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OZET

DERIN OGRENME TABANLI SiDDET DETEKTORU

KESER, Mustafa
VERI ANALITIGI YUKSEK LiSANS

Danigsman: Prof. Dr. Hayri SEVER
Subat 2024, 93 Sayfa

Hareket tanima, bilgisayarlt gorii alani icerisinde hem RGB alaninda hem de
derinlik haritalar1 izerinde oldukga fazla galigilmis bir konu olsa da videolardaki siddet
iceren hareketlerin tespiti nispeten daha az ¢alisilmis gilincel bir alandir. Giintimiizde
insanlarin yasadigt hemen her alanda kamera sistemi bulunmasina karsin bu
goriintlilerin analizi konusunda hélen ¢ok fazla calisma bulunmamaktadir. Artan
kamera sayis1 ile beraber biriken veri miktar1 sonucunda akilli aktivite tespit
sitemlerine oldukca gereksinim duyulmaktadir. Bu proje ile kamera sistemlerinde
video etiketleme sistemleri kapsaminda kullanilabilecek bir siddet tanima yaklasimi
gelistirmek hedeflenmektedir.

Gelisen teknolojiyle beraber yayginlasan ve bant genisligi artan internet
sayesinde biiylik miktardaki video verisine kolayca erisilebilmektedir. Videolarda
siddet i¢eren sahnelerin etiketlenmesi, giivenlik ve igerik tabanli video arama sistemi
bakimindan 6nem arz etmektedir. Giivenlik kameralar1 siddet eylemlerini tespit etmek
icin uygun degildir. Biiyiik 6l¢ekli kamera sistemlerinde insan operatdriiniin biitiin
kameralar1 izlemesi neredeyse imkansizdir. Bu nedenle videolarda siddet tespiti onem
kazanmaktadir.

Bu projeyle, mevcut yontemlerden daha verimli sonuglar iireten yeni bir derin
O0grenme tabanli siddet detektorii gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu ¢alismada, video
goriintiileri iizerinden Transfer Ogrenme ve Long Short Term Memory (LSTM) ag1

yaklagimli bir yontem kullanilmigtir. MobileNetV2 ardisik video karelerinden uzamsal

v



ozellikleri ¢gikartmak icin yararlanilmistir. Ayrica, BILSTM yerel uzamsal 6zellikleri
koruyup video kareleri arasindaki iliskiler zamansal olarak analiz edilmistir. Bu
calismada en iyi sonucu hockey fight veri seti kullanilarak %99,37 degeri elde

edilmigtir. Bu deger, yapilan bir¢cok ¢alismadan daha yiiksek basar1 oranina sahiptir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Derin Ogrenme, Siddet Eylemi, MobileNet,
BILSTM



ABSTRACT

DEEP LEARNING-BASED VIOLENCE DETECTOR

KESER, Mustafa
M.Sc. in Data Analytics

Supervisor: Prof. Dr. Hayri SEVER
February 2024, 93 Pages

Motion recognition within the realm of computer vision has garnered
substantial attention, both in RGB and depth maps. However, the identification of
aggressive movements within video sequences remains an area that is relatively
underexplored and contemporaneous. Despite the omnipresence of camera systems
across diverse spheres of human life, there exists a palpable dearth in research
pertaining to the nuanced analysis of these visual data streams. The escalating ubiquity
of cameras has precipitated an exponential accumulation of data, thereby engendering
a pressing exigency for sophisticated systems capable of discerning intricate human
activities. This project endeavors to craft an innovative violence recognition paradigm
tailored for integration within video annotation systems, specifically designed for
camera setups.

The proliferation of technology has facilitated unfettered access to copious
volumes of video data owing to the burgeoning internet bandwidth. The meticulous
annotation of video segments portraying acts of violence assumes paramount
significance, especially within the domains of security and content-driven video
retrieval systems. Security cameras, however, evince limitations in accurately
discerning violent acts, while the task of exhaustive monitoring by human operators in
expansive camera networks approaches insurmountability. Consequently, the

identification of violence within video footage has emerged as a critical concern.

Vi



This project aspires to forge a novel deep learning-driven violence detection
mechanism that proffers superior efficacy when juxtaposed against prevailing
methodologies. The present study methodically employs Transfer Learning in
conjunction with a Long Short Term Memory (LSTM) network specifically tailored
for video frames. Leveraging MobileNetV?2 facilitates the extraction of spatial features
from successive video frames. Concurrently, BILSTM endeavors to preserve localized
spatial attributes while meticulously scrutinizing temporal interrelations inherent
within video frames. In this study, the best result was obtained by using the hockey
fight data set, with a value of 99.37%, eclipsing the performance benchmarks set forth

by antecedent studies.

Keywords: Artificial Intelligence, Deep Learning, Violent Action, MobileNet,
BILSTM
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TESEKKUR

Bu calismada, bana calisma zamani verdikleri icin kizlarim Beril’e ve
Defne’ye, yardimlari i¢in is arkadaslarima ve bana degerli vakitlerini esirgemeden
ayirip sorunlarin ¢oziimiinde yardimci olan tez danismanim Prof. Dr. Hayri SEVER

hocama ¢ok tesekkiir ederim.
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BOLUM I

GIRIS VE LITERATUR TARAMASI

1.1 GIRIS

Tek basina anlam ifade etmeyen islenmemis gercekler, olaylar, varliklar olarak
adlandirilan veriler, farkli tiirlerde ve farkli kaynaklardan giin gectikge artarak
birikmekte ve kaydedilmektedir. Bu verilerin kaynagi i¢in akla dncelikle internet gelse
de asil telefonlar, ugaklar, otomobiller, otomasyon sistemleri ve kamera sistemleri
sayilmalidir. Biriken bu verileri anlik olarak veya belli bir anda bilgiye doniistiirmek,
giiniimiizde hem sosyoekonomik hem de giivenlik bakimindan bir gereksinim héline
gelmigtir. Gliniimiizde ¢ok Onemli bir yeri olan bilgi ¢esitliligi ve miktari, ¢ok
arttigindan mevcut yontemler ile yonetilemez hale gelmistir. Veri yiginlari, makine
O0grenmesi ve onun alt kiimesi olan derin 6grenme yontemleri ile anlamli héle
getirilerek siniflandirilabilmektedir. Boylece, bilgi yonetimi kolaylagsmaktadir.

Biriken ve yonetilmesi zorlasan verilerden bir tanesi de video verileridir.
Havaalanlari, hastaneler, stadyumlar, sehir merkezli ve diger 6zel ve kamu kurumlari
gibi insanlarin kalabalik oldugu alanlarda kamera sistemleri bulunmakta ve bu
kameralar her gegen giin hayatimizda daha fazla yer almaktadir. Bundan dolay1, video
yonetim sistemleri olusmakta ve yayginlagmaktadir. Video yonetim sistemlerinin bu
kadar yaygin kullanilmasi giivenlik endiselerini azaltirken artan goriintii miktarlar
nedeniyle insanlar tarafindan izlenemeyecek duruma gelmistir. Bununla birlikte,
gelisen teknoloji ve bilgisayar iletisimi bu verilere erisimi kolaylastirmistir. Bu
videolardaki siddet iceren hareketlerin tespit edilmesi ve taninmasi sehir giivenlik
sistemleri baglaminda giderek Onem kazanmistir. Siddet iceren videolarin
etiketlenmesi, siddet iceren eylemlerin taninmasinin bir pargasi olarak kabul edilen
bilgisayarli gorii alanindaki hareket tanima alaninda incelenen bir problem durumunu

almistir (Kegeli ve Kaya 2018: 204).



Bilgisayarli gorii alaninda hareket tanima, hem RGB videolarinda hem de
derinlik haritalar1 {izerinde fazlasiyla calisilmis bir konu olsa da siddet igceren
hareketlerin tespiti bu alanda fazla ¢alisilmamis bir konudur (Kegeli ve Kaya 2019:
933).

Akilli sehirler ve askeri amacgli kullanilan ydntemlerde kamera sistemi
bulunmakta ve bu kameralardan elde edilen goriintiilerin incelenmesinde akilli
algoritmalarin kullanim1 ve goriintiilerin otomatik islenmesi 6nemlidir. Diger taraftan,
artan niifusa bagli olarak ortak kullanilan alanlarin yonetilmesi, bu alanlarin
kapasitelerinin verimli kullanilmas: gibi kalabalik analizine ihtiya¢ duyulan alanlar
bulunmaktadir. Toplumun yasam kalitesini artirmay1 hedefleyen bu calismalarda
video ve fotograf goriintiilerinden yola cikarak problemlere ¢dziimler getirilmesi
oldukga 6nemli bir konu haline gelmistir (Kizrak ve Bolat 2018: 263).

Veri miktar1 ve gesitliliginin artmasi ile beraber bilgisayar sistemlerindeki
donanimlarin gelismesi, veriden anlam ¢ikartma ihtiyacinin dogmasi, toplumun yasam
kalitesinin artirllmas1 ve giivenlik sistemlerine destek saglamak amaciyla video
verilerini otomatik olarak analiz edecek ve verilerdeki siddet igeren goriintiileri tespit
edecek derin 6grenme tabanli siddet tespiti detektorii olusturulmasi hedeflenmistir. Bu
calisma, kamera sistemlerinden kaydedilen video goriintiilerinin ve verilerinin analiz
edilmesini kapsamaktadir.

Bu ¢alisma, videolardaki siddet icerigini tespit etmeye yonelik yapay zeka ve
derin 6grenme yontemini kullanarak bir sistem gelistirmeyi amaglamaktadir. Siddet
iceren videolarin saptanmasi, dijital platformlarin gilivenligini artirmak, igerik
tireticileri ve kullanicilar1 korumak adina 6nemli bir adim olacaktir. Ayrica, bu tiir bir
sistem, sosyal medya, video paylasim platformlar1 ve diger dijital medya
kanallarindaki igerikleri daha etkili bir sekilde filtreleme ve moderasyon siireglerini
gliclendirme potansiyeli tagimaktadir.

Video goriintiiden, goriintii ise iic boyutlu diziden olusur. Video verilerini
islemek i¢in iyi hesaplama giicii ve performansi iyi olan algoritmalara ihtiyac
duyulmaktadir. Derin 6grenme 6ncesi donemde bu islemleri ger¢eklestirmek miimkiin
degildir. Giinlimiizde, derin 6grenme, GPU’ nun icadindan sonra ¢ok popiiler bir arag
haline gelmis, problemlere bu yontemle ¢ozlim liretilmeye baslanmistir. Videolarda
siddet igeren goriintiileri tespit etmek ikili bir siniflandirma problemidir, 6énceden
toplanmis video goriintiilerinde siddet igeren ve icermeyen veriler tlizerinde egitilecek

bir derin 6grenme mimarisi olusturulacaktir.
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Video goriintiileri {izerinde transfer 6grenme ve Long Short Term Memory
(LSTM) ag1 yaklasimli bir yontem calisilmistir. Videolardaki siddeti tahmin etmek
i¢in ¢ift yonlii LSTM modeli (CNN-BILSTM) mimarisi kullanilmistir. Videolar 6nce
karelere ayrilmistir. MobilNetV2 kullanilarak derin oznitelikler elde edilmistir.
Oznitelikleri, zamansal olarak ¢ikartmak i¢in BILSTM ag1 kullanilmistir. Bu nedenle
zamansal dzellikler, bu mimari mekansal 6zelliklerin yani sira her iki yonde de tahmin
analizi i¢in kullanilmistir. Kullanilan veri setleri literatiirde bu tarz ¢alismalarin test
edilmesinde yaygin olarak kullanilan Real-Life Violence Situations veri seti ile test
edilmigtir. Deney sonuglar1 literatiirdeki caligmalarin ¢ogunun iizerindedir. Derin
o0grenme yardimiyla bir videoda bulunan siddet iceren hareketler, insan yardimi
olmadan otomatik olarak belirlenebilmektedir.

Bu calismanin giris boliimii, videolarda siddetin tespiti konusundaki mevcut
sorunlar1 ve bu alandaki literatiirii ele alarak bu ¢alismanin 6nemini vurgulamaktadir.
Ayrica, siddet iceren igeriklere karst duyarli bir tespit sistemi gelistirmenin, dijital
medya giivenligi ve toplumsal refah agisindan ne kadar kritik oldugunu ortaya
koymaktadir. Tezin 2. Bolimii’'nde yapay sinir aglari ile ilgili genel bilgiler
verilmekte, 3. Boliim’de ise kullanilan yontemler, bulgular ve sonuglar ile birlikte, bu

amac dogrultusunda gerceklestirilen ¢alismanin detayl bir analizi sunulmaktadir.

1.2 LITERATUR TARAMASI

Derin 6grenme yontemleri ile videolardaki siddet igeren aktivitelerin tespit
edilmesi alaninda bir¢cok yaklagim onerilmistir.

Datta vd.nin (2002) yaptiklar1 ¢alismada, insan siddetini tespit etme
sorununu; yumruk doviisii, tekme atma, nesnelerle vurma vb. eylemler seklinde ele
aliyorlar. Insan siddetini ele alan calismada bir Ivme Olgiisii Vektorii (AMV)
tanimlaniyor.

Siddet tespiti, kisinin uzuvlarinin yonelim bilgisine ve hareket yoriingesi
bilgileri giivenine dayanmaktadir. Hareketin yonii, biiytikliigli ve sarsintist AMV'nin
zamansal tiirevi olarak tanimlaniyor. Bu c¢alismada, dik siliietler ile ilgili olumlu
sonuglar elde edilse de ¢ete veya grup siddetinde basarili sonuglar elde edilememistir.

Clarin vd.nin (2005) yaptiklar1 ¢alismada, film videolar1 analiz edilerek siddet
olaylarin1 otomatik olarak tespit etmeye calismislardir. Kan, cilt, hareket tespiti ile
bicaklama, yumruklama ve benzeri hareketleri siniflandirmaya calismislardir. Bu

calisma; filmi sahnelere ayirarak, sahneleri izole ederek, filmin i¢inde aktif olan cildi
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belirleyerek bu sahnelerdeki kan rengi bolgeleri ve bu bolgelerin tiim sahne boyunca
yogunlasip yogunlasmadigini kontrol etmektedir.

Mohtavipour vd.nin (2022) yaptiklar1 c¢aligmada el yapimi yontemlerden
tiiretilen belirli 6zelliklere dayali algilama yontemini kullanmislardir. CNN’ler, ilki
ham karelerden uzamsal akis, ikincisi zamansal akis, tli¢iinciisii uzamsal-zamansal akis
kullanilarak egitilmistir. Uzamsal akis, ¢gevre modellerini 6grenmek i¢in videodaki her
bir kareyle ag1 egitmistir. Hareketli nesneler i¢in hareket hizini art arda gelen kareleri
optik akis ile hesaba katan zamansal akistir. Uzamsal-zamansal akista, eylemlerin
seklini anlamak i¢in ardisik kareler arasindaki farklar1 kullanarak hareket enerjisi
goriintiisii olusturulur. Daha sonra bu islem i¢in kullanilan {i¢ farkli CNN'nin ¢iktilari,
siddet davranislarini tespit etmek amaciyla bir siniflandiriciyla beslenir. Bu ¢alismada
Hokey ve Violent Flow veri setleri kullanilmistir. Mohtavipour vd. bu veri setlerine
gore sirastyla %100 ve %99.35 basar1 orani elde ettiklerini iddia etmiglerdir.

Giannakopoulos vd. (2010) yaptiklar1 calismada, filmlerden gelen video
goriintli akislarindaki siddeti belirleyebilmek i¢in bir yontem sunmuslardir. Buna gore
o0grenmeye dayali isitsel ve gorsel birlestirme yontemini kullanarak filmlerdeki siddet
iceren goriintiilerin tespitine yonelik bir arastirma yapmislardir. Bu amaci yerine
getirebilmek i¢in ¢ok asamal1 bir yaklasim izlemislerdir: Ilk olarak belirli isitsel ve
gorsel bilgilerle ilgili siniflara iliskin olasiliksal 6l¢iimleri tahmin etmek amaciyla
otomatik isitsel ve gorsel isleme ve analiz yéntemini gerceklestirmislerdir. Ikinci
asamada, orta vadeli video segmentlerini “siddet icerir” ya da “siddet i¢ermez”
seklinde siniflandirmak i¢in isitsel ve gorsel bilgileri birlestiren bir meta-siniflandirma
mimarisi kullanmiglardir. 10 filmden olusan gercek bir veri kiimesi iizerinde 6nerilen
bir semay1 degerlendirmislerdir. Deneyler, ses verilerini analiz ederek siniflandirma
ve algilamanin gorsel tabanl yonteme kiyasla sirasiyla %1,6 ve %6,1 degerlerinde
daha basarili oldugunu ortaya koymustur. Bununla birlikte, birlestirilmis meta-
siiflandirma, en iyi bireysel yonteme (yani ses tabanli yonteme) nispeten genel basari
oraninda yilikselme saglamistir. Son olarak, genel olay tespit performansi, siddet iceren
olaylarin sadece %17'sinin tespit edilemedigini, tespit edilen 2 olaydan neredeyse
1'inin gergekten siddet igceren olaylar oldugunu gostermistir.

Dinesh Jackson vd. (2019) yaptiklar ¢alismada, devasa veri tabanini isleyen
gercek zamanl bir siddet tespit sistemi dnermektedirler. Bu Oneri, girdi igin farkli
kaynaklardan gelen ve islenen biiyiik miktarda gercek zamanli video akigidir. Bu

sistemde, akis verileri girilir ve insan zekasi simiilasyonu ile siddet tespit etmeye
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caligilir. Spark cercevesinde, fotograf kareleri ayrilir ve her bir karenin 6zellikleri
HOG (Histogram of Oriented Gradients) fonksiyonu sayesinde g¢erceveler seklinde
tespit edilir. Daha sonra bu fotograf kareleri, siddet modeli, insan pargas1 modeli ve
negatif model gibi niteliklere gore isaretlenir. Bu kareler siddet goriintiilerinin
bulunabilmesi i¢in Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek (BILSTM) aginda egitilir. Cift
yonlii LSTM bilgiye, hem ileri hem de geri yonde erisilebilir. Boylece elde edilen g1kt
hem ge¢cmis hem de gelecek bilgiler sayesinde iiretilir. Siddet icermeyen sahneler ve
siddet sahneleri igeren 409 video klip futbol stadyumundan elde edilmistir. Bu
modelin performansi dogrulanmis ve siddet eylemini tanima orani yiizde 94,5 olarak
hesaplanmustir.

Dursun ve Tiitkmen’in (2021) yaptiklar ¢alismada siiper piksel tabanli bir
yontem Onerilerek kanli bolge tespit edilmeye calisiimistir. Oncelikle, siiper piksel
yardimiyla ¢ikartilmis renk ve doku nitelikleri elde edilerek goriintiilerde kan igeren
alanlar1 saptamak amaciyla kan goriintiisii olup ve olmayan seklinde bir veri seti
olusturulmustur. Bu veri setindeki goriintiilere siiper piksel bdliitleme yontemi
uygulanmistir. Daha sonra renk ve doku nitelikleri kullanilarak benzer olan anlamli
parcalarin elde edilmesi hedeflenmistir. Sistemin basarisini test etmek i¢in boliitleme
algoritmasinin iiretecegi siliper piksel miktari, {i¢ farkli iist sinir ile test edilmistir.
Boliitleme yontemi ile meydana gelen pargaciklardan renk ve doku nitelikleri
cikartilmis ve destek vektdor makinesi (DVM) sayesinde kanli bdlgeleri
belirleyebilecek modeller elde edilmistir. Farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 olusturularak
modellerin basarilar1 karsilastirilarak test edilmistir. Onerilen bu sistemde yaklasik
%97 dogruluk elde edilmistir.

Bu alanda bir¢ok aragtirmacinin CNN farkli modellerini kullanmalarinin bir
nedeni de videolardaki insan davraniglarinin siniflandirmada zamansal 6zelliklerinin
onemidir. Arastirmacilar, uzamsal 6zellikleri analiz etmek i¢in yalnizca 2B CNN’leri
kullanirken (Abdali ve Al-Tuma 2019) 2B CNN’yi LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek)
ad1 verilen bir agla birlestirerek derin 6grenmeye dayali gercek zamanli bir siddet
dedektorli yontemi onermislerdir. LSTM, ¢cogunlukla 6nceden egitilmis niteliklerin bir
boliimii (ardisik kareler) yeniden degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Bu durum tiim
agin hem uzamsal (spatial) hem de zamansal (temporal) niteliklerin kullanilmasina
izin vermistir. Bellek yonetimi bakimindan kaynaklar sinirli oldugundan bu modelin
arastirmacilar tarafindan faydali oldugu bildirilmistir. Onerilen model, Hokey veri

kiimesi ile test performansi, 131 kare/sn. hizinda %98’dogruluk degerini vermistir.
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Arceda vd.nin (2016) yaptiklar1 ¢alismada, Siddet Akis1 (ViF) varyasyonu
onerilmektedir. Yinelemeli Yeniden Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler yerine
Horn-Schunck optik akis algoritmast kullanilmigtir. Siniflandirict olarak Destek
Vektor Makinesi (SVM) kullanilarak farkli veri kiimeleri iizerinde performans
degerlendirmesi yapilmistir. Hokey veri kiimesinde Horn-Schunck daha iyi bir
performansa sahipken filmler ve kalabalik veri kiimelerinde Yinelemeli Yeniden
Agirliklandirilmis En Kiicilik Kareler’in (IRLS) daha 1yi oldugu tespit edilmistir.

Duman ve Erdem’in ¢aligmasinda, derin 6grenme modelleri ile beraber 6n
tarafta objelerin hiz ve yon bilgilerini elde etmek icin ¢er¢eveden yogun optik akisa
dayali 6z nitelik ¢ikarma yontemi kullanilmistir. Videolarda anormal durumu belirmek
amaglanmis, Evrisimli Otomatik Kodlayict ve Evrisimli Uzun Kisa Siireli Bellegi
denetimsiz bir sekilde kullanarak bu amaci gergeklestirme caligsmalar1 yapilmistir.
Bunun i¢in Avenue, UCSD Ped1 ve UCSD Peds2'den olusan ii¢ popiiler genel veri seti
kullanilmistir (Duman ve Erdem 2019).

Videolardaki siddet i¢eren goriintiileri tespit etmek icin yapilan goriintii analizi
calismalarindan biri de Ullah ve arkadaslari tarafindan yapilmistir. Bu calismada
digerlerinden farkli olarak kaynak kullanimini azaltmak i¢in ise yaramayan goriintiileri
ortadan kaldirma yoluna gidilmistir. Bunun i¢in insan igeren goriintii ¢ercevelerini
tespit edip bunlara Evrisimsel Sinir Aglar1 kullanilarak siddet igeren ya da igermeyen
olarak ikili smiflama yapilmistir. Yani once karelerdeki kisileri algilamak icin 2B
CNN’den yararlanilmis, ardindan ise siddet belirleme amaci ile sadece insanlar1 igeren
kareler 3B CNN beslenerek bir model tasarlanmistir. Onerilen modelde veri kiimesi
olarak Hockey Fight ve Crowd Violence kullanilmistir ve test edilmistir. Dogruluk
degerleri sirasiyla %96 ve %98 seklinde elde edilmistir (Ullah vd. 2019).



BOLUM 11

YAPAY ZEKA VE YAPAY SINiR AGLARI

2.1  YAPAY ZEKA

Yapay zeka (YZ) terimi ilk duyuldugunda anlamasi ve anlatmasi bakimindan
bir¢ok karigikliga ve yanlis anlamalara neden olacaktir ¢iinkii zeka kavraminin kendisi
goreceli, kisiden kisiye degisen, soyut bir kavramdir. Bundan dolay1 yapay zekayi
bilimsel yonden tanimlamak kolay olmayacaktir.

Yapay zeka; bir bilgisayara ya da bilgisayar kontrollii bir makineye insan
zekasina 6zgii nitelikler oldugu varsayilan algilama (gérme, isitme), anlam ¢ikartma,
akil yiiriitme ve gegmis deneyimlerden tecriibe edinme gibi zihinsel islevleri yerine
getirme yetenegi kazandirmak olarak tanimlanmaktadir (Nabiyev 2016: 25).

Yapay zeka fikri yiizlerce y1l éncesine uzanmaktadir. insanlar mekanik ve
otomatik olarak ihtiyaglarin1 karsilamaya yonelik makineler yapmak igin
ugrasmuslardir. 1k bilgisayarlar 1940’larda ortaya ¢ikinca bu ihtiyaclar ve istekler
daha da artmis, boylece isin igerisine elektronik ve yazilim da karismistir. Yapay zeka
kavrami 1956’ya kadar resmfi olarak olusturulamamastir.

Yapay zeka kavrami ilk kez 1956 yilinda Dortmund Konferansi’nda John
McCarthy, Marvin L. Minsky, Nathaniel Rochester ve Claude E. Shannon tarafindan
verilen bir Oneri mektubunda ortaya atilmistir. Ancak genellikle yapay zeka
kavraminin mucidi olarak John McCarthy kabul edilmektedir. Bu alanda yapilan
aragtirmalar dijital bilgisayarlar kadar eskidir (Alpaydin 2014: 309).

1956 yazinda Dartmouth Collegede diizenlenen konferansta yapay zeka
kavrami tartisilmigtir. Bu konferansa katilan John McCarthy yapay zeka kelimesini
kullanim i¢in dnermistir. Jon McCarthy ile birlikte konferansa katilim saglayanlar
arasinda Marvin Minsky, Allen Newell ve Herbert Simon da yapay zekanmn
onciilerinden kabul edilmektedir.

Yapay zeka 1950’1i yillarda gelismeye baslamis ve “Bilgisayarlar diisiinebilir

mi?” sorusuyla karsilasan bilgisayar bilimcileri hilen bu sorunun cevabini



aramaktadirlar. Yapay zeka kisaca, insanlar tarafindan diisiiniilerek yerine getirilen
faaliyetleri bilgisayarlar araciligiyla otonom héle getirmektir (Chollet 2021: 2).

Makine 6grenmesi ve derin 6grenmeyi kapsayan yapay zeka genel bir alandir.

Artificial
intelligence

Machine
learning

Sekil 1: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme
(Chollet 2021)

1997 yilinda Deep Blue adli bilgisayarin diinya satran¢ sampiyonu Garry
Kasparov’u yenmesinin yapay zeka alaninda bir doniim noktasi olmasi, 2014 yilinda
Google’n siiriiclisiiz otomobil projesi i¢in ¢alisan ilk gercek ara¢ prototipini test
stirlisline cikarmasi, 2011 yilinda Apple firmasi1 tarafindan iiretilen yapay zeka
kullanan ilk kigisel asistant olan Siri’nin IOS isletim sistemli akilli telefonlarda
kullanima sunulmasi, 2016 yilinda Google’in yapay zeka ile ugrasan firmalarindan
olan DeepMind tarafindan gelistirilen AlphaGo adl1 yapay zekanin satrangtan daha zor
olan “Go” adli oyunda diinya sampiyonunu yenmesi, 2017 yilindan bu yana uzay
gorevlerinde kesif yapmak i¢in kullanilmasi, yapay zekanin kendisinden daha da sz
ettirmesine neden oldu (Tan 2019: 4).

Yapay yaraticilik faaliyetleri, akil yiiriitme faaliyetleri, yiiz tanima sistemleri,
konusma tanima, bilgisayarl gorii, goriintii isleme, zeki sozciik tanima, nesne tanima,
el yazisi tanima, yiliz tanima, hastaliga tan1 koyma, uzman sistemler, yazi madenciligi
ve soru yanitlama sistemleri alanlar1 yapay zekanin kullanildig alanlardan bazilaridir.

Yapay zekanin alt alanlarini olusturan pek ¢ok konu vardir:

e Makine Ogrenmesi
e Yapay Sinir Aglar1 ve Derin Ogrenme
e Bulanik Sistemler (Fuzzy Logic)

e Evrimsel Yontemler (Genetic Algoritmalar, Differential Evoluation)



e Ust Sezgisel (Meta Heuristic) Yontemler (Karinca Kolonisi, Particle
Swarm Optimization)

e Olasiliksal (Probabilistic) Yontemler (Bayesian Network, Hidden
Markov Model, Kalman Filter)

Bu alanda birgcok uzman yapay zekdnin kodlarla bilgiyi islemesi ve
degistirmesinin miimkiin olabilecegi diisiincesi, 1950'lerin ortalarindan 1980'lerin
sonuna kadar yapay zeka arastirmalarinin baskin paradigmasiydi. Bu yaklagima,
sembolik yapay zekd denmekteydi. Sembolik yapay zekdnin iyi tanimlanmis
problemlerde basari elde ettigi goriilse de ses tanima, diller aras1 ¢eviri yapma, goriintii
siiflandirma gibi daha karmasik alanlarda istenen sonuclari veremedigi goriildii.
flerleyen yillarda karmasik problemlere ¢oziim iiretebilen makine 6grenmesi ortaya

cikt1 (Chollet 2021: 3).

2.1.1 Makine Ogrenmesi

Ogrenme bir siirectir ve bu siire¢ icerisinde davramslarda degisim olmasi
beklenmektedir (Bilgin 2018: 13). Pek cok siireci igerisinde barindirdigindan
ogrenmeyi de zeka gibi tanimlamak zordur. Ogrenme, sozliikte “Caligma, egitim veya
deneyimle bilgi, anlayis ya da yetenek kazanmak.” ve “Deneyimle davranigsal
egilimdeki degisiklik.” olarak tanimlanmaktadir (Nilsson 1996: 1).

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin verilerden 06grenip edinmis oldugu
deneyimlerle yapiy1 iyilestirdigi yapay zekanin (AI) bir alt kiimesidir. Makine
O0grenmesi bilgisayar, istatistik ve veri taban1 bilimi disiplinlerinin kesisim noktasinda
ortaya ¢ikmuistir.

Yapay zekanin bir alt dali olan makine Ogrenmesi, derin 6grenmeyi de
icermektedir. Makine dgrenmesi bir problemi geleneksel programlama mantig ile
¢ozmeyen bunun yerine bu problemin ¢dziimlerini kendi kendine Ogrenebilen
bilgisayar sistemidir. Makine 6grenmesinin ana problemi, kendi kendine 6grenebilen
bilgisayar sistemleri yontemlerini incelemek, bu sistemleri gelistirmek ve bunlari
uygulamaktir. Bunun i¢in matematiksel ve istatistiksel yontemlerden yaralanarak
veriler iizerinden ¢ikarimlar yapmak ve tahminlerde bulunan sistemler olusturmaktir.
Bu sistemde 6grenme siireci, igerisinde basar1 6lgiilerini artiracak uygun problemi en

iyi sonugla ¢6zen modeller olugturmaktir. Yontem, daha dnceden belirlenen kurallar



sinirlarinda girig verisi ile bir ¢iktinin tiretildigi geleneksel programlamanin aksine,
giris ve ¢iktilar arasindaki baglantiya gore kurallarin olusturulmasina dayanmaktadir.
Klasik yapay zeka algoritmalarinda sembolik yaklasimlar kullanilmaktadir. Girdi
olarak veriler ve kurallar sunulmakta, veriler ve bu kurallarin adimlari izlenerek bir
cikt1 elde edilmektedir. Makine 6grenmesinde farkli bir yol izlenir: Girdi olarak veri
ile beraber veriden beklenen ¢ikti sunulur. Cikt1 olarak da kurallar elde edilir. Bu

kurallar yeni verilere uygulanarak yeni bir ¢ikt1 tiretilmesi beklenir (Chollet 2021: 4).

Rules Classical

Data —=| Programming

—= Answers

Data ——» :
Machine Rules

Answers — = learning

Sekil 2: Yeni Programlama Yaklagimi (Chollet 2021)

Bir makine 6grenmesi yontemi, girislere karsilik tahmin etmek i¢in ¢esitli tiirde
cikt1 iretebilir. Bu ciktiya kategorik ise smiflandirma (classification) problemi,
niimerik ise regresyon (regression) problemi ad1 verilir. A¢iklayici bir modelleme olan
kiimeleme (Clustering) ise benzer ozellikleri en ¢ok olanlar1 ayni kiimelere atama
islemidir. Birliktelik kurallar1 (Association Rules) ile gozlemler arasindaki basit ve
karmasik baglantilar bulunabilir. Siniflandirma ve regresyon problemleri egitim
verisine gereksinim duydugu icin gozetimli (supervised) Ogrenme olarak
tanimlanirken kiimeleme ve birliktelik kurallari, egitim verisine gerek duymadigi igin
gbzetimsiz (unsupervised) 6grenme olarak tanimlanir.

Makine O0grenmesi yontemleri; veri madenciligi, dogal dil isleme, goriintii
isleme ve robotik gibi bircok alanda kullanilarak bu alanlarda ¢oziimler iiretmistir.
Ayrica dolandiricilar tespit etmek i¢in bankacilik sektdriinde, kanserli hiicre tespitiyle

de saglik alaninda kullanilmaktadir.
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2.1.1.1 Makine Ogrenmesi Tiirleri
Makine 6grenmesi gozetimli, gozetimsiz ve pekistirmeli olarak temelde {i¢

kategoriye ayrilabilir.

2.1.1.11 Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Makine 6grenmesi, elimizdeki veriyi kullanarak tahminde bulunmaktir. Veri
setinin igerisinde sonuglarin oldugu varsayildiginda bu verilere goére olusturulan
model, yeni gelen veriyi tahmin ediyor ise bu 6grenme bi¢imine “denetimli 6grenme”
denilmektedir. Kullanilan algoritma, girdi-¢cikt1 verilerinin etiketli sekilde
kullanilmastyla egitilir. Daha sonra egitim verilerindeki desenler tanir ve yeni verilerle
karsilastirilarak dogru ¢ikarimlar yapilir.

Gozetimli  6grenme  problemleri, temelde Regresyon (Regression),
Siniflandirma (Classification) diye ikiye ayrilabilir:

Regresyon (Regression): Niimerik degerler verilir ve bu degerler arasindaki
baglantilar yardimiyla bir matematiksel fonksiyon elde edilir, gelen verilere gore bu
fonksiyon yardimiyla sonu¢ tahmini yapilir. Regresyon, eldeki veriler gorsel olarak
ifade edildiginde bunlarin arasindaki baglanti egrisini ¢izmek olarak da diisiiniilebilir.

Bazi regresyon algoritmalar1 sunlardir:

e Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

e Coklu Dogrusal Regresyon (Multilinear Regression)

e Polinomsal Regresyon (Polynominal Regression)

e Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

e Karar Agaci Regresyonu (Decision Tree Regression)

e Rastgele Ormanlar Regresyonu (Random Forest Regression)
e Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression)

Smiflandirma (Classification): Veri kiimesindeki elemanlarin parametrelerine
bakilarak onlar1 siniflara ayirmaya calisan bir algoritmadir. Cikis degeri kategorik olup
iki veya daha fazla gruba sahiptir. Ornegin bir resmin kdpek igerip icermedigi tahmini
vb.

Bazi simiflandirma algoritmalar1 sunlardir:

e Naif Bayes Siniflandirilmasi (Naive Bayes Classifier)
e Karar Agaci Siniflandirilmasi (Decision Tree Classifier)

e K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighborhood)

11



e Destekei Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

e Rastgele Orman Siniflandirmasi (Random Forest Classification)

2.1.1.1.2 Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Gozetimsiz makine Ogrenmesi, verileri etiketlemeden analiz etmek ve
kiimelemek amaciyla makine 6grenimi yontemlerini kullanir. Bu yontem, verilerdeki
desenleri ve iligkileri bularak 6grenme siirecini gerceklestirir. Etiketlenmemis verilerin
kullanilmasi, algoritmanin veri setindeki yapilar1 ve nitelikleri 6grenmesine olanak
tanir. Bu algoritmalar, insan miidahalesine gereksinim duymaksizin gizli kaliplar1 veya
veri gruplamalarini ortaya c¢ikartir. Algoritma, veriler arasindaki benzerlikleri ve
farkliliklar1 bulup bu verileri gruplandirir. Gézetimsiz 6grenme ¢ogunlukla kiimeleme
problemleri ¢oziimiinde kullanilmaktadir.

Kiimeleme, veri kiimesindeki verileri benzerliklerine ve farkliliklarina gore
otomatik olarak gruplara ayirir. Anormali tespiti, veri setindeki olagan dis1 veri
noktalarin1 bulabilir. Bu yontemden bankacilik alaninda hileli islemleri bulmak i¢in
yararlanilir, miisteri segmentasyonu ve goriintii tanima i¢in ¢ézliim iiretmektedir.

Cok fazla veri, genellikle daha dogru sonuglar verirken diger taraftan makine
O0grenimi  algoritmalarinin  performansini  diisiirebilir, veri  kiimelerinin
gorsellestirilmesini zorlastirabilir. Veri setindeki niteliklerin veya boyutlarinin miktari
cok fazla oldugunda boyut kiigiiltme yontemi kullanilabilinir. Bu teknik, veri setinin
biitlinliigiinii miimkiin oldugunca korurken veri girislerinin miktarin1 yonetilebilir bir

boyuta indirir.

2.1.1.1.3 Pekistirmeli Ogrenme(Reinforcement Learning )

Bu tiir makine 6grenmesi, 6grenmenin sonucu karsiliginda alinan odiillere
dayanir. Cevreyi gozetleyen ve ajan adi verilen Ogrenme sistemi, islemleri secip
gerceklestirebilir buna karsin odiiller alabilir (Aurélien Géron 2023: 39). Algoritma,
amaglanan gorev i¢in en dogru sonucu iireten stratejileri bulmak igin deneme- yanilma
yontemini kullanir. Bunun i¢in bir karar verme agaci olusturarak 6diil kazandiran
eylemlerin sikligini artirir.

Makine 6grenmesi siirecinde ham veriler bulunur ve algoritmaya verilir. Bu
veriler genel olarak sayisal degerler, puanlamalar ve metin gibi bilgilerdir. Ardindan
strastyla; 6zellik ¢ikarimi, model olusturma, degerlendirme, tahmin adimlar izlenir.

Basarili sonuglar elde edilebilmesi i¢in degerlendirme asamasi 6nem arz etmektedir.
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Bu asamada dogruluk (accuracy), hassaslik (sensitivity), belirginlik (specificity) gibi
testler yapilir ve en iyi ¢ikarimin yapildigi gozetlenir. Eger istenilen sonug elde
edilmez ise model yeniden degerlendirilerek gerekirse yeni model olusturulup en iyi
sonug bulunana kadar stirdiiriiliir.

Makine 6grenmesi, insanlar veri analizi yaparken ve karar verirken onlarin
yerini almamalidir ancak bu 6grenme teknolojileri insan kontrolii altinda kullanilarak

is siireclerinde verimliligi artirma ve karar verme asamalarinda yardim alinabilir.

2.1.2 Derin Ogrenme

Yapay sinir aglarini temel alan ve popiilerligi giderek artan derin 6grenme,
yapay zeka ve makine 0grenmesinin bir alt kiimesidir. Giiniimiizde yapay zekanin bu
denli 6nem kazanmasina en ¢ok katkida bulunan da derin 6grenme yontemleridir.

Derin 6grenme; dogal dili isleme, yiiz tanima, konugma ve tanima gibi
alanlarda birden ¢ok katmanda galigsabilen yapay sinir aglarin1 kullanan yapay zeka
yontemi olup makine 6grenmesinin alt dalidir (Yilmaz ve Kaya 2019: 1).

Veri ne kadar ¢ok olursa yapay zeka 6zellikleri de o kadar iyi agiga cikacaktir,
yapi ise karmagik hale gelecektir. Yap1 karmagik hale geldik¢e yapay zekadan, makine
ogrenimine dogru yonelim meydana gelecektir. Yap1 daha da karmagiklasinca makine
O0greniminden derin 6grenime dogru gecisler baslayacaktir. Veri biiyiidiik¢e sistem
cok iyi ¢alisacaktir. Makine 0grenimi tek katmanda g¢alisirken derin 6grenme ¢ok
katmanda ve ayn1 anda calisacaktir. Basit¢ce sdylemek gerekirse derin 6grenme, ¢ok

katmanli yapay sinir agina verilen addur.

ARTIFICIAL

MACHINE
LEARNING

DEER

| LEARNING
X e X
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1950's 1960°'s 1970's 1980's 1990's 2000's 2010's

Sekil 3: Yapay Zeka, Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenmenin Tarihi Gelisimi ( Nvidia)
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Derin 6grenme kavrami, 2006 yilinda Geoffrey Hinton tarafindan ¢ok katmanl
yapay sinir aglariin daha verimli egitilebilecegi fikrini 6ne siirmesi ile ilk kez
duyulmustur (Yilmaz ve Kaya 2019: 1).

Derin 6grenmede, verilerin birden ¢ok 6zellik seviyesinin veya temsillerinin
Ogrenilmesine gore olusturulan bir yap1 vardir (Seker vd. 2017: 48).

Derin 6grenme yontemleri, ham veriden baslayarak her biri bir seviyedeki bir
temsili; daha yiliksek, daha soyut seviyedeki bir temsile doniistiiren, basit fakat
dogrusal olmayan modiillerin olusturulmasiyla elde edilen, ¢oklu temsil seviyelerine
sahip 6grenme yontemleridir. Karmasik islemler, bu tiir doniistimlerin yeterli sayida

bir araya getirilmesiyle 6grenebilir (Lecun vd. 2015: 436).

2.2 YAPAY SINIR AGLARI

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik sinir aglarindan ilham alarak bilgi isleyen
paradigmadir. Yapay sinir aglari, insan beyninin niteliklerinden olan 6grenme yolu ile
yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi insana 6zgii yetenekleri herhangi bir
yardim almadan, otonom olarak ger¢eklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayarlardir
(Oztemel 2020: 29). Yapay sinir ag1, biyolojik olarak insan beyninden ilham alinmis
ve bilgiyi islemek iizere dizayn edilmis bir 6grenme algoritmasidir. Ayni insan
beyninde oldugu gibi yapay sinir aglar1 yontemleriyle makinelerin egitilmesi,
O0grenmesi ve karar vermesi amaglanmaktadir. Yapay sinir agi; makine dgrenmesi
modellerinden biridir ve derin 6grenmenin merkezinde bulunmaktadir. Giiclii, ¢ok
yonlii ve Olgeklenebilir olmalar1 karmasik ve zor makine 6grenme problemlerinin
¢Oziimlemesinde siklikla kullanilmaktadir.

Biyolojik sinir sistemi olduk¢a karmagik bir yapiya sahiptir. Yapay sinir ag1
modellemesi, bu karmasiklig1 soyutlamaya ve bilgi isleme agisindan teorik olarak en
Oonemli olabilecek seylere odaklanmaya ¢alismaktadir.

Yapay sinir aglarinin temelleri, 1940’larin baslarinda atilmigtir. 1943 yilinda,
matematik¢i Warren McCulloch ve Walter Pitts, insan beyninin igleyisine benzemeye
calisan basit algoritmalar1 igeren bir devre sistemi olusturarak bu alanda ilk adimlari

atmislardir.

2.2.1 Biyolojik Sinir Hiicreleri
Yapay sinir hiicreleri, biyolojik sinir hiicrelerinden ilham alinarak

gelistirilmistir. insanlarda bulunan biyolojik bir sinir hiicresi; bir gévde (Cell body),
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bir ¢ekirdek (Nucleus), ¢cok sayida sinir ucu (dendrite) ve aksondan (Axon) olusur.
Komsu iki sinir hiicresi arasinda kalan ince uzantilar (sinaps) araciligiyla iletisim

kurulur ve bilgi iletimi yapilir.

Telodendria

Nucleus

Axon hillock Synaplic terminals

Golgi apparalus

Endoplasmic
reticulum

Mitochondrion Dendrite

Dendritic branches

Sekil 4: Biyolojik Sinir Hiicresi (Aurélien Géron 2023)

Biyolojik sinir agi, néron isimli bilgi isleme kabiliyeti olan sinir hiicrelerinin
bir araya gelmesinden olusmaktadir. Noronlar sinir hiicreleri olarak tanimlanir ve
birbirleriyle baglanarak fonksiyonlarini yerine getirir. Sinir sistemi, her biri bir gévde
ve bir sinir 1ifi (akson) igeren sinir hiicresinden olusan bir agdir. Iki sinir hiicresi
arasindaki baglantilar ya da sinapslar her zaman bir sinir hiicresinin aksonu ile
digerinin govdesi arasindadir. Herhangi bir anda bir néronun, bir atak baslatabilmesi
icin uyarimin agmasi gereken bir esik degeri vardir ve bu deger asilmamalidir. Bu,

uyarim tarafindan degil noron tarafindan belirlenir (Pitts 1943: 115).

2.2.2 Yapay Sinir Hiicreleri

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarinin modelini olusturarak bilgisayarlarin
insanlar gibi O0grenmesini saglamaya c¢alisir. Yapay sinir aginin temelini yapay
noronlar olusturur. Sinir sisteminin esas boliimiinii olusturan sinir hiicreleri olan

noronlarin taklit edilmesi neticesinde yapay néron kavrami ortaya ¢ikarilmistir

(Y1lmaz ve Kaya 2019: 30).
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Sekil 5: Bir Noronun Dogrusal Olmayan Modeli (Haykin 2018)

Girdiler (X1, X2,... Xm), diger yapay sinir hiicrelerinden ya da dis ortamdan
hiicreye giren verilerdir.

Bu girdiler, agin 6grenmesi istenen veriler tarafindan belirlenir. Agirliklar (w1,
W2,...,Wn), girdi kiimesi veya kendinden 6nceki bir tabakada bulunan baska bir islem
elemaninin bu islem elemani lizerindeki etkisini gosteren degerlerdir. Her bir girdi, o
girdiyi islem elemanina baglayan agirlik parametre degeriyle c¢arpilarak toplam

fonksiyon vasitasiyla birlestirilir.

m
Yk = Z(ij xj) + by (2.1)
X=1

Yapay sinir hiicresi, agirlikli girdilerin toplamini hesaplar; aktivasyon
fonksiyonuna uygulayarak elde ettigi ¢iktiy1 bir sonraki yapay sinir hiicresine aktarir.
Algilayici, her bir girdinin bir nérona baglanmasiyla meydana gelir. Girdilerin en az
bir ndrona ve en az bir ¢iktiya baglandigi yapiya “yogun katman” veya “tam baglanmis
katman” denir. Bu sekilde olusan modele ise “¢ok katmanl algilayict (MLP)” denir.
MLP girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmanindan olugsmaktadir. Gizli katman en
az bir algilayici igeren katman ya da katmanlar olarak ta bilinmektedir (Cetinkaya

2022: 12).
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Gizli Katmanlar

Sekil 6: Cok Katmanli Yapay Sinir Aginin Genel Yapisi (Atalay ve Celik 2017)

Yapay sinir hiicreleri, mithendislikte “islemci eleman” olarak adlandirilmakta

ve bu hiicrelerin bes temel islevi vardir (Oztemel 2020: 48)

2.2.2.1 Yapay Sinir Aglarinin Temel Elemanlar:

Yapay sinir aglari, ¢ok sayida birbirine bagli yapay sinir hiicrelerinden
olugmus, paralel olarak calisan yapilardir. Yapay sinir aglarinin temel yapi1 taslari
yapay bir sinir hiicresidir. Bu hiicre, biyolojik sinir hiicresine gore daha
basitlestirilmistir ve biyolojik sinir hiicresinin 4 temel iglevini taklit etmektedir (Elmas
2021). Biyolojik sinir aglar1 yapay sinir hiicrelerinden olustugu gibi yapay sinir aglari
da yapay sinir hiicrelerinden olusmaktadir ve her yapay sinir hiicresi 5 temel
elemandan olusmaktadir (Oztemel 2020: 49). Bunlar girisler, agirhiklar, toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikislardir.

Girigler, yapay norona ¢evreden ya da bagka noronlardan gelen bilgileri sinir
hiicresine getirir. Bir sinir hiicresi gelisigiizel bir¢ok girise sahiptir.

Her yapay sinir hiicresinin her girisi i¢in bir agirlik degeri tanimlanmistir.
Giriglerin yapay sinir hiicresi tizerindeki Onemini ve etkisini belirleyen ise
katsayilardir. Agirlik parametrelerinin degerleri pozitif de olabilir, negatif de olabilir
(Caner ve Akarslan 2009: 223). Yapay sinir hiicreleri arasindaki baglantinin giiciinii
agirlik degeri belirler.

Toplama islevi, bir¢ok fonksiyon kullanilarak hesaplanir. En yaygin olani
yapay sinir hiicrelerinin her bir girisi (x;) ile o girislere ait agirhiklarin (w;)
carpimlarinin toplamidir. Bu toplam, aktivasyon fonksiyonuna gonderilmektedir.

Bir¢ok uygulamada esik degeri (by), toplama dahil edilmektedir. b, esik degeri
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sifirdan farkli bir deger segilerek giris degerlerinin hepsi sifir olmasi durumunda ¢ikis
degerinin sifir olmasini engellemektedir.

Aktivasyon fonksiyonu, isaretini ¢ikis isaretine doniistiirmek i¢in kullanilan bir
fonksiyondur ve bu fonksiyonun ¢ikis1 yapay sinir hiicresinin ¢ikisidir. Bu da yapay
sinir aginda bir sonraki katmandaki giristir. Bir agdaki biitiin yapay sinir hiicrelerinin
ayni aktivasyon fonksiyonunu kullanmasi gerekmez. Aktivasyon fonksiyonu olarak
cikis degerini hesaplamak amaciyla farkli fonksiyonlar kullanilabilir. En fazla
kullanilan aktivasyon fonksiyon gesitleri “lineer, rampa, basamak, sigmoid, relu ve
softmax” aktivasyon fonksiyonlaridir.

Yapay sinir hiicresinin ¢ikis1 aktivasyon fonksiyonu ¢ikisinda meydana gelen
degerdir ve bu, ¢ikis degeridir. Giris degeri birden ¢ok olmasina karsin ¢ikis degeri 1

tanedir.

Tablo 1: Yapay Sinir Ag ile Biyolojik Sinir Ag1 Karsilastirilmasi (Elmas 2021)

Biyolojik Sinir Ag1

Yapay Sinir Ag1

Sinir Sistemi

Sinirsel Hesaplama Sistemi

Sinir Diigiim (Sinir, islem Elemani)
Sinaps Sinirler aras1 Baglant1 Agirliklar
Dentrit Toplama Islevi

Hiicre Govdesi Etkinlik Islevi

Akson Sinir Cikis1

2.2.2.2 Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

YSA, ag mimarisinde temel olarak ii¢ degisik yapiy1 gosterir. Bunlar tek
katmanl ileri beslemeli, cok katmanli ileri beslemeli ve geri beslemeli ag mimarileridir
(Haykin 2018: 21). YSA katman sayilarina gore tek ve ¢ok katmanl olarak ikiye

ayrilir:

2.2.2.3 Tek Katmanh Algilayicilar (TKA)

Tek katmanli yapay sinir aglari, giris ve ¢ikis katmanlarindan meydana gelir;
dogrusal olmayan problemlerde tercih edilmez. Ayrica, birden ¢ok giris degerini
igerebilirler. Sekil 5’te tek katmanli algilayic1t modeli gosterilmistir.

Tek katmanl yapay sinir aginin ¢ikisinin sifir olmasini 6nleyen bir esik degeri

vardir. Bu deger daima birdir. Bu agin ¢iktisinin matematiksel denklemi (2.2)’deki gibi
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atesleme degeri agirlik parametrelerinin girdi degerlerinin toplanmasi sonucu elde

edilir.

vi = f <Z wex, + bk> (22)

Cikt1 fonksiyonu tek katmanli algilayicida dogrusaldir. Bu durumda, aga
verilen Ornekler esik deger fonksiyonu ile iki sinifi birbirinden ayiran dogru

bulunmaya ¢aligilir. Agin ¢iktis1 1 ya da —1 degeri alir.

flg) = {_1 ﬁ 28 (2.3)

Iki girdili ve tek ¢iktil1 bir tek katmanl algilayicida iki smifi birbirinden ayiran

dogruyu bulmak i¢in
W1x1 + szz + bk = O (24‘)

denklemini yazabiliriz. Bu denklemde dogru x; ve x, degerlerini bularak geometrik

olarak cizilebilir.

w;i(t + 1) = w;i(t) + Aw;(t) (2.5)

by (t + 1) = by (t) + Aby(t) (2.6)

Iki simifi birbirinden ayiran en iyi dogruyu bulurken agirhik degerleri 2.5
formiilii ile her iterasyonda degistirilerek en uygun agirlik degeri bulunabilir. Esik

degeri, benzer sekilde 2.6 formiiliiyle de her iterasyonda giincellenebilir.

2.2.2.4 Cok Katmanh Algilayicilar (CKA)
CKA, bir girdi katmani, birden ¢ok gizli katman ve ¢ikt1 katmani igerir. Cok
katmanli algilayicilarin ortaya ¢ikma sebebi bazi yontemlerin yetersiz kalmasidir.

CKA’nin genel yapisi Sekil 6’da verilmistir. Giris katmaninda hesaplama i¢in ndronlar
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bulunmaz, burasi giris katmanidir ve sadece birinci ara katmandaki néronlar1 beslemek
icindir. Bu katmani, diger ara katmanlar takip eder. Son olarak da ¢ikis katman1 yer
alir. Aynm1 katmandaki noronlar arasinda bir bag bulunmamaktadir. Cok katmanl
algilayicilarda katmanlar arasi ileri yayilim ve geri yayilim olarak bilinen gecisler
bulunur. Ileri yayilim asamasinda, agin ¢iktis1 ve genellikle belirlenen bir hedefle
karsilagtirilarak hata degeri hesaplanir. Geri yayilim asamasinda ise hesaplanan hata
degerinin en aza indirilmesi i¢in katmanlar aras1 baglanti agirlik parametre degerleri
giincellenir.

Ileri beslemeli yapilarda her néron, bitisikteki katmanin tiim néronlari ile
baglantilidir ancak diger ndronlarla baglantili degildir. Bu 6zellik, bilgi ilerleyisinin
bir yone dogru yani giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru ilerledigi anlamina gelir.

Bu ag yapisi, her katmandaki sinir hiicrelerinin sadece bir sonraki katmanda
bulunan sinir hiicreleri ile baglantili oldugu anlamina gelir. Katman igindeki sinir
hiicreleri arasinda dogrudan baglantilar bulunmaz. Bu, ag1 basitlestirir ve matematiksel
islemleri daha yonetilebilir kilar. Bu tiir bir yapinin avantajlarindan biri, parametre
sayisinin kontrol altinda olmasidir. Her noronun yalnizca bir sonraki katmandaki
noronlarla baglantist oldugu i¢in, modelin karmasiklig1 daha iyi yonetilebilir. Ancak,
daha karmagsik problemler i¢in genellikle daha derin ve karmasik ag yapilar
gerekebilir.

CKA modeli dogrusal algilayicida en kiigiik kareler algoritmasinin
genellestirilmis hali olan geri yayilim (backpropagation) 6grenme algoritmasini
kullanir.

Geri yayilim (backpropagation) yontemi, agin ¢ikt1 degerinin belirlendigi ileri
besleme ve meydana gelen hatanin gradiyent degerini azaltmak i¢in geri yayilarak

agirlik parametrelerinin giincellendigi geri besleme adimlarindan olusmaktadir.

2.2.2.5 Yapay Sinir Aglarimin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglari, aktivasyon fonksiyonlar1 sayesinde dogrusal olmayan
gercek diinya oOzelliklerini tanitmak amaciyla kullanilir. Bundan dolayr bu aglarin
dogrusal olmama 6zelligi bulunmaktadir.

Yapay sinir aglarinin toplanmis ve biriktirilmis mevcut verileri 6grenebilme;
bu verilerden faydalanarak kendi tecriibesini olusturabilme, bu bilgi ve tecriibelerine

dayanarak insanlara benzer sekilde tahminde bulunabilme 6zellikleri bulunmaktadir.
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Yapay sinir agi, veri setindeki desenleri 6grenerek istenilen gorevi yerine
getirebilecek genellestirmeleri yapar (Atalay ve Celik 2017: 162). Yapay sinir
aglarinin genellestirme 6zelligi vardir.

Bu aglar hata toleransi ve esnekligine sahiptir. Kullanilan degisken ve

parametre miktarina gore bu hata toleransi degismektedir.

2.2.2.6 Aktivasyon Fonksiyonlar:

Yapay sinir hiicrelerinin ¢ikisini tespit etmek igin aktivasyon fonksiyonlari
kullanilir ve bu fonksiyon ile iliskili olarak 0 ila 1 veya -1 ila 1 arasinda bir ¢ikt1 tiretilir
(Alkayal 2023: 11).Yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonlarma ihtiyag
duyulmasmin en 6nemli sebebi, ger¢cek diinyadaki dogrusal olmayan o6zellikleri
taniyabilmektir.

Aktivasyon fonksiyonlar1 yapay sinir aglarinda performansi onemli 6lgiide
etkiledigi i¢cin performansi artirmak amaciyla kullanilan aktivasyon fonksiyonlarina
ait ozelliklerin bilinmesi 6nemlidir.

YSA'lar, degistirilebilir parametreleri olan basit islem birimlerinden olusur ve
O0grenme yetenegine sahiptir. YSA bir matematiksel modeldir. Modelin 6grenmesi,
agirhik diye adlandirilan parametrelerin ayarlanmasi ile gerceklestirilir. Modelin
onemli hiper parametrelerinden bir tanesi de aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon
her bir sinir hiicresinin ¢ikisinda bulunur ve dogrusal olmama o&zelligini de
saglamaktadir. YSA basarisini, aktivasyon fonksiyonu sec¢imi biiylik oranda
degistirebilmektedir (Kaytan vd. 2022: 30).

Bir yapay sinir aginda aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmazsa ¢ikis degeri
birinci dereceden bir fonksiyon olacaktir. Bu da ancak basit verilere sahip ¢oziimlerde
kullanilabilmektedir. Yapay sinir ag1, dogrusal regresyon modeli gibi davranir. YSA
videolarin; ses, metin gibi karmasik veri tiirlerini modellemek gibi ¢ok daha karmasik
islemleri yerine getirmesi istenmektedir. Birden fazla gizli katmana sahip yiiksek
boyutlu, karmasik ve dogrusal olmayan modellerin ¢dziimii ya da gercek diinya
ozelliklerini tanitmak i¢in aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

Ag1 dinamik hale getirmek, veriden karmasik bilgileri ¢ikarmak ve giris ile
¢ikis arasinda dogrusal olmayan kivrimli rastgele fonksiyonel eslemeleri temsil etme
ozelligi eklemek icin aktivasyon fonksiyonu eklemek gerekmektedir (Sharma vd.
2020: 310). Dogrusal, basamak aktivasyon fonksiyonu olmakla beraber yaygin olarak

Sigmoid, ReLU, Softmax, Tanh aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.
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Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, giris ile dogrusal orantili olan ve degeri sifir
olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur. Gradyan degeri sifir olmayip giris degerinden
bagimsiz bir degerdir. Bundan dolay1 giincelleme faktorii ayni olmasina ragmen
agirliklarin geriye yayilma adimi sirasinda gilincellenecegi anlasilmaktadir. Sinir agi
her iterasyonda ayn1 gradyan degeri nedeniyle hatay1 iyilestiremeyeceginden dolay1 bu
fonksiyonun kullaniminin pek bir faydas: yoktur. Bu fonksiyon, basit gorevler i¢in

idealdir. Bu fonksiyonun matematiksel denklemi (2.7)’de gdsterilmistir.

f(x) = ax (2.7)

1.00

0.759

0.251

0.00 1

-0.251

=1.00 1

=100 =075 =050 =0.25 000 025 050 0.75 1.00

Sekil 7: Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlarindan adim fonksiyonu en basit fonksiyondur. Ikili
siniflandirmada genellikle bu fonksiyon kullanilir ancak ¢ok sinifli siiflandirmada
kullanilmaz. Gradyani sifir oldugundan dolay1 geri yayilim adiminda bir engele neden
olur. Bu fonksiyonun tiirevi sifirdir. Bu fonksiyonun matematiksel denklemi (2.8)’de

gosterilmistir.

_ (Oiginx <0
@) = {1i(;in >0 (28)
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Sekil 8: Adim Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu, makine 6grenimi ve derin 6grenme alaninda yaygin
olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan bir tanesidir ve dogrusal degildir. Bu
fonksiyon, bir 6nceki katmandan gelen ¢iktiy1 alan ve girdi degerlerini O ila 1 arasina
getiren gizli katmanlarda kullanilabilir. Bu fonksiyon siirekli tiirevlenebilir bir

fonksiyondur. Bu fonksiyonun matematiksel denklemi (2.9)’da gdsterilmistir.

1

fx) = 1+ o> (2.9)

1.0 9

0.8 4

0.6

0.4

0.2 1

0.0 1

-10 =5 o 5 10

Sekil 9: Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Tanh aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna benzer fakat orijin
etrafinda simetriktir. Bu fonksiyon hiperbolik tanjant fonksiyonudur. Degeri -1 ila 1
arasindadir ve siirekli tlirevlenebilir bir fonksiyondur. Belli bir yonde degismek tizere
kisitlanmamis gradyanlara sahip ve sifir merkezli oldugundan sigmoide gore tercih

edilmektedir. Bu fonksiyonun matematiksel denklemi (2.10)’da gosterilmistir.
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x_e—

f)= (2.10)

e*+ e*

0.50 7

0.25 1

0.00 1

=0.25 1

=0.50 1

-0.75 1

-1.00 1

Sekil 10: Tanh Aktivasyon Fonksiyonu
ReLU aktivasyon fonksiyonu herhangi bir negatif girdiyi sifir yapar ve pozitif
girdileri degistirmeden korur. Bu fonksiyon, hesaplama verimliligi ve kaybolan
gradyan probleminden kaginma kabiliyeti nedeniyle derin 6grenme problemlerinde
genis c¢apta kullanilmaktadir ve popiiler hale gelmistir. Dogrusal olmayan bir
fonksiyondur. ReLU fonksiyonunda tiim noronlar aktif edilmez bunun yerine bir
seferde belirli sayida néron aktif edilir bundan dolay1 diger fonksiyonlara gére daha

verimlidir. Bu fonksiyonun matematiksel denklemi (2.11)’de gosterilmistir.

Oicinx <0

xicinx =0 (2.11)

f(X)={

10 1

-10 =5 0 5 10

Sekil 11: ReLU Aktivasyon Fonksiyonu
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Softmax  fonksiyonu birden fazla sigmoid

fonksiyonunun  bir

kombinasyonudur. Softmax aktivasyon fonksiyonu yaygin olarak c¢ok sinifli

siiflandirma problemleri ¢dzlimiinde bir yapay sinir aginda son aktivasyon

fonksiyonu olarak tercih edilir. Girdilerini birden fazla sinifa ayirmak i¢in bir olasilik

dagilimina dondstliriir. Bu fonksiyonun matematiksel denklemi (2.12)’de
gosterilmistir.
e*i
f(x) = ST (2.12)
0.35 1
0.30 4
0.25 1
0.20 1
0.15 1
0.10 4
0.05 1
0.00
Sekil 12: Softmax Aktivasyon Fonksiyonu
Tablo 2: Aktivasyon Fonksiyonlarinin Matematiksel ifadeleri
Fonksiyon Adi Fonksiyon Denklemi Aralig1
Dogrusal Fonksiyon fx) =x (=00, 00)
. _ (Oiginx <0
Basamak Fonksiyonu fx) = { 1icin >0 {0, 1}
Sigmoid Fonksiyonu = — 0,1
g y )= 1= 0, 1)
eX — g%
Tanh e — -1, 1
f6) = ——= -1, 1)
_ (Oigcinx <0
ReLU f@) = {x icinx >0 [0, )
e’
Softmax flx) = W
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2.2.2.7 Kayip Fonksiyonlar:

Bir yapay sinir aginin performansini dl¢gmek ve siiflandiricinin ne kadar iyi
tahmin ettigi hakkinda bilgi almak i¢in kay1p fonksiyonu kullanilir (Alkayal 2023: 15).
Kay1p fonksiyonunun olusturdugu ¢ikti, maliyet ya da ceza diye adlandirilan gergek
bir degerdir. Goriintii siniflandirma problemlerinde kullanilan kayip fonksiyonu
tirlerinden en yaygini olan capraz-entropi (cross-entropy) fonksiyonudur (Akdag

2017: 13). Capraz -entropi denklemi (2.13)’te verilmistir.

n
L= — z yilogp; (2.13)
i

Bu denklemde n ¢ikis katmanindaki beklenen smiflarin sayisidir, y hedef

vektor, p degeri ise her sinif i¢in ag tarafindan tahmin edilen olasilik degeridir.

2.2.2.8 Geri Yayilim (Backpropagation)

Geri yayilim yonteminde, her iterasyon ileri yayilim ve geri yayilim olmak
lizere iki temel evreden gecer. Ileri yayilim asamasinda YSA’nin o andaki durumunda
YSA’ya uygulanan giris isaretlerine karsi YSA’nin ¢ikislarinda olusan degerler
bulunur. Geri yayilim siirecinde, ¢ikislarda olusan hatalardan yola ¢ikilarak devredeki
agirliklar bastan diizenlenmektedir ve bu hata (e) olarak tanimlanmaktadir. Burda x
girdiyi ve (f) aktivasyon fonksiyonu temsil eder, verilen her katmandaki agirlik

degerlerine (wy;) gore kayip fonksiyonun (L) bir gradyani olarak hesaplanabilir.

Vi = f<z Wikxk> (2.14)

_ oL B dL 0y
owiy 0y 0wy

e (2.15)

Gradyan hesaplamasi, w;;, nin L’ye gore kismi tiirevinin hesaplanmasi ve
zincir kuralinin uygulanmasiyla yapilir. Agirliklar, hata degeri yardimiyla gradyan

inisi benzeri bir optimizasyon algoritmasi tarafindan yeniden hesaplanir.

26



2.2.2.9 Gradyan Inisi (Gradient Descent)

Yaygin kullanilan gradyan inis algoritmasinin amaci kayip fonksiyonlarimizin
egim degerlerini kullanarak fonksiyonumuzun minimum noktasina inmektir. Gradyan
inisi, tanimlanmis bir fonksiyon tizerinde herhangi bir noktadan baslayarak o noktanin
koordinatlarini tek bir degisken icin kismi tiirevlerin tersi yoniinde degistirerek kiiciik
adimlarla minimum noktaya yaklagmayi1 amaglayan bir optimizasyon yontemidir.
Atilacak adimlarin biiytikliigiinii belirleyen ¢arpana "adim boyutu" veya "6grenme
orant" denir. Ogrenme orani, agirhiklarin degisim degerini kontrol eden, genellikle
(0,1) araliginda bir degerdir. Parametrelerde (agirliklarda) giincelleme yapmak igin,
egitim setinin tamami kullanilmalhidir. Ancak biiylik egitim kiimelerinde bu yontem,
hesaplama bakimindan maliyeti artirabilir.

Stokastik Gradyan Inisi (SGD) optimizasyon ydntemi dier optimizasyon
yontemlerine gore  daha verimlidir. SGD’de, model agirlik parametrelerini
giincellemek i¢in egitim veri setinin alt kiimesi kullanilir. Her parametrenin
giincellenmesinde herhangi bir kiime secilir. Buna ilaveten SGD, normal gradyan
iniginde goriilen yerel minimuma takilma durumunda degildir. Ancak SGD'nin bir
dezavantaj1 vardir o da normal gradyan inisine gore daha yavas bir yakinsama degerine

sahip olmasidir.

wD = wt — qv, L(w?)) (2.16)

Agirliklar, kayip fonksiyonunun agirliklara gore gradyaninin negatif yonde
alinmasiyla giincellenir. Bu degisiklik, 6grenme orani (o) ile sinirhdir.

Uyarlanabilir Moment Tahmini (Adam), her parametre icin uyarlamali
Ogrenme oranlarini hesaplayan bir optimizasyon yontemidir. Her iterasyonda 6grenme
katsayisini giinceller ve parametrelerin giincellenmesinde onceki gradyan degerlerini
ve karelerini dikkate alarak adapte edilmis moment tahminleri kullanir (Unlii 2019).
Adam optimizasyon algoritmasi, 6grenme oranlarini parametrelere gore otomatik
olarak adapte eden ve bu sekilde optimize edilmekte olan kayip fonksiyonunu
tyilestirmeye ¢alisan bir optimizasyon algoritmasidir. Diger taraftan, bu fonksiyonun
en hizli azaldig1 yolda optimum degere dogru salinimi diigiirmenin bir yolu,

agirliklarin giincellemesine bir momentum terimi eklemektir. Her agirlik i¢in birbirine
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benzemeyen bir 6grenme sabiti saglamak amaciyla bu algoritmanin 6grenme degerinin

Olcekleme parametresi asagida gosterildigi gibidir:

vy = Bove + (1= B)[VE(wp)]? (2.17)
my = pyme_q + (1 — B)VE(w;) (2.18)
Wip1 = Wt e (2.19)

C Vuite

2.2.3 Evrisimsel Sinir Aglar1

Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) goriintii analizi yapmak i¢in 6zellikle tasarlanmig
derin bir sinir agidir (Caliskan ve Demir 2022: 31). ESA bilgisayarla gérme alaninda;
goriintli tanima, yiiz tanima, nesne algilama, siddet tespiti, siniflandirma gibi alanlarda
titizlikle ve yaygin olarak kullanilir. Farkl tiirdeki goriintiilerden c¢esitli 6zellikleri
cikararak smiflandirmak i¢in tasarlanmistir. Basta iki boyutlu goriintii verileriyle

calismak i¢in gelistirilmis olsa da tek boyutlu ve ii¢ boyutlu verilerle de kullanilabilir.

Input Layer Convolutional Layer Pooling Layer Dense Layers Qutput Layer

Sekil 13: Goriintii Smiflandirma Igin Temel Bir Evrisimli Sinir Ag1 Yapisi
(Sit vd. 2020)

Bir Evrigimli Sinir Ag1 (ESA), giris katmani, ¢ikis katmani1 ve birden ¢ok gizli
katmandan olusur. Bu gizli katmanlar yaygin olarak filitre uygulanan evrisimli
katmanlar, havuzlama katmanlari, tek boyuta doniistiiren tamamen bagli katmanlar ve
siniflandirma i¢in normallestirme katmanlar1 (ReLU) igerir (Tokmak ve Kirag 2021:
74). Bu temel evrisimli sinir ag1; giris katmani, bir konvoliisyon katmani, havuzlama

katmani, bir tam baglantili katman ve ¢ikis katmani olmak {izere toplamda bes farkl
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katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar nitelik ¢ikartma ve siniflandirma seklinde iki
grup icinde yer alir. Girig, konvoliisyon ve havuzlama katmani 6zellik ¢ikarma
boliimiinii olustururken tam baglantili katman ve ¢ikis katmani ise siniflandirma
boliimiinii olusturur.

Konvoliisyon katmani, giris gorintiilerinden farkli nitelikleri ¢ikarmak igin
kullanilan giris katmanindan sonra ilk katmandir. Bu katmanda, giris goriintli verisi
ile belirli bir MxM boyutundaki bir filtre arasinda evrisim (konvolusyon) matematiksel
islemi uygulanir. Bir c¢ekirdek sablonu (kernel veya matris), resim iizerindeki
piksellerle "kaydirma ve carpma" islemi olarak tanimlanabilir. Bu islem, 6zellikle
Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) gibi derin 6grenme modellerinin temelini olusturur.

Cekirdek sablonu, resim tizerinde belirli bir boyutta (6rnegin, mxm veya nxn
gibi) kaydirilir ve ¢ekirdegin degerleri ile ayn1 boyutta bir bolge tizerindeki pikseller
arasinda bulunan eleman bazli ¢carpma islemi yapilir. Sonug olarak, bu islem resimde
belirli 6zellikleri (6rnegin, kenarlar, koseler veya belirli desenler) vurgulayan yeni bir
matris veya goriintii olusturur. Bu islem, 6zellik ¢ikarma veya evrisim ad1 verilen bir
islem olarak bilinir.

Bu islem, 6zellikle goriintii isleme, nesne tanima ve daha bir¢ok gorsel veri
analizi uygulamasinda kullanilir.

Konvoliisyon katmanlarini takiben genel olarak “Aktivasyon Katmani
(Activation Layer)” olarak adlandirilan dogrusal olmayan (Non-Linearity) katman
gelir. Bu katmanda dogrusalligi bozan aktivasyon fonksiyonlarindan biri kullanilir.
Gegmiste, sigmoid ve Tanh gibi dogrusal olmayan fonksiyonlar sik¢a kullanilmaktadir
ancak Rectifier (ReLU) fonksiyonu, sinir aglariin daha hizli egitilmesini sagladigi ve
bazi durumlarda daha iyi sonuglar verdigi i¢in artik ¢ok yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. ReLU, ozellikle derin sinir aglarinda asir1 6grenmeyi onlemeye
yardimei olabilir ve gradient vanishing sorununu azaltabilir.

Pooling katmani konvoliisyon katmani i¢inde siklikla kullanilan bir katmandir
ve onun temel gorevi, 6zellik haritasindaki boyutlari kiigiiltmek ve hesaplama sayisini
azaltmak i¢in veri kiiciiltme veya 6ziitlemenin bir tiirlinii uygulamaktir. Bu sayede agin
hesaplama karmasikligi azalirken Ozelliklerin = 6grenilmesi sirasinda agdaki
uyumsuzluk (overfitting) sorunu kontrol altina alinabilir.

En yaygin kullanilan Pooling islemi "max pooling"dir. Bu islem bir 6zellik
haritasindaki her bolge i¢in en biiyiik degeri secer ve bunu yeni bir 6zellik haritasina

ekler. Bu, ozelliklerin belirli yonlerini veya desenlerini vurgulamak i¢in kullanighdir.
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Ayrica, "average pooling" ve "L2-norm pooling" gibi farkli pooling algoritmalar1 da
mevcuttur. Average pooling, her bolgenin ortalamasini alirken L2-norm pooling,
bolge icindeki degerlerin L2-normunu alir. Bu farkli pooling yontemleri, belirli gorsel
problemlere uyum saglamak i¢in kullanilabilir.

Pooling katmani, 6zellik haritalarin1 kii¢tiltmek ve 6nemli bilgileri korumak
icin kullanildig1 i¢in CNN'lerin performansini artirmak ve hesaplama maliyetini
azaltmak icin onemli bir bilesendir.

Diizlestirici katmanin (Flattening Layer) gorevi basitge, son ve en dnemli
katman olan tam baglantili katmanin (Fully Connected Layer) girisindeki verileri hazir
hale getirmektir. Konvoliisyon ve pooling katmanindan gelen matrisleri tek boyutlu
diziye ¢evirerek Fully Connected Layer’in girigine verir.

Hesaplanan deger en son tamamen bagl (fully connected) katmanda islenir ve
bu katman, gorilintliniin hangi sinifa ait oldugu bilgisini iceren tahmin degerini iiretir
(Aktas 2020: 6). Tamamen baghh katmanlar, onceki gizli katmanlardan gelen
ozellikleri bir araya getirir ve bu 6zellikleri temsil eden bir vektor olusturur.

Ogrenme siireci boyunca ag, egitim verilerindeki girdi goriintiileriyle
iligkilendirilmis dogru sinif etiketlerini 6grenir. Tamamen bagli katman, bu 6grenilen
0zellik vektorlerini kullanarak girdiyi siniflandirir. Siniflandirma islemi genellikle bir
aktivasyon fonksiyonu, genellikle softmax, kullanilarak gergeklestirilir.

Sonug olarak, tamamen bagl katman, dnceki katmanlardan gelen 6zelliklerle
beslenen ve nihai sinif tahminini tireten kritik bir bilesen haline gelir. Bu sayede, sinir
ag1 egitildikten sonra gérmedigi veriler {izerinde siniflandirma yapabilir ve goriintiiniin
hangi sinifa ait oldugunu tahmin edebilir.

Glinlimiizde en ¢ok bilinen bazt CNN mimarileri sunlardir:

e R-CNN

e GoogLeNet

o AlexNet

e ZFNet

e Microsoft RestNet

2.2.3.1 Evrisimsel Sinir Aglar1 Modelleri
Derin 6grenme, 2012 yilinda yapilan ve diinya ¢apinda bir yarisma olan

ImageNet Yarigmasi’yla birlikte ilgiyi lizerine ¢ekti. Derin 6grenme, yarigmacilarin
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¢ogu i¢in bu mimari kullanmalardan dolay1 daha da 6nemli hale geldi. Derin 6grenme
mimarileri, her gegen yil degisen katman sayilar1 ve bagarim oranlariyla gittikge daha
da artmaktadir. Bu mimariler derin 6grenmenin temel yapilart olarak kabul
edilmektedir (Tan 2019: 15). AlexNet, VGGNet, ResNet, GoogLeNet, MobileNet ve
DenseNet en ¢ok bilinen evrigimsel sinir ag1 mimarilerinden bazilaridir (Minaee VD.
2022: 2). Evrisimsel sinir aglariinin ilk basarili modeli Lenet-5’tir.

Lenet-5, rakamlar siniflandirmak i¢in 1998 yilinda Yann LeCun tarafindan
belirlenen prensiplerle gelistirilmistir (Lecun vd. 1998). Iki konvoliisyon katman, iki
tam baglh katmandan meydana gelmistir. Bu modeli digerlerinden ayiran 6nemli
Ozelliklerden biri, boyut azalma asamalarinda ortalama havuzlama islemine ve
aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid ve hiperbolik tanjant kullanimina dayanmasidir.

Sekil 14’te Lenet-5 mimarisi gosterilmektedir.

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT 6@28x28
S2: f. maps

32x32
6@14x14

Full connection Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Sekil 14: Lenet-5 Mimarisi (Lecun vd. 1998)

AlexNet, Alex Krizhevsky tarafindan gelistirilen ve 30 Eyliil 2012 tarihinde
yapilan ImageNet Yarismasi’n1 kazanarak adini duyuran bir konvoliisyonel sinir
agidir (Xiao 2022: 15). LeNet mimarisine, ardisik evrisim ve ortaklama katmanlari
bulundugu i¢in benzemektedir. AlexNet’te yaklasik 60 milyon parametre kullanilmig
ve ILSVRC Yarismasi’nda smiflandirma dogruluk orami %74,3’ten %83,6’ya
cikarilmistir (Krizhevsky vd. 2012). AlexNet ReLu aktivasyon fonksiyonunu,

ortalama katmanlarinda ise maksimum ortalamada kullanmaktadir
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Sekil 15: AlexNet Mimarisi

2014 ImageNet Yarigmasi’ni kazanan GoogleNet modeli, Inception
modiillerinin birlesiminden olusur ve olduk¢a karmasik bir yapiya sahiptir. %5.7 hata
oranina sahip olmasi, o donemde oldukga etkileyici olmus ve veri kiimelerinde bagarili
sonuglar elde edilmesine olanak tanimistir. Inception modiilleri, farkli 6lgeklerdeki
konvoliisyonlar1 ve pooling katmanlarin1 kullanarak bilgiyi daha etkili bir sekilde
c¢ikarabilen 6zgilin bir yaklasim sunar. GoogleNet, bu modiillerin birlesimiyle biiyiik

ve karmasgik bir sinir ag1 olusturarak bir¢ok gorevde basarili sonuglar vermistir.
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Sekil 16: GoogleNet Mimari (Szegedy vd. 2015)

VGG VGGnet olarak da bilinen klasik bir evrisimsel sinir agi (CNN)
mimarisidir. VGGNet, AlexNet agina benzer temel prensiplerle tasarlanmis bir yapay
sinir agidir. Model performansini artirmak amaci ile bu tiir CNN'lerin derinligi
artirillarak gelistirilmistir.16 katmandan olusan VGGNet mimarisi, Simonyan ve
Zisserman tarafindan gelistirilmistir(Yilmaz ve Kaya 2019: 81). VGG16 evrigimsel
sinir ag1 mimarisi, Oxford Universitesi Gorsel Geometri Grubu tarafindan ILSVRC-
2014 Yarismasi’nda daha iyi sonuglar elde etmek amaciyla gelistirilmistir. VGG16
evrigimsel sinir ag1 mimarisi 13 evrisim (konvoliisyon) ve 3 tam bagh (Fully
Connected) katmandan meydana gelen bir agdir. VGG16 agi, Maxpool, Fully
Connected Layer, ReLU Layer, Dropout Layer ve Softmax Layer katmanlar1 dahil
olmak tizere toplamda 41 katmandan olusur (Ferdi ve Tiirkoglu 2018: 422). VGG16
modelinin girdi katman1 224x224 piksel boyutunda ve 3 kanalli (RGB) bir goriintiiyii
kabul eder. Son katman ise siniflandirma katmanidir, bu katman siniflandirma islemini
gerceklestirir ve sonuglart smif etiketlerine doniistiiriir. VGG 19 modeli ise 19

katmandan olusmaktadir.
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Sekil 17: VGG16 Modeli

Rest Net, ImageNet Yarismasi’nda 2015 yili kazanani1 olmustur. 34 katmanl
ilk ag olan yap1, residual bloklardan olugmaktadir. Olusturulan tiim mimarilerden daha
derin olarak tasarlanan bir modeldir. ResNet (Residual Network), 6zellikle derin sinir
aglarindaki performansi artirmak ve egitimi kolaylastirmak i¢in residual block olarak
adlandirilan 6zel bir mimari 6zellik eklenerek diger klasik sinir ag1 modellerinden
farkl sekilde gelistirilmistir (Kizrak ve Bolat 2018: 267).

Teorikte derinligi artirilan bir agda egitim hatasinin azalmasi beklenirken
gercekte dogruluk dogar ve ardindan hizli bir sekilde diiserek egitim hatasi artar. Bu
da asir1 uyumdan (overfitting) degil daha derin modellerin optimize edilmesinin kolay
olmadigint gosteren bir bozulma (degredasyon)/optimizasyon probleminden

kaynaklidir.
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weight layer
F Qe |
weight layer identity

Sekil 18: Artik Blok Ornegi (He vd. 2016)

X katman girdisini toplama islemine tasiyan diiz ¢izgiye "kisayol baglantis1"
veya "baglant1" denir. Bu tiir baglantilar, bir veya daha fazla katmani atlayarak girdiyi
dogrudan ilgili ¢ikis katmanina tasir. Kisayol baglantilari, 6zellikle derin sinir
aglarinda kullanildiginda agmn egitim siirecini daha verimli hale getirebilir ve
gradiyentlerin daha iyi iletilmesine katkida bulunabilir.

ResNet aginda, VGG-19 ag mimari yapisindan yararlanilarak VGG aglarindan
daha az filtreye ve daha az karmasikliga sahip 34 katmandan olusan diiz bir ag
mimarisi kullanir. Daha sonra ResNet ag1 mimarisi, bu diiz aga, atlama baglantilar1 ya

da artik bloklar eklenerek artik ag meydana getirilir.
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Sekil 19: ResNet Ag Mimarisi (He vd. 2016)
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MobileNet, derinlemesine ayrilabilir filtreler iizerine insa edilmistir (Howard
vd. 2017). MobileNet, derin evrisimsel sinir ag1 modellerinden biridir ve 6zellikle
mobil cihazlarda hafif ve hizli bir performans saglamak {izere tasarlanmistir. Bu
model, diger birgok popiiler modelden daha kii¢iik boyutta olup diisiik hesaplama
giiciine sahip cihazlarda bile etkili sekilde kullanilabilir. Boyut ve gecikmeyi azaltmak
icin kabul edilebilir miktarda dogruluktan 6diin vererek genislik carpani ve ¢oziiniirliik
carpani kullanarak gelistirilen daha kiiciik ve daha hizli bir modeldir (Howard vd.
2017: 2). Ciktry1 siniflandirma yapmak i¢in softmax katmanini besleyen tam baglantili
katman haricinde, tiim katmanlardan sonra bir batchnorm ve ReLLU dogrusal olmayan
aktivasyon katmani gelir. MobileNet, derinlikli ve noktasal evrigimler disinda 28
katmana sahiptir (Howard vd. 2017: 3).

MobileNet, mimaride islem hacmini ve model karmagsikligini diigtirmiis

oldugundan bir donanimin yetersiz oldugu yerlerde de kullanilabilmektedir.

2.2.4 Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, bir yapay 6grenme sisteminin bir gorevi 6grendikten sonra
bu &grenilen bilgiyi farkli ancak genellikle benzer bir gorevde kullanma yetenegine
dayanan bir 6grenme yaklasimidir. Makine 6grenmesi yontemlerinin ana g¢alisma
prensibi, egitim verisi ile egitilen bir sistemin ayn1 dagilima sahip ve ayni sayida giris
ve ¢ikis parametresi iceren hi¢ bilinmeyen veriler iizerine siniflandirma tahminleri
yapmast kurallarina dayanmaktadir. Egitim verisini bulmak ya da olusturmak ¢ok
zaman gerektiren, masrafli ve zahmetli bir istir. Bunun disinda yeteri kadar veri
bulunamayabilir. Modeli egitmek ¢ok uzun zaman alabilir. Dolayisiyla, bu durumlarda
transfer 6grenme yontemini kullanmak yarar saglayacaktir.

CNN’ler milyonlarca agirlik barindirabilen olduk¢a karmasik yapilara sahip,
binlerce sinif etiketi ve goriintii verisi igeren ¢ok biiyiik veri setleri ile egitilmis bir¢ok
model igermektedir. AlexNet, LeNet-5, VGGnet, GoogLeNet, ResNet ve MobileNet

transfer 6grenme yapilarindan bazilaridir.
2.2.5 Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), dongii olusturarak bilgilerin ag iginde

depolanmasina izin veren bir tiir yapay sinir agidir (Yagin 2022).
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Sekil 20: Tekrarlayan Sinir Ag1 igerisindeki Déngii (Olah 2015)

Insanlarin diisiincelerinin kaliciligi vardir ve bir konu hakkinda diisiiniirken
hep sifirdan baslamazlar. Tekrarlayan sinir aglar1 geleneksel sinir aglarinin
yapamadig1 bilginin devama etmesi sorununu ele alir. Ornegin, geleneksel sinir
aglarinda bir videodaki tiim karelere bakarak hareketleri siniflandirmak istendiginde,
filim kareleri arasinda insanlar gibi anlam c¢ikartamayacagindan, siniflandirma
yapamayacaktir. Tekrarlayan Yapay Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network) ise bir
dongii olusturarak, ge¢mis bilgilerin kullanilmasini saglayacak ve boylece video

kareleri arasinda anlam c¢ikartabilecek ve siiflandirma yapabilecektir.

(h)
.
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Sekil 21: RNN Algoritmasinin Caligma Sekli (Olah 2015)

Tekrarlayan sinir aglart (RNN), aga giren giris ornekleri ile beraber daha 6nce
zaman serisi igerisindeki aga giris 6rneklerini de alir ve bundan dolay1 yaygin olarak
dil ¢evrimleri i¢in kullanilmakla beraber sirali sekilde meydana gelen bir dizi yapidan
bir sonraki noktay1 tahmin etmek amaciyla da kullanilir. (Dogan ve Tiirkoglu 2019:

414).
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2.2.5.1 Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM)

Baz1 problem tiplerinde RNN kisa vadeli bir hafizas1 olmasindan dolay1 iyi
calisamaz durumdaydi. Yeterince uzun bir ciimle, RNN’nin girigine verildiginde
geemis bilgileri hatirlamakta basarisiz olunuyordu ve bu nedenle tahminde
bulunmakta zorluk c¢ekiliyordu. Bunun disinda geriye yayilim (backpropogation)
esnasinda gradyanin yok olmasi1 problemi de yasanmaktaydi. Gradyan degerleri iyice
kiigiildiigiinde RNN 6grenme problemi yasanmaya baglaniyordu. Bu tip problemlere,
1997 yilinda Hochreiter tarafindan uzun-kisa vadeli bellek aglar1 (Long Short Term
Memory-LSTM) ¢6ziim Onerisi olarak getirilmistir. Giris katmani, unutma katmani ve
c¢ikis katmani olmak iizere ii¢ katmandan meydana gelmektedir. Klasik 6zyinelemeli
sinir ag1 modelinde unutma boliimii bulunmamaktadir (Hochreiter ve Schmidhuber

1997).
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Sekil 22: LSTM Yapisi (Olah 2015)

Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (BILSTM), uzun kisa siireli bellegin (LSTM) bir
cesididir. Zit yonlerde iki LSTM agindan olusturulur ve ¢ift yonlii aktarim yoluyla
onceki ve sonraki derinlik dizisi verilerinin etkileri birlestirilerek bir derinlik dizisinin

icerdigi bilgiler 6grenilebilir.

2.3 BILGISAYARLI GORU
Bilgisayarlt gorli, insanlar gibi bilgisayarlarin  da  goérebilmesini,
anlayabilmesini ve yorumlayabilmesini konu alir. Yapay zeka ve goriintii isleme

alanlarinda kullanilan tekniklerin birlikte kullanilmasiyla olusturulan bir teknolojidir

(Aksoylu 2021).
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2.3.1 Goriintii Isleme

Goriintii isleme, dijital ortamlar iizerinde kaydedilmis goriintiileri bazi
bilgisayar algoritmalar1 ve gorsel teknikler kullanilarak amaca uygun hale getirme
yontemidir. Islenmis goriintii elde etmek igin matematiksel islemler uygulanarak
istenen bilgileri elde etmek amaciyla kullanilan matematiksel yontemlerdir (Aksoylu
2021: 448).

Goriintii isleme, daha ¢ok onceden kamera gibi cihazlarla kaydedilmis olan
goriintiileri islemek yani mevcut resim ve grafiklerin degistirilerek diizenlenmesi veya
iyilestirilmesi i¢in kullanilmaktadir (Peker 2009: 8).

Her goriintli, kullanim amacina yonelik kullanilabilirlik agisindan elverisli
olmayabilir. Bu goriintiiler, artik goriintii isleme teknolojisi kullanilarak amaca uygun
hale getirilebilmektedir. Kaydedilen goriintli, goriintii isleme algoritmalari
kullanilarak bir fonksiyona dontistiiriliir. Gorlintii iki boyut olarak bir f(x, y)
fonksiyonu olarak tanimlanabilir (Gonzalez 2008: 2). Her renk, her nokta
fonksiyonunun pargalari olarak algilanir ve algoritmalar bu fonksiyon iizerinde islem
yapabilir.

Goriintii isleme; giivenlik, tip, savunma, trafik gibi alanlarda sekil tanima,
nesne tanima, giriiltii giderme, ¢oziiniirliigii artirma amaglariyla kullanilmaktadir.

Goriintii isleme bes temel asamada ele alinabilir. Kamera ile goriintii sayisal
olarak elde edilir, goriintii elde edildikten sonra goriintii iyilestirme, goriintli onarma,
goriintii sikistirma gibi islemlerle goriintiide 6n isleme yapilir. On islemden gecen
goriintiiler boliitleme, pargalara ayirma, segmentasyon olarak adlandirilan béliimleme
islemine tabi tutularak goriintlii icerisinde bulunan nesne ve alanlarin farkh
ozelliklerinin tespit edilip birbirinden ayrilmasi saglanir. Istenilen farkli dzellikler,
ayrintilar 6n plana ¢ikarilarak sonug elde edildikten sonra, yapay zeka algoritmalari
kullanilarak islenen bu goriintii igerisindeki istenen nesnelerin ve alanlarin siniflara

ayrilmasi ve etiketlendirilmesi yapilir.
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BOLUM 111

VERI SETi VE ONERILEN MODEL

3.1  VERISETi

Giderek artan video verilerini analiz etme ve bu verileri yorumlama,
bilgisayarla gorme ve uygulamalar alaninda giderek biiyiiyen bir konu haline gelmistir.
Video verileri, ¢cevredeki degisiklikler hakkinda bilgi sagladigindan gozetim, video
indeksleme ve navigasyon gibi bir¢ok gorsel etkinlik i¢in ¢ok dnemlidir. Biiyiik veri
setlerinin ve hesaplama kaynaklarinin olusmasi sayesinde bir¢cok derin &grenme
tekniklerinin gelistirilmesi, bilgisayarla gérme alaninda tarihi bir degisime yol
agcmistir.

Videolarda siddet tanima alaninda en c¢ok kullanilan, kamuya agik veri
kiimelerinin geneli el sallama, yiiriime gibi basit bir eylemi gergeklestiren tek bir
aktore odaklanmaktadir. Arka planda diizensiz ise bu tiir veri setlerinden siddet tespit
edilmesi oldukc¢a zordur. Bu nedenle belirtilen veri setlerini kullanmak uygun degildir.

Derin 6grenme yontemiyle videolarda siddet tespiti edebilmek icin 6zel veri
setleri olusturulmustur. Bu veri setleri ile ¢alismak daha uygun olacaktir.

Bu calismada modeli egitmek ve test etmek i¢in yogun arastirma ve analizler
yapildiktan sonra 3 adet veri kiimesi secilmesine karar verilmistir. Her bir veri seti
cesitli kaynaklardan ve farkli ortamlarda olusturulmus olup kendine 6zgii avantajlari

ve dezavantajlar1 vardir.

3.1.1 Hockey Fights Dataset

Hockey fight veri seti (Bermejo Nievas vd. 2011: 3), Ulusal Hokey Ligi'nden
500" siddet iceren ve 500'U siddet icermeyen 1000 adet aksiyon iceren klipten
olugmaktadir. Her klip 50 karelik cerceve icermektedir. Coziintirlik 720x576
pikseldir. Bu veri seti doviis kaliplarini 6grenmek i¢in faydali bilgiler igerir. Videolar

nispeten {inifordur.
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Hockey fight veri seti (Shilaskar vd. 2023: 1); esit sayida goriintiiden olusan
veri kiimesi, profesyonel hokey sirasinda siddet iceren ve siddet icermeyen eylemleri
kapsayan magclardan olusur. Bu maglarda genellikle, iki oyuncu yakin viicut

etkilesiminde bulunur.

3.1.2 Movies Dataset

Movies Dataset (Shilaskar vd. 2023: 1) veri kiimesi, filmlerden toplanan doviis
sahnelerinden olugmaktadir. Veri kiimesi esit sayida siddet igeren ve siddet icermeyen
film kliplerini igermektedir. Hokey fight veri kiimesinin aksine, bu veri kiimesi
degiskenlik gostermektedir ve 6rnekler arasinda derin farkliliklar bulunmaktadir.

Bu veri seti ¢esitli aksiyon filmlerinden secilip alinan 200 klipten olusmaktadir.
Bu kliplerden 100 tanesi bir doviis sahnesi igerirken diger 100 tanesi doviis sahnesi
icermeyen goriintiilerden olugsmaktadir. Coziiniirliik 360 x 250 pikseldir. Klipler farkli
filmlerden alinirken sahneler secilmistir. Videolardan bazilar1 sahne, baglam ve arka
plan1 ayn1 olanlardan secilmistir. Diger veri setlerine gore ¢oziiniirliigiin daha diisiik

oldugu ve egitim i¢in video sayisinin yeterli olmadigi gorilmiistiir.

3.1.3 Real-Life Violence Situations

Real-Life Violence Situations (Soliman vd. 2019: 82) veri seti, arastirma veya
miihendislik amaciyla kullanilmast durumunda izin verilen bir veri setidir. YouTube
kanalindan toplanan bu veri seti 2000 adet video goriintiistinden olusmaktadir.
Coziinirligi 480X720 p olan klipler 1000 tane siddet iceren ve 1000 tane de siddet
icermeyen video goriintiileri olarak iki gruba ayrilmistir. Bu veri seti, kaggle'da bir
video veri kiimesi olarak bulunmaktadir. Siddet videolarinda ve kosullarinda gesitli
ortamlardaki birgok gercek sokak catigmasi durumu tasvir edilirken siddetsizlik
videolar1 spor, yemek yeme, gezinme gibi ¢esitli insan faaliyetlerinden derlenmistir.
Veri setindeki siddet iceren videolar farkli yerlerde ve kosullarda bir¢cok gercek sokak
kavgasi goriintiilerini icermektedir. Tiim videolar RGB formatinda olup renklidir.

Toplamda 3200 adet klipten olusan veri setleri hazirlanirken her video 16 kare

icerecek sekilde diizenlenmis olup 16 x 64 x 64 x 3 sekline getirilmistir.
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3.2  ONERILEN MODEL
Gilinlimiizde videolardaki siddet tespitinde hem dogruluk oraninin yiiksek
olmasi hem de hizli olunmasi beklenmektedir. Bu ¢calismada en uygun, en iyi ¢6ziimii

tiretebilmek i¢in 6nce konsept belirlenmis daha sonra pratik uygulamasi yapilmustir.

3.2.1 Gelistirme Ortam ve Kullanilan Kiitiiphaneler
3.2.1.1 Google Colab

Kodlarin gelistirilmesi ve ¢alistirilmasit Google tarafindan sunulan {icretsiz bir
bulut tabanli Python kodlama ortam1 olan Google Colab (Google Colaboratory) ortami
kullanilmistir. Bu sayede GPU ve yiiksek ram kullanma imkéani bulunmustur.

Google Colab, yapay zekd ve derin 6grenme projeleri icin olusturulmus
etkilesimli, tamamen bulut tabanli, kullanim1 kolay, dnceden hazirlanmis ve ortak
calismaya dayali bir programlama ortamidir. Ucretsiz olan ve kurulum ihtiyaci
olmayan Google Colab, 2017 senesinde Google firmasi tarafindan piyasaya
striilmiistiir. Jupyter Notebook’un Google’in bulut sunucularinda barindirilan ve

birden fazla kullanish 6zellige sahip, giiclendirilmis bir siirtimii olarak diistiniilebilir.

3.2.1.2 Python

Python basit s6z dizimine sahip, nesne yonelimli (verilere dayali),
yorumlamali, modiiler, etkilesimli, 6grenmesi kolay yiiksek seviyeli bir programlama
dilidir. Bu programlama dili 90’11 yillarin baginda Hollandal1 bir programc1 olan Guido
Van Rossum tarafindan gelistirilmeye baslanmistir. Bu programlama dilinin ismi The
Monty Python adli alt1 kisilik bir Ingiliz komedi grubunun, Monty Python’s Flying
Circus adli gosterisinden etkilenilerek adlandirilmigtir. Python’un dili diger
programlama dilleri ile karsilagtirildiginda bu dilin daha az kod ile islemleri
yapmasinin miimkiin oldugu goriilmiistiir. Calismada tiim analizler ve kodlamalar
Python dili ile yapilmistir.

Veri biliminde makine 6grenmesinde, gii¢lii kiitiiphanelere sahip olan python
kullanimi, kolay ve agik kaynak kod mantigina dayanan ve gelistirme araglar1 ile diger
bircok kiitliphanenin, lisansa gerek duyulmaksizin agik kaynak kod olarak {icretsiz
sekilde indirilebilir olmasindan dolayi tercih edilmistir. Bu projede python 3 siiriimii

kullanilmistir.
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3.2.1.3 OpenCV

Goriintli islemek i¢in acik kaynak bilgisayar gorii kiitiiphanesi olan OpenCV
Kiitiiphanesi kullanilmistir. OpenCV (Acik Kaynak Bilgisayarla Gorii), bilgisayarla
gorme ve goriintii isleme uygulamalar1 gelistirmek i¢in kullanilan intel tarafindan
iiretilen acik kaynakli bir kiitiiphanedir. Ilk olarak 1999 yilinda gelistirilmeye
baslanmis ve zamanla genis bir topluluk tarafindan desteklenmistir. Windows, Linux,
MacOS X gibi farkli isletim sistemlerinde kullanilabilir olmasi, bu kiitiiphaneyi diger
goriintli isleme araclarindan avantajli duruma getirmistir.

OpenCV, resim veya video i¢indeki anlamli bilgileri belirleyip isleyebilmek C
ve C++ dilleri kullanilarak gelistirilmis, bircok programlama dilini destekleyen, hazir
algoritmalar, islevler ve araclar iceren acik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. Bu
kiitiiphane, goriintii ve video isleme, nesne tanima, yiiz tanima, hareket tespiti gibi
gorevler i¢in kullanila bilinir.

OpenCV'nin agik kaynak kodlarinin genel topluluk tarafindan erisilebilir ve
gelistirilebilir olmasi; goriintii isleme, bilgisayarla goérme ve makine Ogrenimi
alanlarinda kullanilan birgok algoritmaya sahip olmasi; Python, C++, Java gibi popiiler
programlama dilleriyle kullanilmasi, bu kiitiiphaneyi kullanmak i¢in avantaj
saglamaktadir.

Bilginin islenmesi ve anlamli sonuglar ¢ikartilmasinin yani sira yapay sinir
aglarin1  kolaylastiran, igerisinde birgok fonksiyon barindiran TensorFlow da

kullanilmastir.

3.2.1.4 TensorFlow

TensorFlow, Google tarafindan 2015 yilinda gelistirilen agik kaynakli ve kodlu
bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme projelerini
gerceklestirmek i¢in ortam sunmaktadir. Bu kiitiiphane ¢ok farkli ortamlarda
calisabilecegi gibi degisik programlama dilleri ve degisik donanimlarda da
calisabilmektedir.

TensorFlow; makine 6grenimi, derin 6grenme algoritmalari ve modellerini
entegre edebilmektedir. Makine Ogrenimi ve derin 68renme i¢in Python’un
kullanilmasina imkan tanir ve uygulamalar olusturabilmek i¢in bir front end API sunar.

Bu kiitiiphane sayesinde el yazisiyla yazilmig rakamlar siniflandirilabilir;

tekrarlayan sinir aglari, goriintii tanima, dogal dil isleme ve kismi diferansiyel denklem
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gibi bir¢ok makine 6grenmesi uygulamalari i¢in derin sinir aglar1 kolayca egitilebilir
ve calistirilabilir.

TensorFlow, iicretsiz ve kullaniminin kolay olmasinin 6tesinde her diizeyde
makine 0grenimi ge¢misine sahip tiim gelistiricilerin makine 6grenmesi ve derin
o0grenme modellerini sifirdan olusturmak yerine onlarin giiclii bir kiitiiphaneye
erismesini sagladigi icin oldukca popiilerdir. Diger yandan hem mobil uygulamalar
hem de back end hizmetleri i¢in bu alanda yazilim gelistirmeyi kolaylastirmaktadir.

Bu nedenlerden dolay1 kullanimu tercih edilmistir.

3.2.1.5 NumPy ve Matplotlib

Bunlarin disinda calismaya Numpy ve Matplotlib kiitiiphaneleri de dahil
edilmistir.

NumPy, bilimsel hesaplamalarda ve islemlerde kullanilan bir python
kiittiphanesidir. Bu kiitiiphane matematiksel islemler yaparak veri islemleri
gerceklestirir. Bu kiitliphane, pythonun igerisinde bulunan bir kiitliphane olmayip
ayrica kurularak pythona dahil edilmesi gereken bir kiitiiphanedir.

Bu paket c¢ok boyutlu dizi nesnelerini manipiile edebildiginiz ve hizlica
yaratabildiginiz; siralama, se¢me, linear cebirden, Fourier Transformasyona kadar
tamamen matematigin giiclinii kullanabileceginiz essiz bir kiitiiphanedir.

Homojen dizi destegi, matris islemleri, sayisal islemler ve ¢ok boyutlu diziler
ozellikleriyle veri isleme, istatistik, sayisal hesaplamalar, makine 6grenmesi, derin
O0grenme alanlarinda kullanilmaktadir.

Matematiksel islemler ve matris iglemleri python dizileri yerine, NumPy ile
daha verimli ve hizl bir sekilde kullanildigindan bu kiitiiphane tercih edilmistir.

Matplotlib; karmasik ve daginik verileri diizenleyerek kolay anlasilir, yorum
yapilacak hale getirmek, bir baska deyisle veri gorsellestirmesi i¢in kullanilan temel
python kiitiiphanesidir. 2 ve 3 boyutlu ¢izimler yapabilmek i¢in kullanilir. Bu projede

2 boyutlu ¢izim yapmak i¢in kullanilmistir.

3.2.2 Modelin Blok Diyagram

Goriintii verilerini islemek i¢in Evrisimsel Sinir Aglar1 ¢ok iyi bir ¢oziimdiir.
LSTM aglar ile ¢ok harika caligmaktadir. Bilgisayarla gérme problemlerinden zor
olanlarin ikisi birlestirilerek ¢oziim iiretmek miimkiindiir. Siddet tahmin etmek i¢in

LSTM (CNN-BI-LSTM) modeli uygundur. Bu modelde, ilk olarak videolar karelere
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boliiniir, her kareyi bir konvoliisyonel sinir agindan gegirerek o anki karede bulunan
bilgiler ¢ikartilir, ardisik olay akisini tanimlamak i¢in ¢ift yonlii LSTM katmani
kullanilir.

Asagida agiklanan deneylerin sonucuna gore segilen model MobileNetV2 ve
BILSTM modelidir. Cikista Dense Layer kullanilarak bu katmanin ¢ikisinda videoda
siddet olup olmadig1 tahmin edilmistir.

Sirah Cikas
Ogrenme Katmam Sonug
—1pSiddet
var
LSTM (=) Siddet
™Yok

Sekil 23: Modelin Akis Diyagrami

MobileNetV2 hafif derin konvoliisyonlar olusturmak i¢in derinlemesine ayrilabilir
konvoliisyonlar kullanan aerodinamik bir mimariye dayanmaktadir (Howard vd.
2017). Derinlemesine Ayrilabilir Konvoliisyon (Depthwise Separable Convolutions)
teknigini kullandig1 i¢in standart konvoliisyon islemine nazaran sekiz veya dokuz kat

daha az parametreyle 6zellik ¢ikarimi yapilabilmektedir.

Tablo 3: MobileNet Genel Mimarisi (Howard vd. 2017)

Type / Stride Filter Shape Input Size
Conw [/ 52 AxdA w332 D24 FRL w 3F
Conv dw /51 3= 3 = 32 dw 112 = 112 = 32
Conwv /51 1 =1 =32 = 64 112 = 112 = 32
Comv dw 52 3 3 = 6d dw 112 = 112 = 6
Conwv /51 1 =1 = 64 = 128 o6 = 56 = G4
Conv dw /51 3= 3 = 128 dw of = 56 = 128
Conwv /51 1 =1 = 128 = 128 o = 56 = 128
Conv dw /52 3= 3 = 128 dw o = 56 = 128
Comv /=1 121 x 128 = 256 28 = 28 = 128
Conv dw /51 3 = 3 = 256 dw 28 = 28 = 2560
Conwv /51 1 = 1 = 256 = 256 28 = 28 = 2560
Conv dw /52 3 = 3 = 256 dw 28 = 28 = 2560
Conwv /51 1 =1 = 256 = 512 14 = 14 = 256
= Convdw /sl 3w 3 x 512 dw 14 = 14 = 512
"xl'_‘m:'-f'.":sl 1 x1x 512 = 512 14 = 14 = 512
Conv dw /52 3= 3 = 512 dw 14 = 14 = 512
Comv /=1 1 x 1 x 512 x 1024 T =T = 512
Conv dw /52 3= 3 = 1024 dw T = T = 1024
Conwv [/ 51 1= 1 = 1024 = 1024 | 7= T = 1024
Avg Pool /51 Pool 7 = T T T o= 1024
FC /sl TO24 = 1000 1= 1= 1024
Softmax £ 51 Classifier 1 = 1 = 1(NHDd
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Bidirectional, LSTM sirali bir islem oldugundan kullanma ihtiyaci
duyulmustur. Zamansal agidan yaklasan ya da tersten yaklasan karelerin 6zelliklerinin
tespitinde kullanilmistir. Sekil 25°te Bidirectional LSTM gosterilmistir.

Dense Layers Derin Ogrenme sdz konusu oldugunda bu katmanlar her yerde
kullanilmaktadir. Burada, tam baglantili yogun katmanlar rastgele agirliklarin

eklenmesine yardimci olur. Sekil 24’te Dense Layer gosterilmistir.

Fully,
- - : Connected | Siddet
MobileNetV2 LSTM
Gt onre B Densze VarVok
Layer
| |
z _I _1 Ld
—) 3= = it ®
S
H A
-I_“‘ — JI'

Sekil 24: Model Diyagraminda Dense Layer

Yiiksek dogruluk orani ve hizli bir siddet tespiti detektorii hedeflerken dnceki
caligmalardan giiclii ve avantajli boliimlerden esinlenerek yeni bir model olusturuldu.
Bu modelin blok diyagrami yeniden tasarlandi. Egitim ve test veri seti olarak Real-

Life Violence Situations veri seti kullanildi.

3.2.3 Verinin Hazirlanmasi

Bu ¢alismada iki sinif bulundugundan veri kiimesi iki dizinden olusmaktadir:
Siddet iceren ve siddet icermeyen. Bu calismada 3 adet veri seti kullanilmistir.
Bunlardan biri hockey fight veri seti (Bermejo Nievas vd. 2011: 3), Ulusal Hokey
Ligi'nden 500" siddet iceren ve 500'i siddet icermeyen 1000 adet aksiyon igeren
klipten olusmaktadir. Bir digeri movies dataset (Shilaskar vd. 2023: 1) veri kiimesi,

filmlerden toplanan doviis sahnelerinden olugmaktadir. Toplamda 200 adet video
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klipten olusan bu veri seti, 100 adet siddet igeren ve 100 adet siddet icermeyen video
seklinde ikiye ayrilmistir. Bir diger veri seti de Real-Life Violence Situations (Soliman
vd. 2019: 82) veri setidir. Veri kiimesi, esit sayida siddet iceren ve siddet icermeyen
film kliplerini icermektedir. Her dizinde 1000 adet klip bulunmaktadir. Toplamda
2000 adet kisa video bulunmaktadir. Siddet klipleri sokak, hapishane ve okul gibi
bircok farkli alandaki kavgalar1 igerir; siddetsizlik videolar1 ise oyun, futbol,
basketbol, tenis, ylizme ve yemek yeme gibi diger insan eylemlerini igermektedir. Bu
veri kiimesi videolarinin bir kism1 manuel olarak ¢ekilmistir. Ancak kisi ve kurum
fazlaligin1 6nlemek i¢in bazi videolar YouTube'dan toplanmistir (Soliman vd. 2019:
83).

Model egitiminde kullanilan  veri  seti, modelin  performansin
sinirlayabilmektedir. Bazi durumlarda veri seti icerisindeki goriintiileri 6grenmek
yerine, veri setindeki kaliplar1 ezberlemeye dogru gitmektedir. Bu tip veri setleri 6zel
olarak hazirlandigindan goriintiiler ve kaliplar birbirine yakin olmaktadir. Gergek
hayatta burada goriilen performansin altinda bir performans beklenmektedir.

Videolar1 dizinlere ayirdiktan sonra ¢ergevelere ayirmak gerekmistir. Videolar1
cercevelere ayirirken 16 kare/sn. hiz kullanilmistir. Bu gergeveler yeniden
boyutlandirilip normalizasyon isleminden gecirilmistir. Burada amag, degerleri O ila 1
arasina sigdirmaktir. Daha sonra bu dosyalar npy formatinda kaydedilmistir.

Bu cercevelerin ikili (binary) olarak temsil edilmesi i¢in One Hot Encoding
teknigi kullanilmistir. Tek seferlik kodlamada, kategorik verinin bir 6zelligi her seviye
icin bir yeni degisken ve her kategori 0 veya 1 igeren ikili bir degisken ile
eslestirilmistir (Dahouda ve Joe, 2021: 114382).

Etiketler One Hot Encoding teknigi ile vektdre donistiiriildiikten sonra egitim
ve test verileri olmak tizere ikiye ayrilmistir. Veriler; dnce %80 egitim, %20 test verisi
seklinde ayrilmis ve bu verilere gore deney yapilmistir. Daha sonra veriler, %90
egitim, %10 test verisi seklinde yeniden ayrilmis, deneyler bir kez de bu verilere gore

yapilmustir.

3.2.4 Modelin Olusturulmasi

Model, mekansal oOzelliklerine ek olarak iki yonlii zamansal siirecleri
islemektedir. Bu da modelin ayn1 zamanda daha dogru daha az hesaplama siiresi
tiketmesine yol a¢maktadir. Bu durumdan dolayr diisik maliyetlidir. Modeli

olusturmak icin agik kaynakli TensorFlow kullanilmistir.
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Sekil 25: Onerilen Model
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3.2.5 Egitim Ayarlan
Olusturulan modeli egitmek i¢in kayip fonksiyonu categorical crossentropy,
ayrica bu bir simmiflandirma problemi oldugundan one-hot encoding kullanilmistir.

Batch size 8, epoch 50 olarak ayarlanmistir. Dropout degeri 0.32 olarak girilmistir.

3.2.6 Aktivasyon Fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlar1 se¢imi i¢in gizli katmanlarda Relu, siniflandirma
katmaninda Softmax kullanilmistir.

ReLU aktivasyon fonksiyonu negatif degerlerde sifir ve pozitif degerlerde
fonksiyonun degeri ne ise onu verir. Derin 6grenmede yaygin kullanilmis ve popiiler
hale gelmistir. Bunun nedeni, bu fonksiyonun hesaplama verimliligi ve kaybolan
gradyan probleminden kaginma yetenegidir. Bu fonksiyon, dogrusal olmayan bir
fonksiyondur ve digerlerine gore daha verimlidir.

Softmax aktivasyon fonksiyonunun yaygin olarak cok simifli siniflandirma
problemleri ¢oziimiinde ve yapay sinir aglarinda kullanilan son aktivasyon fonksiyonu
olarak kullanilmasi tercih edilir. Bu fonksiyon, girdileri birden fazla simif {izerinde

olasilik dagilimina doniistiiriilerek siniflar arasindaki iligkiyi belirler.

3.2.7 Dropout

Dropout katmani, ag i¢indeki bazi baglantilarin disaridan girilen degerlere gore
kaldirilmasiyla egitim performansi artabilmektedir. Tam bagli katmanlarda belli esik
degerinin altindaki diiglimlerin disiiriilmesinin basarimi artirdigi  gozlenmistir.
Dropout katmanina O ila 1 arasinda bir deger verilmektedir. Ag zayif bilgi iceren
alanlar1 azaltmaktadir. Dropout degerini tiim katmanlarda ayn1 vermek zorunlulugu

yoktur. Bu ¢alismada, dropout degeri tek kullanilmig ve 0.32 verilmistir.

3.2.8 Basarmn Degerlendirilmesi

Siniflandirma algoritmalarinda basari1 oraninin belirlenmesinde karmagiklik
(confusion) matrisi kullanilir. Model olusturulduktan sonra veri seti egitim verisi ve
test verisi diye iki farkli gruba ayrilir. Model, egitim veri setiyle egitildikten sonra test
veri setiyle basar1 degerlendirmesi yapilir. Egitim verisi ile performans
degerlendirmesi yapilmasi yanli bir sonu¢ alinmasina neden olur. Bu da performansi
dogru degerlendirmis olmaz. Bu yilizden performans degerlendirilmesi test verisi ile

yapilir. Karmagsiklik matrisi, verideki var olan durum ile siniflama modelimizin dogru
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ve yanlis tahminlerinin sayisini gosterir. Siniflandirmada bagar1 6l¢iitii belirlemede
kullanilan karmagiklik matrisinde Dogruluk (accuracy), Duyarlilik (precision),
Kesinlik (recall) ve F1 degerleri bulunmaktadir. Karmasiklik matrisinin siniflandirma
problemlerine gore boyutu degisebilmektedir. Bu ¢alismada ikili simiflandirma

problemi oldugundan karmasiklik matrisi 2X2 boyutunda bir matristir.

Tablo 4: Karmasiklik Matrisi

Mevcut Durum
Pozitif Negatif
Pozitif DP(TP) YN(FN)
Tahmin
Negatif YP(FP) DN(TN)

Tablo 4’te satirlar tahminleri gosterirken siitunlar gergek durumu
gostermektedir. Bu tabloda:

DP (TP) : Modelin tahmini dogru iken, ger¢ekte de dogru olan durumdur.

YN (FN): Modelin tahmini yanlis iken, ger¢ekte dogru olan durumdur.

YP (FP): Modelin tahmini dogru iken, gercekte yanlis olan durumdur.

DN (TN): Modelin tahmini yanlis iken, ger¢ekte yanlis olan durumdur.

Karmasgiklik matrisinin terimleri kullanilarak Dogruluk (Accuracy), Duyarlilik

(Precision) ve Kesinlik (Recall) degerleri hesaplanir.

3.2.8.1 Dogruluk (Accuracy):

Sistemde dogru ve yanlis olarak yapilan dogru tahminlerin tiim tahminlere
oranidir. Eger veri dengesiz ise tek basina bu deger yanilgiya diisiirebilir. Dengesiz
veri oldugu durumlarda Duyarlilik-Kesinlik ve F1 degerlerine bakilir. Dogruluk
gercekte oldugu gibi model tarafindan tahmin edilen degerlerin toplam degerlere
oranidir. Bu ¢aligma da siddet igeren veya igermeyen sahnelerden dogru bilinenlerin

tiim sahnelere oranidir. Dogruluk degerini hesaplamak i¢in (3.1) formiilii kullanilir.

) DP + DN
Dogruluk (Accuracy) = DP 7P + DN+ TN (3.1)
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3.2.8.2 Duyarhlik (Precision):

Pozitif olarak tahminde bulunulan bir durumdaki basariy1 gosteren durumdur.
DP degerlerinin modelin yaptig1 toplam dogru tahmin sayisina bdliinmesiyle
Duyarlilik hesaplanir. Onerilen modellerin amaglar1 dogrultusunda bu, dogru bir
sekilde siddet icermeyen olarak siniflandirilan degerin tiim siddet icermeyenlerin
miktaria boliinmesi anlamina gelmektedir.

Duyarlilik, adindan da anlasilacagi iizere bir modelin dogrulugunun 6l¢iisiidiir.
Cok sayida YN vakasi varsa yani yanliglikla doviis goriintiisii olarak etiketlenen doviis
dis1 videolar varsa, hassasiyet degeri diisecektir. Duyarlilik hesaplama formiilii (3.2)’

de verilmistir.

DpP

DP +YN 3.2)

Duyarlilik (Precision) =

3.2.8.3 Kesinlik (Recall):

Pozitif durumlarin ne kadar dogru tahmin edildigini gosterir. DP degerlerinin
veri kiimesindeki toplam pozitif 6rnek sayisina boliinmesiyle geri ¢agirma hesaplanir.
Onerilen modeller i¢in bu, toplam siddet videosu sayismin dogru bir sekilde siddet
olarak kategorize edilen siddet sayisina bdliinmesi anlamina gelir.

Modelin geri ¢agrilmasi, pozitif 6rneklerin ne kadar iyi tahmin edebildiginin
bir gostergesi olarak hizmet eder.

Cok sayida YP vakasi varsa modelin geri ¢agirma orani diisiik olacaktir.

Kesinlik hesaplamak i¢in (3.3) formiilii kullanilir.

DpP

Kesinlik (Recall) = DP+YP

(3.3)

3.2.8.4 F-Olgiitii

Duyarlilik (Precision) ve Kesinlik (Recall) metriklerin harmonik ortalamasidir.
Bu, 0 ila 1 araliginda birlestirilmis bir Duyarlilik ve Kesinlik metrigidir. Cogu
durumda F-0l¢iitii degeri 1'e yakinsa model biiyiik bir Duyarlilik ve Kesinlik sergiler.

F-0l¢iitii hesaplama formiilii (3.4)’te verilmistir.

F — slciiti = 2 = Kesinlik * Duyarlilik 3.4)
Ot = Tesinlik + Duyarlilik '
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3.2.9 Deneyler ve Sonuclar

Bu boliimde hedeflenen dogrulugu yiiksek ve hizli model olusturmak igin
yapilan deneyler sunulacaktir. Ilk olarak veri seti %80 egitim verisi, %20 test verisi
olarak ayrilmigtir. Katmanlar ve bazi disaridan girilen parametreler yeniden
olusturulmustur. Bu sarlar altinda ResNet50, MobileNetV2, MobileNetV3Small,
MobileNetV3Large transfer 0grenme modelleri ayri ayri kullanilarak Real-Life
Violence Situations, Movies ve Hockey Fight veri setleri ile deneyler yapilmistir. Daha
sonra katmanlar ve digsaridan girilen parametreler degistirilmeden veri seti %90 egitim,
%10 test olarak yeniden ayrilmistir. Bu durumda tekrar ResNet50, MobileNetV2,
MobileNetV3Small, MobileNetV3Large transfer 6grenme modelleri i¢in deneyler
tekrar Real-Life Violence Situations, Movies ve Hockey Fight veri setleri i¢in yapilmis
ve %99,37 oraninda basar1 elde edilmistir. Deney ayrintilar1 ve sonuglar1 asagida

verilmigtir:

3.2.9.1 Deney 1 ve Sonuclari

Deney 1°de veri seti egitim %80, test %20 olarak seg¢ilmistir. Kullanilan
onceden egitilmis ag ResNet50 secilmis olup, egitim ayarlarina uygun parametreler
girilip Real-Life Violence Situations, Movies ve Hockey Fight veri setlerine gore
deneyler yapilmustir. En iyi sonucun Model Accuracy, Model Loss, Confusion Matrix

grafikleri Sekil 26’da gdsterilmistir.
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Sekil 26: Deney 1’in Model Accuracy, Model Loss, Confusion Matrix Grafikleri

Bu deney ii¢ farkli deney kiimesi ile yapilmistir. Bu veri setleri Real-Life
Violence Situations, Movies ve Hockey Fight’tir. En iyi sonu¢ Hockey Fight very seti
ile elde edilmis olup dogruluk oran1 91 ¢ikmistir. Verilerin dagilimina bakinca dengeli
bir dagilim oldugundan dogruluk orani, bir anlam ifade etmektedir. Modelin
performansini daha iyi yorumlamak ic¢in karmasiklik matrisinin degerlerinin
oranlarina bakmak uygun olacaktir.

Bu deneyde formiilleri yukarida verilen dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F1
degerlerine bakinca sirasiyla yiizde olarak 90, 90, 91, 90 oranlar1 elde edilmistir.

Verideki 85 tane siddet icermeyen video ve 95 tane siddet igeren video dogru
tahmin edilmistir. 11 tane siddet icermeyen video model tarafindan hata yapilarak
siddet iceren video seklinde tahmin edilmistir. 9 adet de siddet iciren video model
tarafindan hata yapilarak siddet icermeyen seklinde tahmin edilmistir. Model bu
senaryoda siddet igermeyen video tahmininde daha ¢ok zorluk ¢ekmistir. Bir bagka
ifadeyle model, bu senaryoda siddet iceren videolar1 daha iyi tahmin etmistir. Bu

deneyle ilgili veri setlerine gore elde edilen sonuglar Tablo 5°te verilmistir.
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Tablo 5: Deney 1’den Elde Edilen Sonuglar

Train/Test Split 80/20
ResNet50
Veri Seti Train | Test | Accuracy | Acuracy | Precision | Recall | F1
Oram | Oram | Train Test
Real-Life Violence | )| ) 1867 |70 69 73|71
Situations
Movies 80 20 70,01 53 48 64 55
Hockey Fight 80 20 91 90 90 91 90

3.2.9.2 Deney 2 ve Sonuclari

Deney 2’de veri seti egitim %80, test %20 olarak secilmistir. Kullanilan

onceden egitilmis ag olarak MobileNetV2 sec¢ilmis, egitim ayarlarina uygun

parametreler girilip Real-Life Violence Situations, Movies ve Hockey Fight veri

setlerine gore deneyler yapilmistir. En iyi sonucun Model Accuracy, Model Loss,

Confusion Matrix grafikleri Sekil 27°de gosterilmistir.

Sekil 27: Deney 2’nin Model Accuracy, Model Loss, Confusion Matrix grafikleri

Bu deneyde dogruluk orant 99.37 ¢ikmistir. Verilerin dagilimima bakinca

dengeli bir dagilim oldugundan dogruluk orani bir anlam ifade etmektedir. Bu deneyde
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formiilleri yukarida verilen Dogruluk, Kesinlik, Hassasiyet ve F1 degerlerine bakinca
strastyla yiizde olarak 94, 92, 96, 94 oranlar elde edilmistir. Bu deneyde en iyi sonug
Hockey Fight very seti ile elde edilmistir. Real-Life Violence Situations very seti
accuracy train degeri bu degere yakin ¢ikmustir.

Verideki 87 tane siddet icermeyen video ve 100 tane siddet igeren video dogru
tahmin edilmistir. 9 tane siddet icermeyen video model tarafindan hata yapilarak siddet
iceren video olarak tahmin edilmistir. 4 adet de siddet i¢iren video model tarafindan
hata yapilarak siddet igermeyen seklinde tahmin edilmistir. Model, bu senaryoda
siddet icermeyen video tahmininde daha ¢ok zorlanmistir. Bir baska ifadeyle model,
bu senaryoda siddet igeren videolar1 daha 1yi tahmin etmistir. Bu deneyle ilgili veri

setlerine gore elde edilen sonuglar Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6: Deney 2’den Elde Edilen Sonuglar

Train/Test Split 80/20
MobilnetV2
Veri Seti Train | Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall | F1
Oram | Oram | Train Test
Real-Life Violence | o) | 55 19906 |92 89 9% |92
Situations
Movies 80 20 50,64 45 45 95 61
Hockey Fight 80 20 99,37 94 92 96 94

3.2.9.3 Deney 3 ve Sonuclari

Deney 3’te veri seti egitim %80, test %20 olarak sec¢ilmistir. Kullanilan
onceden egitilmis ag olarak MobileNetV3Small secilmis, egitim ayarlaria uygun
parametreler girilip Real-Life Violence Situations, Movies ve Hockey Fight veri
setlerine gore deneyler yapilmistir. En iyi sonucun Model Accuracy, Model Loss,

Confusion Matrix grafikleri Sekil 28°de gosterilmistir.
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Sekil 28: Deney 3’iin Model Accuracy, Model Loss, Confusion Matrix Grafikleri

Bu deneyde en iyi dogruluk orani 81.72 ¢ikmustir. Verilerin dagilimina bakinca
dengeli bir dagilim oldugundan dogruluk orani bir anlam ifade etmektedir. Bu deneyde
formiilleri yukarida verilen Dogruluk, Kesinlik, Hassasiyet ve F1 degerlerine bakilinca
sirastyla yiizde olarak 69, 48, 1, 65 oranlar1 elde edilmistir. Bu deneyde en iyi sonug
Hockey Fight veri seti ile elde etmistir.

Bu model, siddet iceren 104 adet videoya siddet yok demistir. Siddet icermeyen
96 adet videoya ise siddet yok diyerek dogru tahmin etmistir. Bu deneyle ilgili veri

setlerine gore elde edilen sonuglar Tablo 7’°de verilmistir.

Tablo 7: Deney 3’ten Elde Edilen Sonuglar

Train/Test Split 80/20
MobileNetV3Small
Veri Seti Train | Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall | F1
Oram | Oram | Train Test

Real-Life Violence | g5 | 5 | 59,51 53 52 96 67
Situations

Movies 80 20 60,26 51,02 48 1 65
Hockey Fight 80 20 81,72 69 48 1 65
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3.2.9.4 Deney 4 ve Sonuclari

Deney 4’te veri seti egitim %80, test %20 olarak sec¢ilmigtir. Kullanilan
onceden egitilmis ag olarak MobileNetV3Large secilmis, egitim ayarlarina uygun
parametreler girilip Real-Life Violence Situations, Movies ve Hockey Fight veri
setlerine gore deneyler yapilmistir. En iyi sonucun Model Accuracy, Model Loss,

Confusion Matrix grafikleri Sekil 29°da gosterilmistir.

Sekil 29: Deney 4’iin Model Accuracy, Model Loss, Confusion Matrix Grafikleri

Bu deneyde dogruluk orani1 91,87 ¢ikmistir. Bu deneyde de iyi sonu¢ Hockey
Fight veri seti ile elde edilmistir. Verilerin dagilimina bakinca dengeli bir dagilim
oldugundan dogruluk orani anlam ifade etmektedir. Bu deneyde formiilleri yukarida
verilen Dogruluk, Kesinlik, Hassasiyet ve F1 degerlerine bakilinca sirasi ile yiizde
olarak 88, 90, 87, 88 olarak elde edilmistir. Bu modelde degerlere gore siddet
icermeyen videolar1 dogru tahmin etme orami yiiksektir. Siddet icermeyen videolar

daha kolay tahmin edilmektedir. Onceki deneylerle karsilastirildiginda bu model
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Deneyl ve Deney 2’deki modellerden daha iyi degildir. Bu deneyle ilgili veri setlerine

gore elde edilen sonuglar Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8: Deney 4’ten Elde Edilen Sonuglar

Train/Test Split 80/20
MobileNetV3Large
Veri Seti Train | Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall | F1
Oram | Oram | Train Test
Real-Life Violence |\ g5 159 | 62,66 |5950 |57 75 |65
Situations
Movies 80 20 51,92 45 45 1 62
Hockey Fight 80 20 91,87 88 90 87 88

3.2.9.5 Deney 5 ve Sonuclari

Deney 5’te veri seti egitim %90, test %10 olarak se¢ilmigtir. Kullanilan
onceden egitilmis ag olarak ResNet50 secilmis, egitim ayarlarina uygun parametreler
girilip Real-Life Violence Situations, Movies ve Hockey Fight veri setlerine gore
deneyler yapilmustir. En iyi sonucun Model Accuracy, Model Loss, Confusion Matrix

grafikleri Sekil 30°da gdsterilmistir.

Sekil 30: Deney 5’in Model Accuracy, Model Loss, Confusion Matrix Grafikleri
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Bu deneylerde en iyi dogruluk orani 88 ¢ikmistir. En iyi sonucu Hockey Fight
veri seti vermistir. Verilerin dagilimina bakinca dengeli bir dagilim oldugundan
dogruluk orani bir anlam ifade etmektedir. Bu deneyde formiilleri yukarida verilen
Dogruluk, Kesinlik, Hassasiyet ve F1 degerlerine bakilinca sirastyla yiizde olarak 86,
91, 81, 86 oranlar1 elde edilmistir.

Verideki 44 tane siddet icermeyen video ve 42 tane siddet iceren video dogru
tahmin edilmistir. 4 tane siddet icermeyen video, model tarafindan hata yapilarak
siddet iceren video seklinde tahmin edilmistir. 10 adet de siddet igiren video model
tarafindan hata yapilarak siddet igermeyen video seklinde tahmin edilmistir. Model,
bu senaryoda siddet i¢eren video tahmininde daha ¢ok zorlanmistir. Bir baska ifadeyle
model, bu senaryoda siddet icermeyen videolar: daha iyi tahmin etmistir. Deney 1 ile
karsilagtirildiginda bu modelin daha basarisiz oldugu sdylenebilir. Bu deneyle ilgili

veri setlerine gore elde edilen sonuglar Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 9: Deney 5’ten Elde Edilen Sonuglar

Train/Test Split 90/10
ResNetS50
Veri Seti Train | Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall | F1
Oram | Oram | Train Test
Real-Life Violence | ¢, 10 49,86 52,5 1 06 11
Situations
Movies 90 10 80,31 52 52 1 68
Hockey Fight 90 10 88 86 91 81 86

3.2.9.6 Deney 6 ve Sonuclar:

Deney 6’da veri seti egitim %90, test %10 olarak secilmistir. Kullanilan
onceden egitilmis ag olarak MobileNetV2 secilmis, egitim ayarlarina uygun
parametreler girilip Real-Life Violence Situations, Movies ve Hockey Fight veri
setlerine gore deneyler yapilmistir. En iyi sonucun Model Accuracy, Model Loss,

Confusion Matrix grafikleri Sekil 31°de gosterilmistir.
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Sekil 31: Deney 6’nin Model Accuracy, Model Loss, Confusion Matrix Grafikleri

Deney 6’da en iy1 dogruluk orani 98,68 ¢ikmistir. Bu deneyde en iyi dogruluk
oranin1 Real-Life Violence Situations veri seti vermistir. Verilerin dagilimima

bakilinca dengeli bir dagilim oldugundan dogruluk orani bir anlam ifade etmektedir.

-

Bu deneyde formiilleri yukarida verilen Dogruluk, Kesinlik, Hassasiyet ve F1

degerlerine bakilinca sirasiyla yiizde olarak 94, 96, 92, 94 oranlari elde edilmistir. Bu

deneyle ilgili veri setlerine gore elde edilen sonuglar Tablo 10°da verilmistir.

Tablo 10: Deney 6’dan Elde Edilen Sonuglar

Train/Test Split 90/10
MobileNetV2
Veri Seti Train Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall | F1
Oram Oram | Train Test

Real-Life

Violence 920 10 98,68 94 926 92 94
Situations

Movies 90 10 96,02 84 90 75 82
Hockey Fight 90 10 98,61 93 94 92 93
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3.2.9.7 Deney 7 ve Sonuclari

Deney 7’de veri seti egitim %90, test %10 olarak secilmistir. Kullanilan
onceden egitilmis ag olarak MobileNetV3Small secilmis, egitim ayarlarma uygun
parametreler girilip Real-Life Violence Situations, Movies ve Hockey Fight veri
setlerine gore deneyler yapilmistir. En iyi sonucun Model Accuracy, Model Loss,

Confusion Matrix grafikleri Sekil 32°de gosterilmistir.

Confusion Matrix

& 40
&
2
X0
20
= 10
1]
True False

Predicted labels

True labels

Aolence

Sekil 32: Deney 7’nin Model Accuracy, Model Loss, Confusion Matrix Grafikleri

Deney 7°de dogruluk orami 85,97 ¢ikmistir. Verilerin dagilimima bakilinca
dengeli bir dagilim oldugundan dogruluk orani bir anlam ifade etmektedir. Bu deneyde
formiilleri yukarida verilen Dogruluk, Kesinlik, Hassasiyet ve F1 degerlerine bakilinca
sirastyla ytlizde olarak 69, 1, 40, 58 oranlar elde edilmistir.

Verideki 48 tane siddet icermeyen video ve 21 tane siddet igeren video dogru
tahmin edilmistir. Siddet igermeyen videolarin tamamini model dogru tahmin etmistir.
31 adet de siddet iciren video model tarafindan hata yapilarak siddet icermeyen
seklinde tahmin edilmistir. Model, bu senaryoda siddet igermeyen video tahmininde

hata yapmamustir. Siddet igeren videolarda fazla hata yapmistir. Bir baska ifadeyle
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model, bu senaryoda siddet igcermeyen videolar1 tahmin edebilirken siddet igeren
videolar1 tahminde zorlanmistir.

Bu deneyle ilgili veri setlerine goére elde edilen sonuglar Tablo 11°de

verilmigtir.
Tablo 11: Deney 7°den Elde Edilen Sonuglar
Train/Test Split 90/10
MobileNetV3Small
Veri Seti Train Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall | F1
Orani Orani | Train Test
Real-Life
Violence 90 10 69,24 50,50 51 99 67
Situations
Movies 90 10 46,59 56 52 1 69
Hockey Fight 90 10 85,97 69 1 40 58

3.2.9.8 Deney 8 ve Sonuclari

Deney 8’de veri seti egitim %90, test %10 olarak secilmistir. Kullanilan
onceden egitilmis ag olarak MobileNetV3Large secilmis, egitim ayarlarina uygun
parametreler girilip Real-Life Violence Situations, Movies ve Hockey Fight veri
setlerine gore deneyler yapilmistir. En iyi sonucun Model Accuracy, Model Loss,

Confusion Matrix grafikleri Sekil 33°te gosterilmistir.
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Confusion Matrix

Sekil 33: Deney 8’in Model Accuracy, Model Loss, Confusion Matrix Grafikleri

Deney 8’de dogruluk orani 92,5 ¢ikmistir. Verilerin dagilimina bakinca dengeli
bir dagilim oldugundan dogruluk orami bir anlam ifade etmektedir. Bu deneyde
formiilleri yukarida verilen Dogruluk, Kesinlik, Hassasiyet ve F1 degerlerine bakilinca
sirastyla yiizde olarak 95, 94, 96,95 oranlari elde edilmistir. Bu senaryoda en iyi sonug
Hockey Fight veri seti ile alinirken en kotli sonu¢ movies veri seti ile alinmistir. Bu

deneyle ilgili veri setlerine gore elde edilen sonuglar Tablo 12°de verilmistir.

Tablo 12: Deney 8’den Elde Edilen Sonuglar

Train/Test Split 90/10
MobileNetV3Large
Veri Seti Train | Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall | F1
Oram | Oram | Train Test

Real-Life Violence ) g5 119 8569 |70 64 95 |76
Situations

Movies 90 10 49 52 50 33 40
Hockey Fight 920 10 92,5 95 94 96 95
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Yapilan ¢aligmada ti¢ farkli veri seti kullanilmistir. Bunlar Real-Life Violence
Situations, Movies ve Hockey Fight veri setleridir. Bununla berber dort farkli dnceden
egitilmis ag kullanilmistir. Bunlar ise ResNet50, MobilNetV2, MobileNetV3Small,
MobileNetV3Large’tir. Egitim ve veri seti ayirmada iki farkli grup olusturulmustur:
Biri %80 egitim, %20 test, digeri ise %90 egitim, %10 testtir. Bu sartlar altinda 6nce
veri setleri %80 egitim, %20 test olacak sekilde ayrilip sirayla secilen Onceden
egitilmis aglar ile her veri seti icin deneyler yapilmistir. Ayni sekilde veri seti
degistirilerek %90 egitim, %10 test olarak ayarlanmistir. Yine dnceden egitilmis aglari
sirayla segerek her veri seti i¢in deneyler yapilmistir. Boylece toplamda 24 adet deney
yapilmistir. 24 adet deneyin sonucunda Hockey Fight veri seti ile MobileNetV2
transfer 6grenme modeli kullanilarak 99,37 degeri ile en iyi sonug elde edilmistir. Veri

setlerine gore elde edilen sonuclar Tablo 13, 14, 15’te verilmistir.

Tablo 13: Real-Life Violence Situations Veri Seti I¢in Deneylerde Elde Edilen Sonuglar

Real-Life Violence Situations
ResNet50
Train Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall F1
Oram Oram Train Test
80 20 68,67 70 69 73 71
90 10 49,86 52,5 1 06 11
MobileNetV2
Train Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall F1
Oram Oram Train Test
80 20 99,06 92 89 96 92
90 10 98,68 94 96 92 94
MobileNetV3Small
Train Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall F1
Orani Oram Train Test
80 20 69,51 53 52 96 67
90 10 69,24 50,50 51 99 67
MobileNetV3Large
Train Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall F1
Orani Oram Train Test
80 20 62,66 59,50 57 75 65
90 10 85,69 70 64 95 76
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Tablo 14: Movies Veri Seti Igin Deneylerde Elde Edilen Sonuglar

Movies
ResNet50
Train Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall F1
Oram Oram Train Test
80 20 70,01 53 48 64 55
90 10 80,31 52 52 1 68
MobileNetV2
Train Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall F1
Oram Oram Train Test
80 20 50,64 45 45 95 61
90 10 96,02 84 90 75 82
MobileNetV3Small
Train Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall F1
Oram Oram Train Test
80 20 60,26 51,02 48 1 65
90 10 46,59 56 52 1 69
MobileNetV3Large
Train Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall F1
Oram Oram Train Test
80 20 51,92 45 45 1 62
90 10 49 52 50 33 40
Tablo 15: Hockey Fight Veri Seti Igin Deneylerde Elde Edilen Sonuglar
Hockey Fight
ResNet50
Train Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall F1
Oram Oram Train Test
80 20 91 90 90 91 90
90 10 88 86 91 81 86
MobileNetV2
Train Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall F1
Orani Orani Train Test
80 20 99,37 94 92 96 94
90 10 98,61 93 94 92 93
MobileNetV3Small
Train Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall F1
Oram Oram Train Test
80 20 81,72 69 48 1 65
90 10 85,97 69 1 40 58
MobileNetV3Large
Train Test Accuracy | Acuracy | Precision | Recall F1
Oram Oram Train Test
80 20 91,87 88 90 87 88
90 10 92,5 95 94 96 95
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3.3 BULGULAR

Her gecen giin boyutu ve ¢esitliligi artan veri, bir taraftan ¢cok degerli hale
gelirken diger taraftan onu mevcut yontemlerle analiz etmek ve yonetmek imkansiz
hale gelmektedir. Bu veri ¢esitlerinden bir tanesi de video verileridir. Toplumsal
alanlarin hemen her yerinde kurulan video kayit sistemlerinin biriktirdigi verileri
yonetmek ve analiz etmek ihtiyacit bulunmaktadir. Bu verileri otomatik bir sekilde
yapmak gerekmektedir. Bunun i¢in bilgisayar sistemlerindeki donanimin gelismesi
neticesinde derin 6grenme ydntemiyle bir ¢6ziim aranmistir. Videolarda bulunan
siddet tespiti i¢in derin 6grenme tabanli siddet detektdrli olusturularak bu alanda
¢Oziim tretilmistir.

Siddet tespiti, bilgisayarli goriiniin altinda incelenmektedir ve videolardaki
siddet tespitini bu yontemle belirlemek oldukca zordur. Dolayisiyla bu soruna derin
O0grenme yontemleriyle ¢6ziim aranmustir.

Bu c¢alisma, ikili siiflandirma problemlerini gidermek ic¢in ¢oziim iliretmeyi
amaclamistir. Veri seti {lizerinde 6zellik ¢ikarimi ve se¢imi asamalarinda kullanilan
yontemler ise videolar g¢ercevelere doniistiiriildiikten sonra dnce uzamsal olarak
ozellikler ¢ikartilmig, daha sonra sirali karclerde zamansal olarak oOzellikler
cikartilmistir. Bunun i¢in transfer 6grenme ve LSTM aglar1 birlestirilerek hibrit bir
yapt olusturulmustur. Siniflandirict olarak LSTM’nin bir ¢esidi olan BILSTM
siiflandiricist kullanilmigtir. BILSTM’yi kullanmaktaki en biiylik avantaj, degisik
uzunluktaki girdilerin siniflandirilabilmesine imkan vermesidir (Kegeli ve Kaya
2018). Derin 6z nitelik ¢ikartmak icin MobileNetV2 kullanilmigtir. Bu derin 6z
nitelikler ile BILSTM modeli egitilmistir. Derin 6z nitelik ¢ikartmada transfer
o6grenme modeli kullanmanin siniflandirma yapma tizerinde olumlu etkisi olmustur.

Siddet detektorii blok diyagrami asagida gosterilmistir.

Siddet

var
B—-— s —

yok
Videolan Uzamsal Zamansal Siniflandirma
cergevelere ozellikleri ozellikleri Katmani
dondgtirme ¢ikartma gikartma

Sekil 34: Siddet Detektorii Blok Diyagrami
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Deney sonuglar1 incelendiginde Real-Life Violence Situations, Movies ve
Hockey Fight veri setleri ile beraber dort farkli dnceden egitilmis ag kullanildigi
goriilmektedir. Bunlar ResNet50, MobilNetV2, MobileNetV3Small,
MobileNetV3Large’tir. Egitim ve veri seti ayirmada iki farkli grup olusturulmustur:
Biri %80 egitim, %20 test, digeri ise %90 egitim, %10 testtir. Deneylerde farkli
parametrelerin ve algoritmalarin siddet algilama basarisini nasil etkiledigi
incelenmistir. Dropout degeri 0.32 olarak girilmistir. Bu problem bir siniflandirma
problemi oldugundan one-hot encoding kullanilmistir. Bunun disinda kayip
fonksiyonu categorical crossentropy secilmistir. Gizli katmanlarda Relu aktivasyon
fonksiyonu, smiflandirma katmaninda ise Softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Son olarak da Batch size 8, epoch 50 olarak ayarlanmistir. Bu sartlar
altinda her veri seti i¢in deneyler ayr1 ayri yapilmaistir.

Bu durumda en iyi sonucu, Hockey Fight veri seti kullanilarak egitim verisini

%380, test verisini %20 se¢cmekle birlikte MobileNetV2 vermistir.

Tablo 16: Onerilen Modelin Deney Sonucu

MobileNetV2
Train Test Accuracy | Acuracy .
Oram Oram Train Test Precision Recall F
80 20 99,37 94 92 96 94

epochs

Sekil 35: Onerilen Modelin Accuracy Grafigi

67



True labels

NonViolence

Violence

waal

epochs

Sekil 36: Onerilen Modelin Loss Grafigi

Confusion Matrix

100

20

True False
Predicted labels

Sekil 37: Onerilen Modelin Confusion Matrix Grafigi
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Classification Report is :
precision recall fl-score support

%) .96 9.91 .93 96

1 0.92 0.96 .94 104

accuracy 0.94 200
macro avg 9.94 .93 .93 200
weighted avg 0.94 0.94 0.93 200

Sekil 38: Onerilen Modelin Sonuglari

Deney, sonuglar1 olusturulan modelin egitim siireci tamamlandiktan sonra elde
ettigi basar1 ve performans degerleri Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1 skor
(fl-score) dlgiitlerine gore degerlendirilmistir.

Bu tezin sonuglarn literatiirde diger calismalarla  karsilastirilip
degerlendirilmistir.

Dinesh Jackson vd. (2019) yaptiklar1 ¢aligmada, devasa veri tabanini isleyen
gercek zamanl bir siddet tespit sistemi dnermektedirler. Her bir fotograf karesinin
niteliklert HOG (Histogram of Oriented Gradients) fonksiyonu kullanilarak elde edilir.
Daha sonra fotograf kareleri; siddet modeli, insan parcast modeli ve negatif model gibi
niteliklere gore isaretlenir, bu kareler siddet goriintiilerinin taninmasi i¢in Cift Yonli
Uzun Kisa Siireli Bellek (BILSTM) aginda egitilir. Siddet igermeyen sahneler ve
siddet sahneleri igeren 409 video klip, futbol stadyumundan elde edilmistir. Bu
modelin performansi dogrulanmis ve siddet eylemini tanima oran yiizde 94,5 olarak
hesaplanmustir.

Dursun ve Tiirkmen’in (2021) yaptiklar1 ¢aligmada, siiper piksel tabanli bir
yontem Onerilerek kanli bolge tespit edilmeye calisilmistir. Oncelikle, kan igeren
bolgeleri tespit edebilmek i¢in kan goriintiisii olup ve olmayan seklinde bir veri kiimesi
olusturulmugstur. Sistemin basarisini test etmek i¢in boliitleme yonteminin iiretecegi
stiper piksel miktari, ti¢ farkli iist sinir ile test edilmistir. Boliitleme yonteminden
meydana gelen pargalardan renk ve doku nitelikleri ¢ikarilmis, destek vektor makinesi
(DVM) sayesinde kanli bolgeleri belirleyebilecek modeller gelistirilmistir. Farkli
cekirdek fonksiyonlar1 olusturularak ve modellerin basarilar1 karsilastirilarak test

edilmistir. Onerilen bu sistemde yaklasik %97 dogruluk elde edilmistir.
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Videolardaki siddet iceren goriintiileri tespit etmek icin yapilan goriinti
analizleri ¢caligsmalarindan biri de Ullah ve arkadaslari tarafindan yapilmistir. Belirtilen
calismada, Evrisimsel Sinir Aglar1 kullanilarak siddet iceren ya da igcermeyen olarak
ikili siniflama yapilmistir. Yani 6nce 2B CNN’den karelerdeki kisileri belirlemek
amaciyla yararlanilmis ve ardindan siddet tespiti i¢in sadece insanlar1 bulunduran
kareler 3B CNN’yle beslenerek bir model tasarlanmistir. Onerilen modelde veri
kiimesi olarak Crowd Violence kullanilmis ve test edilmistir. Dogruluk degeri %98
olarak elde edilmistir.

Onerilen modelde Hockey Fight veri seti kullanilarak MobileNetV2 ve BI-
LSTM hibrit yap1 olusturulmus ve basar1 orant %99,37 olarak bulunmustur.

Tablo 17: Onerilen Model ile Diger Calismalarin Basar1 Degerlerinin Karsilastiriimasi

Ja]c)ll(l;(ejlhve Dursun ve Ullah ve Onerilen
8 . Tiirkmen Arkadaslan Model
Digerleri
Basar1 Degeri 94,5 97 98 99,37
% 2 )
34 SONUC

Yapilan ¢aligmada ti¢ farkli veri seti kullanilmigtir. Bunlar Real-Life Violence
Situations, Movies ve Hockey Fight veri setleridir. Bununla beraber dort farkli
onceden egitilmis ag kullanilmistir. Bunlar ise ResNet50, MobilNetV2,
MobileNetV3Small, MobileNetV3Large’tir. Egitim ve veri seti ayirmada iki farkl
grup olusturulmustur: Biri %80 egitim, %20 test, digeri ise %90 egitim, %10 testtir.
Bu sartlar altinda 6nce veri setleri %80 egitim, %20 test olacak sekilde ayrilip sirayla
secilen dnceden egitilmis aglar ile her veri seti i¢in deneyler yapilmistir. Ayni1 sekilde
veri seti degistirilerek %90 egitim, %10 test seklinde ayarlanmigtir. Yine dnceden
egitilmis aglari sirayla segerek her veri seti i¢in deneyler yapilmistir. Bdylece toplamda
24 adet deney yapilmustir.

MobileNetV3Small, MobileNetV3Large Onceden egitilmis modeller bu
model i¢in her veri setinde en diisiik sonuglar1 vermistir.

ResNet50, MobilNetV2 dnceden egitilmis modeller, her veri seti i¢in yiiksek
degerleri vermistir.

Veri setlerinde ise movies veri seti hem adet sayisi diisiik olmasindan hem de

arka plandan kaynakli diger veri setlerine nazaran diisiik degerler liretmistir. Bu tez
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i¢in, siddet eylemlerini gdstermesine ragmen movies veri setinin uygun olmayacagi
diistinilmistir.

Real-Life Violence Situations, Movies ve Hockey Fight veri setleri birbirine
yakin degerler verse de Hockey Fight veri seti biraz daha 6nde degerler iiretmistir.

Belli zamanlarda birbirini tekrarlayan deneylerde birbirine yakin ya da ayn
sonugclar ¢iktig1 gézlemlenmistir. Bu da modelin kararli oldugunu belirtmektedir.

Deney 2°’de MobileV2 transfer 6grenme modeli seg¢ilmis, veri setleri %90
egitim, %10 test seklinde ayrilmis, tiim veri setlerinde acuracy train degeri birbirine
¢ok yakin ¢ikmig ve bu degerlerin 98.68, 96.02, 98.61 oldugu goézlenmistir. Bu da
modelin dogru ve kararli oldugu sonucuna vardirmaktadir.

Onerilen MobileNetV2- BILSTM varyanti, kullanilan veri kiimesi igin
bildirilen en iyi sonuclari saglamaktadir. Calismaya baslamadan 6nce hedeflenen derin
O0grenme tabanli siddet detektorti, dogruluk orani yiiksek olmasi ve hizli ¢alismasinin
yaninda diisiik maliyetli bir sitem olmustur.

Literatiirde yer alan diger ¢aligmalar ile bu calisma karsilastirildiginda dnerilen
videolarda siddet iceren goriintiilerin tespitinde 99,37°lik deger ve basarili olarak en

iyi sonuclardan biri elde edilmistir.
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