek
bir donme gorintusi ile sonuglar alinmaktadir. Dogruluk performansi hesaplanirken, Lai
ve digerlerinin [67] kullandiklart 10 egitim/test bolmeleri kullanilmaktadir ve bu 10

b6lmenin ortalama sonucu raporlanmaktadir. Her bodlmede, bir kategori igin, bir alt-
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kategori 6rneklemi (instance) test icin secilirken, geri kalan orneklemler egitim igin

kullanilmaktadir. Bu deneyler icin model, 820 epoch’a kadar egitilmektedir.

4.4.1.2. 2D3D Nesne Veri Kiimesi

2D3D Nesne veri kiimesi, 14 nesne kategorisini ve bunlarin altinda da toplamda 155 alt
kategori orneklemi icermektedir. Her 6rneklemde, ayni nesnenin 10°’lik artan agilarla
kaydedilmis toplam 36 0Ornek gorintlsi vardir. Bu veri kiimesini kullanirken, veri
kiimesine uygun olarak [80] ¢alismasindaki deney ayarlar1 takip edilmektedir. Buna gore,
veri kumesindeki gorintiler, birer atlanarak 1/2 oraninda orneklenmektedir. Boylece
toplamda 2790 goriintii 6rnegi kullanilmaktadir. Daha sonra, egitim igin kategori basina 6
orneklem rastgele secilir ve geri kalan 6rneklemler test ig¢in kullanilir. “Makas™ (Scissor)
kategorisi 6’dan az 6rneklem iceren tek kategoridir. Bu kategori icin 4 6rneklem egitimde
kullanilmakta ve test igin, geri kalan 1 6rneklem kullanilmaktadir. Bdylece, egitim kiimesi
toplamda 1476 goriintlyd iceren 82 drneklemden olusurken, test kiimesi 1314 géruntiyu
iceren 73 orneklemden olusmaktadir.® 2D3D Nesne veri kiimesi, Washington RGB-D
Nesne veri kiimesi kadar biiyiik degildir. Derin 6grenme yontemleri, egitimde fazla veri
gerektiren genel olarak veriye a¢ modellerdir. Bu nedenle, bu veri kiimesinde derin
ogrenme ile nesne tanimanin temel zorlugu, veri kiimesinin klgik boyutudur. Bu veri

kiimesi ile yapilan deneylerde model 5000 epoch’a kadar egitilmektedir.

4.4.1.3. Coklu-Déniisli Kurulumu

Yukarida belirtilen kurulumlar, nesne kategorilerini tanimak igin tek bir derinlik
gorantistni (tek-dontislii) kullanirlar. Bu galismada ayrica ¢oklu-doniislii yaklasimina
uygun olarak, veri kimeleri ayarlanmaktadir. Washington RGB-D Nesne veri kimesi,
farkli yiikseklik agilarindan ¢ekilmis goriintiileri karigik bir diizende igermektedir. Her bir
orneklem icin 30°, 45° ve 60° agilardan ¢ekilmis goriintii dizileri, gorintilerin dénme
acilar1 bakimindan birbirlerini takip edecek sekilde diizene getirilerek ve her 6rnek igin
toplamda bir nesnenin tam doniis goriintiilerini icerecek sekilde diizene sokulmaktadir.
Olusturulan bu yeni diizendeki veri kiimesi Washington RGB-D veri kiimesinin bir alt
kimesini meydana getirmektedir. 30°, 45° ve 60° dizilerinin her biri, tek bir nesnenin
farkli donme agilart ile gekilmis goriintiilerini icermektedir. Bu yizden, her bir dizi igin

sezgisel olarak 20°’lik a¢1 farkiyla olacak sekilde toplamda 18 donme goruntis

! Browatzki ve digerleri [80], egitim ve test icin bolmeleri sirasiyla 82 ve 74 olarak ifade etmektedirler.
Ancak, http://www.kyb.mpg.de/~browatbn baglantisinda toplamda 155 6rneklem mevcuttur. Hgili yazar,
Cup kategorisinde 14 alt kategori drneklemi yerine 13 orneklem ve toplamda 155 kategori érneklemi
oldugunu teyit etmistir.
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secilmektedir. Boylece bu yeni veri kiimesi toplamda 16,200 gorinti icermektedir. Daha
sonra, [67]’deki deney diizenegine uygun olarak test gergeklestirmek igin, her bir
kategoriden bir alt kategori drneklemi test igin ayrilirken, geri kalan 300 — 51 = 249
orneklem egitim i¢in kullanilmaktadir. Deneyler, yine Lai ve digerlerinin [67] sagladiklar
10 egitim/test bolmelerinde yapilarak, bunlarin ortalama dogruluk degerleri
raporlanmaktadir. Bu deneylerde de, Washington RGB-D Nesne veri kiimesinin diger

deneylerinde oldugu gibi model 820 epoch’a kadar egitilmektedir.

2D3D Nesne veri kimesinde, her bir alt kategori érnekleminde nesne goruntuleri 10°’lik
acilarla kaydirilarak toplamda 36 goriintii seklinde diizenli bir yapida verilmektedir. Bu
yuzden bu veri kimesinde, ¢oklu-doniislii yaklasimi uygulanirken, veri kiimesi oldugu gibi
kullanilmaktadir. Boliim 4.4.1.2°de anlatildig1 gibi her 6rneklemde birer goriintii atlanarak
20°’lik ac1 farki ile toplamda 18 goriintii 6rnegi alinmaktadir. Yine tek-doniisli
yaklasimda oldugu gibi, [80] c¢alismasindaki deney ayarlar1 takip edilerek, model 5000

epoch’a kadar egitilmektedir.

4.4.2. Sonuglar

4.4.2.1. Hacimsel Grid Farkhliklar

Ilk olarak, Washington RGB-D Nesne veri kiimesini kullanarak nesne maskelerinin
etkilerini gdrmek icin, maskelerin kullanildig: (arkaplansiz) ve kullanilmadig: (arkaplanli)
ikili ve yogunluk hacimsel gridleri degerlendirilmektedir. Ayrica, gorintulerin yeniden
boyutlandirilmalarindan dolayr meydana gelebilecek potansiyel kirpma (cropping) ve
egrilme (warping) durumlarinin etkilerini incelemek icin, giris goriintiilerinin yeniden
boyutlandirilarak ele alindig1 deneyler yapilmaktadir. Sekil 4.6 ve Sekil 4.7, bu kapsamda
yapilan deneylerin sirasiyla dogrulama kiumesindeki dogrulugunu ve test performansini
iceren sonuglarini gostermektedir. Hacimsel yogunluk gridinin ikili gridden daha iyi
performans gosterdigi gorulmektedir. Bu durum, bir vokseldeki nokta yogunlugunun
dikkate alindigi temsilin, bir voksele yansitilan bir noktanin varligini/yoklugunu dikkate
alan ikili grid yapisina gore, daha iyi bir siniflandirma performansi i¢in daha fazla bilgi
verdigini dogrulamaktadir. Ayrica, hicbir nesne maskesinin kullanilmadigi deneyleri
yaparak, onerilen yaklasimin arkaplan karmasasini ele alabildigi de goOsterilmektedir.
Beklentilerin aksine, nesne maskelerinin kullanilmasimin smiflandirma performansini
olumsuz yonde etkiledigi g0zlemlenmektedir. Bu durumun bir sebebi, veri kimesi ile
saglanan nesne maskelerinin yeterince iyi olmamalar1 olabilir. Son olarak, ESA

caligmalarinda esit boylu giris goriintiilerinin gereksiniminden Otiirii, yapilan yeniden
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boyutlandirma (resize) isleminin etkisi incelenmektedir. ESA’1n sabit ve esit boyutlu giris
goruntilere olan gereksinimleri, [64] ¢alismasinda yazarlarin degindikleri kirpmalardan ve
egrilmelerden kaynakli performans kayiplarina neden olabilir. Bu amagla hacimsel grid
temsilleri, yeniden boyutlandirilarak elde edilen 148 x 148 boyutlu derinlik
gortintiilerinden olugturulmaktadir. Sekillerde de goriildiigli gibi, siniflandirma performansi
beklendigi gibi diismektedir. Giris goriintiilerinin orijinal boyutlarindan elde edilen
hacimsel temsillerin, yeniden boyutlandirilarak elde edilen temsillere gore daha iyi
performans gosterdigi goriilmektedir. Bu durum, hacimsel temsilleri elde ederken nokta
bulutunun yansitilmasi yaklagiminin, sabit boylu giris goriintiileri gereksinimi sinirimi
asarak, olasi performans kayiplarim1 onledigini gostermektedir. Dolayisiyla, sonug olarak
bu bolimde yapilan deneylerde, yogunluk gridinin goriintiilerin arkaplanlarini
kaldirmaksizin kullani1ldig1 senaryosunda en iyi performansin elde edildigi gozlenmektedir.
Deneylerin geri kalan kesimlerinde, en iyi performans elde edilen hacimsel yogunluk grid

temsilleri arkaplan kombinasyonu ile kullanilmaktadir.
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Sekil 4.6. Hacimsel gridlerin gesitli parametrelerle Washington RGB-D Nesne veri
kiimesinde dogrulama kiimesi {izerinde etkileri.

49



eaidon boyutincirms N
yeniden boyutlandiriimig !
yogunluk gridi arkaplansiz _ 94,2
yogunluk grid arkapiani - | 5
ikili grid arkaplansiz _ 91,0
ikili grid arkaplanli _ 93,5

88,0 90,0 92,0 94,0 96,0 98,0
Siniflandirma Dogrulugu (%)

Sekil 4.7. Hacimsel gridlerin ¢esitli parametrelerle Washington RGB-D Nesne veri kimesi
test kimesindeki dogruluk performanslari.

4.4.2.2. Washington RGB-D Nesne Veri Kiimesinde Karsilastirma

Washington RGB-D Nesne veri kiimesindeki sonuglarin karsilagtirilmasi Cizelge 4.2°de
raporlanmaktadir. Hem tek-doniislii hem de ¢oklu-doniislii yaklagimlarda ayni deney
kurulumlari ile 10 egitim/test bolmeleri kullanilmalarina ragmen, ¢oklu-doniislii yaklagim,
bu yaklasima uygun hale getirmek igin Washington RGB-D Nesne veri kimesinden
olusturulan ve bu veri kiimesinin bir alt kiimesi olan verilere uygulanmaktadir. Bundan
dolay1 ¢oklu-doniislii yaklasim sonucu, ¢izelgede bu durumu belirtmek amaciyla * belirteci
ile verilmektedir. Ayrica, onerilen bu yaklasim, veri kiimesinde ¢oklu giris goriintiilerini
ele alan tek yontemdir. Bu nedenle sonug, cizelgede ayr bir satirda verilmektedir. Coklu-
doniiglii yaklasim, veri sayisi kiigiilmesine ragmen donme degismezligi saglayarak tanima
performansini 6nemli 6l¢iide artirmaktadir. Tek-doniislii yaklagimda ise, gortnttlerin elde
edildigi bakis acilarina bagh eksik hacimsel temsillere ragmen, ilgili diger ¢alismalarla
rekabetci sonuclar verdigi goriilmektedir ve CNN-SPM-RNN [64] ile Hypercube [83]
caligmalar1 disindaki diger tiim yontemleri geride birakan bir performans sergilemektedir.
Zaki ve digerlerinin yontemi [83], farkli veri tiirlerini beraber kullanarak en iyi sonucu elde
etmektedir. Ancak, bu yontemde Onerilen sakli (embedded) nokta bulutu temsilleri, renk
bilgilerinden yararlanmaktadir. Bu nedenle bu yéntem, diger yontemlerin aksine Sadece
derinlik bilgisini kullanmamaktadir. Cizelgede bu durumu belirtmek amaciyla ilgili sonug
satirinda, T belirteci kullanilmigtir. Sadece derinlik goriintiilerinin kullanildigr izole
deneyleri, 79.4% tanima dogruluguna erismektedir. Ote yandan, Cheng ve digerlerinin
onerdikleri CNN-SPM-RNN [64] yoOntemi sadece derinlik goruntulerine degil, aym

zamanda ylzey normallerine de ayr1 olarak uygulandiktan sonra elde edilen nitelikler,
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nihai derinlik basarisini hesaplamak {izere birlestirilerek degerlendirilmektedir. Bu duruma

karsin, bu ¢alismada 6nerilen yontemde sadece ham derinlik goriintiileri kullanilmaktadir.

Cizelge 4.2. Washington RGB-D Nesne veri kiimesinde derinlik verilerini kullanan ilgili
caligmalarin kategori tanima dogrulugu karsilastirmasi.

Yontem Dogruluk (%)
Kernel SVM [67] 64.7+2.2
HKDES [81] 75.7+2.6
SSL [63] 77.7+14
KDES [72] 78.8+2.7
CNN-RNN [56] 78.9+38
HMP [62] 81.2+2.3
Subset-RNN [61] 81.8+2.6
Volumetric [13] 82.0+23
CNN-SPM-RNN [64] 83.6+2.3
Hypercube [83] + 85.0x21
Bu calisma (tek-doniislii) 824+2.2
Bu ¢alisma (¢oklu-doniislii) * 85.9+29

Sekil 4.8’de, tek-doniislii ve ¢oklu-doniislic yaklagimlariin Washington RGB-D Nesne
veri kiimesindeki her bir nesne kategorisi i¢in ayr1 ayr1 elde ettikleri f-skorlari
gosterilmektedir. Buna gore, birden ¢ok doniis goriintiilerinin kullanilmasi, ¢ogunlukla
sonucu iyilestirmektedir. Genel olarak, hem tek-doniisli hem de coklu-doniislii
yaklagimlarda diisiikk sonuglara sahip birka¢ nesne kategorisi vardir. Bu kategoriler,
camera, muhroom ve peach nesne kategorileridir. Bu nesne kategorilerinin ortak sorunu,
veri kiimesindeki en az alt kategori 6rneklemleri sayis1 olan sadece Uger tane érneklem
icermeleridir. Bu say1, 14 ornekleme kadar alt kategorileri igeren nesne siniflari géz 6niine
alindiginda oldukga kiigiik kalmaktadir. Kategori drneklemlerindeki bu dengesiz dagilim,
az sayidaki ornekleme sahip nesne smiflarinin tekil basarilarini diigiirdiigli gibi sistemin
genel basarisimi da diisiirmektedir. CUnkd veri kiimesindeki bu dengesizlik, daha fazla
sayida 6rnekleme sahip nesne kategorilerinin lehine 6grenmeyi saptirir. Hatta muhroom ve
peach kategorileri igin veri miktarinin iyice azaldigi ¢oklu-doniislii yaklasimda sonug¢ daha

da kotii olmaktadir. Bunlarin yani sira, kotii performansin diger nedenleri veri kiimesindeki
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sinif-ici cesitlilik ve siniflar-aras1 benzerliktir. Ote yandan, kamera gibi parlak yiizeylere
sahip ornekler derinlik bilgilerini bozabilir, ¢linki derinlik algilayicilar1 bu ylizeylerden

yansimalart dogru sekilde ele alamaz.
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Sekil 4.8. Washington RGB-D Nesne veri kiimesindeki her bir kategori i¢in f-skorlari.

Washington RGB-D Nesne veri kiimesindeki yanlis siniflandirilmis nesne kategorileri
ornekleri Sekil 4.9’da sunulmustur. Sekildeki ilk siitun (a), 6rneklerin hacimsel temsillerini
gostermektedir. Burada hem nesneler hem de arkaplan beraber gériilmektedir. ikinci siitun
(b), bu orneklerin RGB goruntulerini gostermektedir. Son siitunda (c) ise, sistemin yanlis
ongordiigli nesne kategorilerinden birer 6rnek gosterilmistir. Sekildeki RGB goriintiileri (b
ve c siitunlar1), gorsel amacgl kullanilmistir. ilk siitunda sergilendigi gibi nesne
temsillerinde, sadece derinlik goruntilerinden elde edilen hacimsel gridler
kullanilmaktadir. Sekilde goriilebilecegi gibi, yanlis siniflandirilmis nesnelerin geometrik
yapilart aslinda birbirleriyle olduk¢a benzerdir. Bu durum yanlis siniflandirilmalarinin
temel sebebidir. Yukaridan asagiya dogru, “mantar” (mushroom) “top” (ball) ile, “seftali”
(peach) “portakal” (orange) ile, “seftali” (peach) “elma” (apple) ile, “armut” (pear) “elma”
(apple) ile, “domates” (tomato) “patates” (potato) ile ve “kamera” (camera) “sunger”
(sponge) ile karistirilmustir.
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Gergek-referans Tahmin edilen

7
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shcEEE

Sekil 4.9. Washington RGB-D Nesne veri kiimesindeki yanlis simiflandirilmis kategori
ornekleri. RGB gériintiiler gorsel amacli kullanilmistir. Onerilen ¢alismada sadece derinlik
goriintiileri kullanilmistir. (a) Karistirilan nesnenin hacimsel temsili. (b) Gercek-referans
orneginin RGB goriintiisii. (¢) Yontemin yanlis 6ngordiigii nesne kategorisine ait 6rnek bir
RGB gorint(.
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4.4.2.3. 2D3D Nesne Veri Kiimesinde Karsilastirma

Cizelge 4.3’te 6nerilen yontemin, 2D3D Nesne veri kiimesini kullanan 6nceki ¢alismalarla
olan smiflandirma dogruluk karsilastirmasi gosterilmektedir. Boliim 4.4.1°’de anlatildig:
gibi, hem tek-doniislii hem de c¢oklu-doniislic yaklasimlart ayni kurulumlarla bu veri
kiimesinde uygulanmaktadir. 2D3D Nesne veri kimesinin kiclk boyutuna ragmen,
Onerilen yontem her iki yaklasim i¢in de 6nemli bir performans sergilemektedir. Coklu-
doniislii yaklasim, bir nesnenin birden ¢ok donme goriintiisiinden elde edilen bilgileri
birlestirerek en iyi sonuca ulasmaktadir. Ancak, yukarida boliim 4.4.2.2°de anlatildig1 gibi,
onerilen c¢oklu-doniislii yaklasim, birden fazla giris goriintiilerinden yararlanan tek
yontemdir. Bu nedenle, bu yaklasimin sonucu, gizelgede ayri bir satirda verilmektedir. Ote
yandan, Onerilen tek-doniislii yaklagim, Subset-RNN [61] ile beraber Hypercube [83]
yonteminden sonra en yiiksek tanima dogrulugunu vermektedir. Hypercube [83]
yoénteminde, kullanilan sakli nokta bulutu temsillerinde renk bilgisinden yararlanildigindan
dolayi, bu yontemin sonucu, bu durumu bildirmek iizere digerlerinden ayr1 olarak
cizelgede, t belirteci ile verilmektedir. Dolayisiyla, bu yontemin fazladan 1.5% basari

orani anlasilabilir diizeydedir.

Cizelge 4.3. Derinlik verilerini kullanan ilgili ¢aligmalarin 2D3D Nesne veri kiimesinde
kategori tanima dogrulugu karsilagtirmasi.

Yontem Dogruluk (%)
Browatzki vd. [80] 74.6
HMP [62] 87.6
CNN-SPM-RNN [64] 89.4
Subset-RNN [61] 90.2
Hypercube [83] + 91.6
Bu ¢alisma (tek-doniislii) 90.1
Bu ¢alisma (coklu-doniislii) 94.5

2D3D Nesne veri kimesinin 14 kategorisi Uzerindeki, tek-doniisli ve c¢oklu-doniislii
yaklagimlarinin hata matrisleri sirasiyla Sekil 4.10 ve Sekil 4.11°de gosterilmektedir.
Sekillerden goriilebilecegi iizere, cogu kategori dogru sekilde siiflandirilmaktadir. Hata
matrislerindeki sonuglar incelendiginde, “Sise” (Bottle) ve “Konserve Kutular1” (Cans)
kategorileri en yiiksek hata oranina sahiptir. “Sise” (Bottle) ornekleri “Bulasik Sivis1”

(DishLiquid) ile karistirtlirken, “Konserve Kutular1” (Cans) ise “Kupa” (Cup) ornekleri ile
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karistirilmaktadir. Washington RGB-D Nesne veri kiimesinde oldugu gibi, bu yanlis

simiflandirmalar da temel olarak nesnelerin sekil benzerliklerinden kaynaklanmaktadir.

Sekil 4.10. Tek-doniislii yaklasimin, 2D3D Nesne veri kiimesindeki hata matrisi.

Sekil 4.11. 2D3D Nesne veri kimesinde, ¢oklu-doniislii yaklagiminin hata matrisi.
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4.4.3. Coklayan-Doéniislii Yaklasimi ve Deneysel Sonuclar

Boliim 4.3.3°te anlatilan ¢oklu-doniislii yaklasimda, birden fazla girig goriintiisii beraber

degerlendirilmektedir. Bu amagla, kullanilan veri kiimelerinde ayni nesnenin farkli

acilardan c¢ekilmis gorintiileri kullanildiginda, nesnenin birgok yoniinden elde edilen

donme gorintilerinin ipuglari, nesnenin biitiiniinii daha iyi ifade etmektedir. Boylece

Kinect algilayicis1 ile sadece bir agidan g¢ekilmis ve nesneye iliskin tam bir model

vermeyen yapinin dezavantaji asiimis olmaktadir. Ote yandan, anlatilan bu yaklagimin yani

sira girig goriintlilerini donme matrisleri ile ¢oklayarak benzer mantikla kullanmak da

mimkundar (Sekil 4.12). Elimizde nesnenin tiim yonlerinden g¢ekilmis biitiin bir model

olmus olsaydi, bu yaklasimla basar1 derecesini Onemli derecede artirmak miimkiin

olabilirdi. Kinect goruntuleri, nesnelerin kameraya donuk yodnlerinden

bilgiler

sagladiklarindan otiirii, ¢oklayan-doniislii yaklasimi, bu goriintiilerde kullanilirken dénme

acilarimin iyi secilmesi gerekir.

Doénme Cogaltma

oylama

apple
ball
camera
flashlight

toothpaste
water_bottle

Sekil 4.12. Coklayan-doniislii yaklasimla nesne tanima. Giris goriintiisii saat yonii ve saat
yoniiniin tersinde belli agilarla z-ekseni boyunca dondiiriilerek ¢ogaltilmaktadir. Elde

edilen goriintiiler, nesnenin farkli agidan goriiniimlerini saglamaktadir.

Verilen bir P € R™*3 nokta bulutu, R € R3*3 donme matrisi ile ¢ogaltilarak elde edilen

nokta bulutlarindan hacimsel gridler elde edilmektedir. Daha sonra, olusturulan temsiller

coklu-dontisiim yaklasimi gibi (Bkz. Bolim 4.3.3) ele alinmaktadirlar. Donme matrisi R,

z-ekseni etrafinda saat yonii ve saat yOniiniin tersinde olmak {iizere asagidaki gibi

kullanilmaktadir.

sinf cos@ O
1

—sin @ cosH 0

5

cosf sinf 0] [cos@ —sin @ O]}

Deneysel olarak, z-ekseninin her iki yoninde 15° agilarla kayirarak orijinal gorintii ile

beraber 5 tane donme goriintiisiiniin, en etkili sonu¢ verdigi tespit edilmektedir.
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Dolayisiyla 8 = {—30°,—15°,15°30°} kullanilmaktadir. Bu agilar mantikhidir, ¢iinkii
daha biiyiik ac¢ilar nesnelerin bos olan arka taraflarin1 gosterirken, daha kiiclik acgilar ise

orijinal goriintiiniin pek degismemesi demektir.

Coklayan-doniislii yaklasimi i¢in deneyler, yine Washington RGB-D [67] ve 2D3D Nesne
[80] veri kumelerinde yapilmistir. Her iki veri kumesi igin de deneyler, orijinal
makalelerde 6nerildigi ayarlamalar ile yapilmistir. Washington RGB-D Nesne veri kiimesi
icin saglanan 10 egitim/test bolmesi kullanilmistir ve sonug¢ bu 10 bdlmenin ortalamasi
alinarak standart sapmasi ile beraber raporlanmistir. Washington RGB-D Nesne veri
kiimesinde, 3B ESA modeli 320 epoch’a kadar egitilmektedir. Veri boyutunun dénme
goruntdleri ile beraber x 5 katina ¢ikmasindan 6tiirti, Boliim 4.4.1.1°deki gibi 820 epoch’a
kadar egitilmesi miimkiin olmadi. Ciinkii bu veri kiimesinin nispeten buyuk o6lcekli
olmasinin yani sira, her biri bir egitim/test bolmesi i¢in olmak tzere toplamda 10 kez
calistirtlmasit olduk¢a zaman almaktadir. Ancak Sekil 4.13 ve Sekil 4.14°teki egitim

raporundan goriildiigii gibi model egitimini tamamlayarak yakinsamaktadir.
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Sekil 4.13. Coklayan-doniislii yaklasimin Washington RGB-D Nesne veri kiimesindeki bir
bélmede yitim-iterasyon degisimini gosteren egitim raporu.
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Sekil 4.14. Coklayan-doniislii yaklagimin Washington RGB-D Nesne veri kiimesindeki bir
bolmede dogruluk-iterasyon degisimini gosteren egitim raporu.

2D3D Nesne veri kiimesi igin ise model 3000 epoch’a kadar egitilmektedir. Her iki veri
kiimesi icin de elde edilen sonuclar, tek-doniislii ve goklu-doniislii yaklasim sonuglari ile
beraber Cizelge 4.4’te goOrilmektedir. Coklu-doniislii yaklasimda birden fazla giris
goriintiisii beraber ele alindigi i¢in ¢izelgede * belirteci ile bu sonug gosterilmistir. Giris
gorilintiisiinlin donme matrisleri ile ¢ogaltilarak coklu-doniislii yaklasim gibi oylamanin
kullanildig1 ¢oklayan-dontislii yaklasimi, 2D3D Nesne veri kiimesinde basariyr artirirken
(tek-doniislii  yaklasima gore), Washington RGB-D Nesne veri kiimesinde basari
dusmektedir.

Cizelge 4.4. Onerilen tek-doniislii, coklu-déniislii ve coklayan-doniislii yaklasimlarmin
Washington RGB-D Nesne ve 2D3D Nesne veri kiimelerinde elde ettikleri dogruluk

sonuclart (%).

Ydntem Washington RGB-D Nesne 2D3D Nesne
Bu calisma (tek-doniislii) 82422 90.1
Bu calisma (¢oklu-doniislii) * 85.9+29 945
Bu ¢alisma (¢oklayan-doniislii) 81.6+1.6 93.0
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4.4.4. Renk Bilgisinin Kullanildig1 Yaklasimlar ve Deneysel Sonuclar

Sekil 4.9 incelendiginde, sadece derinlik bilgisinin kullanildig1 hacimsel tanimada, renkleri

farkl1 bile olsa geometrik yapilar1 benzer olan nesnelerin karistirilabildigi goriilebilir. Bu

bolumde, renk bilgisi kullanilarak bu tarz sinirlamalarin Gistesinden gelmek amaglanmistir.

Bu kapsamda, hacimsel grid gosterimi olarak yogunluk gridi distinilmistir. Bir

vokseldeki renk degeri hesaplanirken, yogunluk gridinde o vokseli ifade eden noktalarin

renk degerlerinin ortalamasi alinmigtir. Bu amacla, renk bilgisinin yogunluk grid

gosterimlerinde dort farkli senaryoda kodlandigi yapilar incelenmistir: (i) piksellerin gri

tonlama degerlerinin ortalamasinin alindig1 grid (gri-tonlamali grid) (ii) 24-bitlik RGB
renk degerlerinin 8-bitlik yapilarda kodlandigir grid (8-bit renk gridi) (iii) RGB renk

degerlerinin hiberkiibik yapilarda ele alindigi grid (hiperkup grid) (iv) RGB degerlerinin

coklu-dontis yaklasimi ile ele alinmasi (RGB ¢oklu-doniisli yaklagimi).

Gri-tonlamali Grid. Gri-tonlamali hacimsel gosterimde bir vokselin degeri, o
voksele diisen noktalarin gri tonlamali renk degerlerinin ortalamalari alinarak

asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

1 N
Tijk = Nz Cn (44)
n=1

Buradaki N, 7;j vokselinin yogunluk degerini, ¢, ise ilgili noktanin gri tonlama
degerini ifade etmektedir. Boylece her bir vokselin degeri, 0 — 255 arasinda gri

tonlamali renk degeri ile ifade edilmektedir.

8-bit Renk Gridi. RGB gorintilerinde, her bir renk kanali igin 8 bit olmak iizere
toplamda 24 bit ile ifade edilen 16,777,216 renk kodlanmaktadir. 8-bit renk
gridinde, toplamda 256 renk, asagida her bir bitte kodlanan renk kanalina gore ifade

edilmektedir.

Cizelge 4.5. 8-bitlik renk kodlanmasi
7165432 |1]|0
RIRIR|G|G|G|B|B

Bit
Renk Verisi

Bu yaklagima gore, 6nce yukaridaki (4.4) denklemine gore bir vokseldeki ortalama
RGB renk degeri bulunur. Ancak gri-tonlamali rengi ifade eden (4.4)’deki
denklemde c,, 1x 1’lik 0— 255 arasinda degisen bir deger iken, burada

hesaplanacak olan c,,, 1 x 3’lik her biri 0 — 255 arasinda olan RGB degerlerini
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ifade eden bir dizidir. Daha sonra RGB degeri bulunan vokselin, 8-bitlik renk
kodlanmasi Cizelge 4.5’teki renk kanallarinin bit dagilimma gore asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.

R G B
Tijk = <§> K5+ (ﬁ) K2+ (a) (4.5)
Boylece 3’er bit Kirmizi ve Yesil renkleri, 2 bit de Mavi rengi, toplamda 8 bitte
kodlanmaktadir.

iii.  Hiperkip Grid. Hiperkiip grid yapisinda, diger hacimsel grid yapilarindan farkli
olarak, bir boyut daha eklenerek 4-boyutlu bir tensor kullanilmaktadir. Boylece
30x30x30 olan  hacimsel  temsiller, 30 x 30 X 30 X 3 boyutlarina
donitisttrtlerek, 4. boyutta bir vokselin ortalama RGB degerleri tutulmaktadir.
Yukarida anlatilan gridlerde oldugu gibi, bu temsilde de yogunluk gridi
kullanilarak, (4.4) denklemine goére bir vokselin ortalama RGB degeri
hesaplanmaktadir.

iv. RGB Coklu-Doniisli Yaklasimi. RGB c¢oklu-doniislii yaklasiminda, RGB
kanallarimin her biri birer donme goriintiisiiymiis gibi ayr1 hacimsel yapilarda temsil
edilip, giris olarak ESA modeline verilmektedir. Dolayisiyla bir giris goriintiisii
aslinda 3 hacimsel giris temsili ile ifade edilir ve Bolim 4.3.3’te anlatildigi gibi

coklu-dontisli yaklasimi ile tanima gergeklestirilir.

Renk bilgisinin kullanildigi bu 4 hacimsel yaklasim da Washington RGB-D Nesne veri
kiimesi kullanilarak test edilmistir. Veri kimesi kurulumu icin, [67] calismasindaki
kurulum ayarlamalar1 takip edilmistir. Deneylerde veri kiimesi ile saglanan 10 egitim/test
bélmelerinin sadece 2 tanesi kullanilmig ve bu iki bolmeden elde edilen dogruluk
sonuglarinin ortalamasi alinarak basar1 performanslart Slgiilmiistiir. Tiim yaklasimlarda,
Boliim 4.3.2°de anlatilan ayn1 3B ESA (Sekil 4.2) mimarisi kullanilmaktadir. Modelin
egitimi 820 epoch’a kadar devam ettirilmistir. Renk bilgisinin kullanildig1 yaklagimlarin
basar1 sonuglari, tek-doniislii yaklasimin ayni 2 egitim/test bolmesinden elde ettigi
ortalama basarisiyla beraber Sekil 4.15°te gorilmektedir. Sekilden de goriilecegi tizere, ek
renk bilgisine ragmen basar1 performansi beklenilenin aksine pek artmamaktadir. Tek-
doniglii yaklagima gore basarinin arttiglt senaryolar, gri-tonlamali grid yapist ile RGB
coklu-doniis yaklagimlaridir. Ancak bu artis orani da rengin saglayacagi ek avantaj
diistintildigiinde beklentinin asagisinda kalmaktadir. Bu deneylerde, adil bir karsilastirma

yapabilmek i¢in ayn1t 3B ESA modeli kullanilmistir. Bununla beraber, renk bilgisinin
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kullanildig1 yaklagimlarin performansini artirmak icin deneysel olarak bir¢ok baska model

arastirilmig, fakat basariyi istenilecek diizeyde artiracak bir model bulunamamustir.

RGB Coklu-Dénds Yaklasimi | .
Hiperkip Grid [N
8-bit Renk Gridi [N
Gri-tonlamali Grid
Tek-Donusli Yaklagm [N

76,0 770 780 79,0 800 810 820 830 840 850

Sekil 4.15. Renk bilgisinin kullanildigr yaklasimlarin ve tek-doniisli yaklasiminin
Washington RGB-D Nesne veri kiimesindeki 2 egitim/test bolmesindeki ortalama dogruluk
basari1 oranlar1 (%).

4.5. Sonug

Bu bolimde anlatilan ¢alismalarda, 3B ESA mimarisine dayanan hacimsel bir nesne
tanmima yontemi ile derinlik verilerini iki farkli hacimsel grid ile temsil eden yaklasimlar
onerilmektedir. Kinect’ten elde edilen derinlik goéruntulerinin  eksik 3B model
sinirlamalarina ragmen, yaygin kullanilan iki veri kimesi olan Washington RGB-D ve
2D3D Nesne veri kiimelerinde, onerilen yaklagimlarin etkinlikleri gosterilmektedir. Coklu-
dontiglii yaklasimi, farkli agilardan elde edilmis goriintii ipuglarini birlestirerek en iyi
sonuglar1 saglarken, tek-doniislii yaklasim, diger ilgili yontemlerin sonuglar1 ile rekabet
eden sonuclar vermektedir. Coklu-doniislii yaklasim, bakis agisiyla ilgili belirsizlikleri
asmak icin robotik alaninda yararli olabilir. Bir robot, ortamdaki bakis acilarini
degistirebilir ve onerilen yaklagimi kullanarak tanima dogrulugunu artirmak i¢in nesnelerin
birden fazla gorintisiinden bilgiler derleyebilir. Ayrica giris goriintiisiinii donme matrisleri
ile ¢ogaltarak, ¢coklu-doniislii yaklagim gibi ele alan bir yaklasim 6nerilmistir. Coklayan-
doniislii diye adlandirilan bu yaklasim, kiiclik veri kiimesi olan 2D3D Nesne veri
kiimesinde basariyr 6nemli bir 6lglide artirirken, daha bliyiik 6l¢ekli veri kiimesi olan
Washington RGB-D’de aymi performansi sergileyememistir. Sadece derinlik bilgisinin
kullanildig1 yaklagimlarin yani sira, hacimsel tanimada renk bilgilerinden de faydalanan
dort farkli yaklagim sunulmustur. Ancak deneysel sonuglar, beklenilenin aksine rengin
basarty1 genel olarak artirmadigimi  gostermistir.  Bu durumun sebepleri halen

arastirilmaktadir. Cesitli hacimsel nesne tanima yaklagimlarinin 6nerildigi bu ¢alismalarin,
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semantik haritalama ve tanima gorevleri dahil olmak {izere robotik gérme uygulamalari

icin yararli olabilecegi diisiiniilmektedir.

Ote yandan, bu béliimde anlatilan hacimsel nesne tanima ¢alismalarinda, 3B ESA modeli,
kullanilan veri kiimelerinde sifirdan egitilerek ele alinmaktadir. Derin 6grenme
modellerinin icerdikleri milyonlarca parametresinin en iyi sekilde yakinsanarak
Ogrenilmesi, blyiik Olcekli veri kiimelerindeki egitime dogrudan bagli olmaktadir.
Dolayisiyla egitim verilerinin ¢oklugu, veriye a¢ derin 6grenme modellerinde oldukga
onemli olmaktadir. Kullanilan RGB-D veri kimeleri, ImageNet veri kumesi gibi
milyonlarca veri igeren RGB veri kiimelerine gore oldukga kiigiik kalmaktadir. Bu durum
RGB veri kiimelerinde egitimi gergeklestirilen modellere gore basariyr sinirlamaktadir.
Dolayisiyla, daha biiyiik 6l¢ekli veri kiimesi olan ImageNet RGB veri kiimesinde egitilmis
hazir bir ESA modelini kullanarak, RGB-D nesne tanima basarist artirilabilir. Tezin bir
sonraki kesiminde, bu amagla ImageNet veri kiimesinde egitilmis hazir bir ESA modeli,
coklu OSA yapilari ile birlikte etkin bir sekilde kullanilarak, RGB-D nesne tanima basaris1

onemli dl¢iide artirilmaktadir.
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5. ONEGITIMLI BIR ESA MODELINI COKLU OSA YAPILARI
ILE BIRLIKTE KULLANARAK RGB-D NESNE TANIMA

5.1. Giris

Evrisimsel sinir aglar1 (ESA), veri kiimelerinde sifirdan egitilerek kullanilabildikleri gibi,
baska bir veri kiimesinde egitilmis bir modeli son tam-baglantili katmanini kaldirarak
nitelik cikartic1 olarak hazir bir sekilde kullanmak da miimkiindiir. Onegitimli bir ESA
modelinin hazir nitelik ¢ikartict olarak kullanimi, transfer 6grenme konusu olmaktadir. Son
yillarda bu tarz onegitimli ESA kullanimlar1 yayginlagarak, bu modellerin sunduklari
kullanima hazir, etkin nitelikleri, el yapimi nitelik sunumlarinin yerini alarak birgok
problemin ¢oziimlerine uygulanmalarimi saglamistir. Derin nitelikler, biyolojik olarak
esinlenmis degerli bilgileri hazir kullanima sunduklari i¢in, nesne tanima (6rn. [89], [90]),
tespit etme (6rn. [91], [92]), semantik bolitleme (6rn. [91], [93]) gibi ¢esitli arastirma
caligmalarinin odak noktasi olmustur. Bu ¢alismalarda goriilen ortak bir yaklasim, son tam-
baglantili katmanlardan ¢ikartilan niteliklerin kullanilmasidir. Bu durumun temelindeki
sebep, bu niteliklerin nesne smiflarina iliskin anlamsal bilgileri daha kigik boyutlarla
saglamalaridir. Ancak, son katmanlara dogru ilerlerken, bu niteliklerin giderek secilen veri
kiimesine ve gdreve bagli olduklar1 gozlenmistir [94]. Ote yandan, daha erken katmanlar,
eldeki gorevle ilgili farkl bilgileri yakalarken, semantik bilgilere daha az duyarli olan yerel
olarak etkinlestirilen nitelikleri saglarlar [83], [95]. Daha erken katmanlarin bir sorunu,
onlardan c¢ikartilan niteliklerin yiiksek boyutlu olmalaridir. Sonug olarak, nitelikler,
genelden 6zele dogru ag katmanlar1 boyunca doniismektedirler ve iliskisel ilgi bilgisi ag
genelinde farkli seviyelerde dagitilmaktadir [83], [94]. Ancak, ag boyunca dagitilan bu
bilginin etkin bir sekilde nasil kullanilacagi acik degildir.

Bu bolimde anlatilan g¢aligmanin amaci, iki Onemli anlayist birlestirerek RGB-D
nesnelerini daha dogru bir sekilde siniflandirmak ig¢in, derin nitelik tabanli guvenilir bir
yaklagim gelistirmektir. Bu anlayiglardan birincisi, derin nitelik ¢ikartici olarak genis
Olcekli bir veri kiimesinde egitilmis bir ESA modelini kullanmak ve daha iyi tanima
performans1 elde etmek i¢in agin farkli katmanlarindan elde edilen bilgilerden
yararlanmaktir. Ikincisi, ¢ikartilan ESA niteliklerinin boyutlarmi diisiirmek ve bu
aktivasyonlar1 gii¢lii hiyerarsik nitelik temsillerinde kodlamak igin, 6zyinelemeli sinir
aglarin1 (OSA) uygulamaktir. Egitilmis bir ESA modelinin OSA yapisi ile birlestirilmesi
fikri ilk olarak RGB goriintii siniflandirmasi i¢in [96] ¢alismasinda sunulmustur. Cesitli

deneyler yaptiktan sonra yazarlar, OSA tarafindan déniistiiriilmiis [97] ¢alismasinda
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sunulan 6negitimli agin 4. katmanindan elde edilen aktivasyon agirliklarinin, RGB goriintii
siniflandirmasi i¢in giirbiiz temsiller sunan daha uygun yapilar olduklar1 sonucuna
varmiglardir. Bu calismadaki amag, hem RGB hem de derinlik goruntuleri igin, agdaki
farkli diizeylerden nitelik gosterimlerini, kompakt ve temsil kabiliyeti yiiksek bir nitelik
vektoriinde toplayarak, bu fikri gelistirmektir. Ancak, [96] calismasindan farkli olarak,
Onerilen yaklasimda, nihai nitelik boyutlarin1 diisiirmek amaciyla ESA modelinde farkli
diizeylerden elde edilen aktivasyon haritalarinin olduklar1 gibi kullanilmasi yerine, bu
aktivasyonlar, yeniden boyutlandirilarak OSA yapilarma verilmektedir. Boylece,
performansi diisiirmeden agac¢ yapilarini sabitleyerek her katman igin genel bir yapi
saglanirken, farkli seviyelerden elde edilen nitelik vektorlerini birlestirerek, tanima
dogrulugunun gelistirilmesine olanak saglanmis olur. Coklu sabit OSA yapilarinin
onegitimli ESA modeli ile birlikte kullanimi, nesnelerin hem semantik hem de uzamsal
yapilarin1 korumak i¢in farkli hiyerarsik katmanlardan nitelik gecisine olanak saglar.
Ayrica, genis Olcekli bir RGB veri kiimesi olan ImageNet’te [23] egitilmis ESA
modelinden derinlik alaninda da bilgi transferinin saglanabilmesi i¢in, ylizey normalleri
kullanilarak RGB bilgisi, derinlik veri alaninda kodlanmaktadir. Bu amagcla, derinlik
haritalarindan yiizey normalleri hesaplanmakta ve hesaplanan normallerin her bir boyutu
bir RGB kanali gibi ele alinarak renklendirilmektedir. Nihai RGB-D smiflandirma
sonuglarmi elde etmek i¢in, RGB ve derinlik alanlarindan ayr1 ayri elde edilen nitelik
vektorleri birlestirilmektedir. Onerilen yaklasim, popiiler Washington RGB-D Nesne [67]
veri kimesinde degerlendirilmekte ve mevcut en geliskin yontemlerle siniflandirma
dogrulugu baz alinarak kiyaslanmaktadir. Deneysel sonuclar, Onerilen yontemin hem
nitelik boyutlari hem de siniflandirma dogrulugu agisindan etkin oldugunu gostermektedir.

Dolayisiyla, bu boliimde anlatilan ¢alismanin katkilar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

- RGB-D nesne kategorilerini tanimak igin, OSA ile énegitimli bir ESA modelini
birlestiren bir ardisik diizen mimarisinde, farkli katmanlardaki bilgileri kodlayan
yeni bir derin nitelik tabanli yaklagim sunulmaktadir.

- Onegitimli ESA modelinden elde edilen nitelikler ve 6nerilen yaklasim ile iiretilen
nitelikler karsilastirmali olarak incelenmektedir. OSA ile, ESA’dan elde edilen
aktivasyon haritalarini, performansa zarar vermeden daha kictik boyutlarda temsil
edildigi ve daha kompakt temsilleri elde etmek i¢in birden ¢ok hiyerarsik seviye

bilgilerini kodladig1 gosterilmektedir.
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- RGB goriintiilerde egitilen bir ESA modelinden derinlik verileri igin transfer
ogrenmeye izin vermenin bir yolu tanimlanmaktadir. Bu amacla, derinlik
haritalarindan yiizey normalleri hesaplanip normallestirilmektedir. Derinlik ve
RGB veri tiirlerinin karakteristik farklarina ragmen, sonuglar RGB gorntuleri
tizerinde egitilmis bir ESA modelinin, bu yolla derinlik goruntulerinden etkili bir
sekilde bilgiler yakalayabilecegini gostermektedir.

- Onerilen yaklasimm, Washington RGB-D Nesne veri kiimesindeki en geliskin
yontem sonuglarini gelistirdigini gdsteren deneysel sonuglar saglanmaktadir.

- OSA agac yapilarini, Boliim 4’te anlatilan hacimsel nesne tanima modelinde de
kullanarak, sadece ESA ile elde edilen sonuclara gore, daha iyi sonuglar verdigini
gosteren deneyler sunulmaktadir. Boylece farkli veri modellerinde OSA’nin etkisi

arastirilmis olmaktadir.

5.2. Tlgili Cahsmalar

Derin 6grenme aglarinin, girdilerin en diisiik seviyelerinden ilgili bilgileri otomatik olarak
elde edebilen biyolojik olarak esinlenmis giiglii 6grenme modellerini sunmalar1 ve bu
bilgileri eldeki bir sorun icin optimize edebilme yetenekleri, bu modellerin bircok problem
¢6zimilnde kullanimlarimi yayginlastirmistir. Son yillardaki ¢alismalar, biiyiik 6lgekli bir
veri kiimesinde egitilmis bir ESA modelinin, diger gorsel tanima gorevleri i¢in de
genelleyici iyi temsiller olusturmak i¢in etkili bir sekilde kullanilabilecegini gdstermistir
[89], [94], [98], [99]. Gupta ve digerleri [100] biyluk o6lcekli RGB veri kiimelerinde
onceden egitilmis bir ESA modelini kullanmak i¢in giris gortntilerinin kamera
parametrelerini kullanarak derinlik bilgilerini {i¢ kanalda kodlamaktadirlar ve RGB-D
nesne tespiti problemine odaklanmaktadirlar. Schwarz ve digerleri [90], Krizhevsky ve
digerlerinin [22] 6negitimli ESA modelinin son tam-baglantili katmanlar1 olan fc7 ve fc8
aktivasyonlarini kullanarak RGB-D nesne tanima ve poz tahmini i¢in bir yaklagim
sunarlar. Eitel ve digerleri tarafindan Onerilen [101] calismasinda farkli bir yaklagim
onerilmektedir. RGB ve derinlik veri tirlerinin her biri icin olmak (zere iki akisli bir ESA
modelini, son olarak bir geg fiizyon agiyla birlestiren bir yaklasim kullanilmaktadir. Her iki
akis da ImageNet'te 6negitimli bir model agirliklari ile ilklendirip, nihai siniflandirma igin
ince-ayarlama (fine-tuning) yapilmaktadir. Yakin zamandaki [83] calismasinda ise ESA
modelinin tiim katmanlarindaki aktivasyonlar1 kodlamak igin farkli diizeylerde bir uzamsal
piramit havuzu stratejisi, nihai nitelik temsillerinin  birlestirilmesi  6ncesinde

kullanilmaktadir. Bu c¢alismadaki farkli diizeylerden elde edilen bilgileri birlestirme
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diistincesi, bu g¢alismanin bir esin kaynagini olusturmaktadir. Asif ve digerleri [102],
onegitimli VGGnet [103] olarak adlandirilan modelden fc7 niteliklerini ¢ikartarak,

nesnelerin goriiniiglerini ve yapisal bilgilerini kodlayan bir yaklagim sunarlar.

Yukarida anlatilan derin 6grenme niteliklerine dayali yontemlerden baska yontemler de
gelistirilmistir. Evrisimsel fisher ¢cekirdekleri (convolutional fisher kernels - CFK) [104],
ESA ile fisher cekirdeklerini entegre eden bir RGB-D nesne tanima yOntemini
sunmaktadir. Tanima dogrulugu performansi acisindan basarili olmasina ragmen,
siniflandirma i¢in kullanilan nihai nitelik vektoriiniin ¢ok biiyliik boyutlu olmasi bu
yontemin dezavantaji olarak goze c¢arpmaktadir. Zia ve digerleri [105], derinlik
goruntilerindeki 3B uzamsal bilgilerden tam olarak yararlanabilmek icin 3B ESA’1 ve
RGB bilgilerinden yararlanmak i¢in 6negitimli VGGnet [103] modelini kullanan bir
yontem onermektedirler. Ayrica, 6negitimli 2B ESA ile ilklendirilmis ve daha sonra ince-
ayarlanmig bir hibrit 2B/3B ESA modeli dnermektedirler. Son olarak, bu hibrit model
yapisindan elde edilen nitelikleri, yalmizca derinlik ve yalnizca RGB goriintiileri igin
kullandiklar1 modellerden elde edilen niteliklerle birlestirerek, olusturduklar1 vektor ile

nihai tanima performansini 6lgmektedirler.

Ozyinelemeli sinir aglar1 (OSA) [50], [52], yapilandirilmis bilgilerden dagitilmis temsilleri
Ozyinelemeli agac yapilarina doniistiiriilmiis ¢izgeler vasitasiyla 6grenmektedirler ve cesitli
arastirma amacli diger mimarilerle birlikte kullanilmiglardir [52], [56], [61], [64], [106],
[107]. CNN-RNN [56] ¢alismasinda, Socher ve digerleri, RGB ve derinlik niteliklerini ayr1
asamalarda 6grenen ve sonraki asamada bu nitelikleri birlestirerek nihai RGB-D tanima
gerceklestiren, ESA ile OSA modellerinin isbirligini kullanan bir RGB-D nesne tanima
yontemini ilk kez tanitmaktadirlar. Daha sonra bu fikir, Bui ve digerleri [96] tarafindan tek
bir katmandan olusan ESA yapisini, 6negitimli bir ESA modeli ile degistirmek suretiyle,
RGB gorintllerde tanima igin genisletilmistir. AlexNet-RNN olarak adlandirilan bu
yontemin basarisi, 6negitimli bir ESA modelden elde edilen niteliklerin 6zyinelemeli ag
yapilar1 ile doniistiiriilmesinin RGB nesne tanimada smiflandirma dogrulugunu 6nemli
Olgiide artirabildigini gostermektedir. Bu ¢alismada, [96]°da sunulan fikir, RGB-D nesne
tanima i¢in yeni bir yap1 ile uyarlanmakta ve [83], [95] calismalarindaki fikirleri takiben
¢oklu katmanlardan ¢ikartilan bilgilerden yararlanilmaktadir. Bu bakimdan onerilen bu
yeni yaklasim, nesnelerin gurbiz temsillerini sunar. Yaygin kullanilan Washington RGB-D

Nesne [67] veri kiimesinde yapilan deneysel degerlendirmeler, 6nerilen yaklasimin nitelik
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boyutlarini 6nemli oranda diistirerek dogruluk performasini artirdigin1 gostererek, RGB-D

nesne tanima i¢in etkinligini ortaya koymaktadir.

5.3. Onerilen Yontem

Bu c¢alismada, RGB-D verilerinde nesne kategorilerini tanimak tizere onegitimli bir ESA
modelinin OSA yapilari ile birlikte kullanilmasmin etkinligi arastirilmaktadir. Ozellikle
nesne tanimada yaygin olarak kullanilan (6rn. [83], [96]) VGG-f [97] olarak anlandirilan
onegitimli ESA modeli kullanilmaktadir. Derinlik verileri igcin ImageNet [23] gibi blyik
Olgekli RGB veri kiimeleri iizerinde Onceden egitilmis ESA modellerinin giclnden
yararlanmak icin, her bir pikselde l¢ renk kanalin1 kodlamak Uzere derinlik goriintdleri bir
Onigleme tabi tutulmaktadir. Bu amagla ilk once, derinlik haritalarindan, her bir boyutu bir
renk kanalii temsil etmek tizere ¢ boyutlu yiizey normalleri hesaplanmaktadir. Daha

sonra, her bir kanal igin degerleri 0 — 255 renk araligina eslemek {iizere veriler
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Sekil 5.1. Onerilen yaklasimin genel gorinimi. Giris olarak RGB goriintiileri ve
renklendirilmis ytizey normalleri goriintiileri alinmaktadir. Farkli katmanlardan ham
nitelikler ¢ikartmak tizere 6negitimli bir ESA modeli [97] kullanilmaktadir. Coklu OSA,
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sabit aga¢ yapilarinda daha yiiksek seviyeli temsiller elde edilmek iizere kullanilmaktadir.
Farkli katmanlardan elde edilen temsiller, RGB ve derinlik veri alanlarinda nihai nitelik
vektorlerini olusturmak {izere birlestirilmektedir ve dogrusal bir SVM siniflandiricisina
verilmektedir.

Onerilen yaklasim, genel yapisi ile beraber Sekil 5.1°de gosterilmektedir. Onerilen
yaklasim, iki asamal1 bir hiyerarsik derin nitelik ¢ikartma islem grubunu icermektedir. Ilk
adimda, aktivasyon haritalari, Otelemede degismez yararli nitelikleri (translational
invariant features) yakalamak tzere onegitimli bir ESA modelinden farkli seviyelerde
cikartilmaktadir. Daha sonra, bu aktivasyon haritalari, nihai boyutlarinin diisiiriilmesi igin
yeniden boyutlandirilarak, ¢oklu sabit OSA aga¢ yapilarma, goriintiilerin hiyerarsik yiiksek
seviyeli niteliklerine eslenmek lizere verilmektedir. Bu amagla, Bui ve digerleri tarafindan
Onerilen ¢aligsma [96], uyarlanarak kapsami genisletilmektedir. [96] ¢alismasinda yazarlar,
onegitimli bir ESA modelini OSA ile beraber, bir RGB-D veri kiimesinde yalnizca RGB
gorintilerinde kullanmaktadirlar. Yaklasimlarinda, ESA modelinin bir katmanindan elde
ettikleri aktivasyon haritalarin1 oldugu gibi 6zyinelemeli ag yapisina giris olarak
vermektedirler. Buradaki ayarlamanin aksine, bu ¢alismada, birbirlerini tamamlayici farkli
nitelik oruntdlerini elde etmek icin hem RGB hem de derinlik gorintilerinde birgok
seviyeden saglanan niteliklerin birlestirilmesi istenmektedir. Bu nedenle, temel alinan yap1
birkag agidan degistirilerek ele alinmaktadir. Ik olarak, ESA modelinden elde edilen
aktivasyon haritalar1, yeniden boyutlandirilarak OSA ile tretilen nitelik vektorinin yiksek
boyutlulugu ile basa ¢ikilmaktadir. Boylece, bu durum daha fazla siniflandirma
performansi elde etmek igin farkli katmanlardaki bilgilerden yararlanma olanag: verir. Bu
sekilde, birden fazla katman, her nesne sinifi i¢cin kompakt ve temsil kabiliyeti yiiksek bir
nitelik vektorii saglar. Ikinci olarak, derinlik haritalarindan yiizey normalleri hesaplanarak
ve RGB veri tirtine benzer renk bilgisi kodlanarak, biylk 6lcekli RGB veri kiimesi olan
ImageNet veri kiimesinden derinlik veri turd icin transfer 6grenme ile bilgi aktarimi
saglanmaktadir. Son olarak, yiiksek dogruluk derecesinde RGB-D nesne kategorilerini
tanimak iizere, RGB ve derinlik veri tiirleri i¢in ayr1 ayr1 elde edilen nitelik vektorleri nihai
RGB-D nitelik vektoriinde birlestirilmektedir.

Onegitimli VGG-f modeli, ince-ayarlama yapilmadan nitelik ¢ikartic1 bir model olarak
Onerilen yaklasimin temelinde kullanilmaktadir. Dolayisiyla, bu nitelik ¢ikartma asamasi,
herhangi bir egitim gerektirmeksizin hizli bir sekilde calisir. Kullanilan model agi,
birbirlerini izleyen 5 evrisim katmani (her biri; evrisim, havuzlama ve yerel kontrast

normallestirme islemleri de dahil olmak {izere alt modiillere sahip olabilir) ile bunlar
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izleyen 3 tam-baglantili katmandan olusur ve ImageNet veri kiimesi tizerinde bir dagilim
olusturur. Katmanlardan elde edilen aktivasyon haritalarinin boyutlari sirasiyla 27 X 27 X
64, 13 x13x 256, 13 x 13 x 256, 13 x 13 X 256, 6 X 6 X 256, 4096, 4096 ve
1000°dir. Son tam-baglantili katman ¢iktisi, ImageNet’in 1000 sinifi iizerindeki nitelik
temsillerini ifade eder. Diger katmanlar igin, filtre bankas1 sayis1 64’e sabitlenerek ve OSA
aga¢c  yapilarmin  girislerine  uygun  bir  sekilde, aktivasyonlar,  yeniden
boyutlandirilmaktadir. Bdylece, ornegin, tam-baglantili katmanlarin ¢iktilar1 8 X 8 X 64
formuna doniistiiriiliirken, ayn1 boyutlarda ¢ikt1 {ireten evrisim katmanlariin yeni boyutlari
26 X 26 X 64 seklinde olur. Boylece, bu yeni yap1 formlari ile genel bir kullanim kolaylig
saglanirken, performanstan ddiin vermeden OSA tarafindan iiretilen nitelik vektdrlerinin
boyutlar kiigiiltiilmiis olur. Kullanilan 6negitimli ESA modeline iligkin daha detayl bilgi

almak i¢in, okuyucular [97] calismasina basvurabilirler.

Onegitimli ESA modeli ile giris goriintiilerinden, ileri yayihm (forward propagation) ile
aktivasyon haritalar1 elde edildikten sonra, bunlardan kompakt genel nitelik temsillerini
elde etmek iizere, girisleri ESA ¢iktilart olan OSA yapilar1 kullanilmaktadir. OSA yapilari
iyi g¢alistlmis modeler olup (6rn. [50], [52], [56] gibi) ayni islemleri bir agac¢ yapisi
icerisinde 6zyinelemeli bir sekilde uygulayarak, daha yiiksek seviyeli temsilleri elde
edebilirler. Her bir seviyede komsu vektorler bir iist vektorde bagl agirliklar kullanimi ile
birlestirilerek, nihayetinde X € REK*™" olan girislerin, ¢oklu katmanlardan ilerleyerek
daha diisiik boyutlu bir uzaydaki p € R¥ ata vektdre eslenmesi amaglanmaktadir. Daha
sonra, ata vektor dogrusal olmayan bir ezme (squash) islevinden gegirilir. Bu ¢alismada,
OSA’nin  onerildigi  ¢alismada kullanilan tanh, orijinal ¢alismayr korumak igin
kullanilmaktadir. Ancak yeterli dogrusalsizligi saglayan herhangi bir ezme islevi
kullanilabilir (6rn. Hiperbolik tanjant sigmoid veya elliot sigmoid fonksiyonlar1 benzer
sonuglar dretmektedir). Tek bir OSA yapisi K-boyutlu bir nitelik vektorini retir.
Buradaki K girdi olarak verilen verinin bilyiikligiint, diger bir ifadeyle filtre bankasi
boyutunu ifade etmektedir. Bu calismada, ¢oklu rastgele ilklendirilmis N adet OSA
yapilar1 kullanilmaktadir. Bu nedenle, nihai vektor olarak bu islemler sonucunda (N X K)-

boyutlu temsiller elde edilmektedir.

OSA yapilarinin bu siirecteki rolii iki yonliidiir. i1k olarak, nitelik boyutlarini diisiirmekte
ve smiflandirma performansini en ist diizeye c¢ikartmaktadir. BoOylece, birden c¢ok
katmandan elde edilen bilgileri etkili bir sekilde nihai siniflandirmada kullanilmak {izere

aktarmayi saglar. Ikincisi, sezgisel olarak cocuk diigiimlerinin semantik icerigi, bu yapilar
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boyunca ata diigiimlerde 6zyinelemeli bir sekilde toplanmaktadir. Bu sekilde, ortaya ¢ikan
bilgi nesne goriintiisiiniin tamamina iliskin baglami temsil eder. Ayrica, kullanilan OSA
yapilart geriyayilim kullanilmadan rastgele ilklendirilmis agirlik kullanimlarina
dayanmaktadir. ESA’daki alic1 alan kullanimindan farkli olarak, OSA yapilarinda birbirleri
ile ortiismeyen (non-overlapping) alict alanlar kullanilmaktadir. Ek olarak bu g¢alismada
ozellikle, tek seviyeli sadece bir ata vektérden olusan OSA yapilar1 kullanilmaktadir.

Boylece, bu asamada nitelik temsillerinin elde edilmeleri son derece hizli olmaktadir.

5.4. Deneysel Degerlendirmeler

Onerilen yontem, Washington RGB-D Nesne [67] veri kiimesi kullanilarak
degerlendirilmektedir. Deneyler, [67]’de saglanan 10 egitim/test bolmesi kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Her bir bélmede, yaklasik 35,000 egitim goriintiisii ve 7,000 test
gorantist mevcuttur. Veri kiimesinin kullanimina uygun olarak, her kategoriden bir alt
orneklem test icin ayrilirken, geri kalanlar egitim icin kullanilmaktadir. Giris
goriintiilerinin ele alindigi VGG-f modeline uygun olmasi i¢in goriintiiller 224 X 224
piksel boyutlarina yeniden boyutlandirilmaktadir. Kullanilan veri kiimesinde ayrica nesne
boliitlerine iliskin maskeler de saglanmaktadir. Ancak goruntulerin arkaplanlar1 karmasik
olmayip, tiim goriintiiler i¢in sabit ve basit bir yapidadir. Bu yiizden arkaplandan
kurtulmak i¢in fazladan bir 6nislem adimi uygulanmamaktadir. Ayrica onerilen derin
ogrenme yaklasimi, arkaplani kolaylikla ele alabilmektedir. Bu bolimde ilk 6nce deneysel
sonuclarla birlikte model analizi yapilmaktadir. Daha sonra, énerilen yaklasimin kategori
tanima performansi, kullanilan veri kiimesindeki diger ilgili modern yontem sonuglari ile
karsilastiriimaktadir. Onerilen yontemde, agik kaynak kodlu MatConvNet catis1 [108] ve
bununla saglanan 6negitimli VGG-f ESA modeli kullanilmaktadir. Elde edilen nitelik
temsilleri  dogrusal bir SVM siflandiricisi  (Liblinear [109])  kullanilarak

siiflandirilmaktadir.

5.4.1. Model Analizi

Onerilen yaklasim, ¢esitli model farkliliklarina gore analiz edilmektedir. ilk olarak, cesitli
ezme islevleri kullanimlarinin dogruluk perfomansina olan etkileri incelenmektedir. Bu
amacla, ReLU, tanh, tansig ve elliotsig fonksiyonlar1 olmak tizere 4 farkli dogrusal
olmayan islev kullanilmaktadir. Sekil 5.2, bu fonksiyonlarin verileri ele alislarina iliskin
grafikleri gostermektedir. Deneylerde, gecerli bir karsilastirma yapabilmek amaciyla OSA
icin kullanilacak agirlik degerlerinin esit olmasina dikkat edilerek, ayni rastgele agirlik

degerleri kullanilmustir. Sekil 5.3’te sonuclar gosterilmektedir. Sonuglarin genel olarak
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birbirlerine yakin olduklar1 goriilmektedir. Bununla birlikte, ReLU ve diger dogrusal
olmayan islevler arasinda kii¢iik bir fark vardir. ReLU fonksiyonu derinlik verileri igin
daha iyi sonuglar verirken, digerleri RGB verileri i¢in daha iyi bir basar1 elde ederler. Fark
gdz ardi edilebilir bir oranda oldugundan, bu ¢alismada orijinal OSA ¢alismasma [56]

uygun olarak dogrusal olmayan tanh islevi kullanilmaktadir.

ReLU

— tanh

1.5

- —— (ANSIY

elliotsig

0.5

-0.5

Sekil 5.2. Ozyinelemeli sinir aglarinda kullanilan dogrusal olmayan fonksiyonlar. tanh ve
tansig islevleri ¢ok kiigiik numerik farklarla sonuglar iiretmektedir. Bu ylizden sekilde
renkler c¢akismaktadir. Ancak islem hizi olarak bu iki fonksiyon arasinda farklar
olabilmektedir.
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Sekil 5.3. OSA i¢in farkli ezme islevlerinin siniflandirma dogrulugu agisindan etkileri (%).

Daha sonra OSA’nin orta katmanlardaki (conv3, conv4 ve pool5 katmanlari) etkisi
degerlendirilmektedir. Sekil 5.4’te goriilecegi iizere, OSA, ESA’dan elde edilen nitelik
boyutlarinit 6nemli 6l¢iide azaltarak (6zellikle 3. ve 4. katmanlar igin nitelik boyutlar1 X 5
kattan fazla distirilmektedir) smiflandirma performansini gelistirmektedir. Ancak
dogruluk performanslarina bakildiginda, RGB i¢in basar1 artarken derinlik verileri igin
kiigiik bir azalma gorilmektedir (~1%). Bununla birlikte OSA ile elde edilen kompakt
nitelik temsilleri, siniflandirmada hesaplama maliyetini 6nemli 6l¢iide diisiirdiigli ve daha
istiin performans elde etmek i¢in ¢oklu katmanlarin ¢iktilarindan yararlanmaya olanak
verdigi icin tercih edilmektedir. Hem OSA etkisinin degerlendirildigi bu deneylerde hem
de yukarida anlatilan OSA icin farkli ezme islevlerinin etkilerinin incelendigi deneylerde,
veri kiimesi ile saglanan 10 egitim/test bolmelerinden bir tanesi gelistirme bdlmesi olarak
kullanilmigtir. Bundan sonra anlatilacak olan geri kalan deneylerimizde 10 egitim/test
bolmelerinin tamami, veri kiimesi ayarlamalarina uygun olarak kullanilip, ortalama

sonuglar standart sapma degerleri ile beraber verilmektedir.
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Sekil 5.4. OSA’nm dogruluk performansi ve nitelik boyutlar1 agisindan 6negitimli
ESA’dan elde edilen orta katman ham niteliklerindeki etkileri.

Deneylerde, 0Ozellikle orta katmanlara odaklanilmaktadir. Bunun nedeni ise orta
katmanlardan elde edilen c¢iktilarin en uygun temsilleri olusturacaklarina dair sezgisel
varsayimdir. Ciinkii derin aglardan elde edilen niteliklerin genelden 6zele dogru ag
boyunca doniistiikleri, onceki calismalarda gosterilmistir [89], [110]. Erken katmanlar
koseler ve kenarlar gibi diisiik diizeydeki ham niteliklere yanit verirlerken, ge¢ katmanlar
egitimin gergeklestirildigi veri kiimesindeki nesne siniflarina 6zgii daha genel niteliklere
yanit vermektedirler. Dolayisiyla agin orta katmanlari, en uygun temsilleri sunarlar. Sekil
5.5, dnerilen yéntem ile her bir katmandan elde edilen ortalama basar1 oranlarini standart
sapma degerleri ile birlikte gostermektedir. Burada sunulan grafik, anilan sezgisel
varsayimi, baglangicindaki net yiikselis ve sonundaki net azalig egilimleri ile

dogrulamaktadir.
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Sekil 5.5. Onerilen yaklasimin tekil katmanlar igin elde ettigi dogruluk performansi.

Simdi, bu orta diizeydeki temsillerin ¢esitli kombinasyonlar1 iizerindeki dogruluk
performansinin deneysel analizine geciyoruz. Cizelge 5.1'de, farkli seviyelerdeki nitelik
temsillerini birlestirmenin, tanima dogrulugunu énemli 6l¢iide artirdigini goésteren sonuglar
sunulmaktadir. RGB igin 4. ve 5. seviyelerden alinan nitelik kombinasyonu en iyi
dogrulugu verirken, derinlik verileri igin 3., 4. ve 5. seviye temsilleri birlikte en iyi sonucu
vermektedir.

Cizelge 5.1. Orta seviye katmanlarinin birlestirilmeleri ile elde edilen farklh
kombinasyonlar igin RGB ve derinlik verilerinde elde edilen dogruluk performanslari (%).

RGB Derinlik Nitelik Boyutu
Katman3 + Katman4 89.0+1.4 83.0+£1.7 16,384
Katman3 + Katman5 89.4+15 83517 16,384
Katman4 + Katman5 89.9+1.6 83.4+1.7 16,384
Katman3 + Katman4 + Katman5 89.8+1.5 84.0+1.8 24,576

Son olarak, nihai RGB-D dogruluk performansini degerlendirmek igin, RGB ve derinlik
nitelikleri birlestirilerek deneyler yapilmaktadir. Bu amagcla, ilk olarak, RGB ve derinlik
verileri i¢in ayr1 ayrt en iyl sonuglart saglayan tekil katmanlarmm ¢ikt1 temsilleri
birlestirilmektedir. Sekil 5.5’ten de goriilecegi lizere, tekil katman performanslar1 baz
alindiginda RGB i¢in 4. katman, derinlik icin 5. katman en iyi sonucu vermektedir. Daha
sonra, Cizelge 5.1°deki sonuglar dikkate alinarak iki katman birlesimi ile elde edilen

sonuclara gore, hem RGB ve hem de derinlik i¢in en uygun sonu¢ veren kombinasyon
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birlikte degerlendirilmektedir. Cizelge 5.2°de dogruluk sonuglari, standart sapma degerleri
ile birlikte sunulmaktadir. Ayrica nitelik boyutlar1 son siitunda raporlanmaktadir. Daha
fazla katman birlesimi ile elde edilen niteliklerin birlikte diisiiniilmesi, nitelik boyutunu
daha da artirabilmektedir. Bu durum, daha biiyiik nitelik uzayinda sinirli hesaplama
kaynaklariyla siniflandirma islemini zorlastirmaktadir. Bu yiizden, onerilen yaklasimin
sagladig1 yiiksek tanima dogrulugu avantajinin, daha biiyiik boyutlu nitelik uzayr ile

kaybolmamasi i¢in daha fazla katman ¢iktis1 birlikte diisiniilmemektedir.

Cizelge 5.2. Nihai RGB-D tanima dogruluk performansi i¢in, RGB ve derinlik verilerinin
birlikte degerlendirilmeleri ile elde edilen sonuglar. RGB4, RGB verileri igin 4. katmandan
elde edilen ¢iktilarin degerlendirildigini ifade ederken, RGBu+s), RGB verilerinde 4. ve 5.
katman ¢iktilarinin birlikte degerlendirildigi kombinasyonu ifade etmektedir.

Dogruluk (%) Nitelik Boyutu
RGB;, + Derinliks 920+1.3 16,384
RGB4+5) + DerinliK+s) 925+1.2 32,768

Deneyler yapilirken, goriintiilerin normallestirilerek islenmeleri ile normallestirilmeden
islenmeleri durumlarinda elde edilen dogruluk performanslari arasinda kicuk bir fark
oldugu gozlemlenmistir. GOrunttler, normallestirilerek ele alindiklarinda, RGB igin elde
edilen en yiiksek dogruluk orani1 0.2% oraninda azalirken, derinlik i¢in 0.3% oraninda
artmaktadir. Her ne kadar bu fark ¢ok kicik olsa da gézlenen bu durumu dikkate alarak,
bitun deneylerde, RGB gorintlleri normallestirme yapilmadan ele alinmaktadir. Derinlik
goriintiileri  i¢in ise ImageNet ortalama gorlintlisii dikkate alinarak goriinti

normallestirmesi uygulanmaktadir.

5.4.2. Karsilastirmah Sonuclar

Cizelge 5.3’te, oOnerilen yaklasim ile elde edilen en iyi sonuglar, Washington RGB-D
Nesne [67] veri kumesindeki diger ilgili en geliskin yontemlerin sonuglar1 ile
karsilagtirilmaktadir. Diger yontemlerin sonuglart orijinal makalelerde rapor edilen
sonuglardir. Cizelgede gortldiigi gibi 6nerilen yaklasim, RGB ve RGB-D verileri i¢in en
iyi sonuglar1 verirken, derinlik verileri i¢in ise olduk¢a rekabet¢i sonuglar tiretmektedir.

Onerilen yaklasimin RGB sonucuna en yakin performansi veren AlexNet-RNN [96]

75



caligmasindaki nitelik boyutu, bu c¢alismada iiretilen nitelik boyutunun iki kati
biiytikliigiindedir. Derinlik verileri i¢in ise bu ¢alismada elde edilen tanima basarisi ilgili
diger calismalarin g¢ogunlugunu gecgerek, sadece Hypercube [83] ve CFK [104]
caligmalarina gecilmistir. Hypercube [83] calismasinda, oOnerilen sakli nokta bulutu
renklendirilmesinde, RGB goriintiilerinden yararlanilmaktadir. Dolayisiyla ¢izelgedeki
diger yontemlerin aksine, bu ¢alismada rapor edilen derinlik sonucu saf derinlik bilgisine
dayanmamaktadir. CFK [104] yonteminde ise temel bilesenler analizi [111] ile nitelik
boyutu diisiiriilmesine ragmen, kullanilan nitelik boyutu bu c¢alismada kullanilan derinlik
nitelik boyutunun yaklasik x 64 kat1 olan 1,568,000 biiyiikliigiindedir. Ayrica temel
bilesenler analizi ile veri dagiliminin incelenerek bliyiikk Olgekli uzaydan (CFK
caligmasinda boyut diistiriilmeden 6nce veri 2,508,800 boyutludur), daha diisiik 6l¢ekli bir
uzaya verinin yansitilmasi maliyeti gbz Oniine alindiginda, derinlik verileri igin de bu
calismada oOnerilen yaklasimm acik bir avantaj sagladigi goriilmektedir. Ote yandan,
RGB'ye gore derinlik veri turd icin elde edilen nispeten daha diisiik basarinin bir nedeni de,
yaklagimin temelinde nitelik ¢ikartic1 olarak RGB veri kiimesi olan ImageNet Uzerinde
egitilmis bir ESA modeli kullanimi olabilir. Her ne kadar derinlik verileri icin ylizey
normalleri kullanilarak RGB’ye benzer bir renklendirme yapilmis olsa da, RGB ve derinlik
veri tiirlerinin farkli dogalarindan dolayi, bu yontem yiizde yiiz verimlilik saglamayabilir.
Sonug olarak, Onerilen yontem, nitelik ¢ikartma asamasi i¢in herhangi bir egitim
gerektirmeksizin, hizli ve etkili bir sekilde, nesneleri temsil kabiliyeti yiiksek, ayirt edici
derin nitelikler ile temsil etmektedir ve iistiin dogruluk performansini diisiik veri boyutlari

ile beraber saglamaktadir.

76



Cizelge 5.3. Onerilen yaklasimin, Washington RGB-D Nesne veri kiimesindeki ilgili diger

yontemlerle dogruluk orani karsilastirmasi (%).

Yontem RGB Derinlik RGB-D
Kernel SVM [67] 745+31 64.7+2.2 83.9+35
HKDES [81] 76.1+2.2 75.7%+26 84.1+2.2
KDES [72] 77719 78.8+2.7 86.2+2.1
CKM [60] - - 86.4 + 2.3
CNN-RNN [56] 80.8+4.2 789+3.38 86.8 + 3.3
Subset-RNN [61] 82.8+34 81.8+2.6 88.5+3.1
CNN Features [90] 83.1+2.0 - 89.4+13
MM-LRF-ELM [112] 84.3+3.2 829+25 89.6+25
CNN-SPM-RNN [64] 85.2+1.72 83.6+23 90.7+11
Hypercube [83] 87.6+2.2 85.0 2.1 91.1+1.4
CFK [104] 86.8 + 2.7 85.8+2.3 91.2+14
AlexNet-RNN [96] 89.7+1.7 - -
Fus-CNN [101] 84.1+2.7 83.8+2.7 913+14
Fusion 2D/3D CNNs [105] 89.0+21 7184+24 91.8+0.9
STEM-CaRFs [102] 88.8+2.0 80.8+2.1 922+13
Bu ¢calisma 89.9+16 840+1.8 925+1.2

Onerilen yaklasimin, Washington RGB-D Nesne veri kiimesindeki kategoriler icin elde
ettigi tekil basarilar, Sekil 5.6’da gosterilmektedir. Sonuglar, 6nerilen yaklagimin, ¢ogu
nesne kategorisi icin ylksek performans gosterdigini agiklamaktadir. Genel olarak, daha
diistiik sonuglara sahip kategoriler mushroom (mantar), peach (seftali) ve pitcher (surahi)
smiflaridir. Bu durumun ana sebebi, bu kategori siniflarinin veri kiimesindeki asgari alt
kategori Orneklem sayisi olan, yalnizca 3 orneklem icermeleridir. Dolayisiyla, siniflar
arasindaki bu dagilim dengesizligi, 6grenmeyi Orneklem sayisi fazla olan kategorilerin
lehine desteklemistir. Ayrica, veri kiimesindeki sinif-i¢i ¢esitlilik ve siniflar-arasi benzerlik
siniflandirmay1 zorlastiran diger sebeplerdir. Ozellikle, kullanilan Washington RGB-D
Nesne veri kiimesindeki birgok kategorinin benzerligi, simiflandirmada karigikliga yol
agcmaktadir. Ornegin, veri kiimesindeki ball (top), lightbulb (ampiil), lime (misket limonu),
pear (armut), potato (patates) ve tomato (domates) gibi geometrik olarak benzer bircok

kategorinin varligi, derinlik verilerindeki tanimay1 zorlagtirarak basarinin diismesine neden
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olmaktadir. Ayrica, derinlik basaris1 diisiik olan camera (kamera) gibi kategorilerin, parlak
yuzeyleri derinlik bilgilerinin bozulmasina ya da eksikliklere sebep olabilir. Bu durum,
derinlik basarisini diisirmektedir. RGB veri tiiriinde ise basar1 orani, yukarida anilan ortak
genel sebeplerin yani sira, doku bilgisinin zayif kaldigi bowl (kase) ve plate (tabak) gibi
siniflarda daha diisiiktiir. Sekil 5.7, 5.8 ve 5.9°da, sirasiyla derinlik, RGB ve RGB-D
verileri icin hata matrisleri gosterilmektedir. Hata matrisleri incelendiginde, yukarida
bahsedilen nedenlerden kaynakli karigikliklar oldugu goriilmektedir. Sik karistirilan nesne
kategorilerine ait 6rnekler Sekil 5.10°da gorulebilir. Sekilde mavi renkle verilen yukaridaki
kutu, derinlik verileri igin sik¢a karistirilan nesne kategorilerine ait RGB goriintiileri
orneklemektedir. Gorsel olarak uygun olmasi igin derinlik goriintiilerine karsilik gelen
RGB gorintileri verilmistir. Derinlik verilerinin kullaniminda higbir sekilde RGB
verilerinden yararlanilmamistir. Asagidaki turuncu kutuda ise RGB goriintiiler icin sikca
karistiritlan nesne kategorilerine iliskin Ornekler verilmistir. Sekil incelendiginde,
yukaridaki ortak karigiklik nedenlerine (6rneklem sayisinin eksikligi gibi) ek olarak
derinlik verileri i¢in sekilsel olarak karistirilmaya miisait, benzer drnekleri iceren siniflarin
karistirildigr, RGB gorintulerde ise doku bilgisinin zayif kaldigi siniflarin karistirildigt

gorilmektedir.

78



B RGB M Derinlik ®mRGB-D

Dogruluk (%)

0 10,0 20,0 300 400 500 600 700 80,0 90,0 1000

©

apple

ball

banana
bell_pepper
binder

bowl
calculator
camera

cap
cell_phone
cereal_box
coffee_mug
comb
dry_battery
flashlight
food_bag
food_box
food_can
food_cup
food_jar
garlic
glue_stick
greens
hand_towel
instant_noodles
keyboard
kleenex
lemon
lightbulb
lime

marker
mushroom
notebook
onion
orange
peach

pear
pitcher
plate

pliers
potato
rubber_eraser
scissors
shampoo
soda_can
sponge
stapler
tomato
toothbrush
toothpaste
water_bottle

Sekil 5.6. Onerilen yaklasimin Washington RGB-D Nesne veri kiimesindeki kategoriler
i¢in tekil siniflandirma basarilari.
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Sekil 5.7. Onerilen yaklasimin derinlik verilerinde tanima hata matrisi (elektronik kopyada
zumlayarak, basili kopyada ise mercekle biiyiitiilerek goriintiillenmesi 6nerilir).
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Sekil 5.8. Onerilen yaklasimin RGB verilerinde tanima hata matrisi (elektronik kopyada
zumlayarak, basili kopyada ise mercekle biiyiitiilerek goriintiilenmesi Onerilir).
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Sekil 5.9. Onerilen yaklasimin RGB-D verilerinde tanima hata matrisi (elektronik kopyada
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Sekil 5.10. Sikga karistirilan nesne kategorilerine iliskin 6rnek goriintiiler.
kutu derinlik, turuncu kutu ise RGB verilerinde sik¢a karistirilan kategoriler ig¢in 6rnek
RGB goruntulerini gostermektedir. Derinlik verileri kutusunda, RGB goruntiler gorsel
olarak uygun olmasi i¢in kullanilmistir. Derinlik verisinin kullaniminda RGB bilgisinden
faydalanilmamigtir. Her kutuda {ist satirdaki kategoriler, alt satirda karsilik gelen kategori

tiirti ile karigtirtlmastir.
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5.4.3. Hacimsel Tanmimada OSA Modelinin Kullanimi ve Deneysel Sonuglar

Bu calismada ayrica Ozyinelemeli sinir aglarinin, yukarida anlatilan RGB ve derinlik
verilerine ek olarak, Bolim 4’te anlatilan hacimsel veri gosterimlerindeki etkisi
arastirtlmaktadir. Bu amagla yogunluk gridleri ve Sekil 4.2°de verilen 3B ESA modeli
kullanilmaktadir. 3B ESA modeli igin egitim, Bolim 4’te anlatildigi gibi 820 epoch’a
kadar yapilmakta ve son katmanda nihai smiflandirma yapmak yerine, egitim
tamamlandiginda aktivasyon agirliklart kaydedilmektedir. Erken katmanlardan elde edilen
nitelik boyutlarinin ¢ok yiiksek olmasindan dolayi, deneyler havuzlama katmanindan
itibaren son ii¢ katman ciktilar1 iizerinde yapilmaktadir. 3B ESA ve OSA’nin nasil
uygulandigina dair sematik gosterim Sekil 5.11°de gosterilmektedir. Elde edilen nitelikler,

dogrusal SVM ile siiflandirilmaktadir.

32 /64 eaky 64,
N 4 \\Rebu 2 :
32 KRN N
14 2 2 ) o
) 14 12 6 e S Eeaen)
Hacimsel Grid convl(64, 5, 2) conv2(64, 3, 1) pool(2) FC1(128) FC2(128)

Yeniden
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T T

24x128 32x128 32x128

Yeniden
Boyutlandirma

Yeniden
Boyutlandirma

Sekil 5.11. Hacimsel verilerde 3B ESA-OSA isbirliginin kullanima.

Deneyler icin yine Washington RGB-D Nesne veri kiimesi kullanildi. Ancak tim 10
egitim/test bolmelerinin kullanimi1 yerine sadece 2 egitim/test bdlmesi kullanilarak
deneyler yapildi. OSA uygulanmadan sadece 3B ESA ile elde edilen basar1 oranlar1 ve
OSA uygulandiktan sonra elde edilen basar1 oranlar1 beraber Sekil 5.12’de gorilmektedir.
Sekilden de goriilecegi iizere 6zyinelemeli ag yapilarinin 3B ESA ¢iktilarma uygulanmasi
ile edilen basari, her ti¢ katman i¢in de artmigtir. Ancak, nitelik boyutlar1 FC1 ve FC2 i¢in
OSA kullanildiginda dogal olarak artmaktadir. Ciinkii bu iki tam-baglantili katman ciktilar1
oldukca kucik olup, 128 iken; OSA uygulandiktan sonra 32 X 128 = 4096 olmaktadur.
Havuzlama katmani olan pool i¢in ise nitelik boyutu 64 X 6 X 6 X 6 = 13,824’ten 3072’

distrulmektedir.
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Sekil 5.12. Hacimsel grid verisi icin 3B ESA katmanlarindan elde edilen basar1 oranlarinin,
OSA uygulanarak elde edilen basar1 oranlar ile karsilastirmast.

5.5. Sonug

Bu bolimde, RGB-D nesne kategorilerini tanimak igin coklu OSA yapilarimin, énegitimli
bir ESA modeli ile birlikte kullanildigi, basar1 performansi yuksek bir derin nitelik
¢ikartma yaklasimi sunulmaktadir. OSA yapilarmin, ©6negitimli ESA ¢iktilarina
uygulanmasi, yiiksek boyutlu ESA c¢iktilar1 ile bas edilmesini saglarken, ayrica daha
yiiksek dogruluk orani ile nesne kategorilerini tanimak icin farkli katman ¢iktilarindan

faydalanmas1 olanagini sunmaktadir.

Derinlik verilerini islerken, biiyiik 6l¢ekli RGB veri kiimelerinden yararlanabilmek igin,
derinlik haritalart RGB veri tlriine benzer bir yapida ele alinmaktadir. Bu amagla derinlik
haritalarindan ylizey normalleri hesaplanmakta ve her bir boyutu bir renk kanaliymig gibi
normallestirilerek renklendirilmektedir. RGB-D nesne tanima i¢in yaygin kullanilan bir
veri kiimesi olan Washington RGB-D Nesne veri kiimesinde, ¢esitli model parametre
secimleri ve karsilagtirmali sonuglari, analizleriyle beraber sunulmaktadir. Ayrica hacimsel
grid gosterimleri kullanilarak, kullanilan OSA yapilarinin 3B ESA modellerinde hacimsel

nesne tanimada da siniflandirma dogrulugu performansini artirdigr goézlenmistir.

Onerilen yaklagim, hem nitelik boyutlarmin diisiiriilmesi hem de yiiksek siniflandirma
dogrulugu acisindan literatlirdeki diger yontemlere kiyasla basarili sonuglar vermektedir.
Onerilen yaklasimin daha da gelistirilmesi icin biiyiik bir potansiyel vardir. Burada etkisi

arastirilmayan bir potansiyel faktér, OSA ile entegre etmeden once Onegitimli ESA



modelinin kullanilan veri kiimesinde ince ayarlanmasidir. Ozellikle, RGB veri kiimesinde
egitilmis ESA modelinin derinlik verilerinde kullanilmas1 diisiiniildiiglinde, derinlik
verilerindeki ince ayarlama daha iyi sonuglar1 saglayabilir. Ayrica, bu ¢aligmada onerilen
yaklagimin temelinde VGG-f onegitimli ESA modeli kullanilmaktadir. Son yillarda
onerilmis daha basarili sonuglar veren ResNet [113], DenseNet [114] vb. gibi daha modern
onegitimli bir ESA modeli kullanilarak, tanima dogrulugunu daha da artirmak miimkiindiir.
Bu caligmada kullanilan OSA, rastgele ilklendirilen agirliklarm kullanildigi, nitelik
temsillerinin egitim olmaksizin elde edildigi yapilardir. Coklu OSA yapilarini grafik
kartlarin1 kullanarak etkili bir egitim algoritmasi ile egiterek, sonuglar1 daha da iyilestirmek
mimkunddr. Son olarak, derinlik verilerinin renklendirilmesinde ylizey normallerinin
kullanimi bu c¢aligmada arastirillmistir. Baska renklendirme yOntemleri ya da nitelik
temsillerinin birlestirilmesi i¢in diger tekniklerin kullanimi, gelecekte arastirilmaya deger

diger konulardir.
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6. SONUCLAR

Nesne tanima, bilgisayarli gorii alaninda sik¢a ¢alisilan konularin basinda gelen temel bir
arastirma alanidir. Insan-bilgisayar etkilesimi ve robotik alanlari basta olmak iizere,
cevreyle ya da ortamla etkilesim s6z konusu olan problem ¢oziimlerinde, sahnedeki
nesnelerin taninmasi en temel gereksinim olmaktadir. Derinlik goriintiilerini RGB
goriintiilerle beraber eszamanli saglayan Kinect gibi RGB-D kamera teknolojisinin
gelismesiyle beraber, RGB-D verilerinin kullanimi, robotik gérme alani basta olmak {izere
bircok alanda yayginlasmistir. RGB-D nesne tanima temel bir problem olarak sik¢a
calisilan bu konularin basinda gelmektedir. Ote yandan, makine d8renmesinin bir alt dali
olarak gelisen ve bugiin tek basina bir alan olan derin 6grenme tekniklerindeki gelismeler,
cesitli tanmima problemlerinde biiylik bir performans artisin1 saglamistir. Bu tez
kapsaminda, derin 6grenme tekniklerini kullanarak RGB-D verilerinde nesne kategorilerini
tanimak Uzere, ii¢ farkli ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismalarda, evrisimsel sinir aglar1 ve

Ozyinelemeli sinir aglar1 olmak {izere iki derin 6§renme teknigi kullanilmastir.

Tezin ilk kesiminde, derin niteliklerin egitim gerektirmeksizin elde edildigi, s1g bir mimari
tizerinde deneysel bir analiz ¢alismasi yapilmistir. Kullanilan mimari, tek bir ESA katmani
ve ESA katmanindan elde edilen ¢iktilar1 giris olarak kabul eden coklu OSA yapilarindan
olusmaktadir. Temel alinan mimari, geriyayilim algoritmasi kullanmadan derin nitelikleri
elde eden RGB-D nesne tanima g¢alismalarinda, sik¢a kullanilan bir modeldir. Ancak bu
caligmalarda, RGB ve derinlik verilerinin kullaniminda ayni model ayarlamalar1 temel
almmaktadir. Ote yandan, RGB ve derinlik verilerinin karakteristikleri farkli oldugundan
dolay1, bu durum, Bo6liim 3’te anlatilan ¢alismada, deneysel bir analiz ile sorgulanmaktadir.
Deneyler, beklendigi gibi farkli model ayarlamalarinin RGB ve derinlik verilerinde ayr1
ayr1 daha iyi sonuglar verdigini dogrulamaktadir. RGB verilerinde maksimum havuzlama
ve mutlak degerleri alan dogrultucu birim fonksiyonu en iyi sonuglari iiretirken, derinlik
icin ortalama havuzlama ve ReLU/leaky ReLU dogrultucu birim fonksiyonlar1 daha iyi
sonuglar saglamigtir. Rastgele yamalardan 6grenilen evrisim filtreleri ile SIFT/SURF ilgi
noktalar1 etrafindan Ogrenilen filtreler arasinda kiigiik bir fark gozlenerek, rastgele
cikartilan goriintli yamalarindan etkili evrisim agirliklar1 6grenildigi sonucuna varilmstir.
Sonug olarak, bu ¢alisma sonucunda uygun model ayarlamalar1 ile RGB-D nesne tanima
dogrulugunun ~2% civarinda artirilabildigi gosterilmistir. Son yillarda, biiytlik 6lgekli veri

kiimelerinde, gradyan tabanli derin Ogrenme c¢alismalari yayginlagsalar da, gdzetimsiz
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Ogrenilen filtre agirliklar1 ile evrisimsel nesne tamima, Ozellikle kiigiik olgekli veri

kiimelerinde yararl olabilir.

Derinlik verileri; (i) derinlik haritalar1 olarak tek kanalli goriintii yapilari, (ii) U¢ boyutlu
uzayda ifade edilen nokta bulutu, (iii) yiizey ve kenar bilgilerinin tutuldugu mesh modelleri
ve (iv) hacimsel grid temsilleri gibi farkli veri temsillerinde ele alinabilir. Tez ¢aligmalari
kapsaminda sonraki kesimde (B6lim 4), derinlik verisinde sakli olan, nesnelerin geometrik
yapisint daha iyi ortaya cikartmak igin derinlik verileri, hacimsel temsiller ile ele
alinmigtir. Bu amagla, derinlik gorintilerini kullanan ikili grid ve yogunluk gridi olmak
tzere iki farkli hacimsel temsil 6nerilmistir. Daha sonra tanimlanan hacimsel temsilleri
girdi olarak ele alan, 3B ESA ile 6grenme gergeklestirilmistir. Hacimsel gridler, tek-
doniislii ve ¢oklu-doniisliic yaklagimlart ile ele alinmistir. Deneysel sonuglar, yogunluk
gridinin ikili gride gore daha basarili bir temsil oldugunu dogrularken, ¢oklu-doniislii
yaklagim ile elde edilen basarinin tek-doniislii yaklasim basarisini gectigini gostermistir.
Ancak ¢oklu-doniislii yaklasimda, birden fazla nesne temsili, girdi olarak ele alindig1 i¢in
tek-dondslii yaklagimi ile dogrudan bir karsilagtirma yapmak adil olmayabilir. Bu amagla,
tek bir giris temsilini donme matrisleri ile z-ekseni boyunca dondiirerek ¢ogaltan,
coklayan-doniislii yaklagimi Onerilmistir. Bu yaklasim ile kiigiik veri kiimesi olan 2D3D
Nesne veri kiimesinde basari derecesi tek-doniislii yaklasima gore onemli derecede
artirllmigtir. Ancak, daha buytk veri kiimesi olan Washington RGB-D veri kiimesinde
basari, kiiciik veri kiimesinde oldugu gibi artmamistir. Bu boliim kapsaminda son olarak
renk bilgisinin hacimsel gosterimde kodlandig1 yaklasimlar 6nerilmistir. Bu amagla, gri-
tonlamal1 grid, 8-bit renk gridi, hiperkip gridi ve RGB ¢oklu-doniislii yaklasimi olmak
tizere dort farkli yaklasim Onerilmistir. Deneysel sonuclar, gri-tonlamali grid ile RGB
coklu-doniislii yaklagimlarinin sadece derinlik bilgisinin kullanildigi duruma goére basariyi
artirdigini, ancak 8-bit renk gridi ile hiperkiip gridi yaklasimlarinin basariyr diistirdiigiinii
gostermistir. Fazladan renk bilgilerinden faydalanmasina ragmen basar1 performansinin
istenen diizeyde olmamasi, uygun bir 3B ESA mimari yapisinin kullanilmamasindan
kaynakli olabilir. Bu amagla, ileriki calismalarda deneysel olarak farkli mimariler
kullanilarak, uygun bir model bulunmasi hedeflenmektedir. Ote yandan, hacimsel
temsillerin kullaniminin dezavantajlar1 da vardir. Bunlarin baslicasi, yliksek boyutlarla
(curse of dimensionality) basetmektir. Ornegin, 30 x 30 x 30’luk bir hacimsel tensoriin
2B’deki esdegeri yaklasik olarak 165 X 165 olmaktadir (30 < 165). Ayrica bu yiiksek
boyutlar igerisinde, nesne kiiciik bir alan1 kaplarken, biiylik bosluklar olabilmektedir. Bu
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dezavantajlar1 asmak igin, [115] ¢alismasinda hacimsel temsillerden 2B temsilleri elde
edilerek daha yiiksek bir basar1 saglanmistir. Ancak tez kapsaminda kullanilan goriintii
acisina bagli eksik modeller yerine, bu c¢alismada [115], ModelNet CAD modelleri
kullanilmaktadir. Bu yiizden, ayni1 anlayisin eksik veri modellerinde basar1 elde etmesi
siiphelidir. Ote yandan, [116] calismasinda, esydnlii (isotropic) filtre kullanimina alternatif
olarak, esyOnsiiz (anisotropic) yaklasimi Onerilerek 3B modellerinden 2B modellerine
gecis yapilmaktadir. Benzer bir anlayis ile bu tez kapsaminda sunulan c¢alismalar

gelistirilebilir.

Tezin sonraki kesimi Bolum 5’te, transfer 6grenme ile RGB-D nesne tanima g¢alismasi
gerceklestirilmistir. Bu amagla onegitimli bir ESA modeli, 6nerilen yaklasimin temelinde
kullanilirken, ESA ¢iktilarini giris olarak ele alan ¢oklu OSA modelleri ile iist diizey
nitelik temsilleri elde edilmektedir. Derinlik verileri i¢in genis Olgekli RGB veri
kiimelerinden yararlanabilmek i¢in, bu ¢alismada, derinlik haritalarindan hesaplanan yiizey
normalleri, RGB renk kanallarina benzer sekilde ele alinarak 0 — 255 degerlerine
normallestirilerek renklendirilmektedir. Onegitimli ESA’nm farkli katmanlardan elde
edilen aktivasyon ciktilari, OSA yapilarina uygun olarak yeniden boyutlandirilarak, giris
olarak OSA’ya verilmektedir. Deneysel olarak orta katman giktilarinin temsil kabiliyeti
daha yiiksek nitelikleri sunduklar1 gozlenerek, orta diizey nitelik temsillerinin
birlestirilmeleri ile nesne goriintiilerinin tamamini giiclii bir sekilde temsil eden vektorler
elde edilmistir. Nihai vektorlerin dogrusal SVM siniflandiricist ile siiflandiriimalariyla,
literatiirdeki ilgili diger caligmalar asilarak, hem tanima dogrulugu hem de nitelik
boyutlarimin kiigiikliigii agisindan etkili bir yaklasim sunulmustur. Onerilen bu yaklasimin
nitelik ¢ikartma asamasi, egitim olmaksizin hizli bir sekilde c¢alisabilmektedir. Bu
yaklasim, RGB-D nesne tanima problemi yani sira, tespit etme, semantik bolutleme ve
eylem tanima gibi derin niteliklerin kullanilabilecegi gesitli gorme problemlerine kolaylikla
uygulanabilir. Ozellikle niteliklerin kiigiik boyutlarda egitim gerektirmeksizin hizli bir
sekilde elde edilmesi, gercek zamanli robotik uygulamalarinda yararli olabilir. Bu
calismada, 6negitimli ESA modeli olarak VGG-f olarak adlandirilan basit bir siradiizensel
ESA modeli kullanilmaktadir. Bu model, son yillarda 6nerilen ResNet [113], DenseNet
[114] gibi daha modern ESA modelleri ile degistirilerek daha basarili sonuglar elde etmek
miimkiindiir. Ayrica kullanilan veri kiimesinde onegitimli ESA modeli ince-ayar yapilarak
ve etkili bir 6grenme algoritmasi ile OSA yapilar egitilerek basariyr daha da artirmak

mumkindir. Bu durumda, elbette egitim kaynakli fazladan zaman maliyeti ortaya cikar.
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Bunlarin yani sira, farkli diizey ¢iktilarinin birlestirilmeleri asamasinda, daha etkili baska

nitelik birlestirme teknikleri arastirilabilir.

6.1. Tartismalar ve Gelecek Calismalar

Bu tez kapsaminda, nesne kategorilerini RGB-D verileri ile tanima problemine
odaklanilmistir. Geriyayilim algoritmasi kullanilmaksizin derin niteliklerin elde edilmesi
ile tanima, 3B ESA ile derinlik verilerinde hacimsel tanima ve transfer 6grenme ile tanima
olmak tizere {i¢ farkli yaklasim ile problem ele alinmistir. Derin 6grenme tekniklerinden
ESA ve ¢oklu OSA agac yapilari, dnerilen yontemlerde kullanilmistir. Tezin ilk kesiminde
konu edilen yaklasima gore, derinlik verileri RGB renk kanallarina ek bir kanalmis gibi ele
alinmaktadir. Ayrica gradyan tabanli olmayan bu yaklasimda geriyayilim algoritmasi
kullanilmadan nitelikler elde edilmektedir. Dolayisiyla, hem derinlik verisinin dogasina
daha uygun bir yaklagim ile verileri ele almak, hem de gradyan tabanli 6grenme anlayisi ile
nesne tanima basarisini artirmak amaglariyla sonraki kesimde hacimsel nesne tanima
caligmalar1 gergeklestirilmistir. Amaglandig1 gibi basar1 derecesi, derinlik verileri igin
onemli oranda artarak 79.7%’den 82.4%’e ¢ikmistir. Ancak Onerilen bu hacimsel tanima
yaklasiminda RGB-D veri kiimelerinde derinlik verileri kullanilarak egitim sifirdan
gerceklestirilmektedir. RGB veri tiirii icin, ImageNet gibi milyonlarca veri iceren genis
Olcekli veri kiimeleri mevcuttur. Ancak derinlik verisi i¢in bu denli genis c¢apli bir veri
kiimesi heniiz tanimlanmamigtir. Derin 6grenme aglari, veriye a¢ modellerdir. Bu ylizden
ogrenmenin genis Olcekli veri kiimeleri lizerinde yapilmasi, sistemin basarimini dogrudan
etkiler. Dolayisiyla, tezin sonraki kesiminde genis Olgekli ImageNet veri kiimesinde
egitilmis hazir bir ESA modelini ¢oklu OSA yapilari ile birlikte kullanarak, etkin bir
transfer Ogrenme tabanli yaklasim Onerilmistir. Bu yeni yaklasim, ImageNet’in veri
biiyiikliigiinden yararlanarak, derinlik verisi i¢in basar1 derecesini bir Onceki kesimde
yapilan ¢alismaya gore onemli oranda artirarak 82.4%’ten 84.0%’a cikartmistir. Her ii¢
yaklagimin, Washington RGB-D Nesne veri kiimesinde derinlik verilerini kullanarak elde
ettikleri, tekil kategori basarilar1 karsilagtirmali olarak Sekil 6.1’de gosterilmektedir.
Verilen grafik incelendiginde, ligiincii boliimde anlatilan ¢alisma, 51 kategorinin sadece
4’( i¢in digerlerine gore daha iyi sonug iiretirken, dordiincii bolimde sunulan hacimsel
yaklagimla nesne tanima yaklasimi, 16 kategori icin en iyi sonucu tretmektedir. Tezin son
kesiminde ele alinan transfer 6grenme ile nesne tanima yaklagimi ise, 51 kategorinin 31’1

icin diger calismalara gore daha iyi sonucu lireterek en basarili yaklasim olmustur.
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Gelecek calismalar i¢in, semantik bolutleme, tespit etme (detection) gibi diger konularin
ele alinmasi planlanmaktadir. Ayrica temelinde nesneleri tanimanin oldugu, semantik
haritalama, bir sahnedeki olay1 tanima gibi daha biitlinciil bakis acisi ile ele alinabilecek
robotik goriis sistemlerine katkida bulunmasi hedeflenmektedir. RGB-D nesne tanima
problemi o6zelinde, gézetimsiz 0grenme veya kiigiik veri kiimelerinde etkin Ogrenme
yontemleri arastirilmasi planlanmaktadir. Tez kapsaminda, sik¢a karsilagilan veri
kiimesindeki dagilim dengesizliginden kaynaklanan yanli 6grenme (biased learning)
problemine iligkin, ¢ekismeli {iretici aglar (generative adversarial networks) [117] ile alt
kategori 0rneklemi az olan nesneler i¢in yeni veriler iiretilerek daha dengeli bir 6grenme
saglanabilir. Son olarak, ESA’larin nitelikleri hiyerarsik bir sekilde 6grenirlerken, 6teleme
(translation) ve donme (rotation) gibi poz bilgilerini dikkate almayan eksikliklerini
tamamlamak tizere gelistirilen, kapsiil aglarin [118], [119] kullanimi, RGB-D nesne tanima

icin arastirilabilir,
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Sekil 6.1. Onerilen yaklasimlar ile Washington RGB-D Nesne veri kiimesinde derinlik
verilerini kullanarak, tekil kategoriler igin elde edilen siniflandirma basarilari (%).
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