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MOBESE KAMERALARI UZERINDEN OZELLIK TABANLI SORGULAMA
SAGLAYAN DAGITIK VE GERCEK ZAMANLI AKILLI TRAFIiK SISTEMI

OZET

Trafik yonetim ve bilgi sistemlerinin trafik akisini diizgiin bir sekilde saglayabilmesi
i¢in c¢esitli algilayicilar yardimiyla trafikle ilgili bilgileri elde etmesi gerekmektedir.
Bu kapsamda, son yillarda trafik gozlemi ve denetiminde video kameralarinin
kullanim1 ¢ok yayginlagmig ve aktif olarak kullanilmaktadir. Goriintii isleme tabanl
video izlemeye dayali trafik sistemleri yardimiyla plaka tanima, ara¢ sayisi bulma,
trafik yogunlugu tespiti, ara¢ hiz1 hesaplanmasi, serit ihlalleri ve ara¢ siniflandirma
gibi birgok caligma yapilabilmektedir.

Mobese kameralar1 veya diger gozetleme kameralarindan gelen video goriintiileri ¢ok
biiyiik boyutlara ulastig1 i¢in bunlar1 islemek tek bir bilgisayarda ¢ok zaman almakta
ve dogru bilginin dogru zamanda elde edilmesini zorlagtirmaktadir.

Bu problemler dikkate alinarak bu tez kapsaminda;

e Konu tabanlh olarak goriintiiler igeriklerine gére kademeli olarak filtrelenerek
farkli makinalara is yonlendirilmektedir.

e Tim video goriintiileri iizerinde tek bir bilgisayar ile islem yapmak yerine,
igbirlik¢i calisan ¢ok sayida makinanin is boliimiinii iceren Olgeklenebilir dagitik
sistem altyapis1 olusturulmustur. Bu yap1 konu tabanli yayinla-kaydol orta katmani
ile gerceklenmistir.

e Son kullanicilar farki 6zelliklere gore (tip, renk, hiz) arama kriterlerini belirleyek
ve belirli konulara kaydolan kullanicilara gelen goriintiiler lizerinde daha az arama
uzayinda arama ve islem yapmak zaman tasarrufu saglanmistir.

e Gergek zamanda gerceklenmesi imkéansiz olan bazi video goriintii isleme
algoritmalarinin, ger¢cek ya da gercege yakin zamanda gergeklenebilmesi
saglanmstir.

Gelistirilen sistemin; alt yapi planlamasi, trafik yonetimi ve trafik suglar ile
miicadele gibi farkli alanlara fayda saglayacag: diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Akilli Trafik Yonetimi, Dagitik Sistemler, Konu Tabanl
Yayinla/Kaydol Modeli, Konvoliisyon Sinir Aglar1, Video Isleme.
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DISTRIBUTED AND REAL-TIME INTELLIGENT TRAFFIC SYSTEM
WHICH PROVIDES FEATURE-BASED QUERYING ON SURVEILLANCE
CAMERAS

ABSTRACT

Traffic management and information systems need to obtain information about traffic
with various sensors to control the traffic flow properly. In this context, videos are
very actively used in traffic surveillance and control in recent years. With the help of
image processing based on video surveillance system in traffic management systems,
many studies are done. Some of these are license plate recognition, finding the
number of vehicles, traffic density detection, vehicle speed calculation, detection of
lane violations and vehicle classification.

The most important reason not to be able to put real-time video processing
applications into practice is that video data from surveillance cameras get very large
in size, therefore using central processing techniques to process data and get the
required information in right time and correctly is not an easy task.

Within the scope of this thesis, we deal with following issues by taking
aforementioned problems into account,

e Real-time streaming video data is going to be filtered and forwarded to the right
processing node by using publish-subscribe messaging middleware.

e Instead of classical approaches to centralized computation, a distributed scalable
network of collaborating computation nodes is developed to process streaming real-
time video data coming from traffic surveillance cameras.

e End users have a capability of searching for a vehicle defined in properties such
as type, color, and speed.

e Some video processing algorithms which are impossible to realize in real-time is
possible to realize and to use in real-world applications.

The proposed architecture can be utilized in different areas such as infrastructure
planning, traffic management and traffic offenses.

Keywords: Intelligent Traffic Management, Distributed Systems, Topic-Based
Publish/Subscribe Model, Convolutional Neural Networks, Video Processing
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GIRIS

Akilli Ulagim Sistemlerini (AUS/ITS) genel olarak ulasimi kolaylastiracak ¢oziimler
olarak sOylemek miimkiindiir [1]. Bu kapsamda bir AUS referans alindiginda
karsimiza sekiz tane temel konu bashigi ¢ikmaktadir. Bunlar; trafik yonetim sistemi,
yolcu bilgilendirme ve rehberlik, toplu tasima yoOnetimi, tasit giivenlik ve kontrol,
ticari tagima yonetimi, afet ve acil durumlarin yonetimi, yol bakim yonetim, veri
arsiv yonetimi diye sayilabilir [2]. AUS’un Onemine binaen Enerji ve Tabii
Kaynaklar Bakanlig1 tarafindan 2012-2023 yillar1 i¢in hazirlanan Enerji Verimliligi
Strateji Belgesi’nde “Ulagimda enerji verimliliginin arttirilmasi ve ag verimliliginin
saglanmast icin bilgi ve iletisim teknolojilerinin kullanildig1 akilli trafik yonetimi
uygulamalar1 ve akilli ulagtirma sistemlerinin yayginlastirilmas1” eylem plani olarak
ele alinmis ve Ulastirma, Denizcilik ve Haberlestirme Bakanligi sorumlu, Kalkinma
Bakanlig1 da isbirligi yapilacak kurulus olarak belirlenmistir [3]. Bir trafik yonetim
sisteminde vyeri geldigi zaman trafik videolarmin analiz edilmesi ve istenen
ozelliklere sahip verilere ulagilmasi gerekliligi kacinilmazdir. Yukaridaki eylem plani
da g6z onilinde bulundurularak bu tezde; araglarin tipine gore siniflandirilmasi, renk
ve hiz gibi tanimlanmig arag 6zelliklerine gore konu tabanli olarak yayinla/kaydol
modeli ile istemcilere/son kullanicilara dagitilmasi islemini gercekleyen acik kaynak

kodlu yazilimin gerceklenmesi hedeflenmistir.

Gelistirilen mimari ile agsagidaki hedeflere ulasilmistir;

e  Farkl: tipteki araglarin kamera goriintiileri tizerinden goriintii isleme yontemleri
ve siniflandiricilar kullanilarak siniflandirilmasi,

e  Araglarin renk ve 6n tanimli hiz bilgilerine gore ayristirilmasi,

e  Yayinla’kaydol modeli ile siniflandirilan, renk ve hiz bilgilerine sahip
gortintiilerin kaydolmus kullanicilara konu tabanli olarak génderilmesi,

e  Trafik video goriintiilerinden tanimlanmis Ozelliklere gére arama yapabilecek
bir {irlin gelistirilmesi. Boylelikle insan ve zaman anlaminda tasarruf saglanmigtir.
Genellikle giivenlikle ilgili video yorumlama gorevleri, bir veya daha fazla monitor

araciligiyla kendilerine biiylik miktarda sunulan verileri islemek zorunda kalan insan

1



operatorleri tarafindan yapilmaktadir. Bu operatorler uzun siire aym isi
yaptiklarindan dikkatleri dagilmakta, boylelikle tehlikeli durumlar1 gézden kagirma
olasiliklar1 artmaktadir. Ayn1 zamanda tiim video iizerindeki goriintiiler {lizerinde
arama yapmak yerine belirli konulara kaydolan kullanicilara gelen goriintiiler
iizerinde daha az arama uzayinda arama yapmak zaman tasarrufu saglayacaktir.

e  Yapilabilirlik ve basarim testlerinin literatiirde var olan veri setleri ve kendi
hazirladignmiz veri setleri iizerinde sinanmas.

e  QGelistirilen mimarinin yurt i¢i ve yurt diginda benzerlerinin olmamasina ragmen
bazi kisimlar literatiirde mevcuttur; fakat araclarin siniflandirilmasindan sonra konu
tabanli olarak kullanicilara dagitilmasi ile ilgili her hangi bir calisma veya
patent/faydali modele rastlanilmamustir. Boyle bir mimarinin tamamen agik kaynak
olarak herhangi bir ekstra maliyet gerektirmeksizin gelistirilmesi ile {ilkemizde basta
trafik sube miidiirliikleri olmak {izere kent giivenlik sistemlerinden elde edilen trafik

video goriintiileri ile ugrasan diger birimlerin fayda temin etmesi beklenmektedir.

Son yillarda akilli ulasim sistemleri ve akilli trafik yonetim uygulamalari, cesitli
devlet kuruluslar1 veya 0Ozel sirketler tarafindan iizerinde titizlikle durulan
konulardandir. Goriintii 1sleme yontemleri de bu yazillm ve uygulamalar
gelistirirken kullanilan temel algoritmalardandir. Genelde goriintii isleme temelli arag
simiflandirma sistemleri lizerinde literatiirde bir¢ok calisma bulunmasina ragmen
yaptigimiz arastirmalar neticesinde siniflandirilan ara¢ goriintiilerinin istemcilere
konu tabanli olarak servis edilmesi iizerinde herhangi bir ¢aligma yapilmamistir.
Gelistirilen mimaride kent giivenlik sistemlerinden elde edilen trafik videolarindan
elde edilen ger¢cek zamanl goriintiiler, igeriklerine gore ilgili konulara boliitlenerek o
konuya ait kanaldan yayimlanmaktadir. O kanala kaydolan istemciler ger¢ek zamanl
goriintiiniin sadece ilgili olan kisimlarini (chunks) almaktadirlar. Bu sekilde ag trafigi
azalmig, goriintii isleme uygulamalarinda 6l¢ekleme ve performans problemlerine

¢Ozim sunulmustur.

Takip eden paragraflarda goriintli isleme temelli ara¢ smiflandirma c¢alismalarinin,
renk temelli nesne tanima calismalarinin, hareket halindeki nesnelerin hizlarinin
bulunmasi yaklagimlarinin, mesaj iletim servislerinin ve siirekli (akan-Streaming)
veriler iizerine yayinla/kaydol uygulamalarinin literatiirdeki yerlerine ayr1 ayri

deginilecektir.



Literatiirde nesne tanima ve siniflandirma ¢ok genis bir alan1 kapsamaktadir ve bu
alanda yapilmis pek c¢ok calisma bulunmaktadir. Siniflandirma probleminin bu
caligmada ilgilenilen pargasi olan ara¢ siiflandirmasi ise arag tespiti ve takibine gore
daha az ¢aligilmis bir konudur. Messelodi ve dig. [4] ile Buch ve dig. [5] araba tespiti
icin sirasiyla Kalman filtre ve Gauss dagilimina dayali bir arka plan ¢ikarma yontemi
ve ii¢ boyutlu modele dayali bir smiflandirma metodu kullanmislardir. Onerilen
yaklagimlardaki sistemin calisabilmesi i¢in kameranin yiiksekligi, bakis acist vb.
parametrelerinin bilinmesi gerekmektedir. Bunun yaninda Onerilen bu yontemler
hesaplama olarak olduk¢a karmasik bir yapiya sahiptir. Siiflandirma basaris1 [4]’te
%92,5 dogruluk (accuracy), [5]'te %90,4 anisama (recall), %87,9 hassasiyet
(precision) olarak belirtilmigtir. Morris ve Trivedi [6-7] Gauss modellemeye dayali
arka plan ¢ikarimi ile arag tespiti yapmislar ve tespit edilen imge bolgelerinin imge
bolgesi 6zellikleri (alan, ¢evre, ¢evreleyen dikdortgenin eni ve boyu vb.) ¢ikarilarak
temel bilesen analizi (Principal Component Analysis - PCA) ve dogrusal ayirtag
analizi (Linear Discriminant Analysis - LDA) yardimiyla &zellik vektoriinde boyut
diisiirme gerceklemislerdir. K-yakin komsu siniflandirmasi ile de araglarin siniflarini
tespit etmislerdir. Bu calismalardaki sonuclar, sadece otoyolu yandan goren bir bakis
acisinda bir video iizerinde test edilerek verilmistir. Siiflandirma basarisi [6]’te
%82,9, [7]’da %74,4 dogruluk olarak verilmektedir. Chen ve Zang [8] ile Zang ve
dig. [9] 6grenmeye dayali olmayan video béliitleme metodu SPCPE (Simultaneous
Partition and Class Parameter Estimation) algoritmasi ile araglari tespit etmisler ve
onlar c¢evreleyen dikdortgenleri bulmuslardir. Elde edilen ara¢ bolgeleri normalize
edilerek birbirleri arasinda diizgiin bir sekilde oranlanmaktadir. Normalize edebilmek
icin kamera parametrelerinden yararlanmiglardir. Chen ve Zang ara¢ bolgesini
cevreleyen dikdortgenin igindeki piksel degerlerini 6zellik vektorii olarak kullanarak
bagimsiz bilesen analizi (Independent Component Analysis - ICA) ile boyut diislirme
uygulanmakta, Zang ve dig. ise PCA metoduna dayali iki adet smiflandirma
algoritmas1  sunmaktadirlar. Iki calismada da smuflandirict  olarak SVM
kullanilmaktadir. Siniflandirma basaris1 [8]’de yaklasik %65 anisama, %75
hassasiyet, [9]’de yaklasik %70 anisama, %50 hassasiyet olarak verilmektedir.

Gandhi ve Trivedi [10]°da yonlii egim histogrami (Histogram of Oriented Gradients

—HOG) 6zelliklerinin kullanildig: arag i¢i bir sistem sunmuslardir. Hareket halindeki



ara¢ i¢indeki omni kamera ile elde edilen goriintiilerde hareket tabanli arag tespiti
yapilmakta ve tespit edilen araglarn HOG ozellikleri c¢ikarilarak SVM ile
siniflandirilmaktadir. Siiflandirma basarist %64,3 dogruluk olarak verilmektedir.
Zhang ve dig. [11] ise ayarsiz kamera kullanarak bir tespit ve siniflandirma yontemi
sunmuslardir; fakat kameranin, serit cizgilerini paralel gorecek sekilde serit
cizgileriyle ayn1 eksende yerlestirilmesi gerekmektedir. Ayrica sistemin ¢aligsabilmesi
icin kullanici tarafindan piksel sayisi cinsinden uzun arag esik degerinin ve bir golge
Orneginin sisteme girilmesi gerekmektedir. Calismada tespit dogrulugu %97 olarak
verilirken smiflandirma basarisina dair direkt bir bilgi verilmemistir. Demet ve
Gozde [12] ise otoyola ait herhangi bir bilgiye ve kamera parametre kalibrasyonuna
ihtiyag duymadan Ogrenmeye dayali bir smiflandirma ydntemi sunmuslardir.
Onerilen yontemi iki farkli video iizerinde test etmisler. ilk videoda sadece HOG
ozellikleri kullandiklarinda 9%79,7 dogruluk, HOG ile beraber imge 0Ozellikleri
kullandiklarinda %80,6 dogruluk elde etmislerdir. Ikinci videoda ise sadece HOG
ozellikleri kullandiklarinda 9%91,2 dogruluk, HOG ile beraber imge oOzellikleri
kullandiklarinda %96,4 dogruluk elde etmislerdir. Onerilen ydntemde kullanicidan
sadece goriintiide herhangi bir aracin tamaminin goriilebilecegi bir tespit bolgesi
belirlemesi istenmektedir. Ghada ise [13] yapmis oldugu calismada ara¢ tipi
simiflandirmak i¢in geometrik ve goOriinim Ozelliklerini beraber kullanmistir.
Katmanli bir simiflandirma yapisi diisiiniilerek ilk katmanda araglar kiigiik, orta ve
biiyiik kategorisine ayrilmis, ikinci katmanda ise orta biiytikliikteki araglar kendi
icinde tekrar siiflandirilmistir. Siniflandirici olarak SVM seg¢ilmistir. Yapilan testler
neticesinde ilk katmandaki smiflandirma isleminin basarisi genislik ve yiikseklik
ozelliklerine gére (%96,7) ve sadece SIFT’e gore (%95,8) en yiiksektir. ikinci
katmandaki basar1 ise yalniz SIFT (%89,6) kullaniminda en yiiksektir. Dong ve dig.
[14] araglarin Onden gorlinlimlerini yar1 denetmenli yapay sinir agi ile
siiflandirmislardir. Yapay sinir ag1 girdi olarak aldigi her bir goriintii i¢in olasiliksal
bir sonu¢ dondiirmektedir. Gilindiiz ¢ekilmis goriintiiler iizerinde %95,7, gece
cekilmis goriintiiler iizerinde ise %88,8 siniflandirma basaris1 yakaladiklarin
belirtmislerdir. Literatiirdeki caligsmalar ile karsilastirildiginda gelistirilen sistemde
HOG ozellikleri kullanilmis ve konu tabanli olarak gercek zamanli siniflandirilan

gorilintiilerin/video pargalarinin istemcilere servis edilmesi saglanmastir.



Hiyerarsi agacindaki konulardan biri de renk temelli olarak nesnelerin/araglarin tespit
edilmesidir. Nesne saptama bilgisayar goriisii alaninin iizerinde en ¢ok ¢alisilan
konularindandir. Gelistirilen nesne detektorlerinin ¢ogunda sekil bilgisi daha ¢ok
diisiik seviye ozellik temsili olarak kullanilmakla renk bilgisi ihmal edilmektedir [15-
17]. Renk bilgisinin sekil bilgisi ile beraber kullanilmasi nesne tanimada daha efektif
sonuglar vermektedir [18]. RGB disinda YCbCr ve HSV gibi diger renk modelleri de
nesne tanimada veya segmentasyon amagli olarak kullanilabilmektedir. Eken [19]
yiiksek lisans tezinde uydu goriintiilerindeki agaclar, yollar, binalar, sulu bolgeler ve
kumlu-toprak bolgelere ait elementlerin YCbCr ve HSV renk modellerindeki
bilesenlerinin karakteristik 6zelliklerinden yararlanarak sulu kisimlar elde etmistir.
Ayrica literatiirde glirbiiz ton tanimlayici, karsit tiirev tanimlayict ve renk isimleri
gibi renk tanimlayicilari mevcuttur [20]. Bu calismada ise hareketli nesnelere ait
bolgelere renk maskeleme filtresi uygulanarak istemcinin belirledigi konuya (renge)
kars1 diisen yerler belirlenmistir. Bir diger konu ise hareket halindeki nesnelerin
hizlariin bulunmasidir. Literatiirde goriintii isleme teknikleri kullanilarak hareket
halindeki nesnenin hizini saptamaya veya tahmin etmeye yonelik birgok c¢alisma
mevcuttur. Bu calismalarda genellikle ya ekstra bir donanim kullanilmakta veya
gorlintii isleme teknikleri ile problemi ¢ozmektedirler [21]. Hiz saptama i¢in Joel ve
dig. [22], Pelegri ve dig. [23] ve Ryusuke ve dig. [24] ara¢ hizin1 tespit etmek i¢in
manyetik sensorlerle beraber bir bilgisayar yazilimindan yararlanmiglardir. Harry ve
dig. [25] gercek zamanda hiz1 tespit etmek igin Laser-tabanli kesintisiz bir algilama
sistemi Onermislerdir. Osman ve dig. ise [26] mikro dalga sinyalleri kullanmiglardir.
Huei-Yung ve Kun-Jhih [27] arag¢ hizin1 6lgmek igin bulanik (blur) goriintiilerden
yararlanmiglardir. Bram ve Schreiber [28] AdaBoost saptama ve Lucas Kanade
sablon eslestirme tekniklerini kullanmislardir. Pumrin ve Dailey [29] otomatik hiz
Ol¢iimii i¢in bir yontem sunmuslardir. Bu ¢alisma kapsaminda kapsaminda araglarin
hizlarimin bulunmasi i¢in tespit edilen araglarin belirli alanlar i¢inde (ROI) her

cercevede piksel cinsinden ne kadar mesafe kat ettigine bakilmaktadir.

Araglarin siiflandirilmasina ilave olarak inceledigimiz diger bir konu ise, konu
tabanli yayinla/abone (pub/sub) ol sistemi ile smiflandirilan goriintiilerin
dagitilmasidir. Yayinla/kaydol etkilesimi, dagitik ortamda mesaj temelli iletisim

bi¢cimidir. Bu iletisim tiirlinde {reticiler (producers/publishers) bilgiyi yayinlarlar,



tiikketiciler (consumers/subscribers) ise almak istedikleri bilgiye kaydolarak alirlar.
Yayinla/kaydol sistemi mesaj kuyruklama paradigmasi ile yakindan ilgilidir ve mesaj
temelli orta katman (middleware) sisteminin bir pargasini olusturur. Cogu
mesajlagsma sistemi de hem pub/sub hem de mesaj kuyruklama paradigmasini
APT’lerinde desteklerler. Java Mesaj Servisleri de bunlardan biridir [30].
Yayinla/kaydol modelinde {iretici tarafindan yayinlanan bilgilerden tiliketiciler bir
kismin1 almaktadir. Bu is filtreleme veya kaydolma yontemi olarak bilinmektedir.
Genel olarak konu tabanli, igerik tabanli (content based) ve tip tabanli (type based)
filtreleme olmak iizere ii¢ kisma ayrilmaktadir. Konu tabanli Yayila/kaydol
modelinde mesajlar konulara (veya mantiksal kanallara) yaymlanr. Ilgili konuya
kaydolan tiiketici o konuya yayinlanan tim mesajlar1 alir. Ayn1 mantikla, ayn1 konuya
kaydolan tiim alicilar yaymlanan mesajlardan aymisini alirlar [31]. Igerik tabanlh
modelde ise yayinlanan mesajlara ait niteliklerin veya igerigin uyusmasi/eslesmesi
halinde ilgili mesajlar tiiketiciler tarafindan alinir [32]. Tip tabanli modeli ise nesne
yonelimli programlama paradigmasindan esinlenerek ortaya atilmistir. Bu modelde;
iiretici haberlesme kanalinda mesaj nesnelerini tretir, tiiketici ise o haberlesme
kanalina kaydolmas:t kaydiyla ilgilendigi nesne tipindeki mesajlart alir [33].
Literatiirde konu tabanli yayinla/kaydol sistemi ile yapilmis smirli sayida yayin
mevcuttur. Banno ve dig. [34] yerel olarak {retilen mesajlarin yerel olarak
tilketilmesini saglayan dagitik olay tabanli bir sistem gelistirmislerdir. Gascon-
Samson ve dig. [35] bulutta dinamik, Ol¢eklenebilir, kanal tabanli standart bir
yayinla/kaydol sisteminin gerceklenebilecegini gostermislerdir. Sistemin etkinligini
ayni anda aktif olan istemci sayilarina gore test etmislerdir. Tiysiiz ve dig. [38]
kisisel aktiviteleri yonetmek icin is akis1 tabanli mobil rehber tasarlamiglardir.
Kullanicilar genelde gezgin olduklarindan ag kullanimini minimize etmek i¢in konu
tabanli yayinla/kaydol modeli mesajlasma alt yapisini kullanmislardir. Veri akisi
(data stream) tizerine yayinla/kaydol uygulamalar1 da bir diger arastirma konusudur.
Veri akist uygulamalarinda akis, genellikle cografik olarak dagitik olan iiretici ve
onlart sorgulayan tiiketicilerden meydana gelmektedir. Gray ve Nutt dagitik veri
akisin1 yayimlayip lizerinde sorgu yapilmasina imkéan veren yayinla/kaydol mimarisi
temelli bir ¢6ziim Onerisi sunmuglardir [36]. Yang ve dig. [37] kablosuz algilayici
aglar ve kablosuz mesh aglar kullanarak ger¢ek zamanli video izleme icin dagitik

yayinla/kaydol mimarisi dnermislerdir. Onerilen mimaride kablosuz algilayici aglar
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olay saptama igin, kablosuz mesh aglar ise video iletimi i¢in kullanilmistir.
Yaptigimiz arastirmalara gore siniflandirilan arag goriintiilerinin konu tabanli olarak

istemcilere/tiiketicilere servis edilmesi iizerinde herhangi bir ¢alisma yapilmamuistir.

Bu tez calismasi, 5 boliimden olusmaktadir. Boliim 1, giris boliimii olup burada
caligmanin konusu, bu teze baslanmasindaki amagclaragiklanmis ve konu ile ilgili
genis literatiir taramasi yapilmistir. Bolim 2'de HOG ozellik tanimlayici,
siiflandirma i¢in kullanilan metotlar (DVM ve KSA), yayinla/kaydol sistemleri ve
bu sistemlerden Apache Kaftka dagitik mesajlasma yapisi, NGINX gercek zamanl
mesajlasma  protokolii, Node.js ve WebSocket gibi temel kavramlardan
bahsedilmistir. Boliim 3'te araclarin tip, hiz ve renklerine gore siniflandirilmasi ve
dagitik mesajlasma yoluyla son kullanilacilara gonderilmesi i¢in Onerilen mimari
hakkinda bilgi verilmistir ve herbir alt asama i¢in ger¢eklenen deneysel sonuglar
sunulmustur. Bolim 4'te gelistirilen sistemin arayiiz iizerinden kullanimi
anlatilmigtir. Bolim S'te  genel bir degerlendirme yapilmis ileriye doniik

yapilabilecek ¢aligmalara yer verilmistir.



1. GENEL BILGILER
1.1. HOG Ozellik Tanimlayicisi

Ozellik tanimlayicisi, bir goriintiiniin nesne algilama ve goriintii tanima bilgilerini
cikararak, goOrilintiiyli basitlestiren bir tekniktir. Genelde, 6zellik tanimlayicisi
herhangi goriintiiyli uzunluk vektorine doniistirii. HOG 6zellik tanimlayicisi,
gradyanlarin yonlerinin dagilimini 6zellik olarak kullanir. Bir goriintiinlin gradyanlari
kullanishdir; ¢linkii gradyanlarin biiyiikliigii kenarlar, koseler etrafinda biiyiiktiir ve
kenar ve koselerin etrafinda diiz bolgelere gore nesne sekli hakkinda ¢ok daha fazla

bilgi bulunur.

HOG 6zellik tanimlayicisi, yaya tespitinde Olgek Bagimsiz Ozellikler (SIFT) ve
dalgacik (wavelet) yontemlerine gore daha iyi sonu¢ gostermistir [38]. Dalal ve
Triggs, yaya tespiti icin 64x128 boyutundaki goriintiler kullanilmislardir ve
goriintiiler herhangi bir boyutta olabilirler. Yontemin kisidi analiz edilmesi gereken
goriintiilerin sabit bir en ve boy oranina sahip olmasi gerektigidir. Ornegin, 90x180,
128x256 veya 100x200 gortintiiler olabilir, ancak 80x140 boyutundaki goriintiiler 1:2

oranini saglamadigi icin gegerli degildir.

HOG o6zelliklerini ¢ikartma algoritmasi asagidaki adimlardan olusur:
i.  On islemler/Goriintiiyii normallestirme

ii. Gorlintlinlin yatay ve dikey gradyanlarinin hesaplanmasi

iii. Gradyanlarin histogramlarinin hesaplanmasi

iv. Bloklar aras1 normallestirme

v. Ozellik vektorii igine birlestirme

Ik asamada, aydinlatma efektlerinin etkisini azaltmak icin goriintiiyii normallestirme
yontemleri uygulanir. Genel olarak pratikte goriintiiniin her bir renk kanalinin
karekokiinii veya logaritmasini hesaplayarak gamma sikistirilmasi olarak adlandirilan
yontem kullanili. Gamma sikistirma yontemi golgeleme ve aydinlatma

varyasyonlarinin etkilerini azaltmaya yardimci olur.



Ikinci asamada, goriintiiniin yatay ve dikey gradyanlari hesaplanir. Gradyanlar Sekil

1.1°deki ¢ekirdek (kernel) biiyiikliigii 1 olan filtreler kullanilarak hesaplanabilir.

-1

Sekil 1.1. Gorlintliniin gradyanlarini hesaplamak igin
kullanilan filtreler

Ugiincii asamada, goriintii hiicre (cell) olarak adlandirilan kiigiik bolgelere ayirilir.
Her bir hiicre i¢in hiicredeki tiim piksellerin yatay (gx) ve dikey (gy) gradyanlarin
tizerinde (1.1) - (1.2) denklemleri kullanilarak gradyanlarin biiyiikliikleri ve yonleri
bulunur. Gradyanlarin histogramlarini hesaplamak i¢in gradyanlarin biiyiikliklerini
ve yonlerini kullanarak her bir hiicre i¢in dnceden belirtilmis sabit sayidaki kutular
(bins) hiicredeki piksellerin gradyan biiyiikliiklerinin degerleri ile doldurulur. Dalal
ve Triggs yaya tespitinde 0, 20, 40, 60, ..., 160 agilarina karsilik gelen uzunlugu

dokuz olan histogram vektoriinii kullanmislardir [38].

g= /gi - g (1.1)

&y
O=arctan(—)

X

(1.2)

Dordiinci  asamada hiicre gruplarimi olarak bilinen bloklar normallestirilir.
Bloklardaki normallestirme; aydinlatma, golgeleme gibi problemlere karsi dayanikl

olmasi i¢in yapilir. Normallestirilmis blok histogramlart HOG tanimlayicilari olarak
da adlandilir.

Son adimda tiim bloklardaki HOG tanimlayicilar1 birlestirilerek HOG 6zellik vektorii

hesaplanir.



1.2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri (DVM) olarak bilinen yontem, siniflandirma konusunda
kullanilan olduk¢a yaygin, etkili ve basit gozetimli 6grenme algoritmalarindan
biridir. DVM yonteminin ¢alisma mantig1; iki veya daha fazla sinifi bilbirlerinden
ayirabilen en uygun karar fonksiyonun tahmin edilmesi, bagka bir deyisle siniflari
birbirlerinden en wuygun bir sekilde ayirabilen hiper diizlemin (hyperplane)

tanimlanmasina dayanmaktadir [39].

Destek vektor makineleri ile ikili siniflandirma uygulamalarinda genellikle sinif
etiketleri {-1, +1} olarak tanimlanir ve iki smifa ait Orneklerin, egitim verisi
kullanilarak elde edilen karar fonksiyonu ile birbirinden ayrilmasi amaclanir ve karar
fonksiyonu kullanilarak egitim veri setini optimal sekilde ayirabilecek hiper diizlem

bulunur.

Sekil 1.2(a)’da gosterildigi iizere iki sinifl1 veri setini birbirinden ayirmak i¢in birden
fazla hiper diizlem ¢izilebilir. Ancak, DVM’in hedefi iki sinif vektorlerinin
arasindaki maksimum genislikteki marjini bulmaktir. Sekil 1.2(b)’de goriildigi iizere
iki smifli veri setinin birbirine en yakin noktalarn birbirlerinden maksimum
genislikte uzaklastiran siyah cizgiye optimum hiper diizlem ve hiper diizlemin

sinirlarint gegen kirmizi noktalar ise destek vektorleri olarak adlandirilir.

.
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Sekil 1.2. (a) Iki sinifli problem igin hiper diizlemler, (b) Optimum hiper diizlem ve
destek vektorleri

Sekil 1.3’te gosterildigi iizere dogrusal ayrilabilen siniflandirma problemlerinde
optimum hiper diizlemi belirlemek icin destek vektorlerinin arasindaki uzaklik

maksimize edilmelidir.

10



Optimum Hiper Diizlem: ‘1‘

w*x+b=0 E ‘.‘: I JEs==ss=qooT====y

Sekil 1.3. Optimum hiper diizlemin belirlenmesi

Dogrusal olarak ayrilabilen ikili siniflandirma problemlerinde DVM egitimi i¢in n
sayida ornekten, m sayida ozellikten ve n sayida etiketlerden olusan egitim veri seti
(1.3) — (1.4) matrislerinde gosterildigi tizere kabiil edilirse, optimum hiper diizleme

ait esitsizlikler (1.5) — (1.6) gosterildigi sekilde olur:

[ X11 X2 X3 -+ Xim

X= By & L , XER™ (1.3)
| Xn1 Xn2 Xp3  -c+ Xnm
Y,

y= y2 , YE{-1,+1} (1.4)
[ Yn

(1.5) — (1.6) esitsizliklerinde x € R™™ olup, veri seti 6zelliklerini, y € {-1,+1} ise
siif etiketlerini, w agirlik vektoriinii ve b egilim degerini gostermektedir. Optimum
hiper diizlemi secebilmek icin bu diizlemi iki hiper diizlem i¢inde Sekil 1.3’te
gosterildigi tizere medyan ¢izgisi olarak ¢izilmesi gerekir.

wx;+tb>+1, her y=+1 i¢in (1.5)
wx;+tb<-1, her y= -1 i¢in (1.6)

(1.5) — (1.6) esitsizliklerinin iki tarafindaki ifadeleri y ile ¢arpilarak (1.7)

denklemindeki sonug elde edilir:
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y;(wxitb)>1, ye{-1, +1} (1.7)

(1.7) esitsizligini kullanarak sadece destek vektorleri igin dogru olan (1.8) denkleme
dontstiiriiriz.

¥;(Wx;+b)-1=0 (1.8)

Dogrusal ayrilabilen ikili smiflandirma problemlerinde optimum hiper diizlemi
bulmak i¢in, optimum hiper diizlemin iki tarafindaki yardimeci hiper diizlemler
arasindaki mesafe birbirlerinden maksimum bir sekilde uzaklastirilmalilar. Boylece
iki sinifin drneklerini optimum bir sekilde farkedebilen siniflandirici ortaya cikar. Iki
yardime1 hiper diizlemlerin arasindaki mesafe (1.9) denkleminde gosterildigi gibi

bulunur.
e W
mesa e—(X+—X_)m (1.9)

(1.9) denkleminde (1.10) — (1.11) denklemleri kullanilarak (1.12) formiilii ortaya

cikar.
wx,=1-b, y=+1 i¢in (1.10)
wx_=-1-b, y=-1igin (1.12)
2
mesafe=— (1.12)
Iwl

(1.12) denklemi kullanilarak optimum hiper diizlemin sinirlar1 arasindaki mesafe
maksimum degere ulagmasi i¢in W normal vektoriiniin biiyiikligli (magnitude)
minimum hale getirilmesi gerekir. Optimum hiper diizlemin bulunmasi igin (1.13)

denkleminde gosterildigi gibi optimizasyon problemine doniistiiriiliir.

min E ||w||2] (1.13)

(1.13) optimizasyon problemi, Lagrange denklemleri kullanilarak (1.14)

denkleminde gosterildigi gibi denkleme doniistiiriiliir.
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L(w,b,(x)=%||w||2-2(xi [y, (wx;+b)-1] (1.14)

En sonunda, dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli DVM igin karar fonksiyonu (1.15)

denkleminde gosterildigi gibi yazilir.
f(x)=sign(Q Ay, (x.x;)+b) (1.15)

DVM dogrusal olarak ayrilamayan simiflar i¢in de kullanilir. Pratikte gergeklestirilen
cogu uygulamalarda siniflarin optimal hiper diizlem ile dogrusal olarak ayrilmasit her
zaman miimkiin degildir. Sekil 1.4’te iki sinifli bir 6rnegin geometrik olarak dogrusal

ayrilamama durumu gosterilmistir.

Sekil 1.4. Dogrusal ayrilamayan iki sinif durumu

Dogrusal olarak ayrilamayan smiflar, girdi uzaymin boyutu daha biiylik boyuta
dontstiiriilerek, dogrusal olarak hiper diizlem ile ayrilabilmektedir. Giris verilerinin
girdi uzaymin boyutun farkli bir uzay boyutuna doniistiirme islemlerli ¢ekirdek
(kernel) fonksiyonlarinin yardimi ile gergeklestirilmektedir. Cekirdek fonksiyonlar
matematiksel olarak (1.16) denkleminde gosterildigi gibi ifade edilmektedir.

K(x;, %)= (x;)d(x;) (1.16)

Sonug olarak, dogrusal olarak ayrilamayan iki simifli DVM igin karar fonksiyonu

(1.17) denkleminde gosterildigi gibi yazilir.

f(x)=sign(X Aiy;d(x)d(x;)+b) (1.17)
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DVM’de Tablo 1.1°de gosterilmis olan g¢ekirdek fonksiyonlari1 kullanilir. Dogrusal
olarak ayrilamayan veri setleri i¢in genelde radyal tabanli fonksiyon pratikteki
uyugulamalarda diger fonksiyornlara gore daha c¢ok kullanilir. Polinom c¢ekirdek
fonksiyonunun derecesinin artmasiyla siniflandirma hizi diiser. Bu nedenle kiigiik

derece degerlerini kullanmak daha mantiklidir.

Tablo 1.1. Destek Vektor Makinelerinde kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar

Cekirdek Fonksiyonlar Matematiksel Ifadeleri
Dogrusal (linear) Cekirdegi K(x,X))=X;X;
Polinom (polynomial) Cekirdegi K(Xian):(YXinH)d

2
Radyal Tabanli (radial basis) Fonksiyon Cekirdegi K (x;,x) y=e 4!

Sigmoid Cekirdegi K(x;,xj)=tanh(yx;x;+1)
Eksponansiyel (exponanial) Chi? Cekirdegi K (3, x; =€ 05%)
Histogram Kesisimi (intersection) Cekirdegi K(x;,xj)=min(x;,x;)

1.3. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA)

Konvoliisyonel aglar, ya da Konvoliisyonel Sinir Aglar1 olarak adlandirilmis olan
sinir aglar1 grid topolojisine sahip olup verileri islemek i¢in kullanilan sinir aglarinin
bir gesididir. Ornek olarak zamanla akan ya da goriintii verileri sdylenilebilir. KSA
pratikte son derece basarili olduklarimi kanitlamislardir. KSA tabiri agin
“konvoliisyon” denilen matematiksel bir islemi kullandigini belirtir. “Konvoliisyon”
dogrusal islemlerin 6zel bir ¢esitidir. KSA ag mimarisinde tam bagh katmanlar
yerine en az bir kere “konvoliisyon” katmanini kullanan basit sinir aglarmin bir

tlirtidiir.
1.3.1.  Konvoliisyonel sinir aglarinin mimarisi

Genelde sinir aglar1 giris, ¢ikis ve gizli katmanlardan olusur. Giris olarak tek bir
vektorli alarak gizli katmanlarin yardimiyla doniistiirme islemlerini yapar. Gizli
katmanlarin néronlarinin her biri bir 6nceki katmandaki néronlara tamamen baghdir.

En son katman ¢ikis katmani olarak adlandirilir ve ¢ikis katmani1 ¢ozmek istenilen
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problemlerin tipi eger smiflandirma ise hangi smifa ait oldugunun olasiligini eger
regresyon problemi ise gercek bir sayi iiretir. Ornegin KSA ile siniflandirma denince
yaygin olarak kullanilan LeNet-5 mimarisi gelir. Bu mimaride ag girisi olarak 28x28
boyutlarindaki siyah-beyaz goriintii ile beslenir ve sonug¢ olarak da goriintiiniin
icindeki ifadenin sifirdan dokuza kadar olan rakamlardan hangisine karsilik geldigi
olasiligini tespit eder [40]. Regresyon i¢in pratikte kullanilan 6rneklerin biri ise ev
fiyatlarin1 tahmin etmedir [41]. A§ giris olarak evlerin oda sayisi, konumunu ve

yapim yili gibi 6zellikler ile beslenir ve ¢ikista evin fiyatini tahmin eder.

Normal sinir aglar1 biliyiilk boyutlu goriintiiler i¢in iyi bir sekilde Ol¢eklenemez.
Ornegin CIFAR-10 veri setindeki resimlerin boyutu 32x32x3 seklinde tanimlanmustir
[42]. Boylece ilk tam bagli katmandaki noronlarin sayisi 32x32x3 = 3072 olur.
Goriindigl gibi 3072 ¢ok biiyiik bir sayr olmadigindan ag mimarisi i¢in uygun
olabilir. Ancak goriintiiniin boyutu biiyiidiik¢e giristeki néronlarin sayis1 hizla artar.
Mesela boyutu 200x200x3 olan bir goriintii i¢in parametlerin sayist 200x200x3 =
120000 olur. Bu nedenle tam baglh katmanlarin kullanilmasi zamani bosa
harcamaktadir. Ayrica parametrelerin sayisi arttik¢a sinir aglari hizli bir sekilde agiri

O0grenmeye maruz kalirlar.

Genelde KSA girisi goriintiilerden olustugundan, goriintiilerin ag mimarisini daha
mantikl1 bir sekilde siirlandirmasindan olumlu yénde faydalanir. Ozellikle KSA'nin
normal sinir aglarindan farki ise konvoliisyon katmanlari ii¢ boyuta sahiptir: genislik,
yiikseklik ve derinlik. Derinlik parametresi, bir agdaki toplam katman sayisin ifade
eden tam bir KSA derinligine degil, bir aktivasyon matrisinin ii¢lincii boyutunu
gosterir. Ornegin CIFAR-10 veri setindeki goriintiiler giris aktivasyonlar1 olarak
kullanilabilir ve boyutlar1 32x32x3 olur. Her katmandaki noronlar bir Onceki
katmandaki tlim ndronlara baglanacaginin yerine sadece kiigiik bir alana baglanirlar.
Ustelik CIFAR-10 veri seti icin KSA ¢iktis1 1x1x10 boyutunda olur. Sekil 1.5te
gosterildigi gibi KSA tam goriintiiniin iizerinde konvoliisyon, pooling islevlerini
uygulayarak goriintiinlin boyutunu kiiciiltiir ve c¢ikis olarak 10 tane sinifin
olasiliklarin1 tutan bir matris iiretir. Uretilen matrisin igerigine bakarak giris

goriintiiniin hangi sinifa ait oldugu 6grenilir.
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GIRIS KONVOLUSYON POOLING TAM BAGLI

Sekil 1.5. Konvoliisyon Sinir Aginin basit mimarisi
1.3.2.  Konvoliisyonel sinir aglarindaki katmanlar

KSA ¢esitli katmanlardan olusur. Her katmanin kendine ait bir sorumlulugu vardir.
Genel olarak KSA mimarisinde asagidaki ii¢ ana katman kullanilir. Bunlar
konvoliisyon, pooling ve tam bagh (fully connected) katmanlar1 olarak
adlandirilmislardir. Herhangi bir KSA mimarisi olusturulurken bu ii¢ katman belli bir
diizende toplanir. Bahsedilen katmanlar1 kullanarak basit bir KSA mimarisi

gelistirilebilir.
1.3.3.  Konvoliisyon katmam

Konvoliisyon katmani matematiksel hesaplamalarin biiyiik bir kismini yapan temel
katmandir. Konvoliisyon katmaninin parametreleri ise 6grenilebilir filtrelerden ya da
diger adiyla ¢ekirdeklerden (kernellerden) olugsmaktadir. Filtrelerin boyutu kiiciiktiir;
ancak derinligi girisin derinligi ile esit olmalidir. Ornegin, KSA ilk katmanindaki
filtrenin boyutu 5x5x3 olabilir. Baska bir deyisle 5 piksel genislik, 5 piksel yiikseklik
ve derinligi 3 olarak da adlandirilir. Ileri gegis sirasinda (forward), her bir filtreyi
girisin genisligi ve yiiksekligi boyunca kaydirarak, filtrenin degerleri ile giris
arasindaki her bir pozisyondaki carpimi bulunur. Filtreyi girisin genisligi ve
yiiksekligi boyunca kaydirdikca bu filtrenin her mekansal pozisyonda verdigi
yamitlardan 2-boyutlu bir aktivasyon haritas1 (activation map) ortaya cikar. I¢giidiisel
olarak ag egitim sirasinda kenar gibi gorsel ozellikleri ya da renk lekelerini
gordiiglinde aktif hale gelen filtreleri 6grenecektir. Konvoliisyon katmanlarindaki
filtreler birbirlerinden farkli olarak 2-boyutlu aktivasyon haritalarimi iiretirler.
Uretilmis aktivasyon haritalarini girisin derinligi boyunca toplanir ve ¢ikis matrisi
retilir.
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Yiiksek boyutlu goriintiiler ile calisirken bir katmanin ndéronlarini bir Onceki
katmanin her bir néronu ile baglamak mantiksiz bir yontemdir. Bunun yerine her bir
ndron girigin yerel bir bolgesine baglanir ve bu yerel bolge algi alani (receptive field)
olarak adlandirilir. Yerel algi alaninin ve o alana baglanan filtrelerin boyutu ayni
olmas1 gerekmektedir. Ornegin, giris goriintiiniin boyutunun 32x32x3 oldugunu
varsayalim. Eger algi alaninin boyutu 5x5 ise konvoliisyon katmanindaki her bir
noron toplamda 5x5x3=75 agirlik ve bir yanlilik (bias) parametrelerine sahip
olacaktir. Dikkat edilecek nokta ise girisin derinligi ne kadar ise filtrelerin derinligi

ona esit olmasidr.

Konvoliisyon katmanindaki ¢ikisin ndron sayisi ii¢ tane hiper parametre ile kontrol
edilir. Bunlar derinlik (depth), kaydirma adim uzunlugu (stride) ve sifir-tamponlama

(zero-padding).

Derinlik; kullanmak istenilen filtrelerin sayisina karsilik gelir ve her bir filtre giris
goriintiisiinde farkli birseyleri aramay1 6grenir. Ornegin ilk konvoliisyon katmaninda
kullanilan filtreler giris gortintiistindeki kenarlar1 ve renk lekeleri goriince aktif hale
gelirken ileri katmanlardaki filtreler egitim sirasinda Ogrenilmis olan sekilleri

goriince aktif hale gelirler.

Filtrelerin kaydirilacagi adim uzunlugu belirtilmelidir. Adim uzunlugu bir oldugunda
filtreleri sag tarafa dogru bir adim kaydirarak giris genisliginin sonuna ulastiginda
asag tarafa dogru bir adim kaydirarak filtrenin sag alt tarafi girisin sag alt tarafina
ulasana kadar bu adimlar tekrarlanacaktir. Kaydirma adim uzunlugu biiyiidiikce
cikista elde edilecek ciktinin boyutu kiigiiliir. Kaydirma adim uzunlugu ne kadar
kiiciik 1se, goriintiiden daha fazla bilgi elde edilir. Kaydirma adim uzunlugu

biiyliyiince goriintiideki bazi 6nemli bilgiler kaybedilebilir [43].

Bazi durumlarda girisin kenarlarmi sifirlar ile doldurmak uygun goriiliir. Boylece
¢ikisin boyutunu kontrol edebilecek bir tane daha hiper parametre sifir-tamponlama

yardima gelir.

Girigin boyutunu kare olarak varsayarak konvoliisyonel katmanin ¢ikis boyutu (0)

giris boyutuna (i), alg1 alaninin boyutuna (k), kaydirilacagr adim uzunluguna (S) ve
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sifir-tamponlama sayisina (pP) bagli olarak denklem 1.18’de gosterildigi iizere

bulunabilir.
i-2p+k
o=| - S J+1 (1.18)

Sekil 1.6’da giris boyutu 5x5, kullanilacak filtrelerin boyutu 3x3, kaydirilacak
filtrelerin adim wuzunlugu 1 ve sifir-tamponlama sayis1t sifir kullanildiginda
konvoliisyon katmanmin c¢ikis boyutu 3x3 olmaktadir. Eger kaydirilacak adim

uzunlugu 2 ise ¢ikis boyutu 2x2 olmaktadir.

20| 0,/ 04 0] 1 2| 0y 0, 0, 1 200, 0, 1,
2, 0, 0 2|2 96|14 2|0y 0, 2 2 96|14 200,22/ [9]6]14
30| 1,/ 2 2|3 | [10[17[19 3|1, 2,2, 3| [10]17]19 3012023, |[10]17]19
ofof1|3]1| [12]12]17 0jof1|3|1| [12]|12]|17 00131 |[12]|12|17
3[3]2]1]o0 3/3|2|1]0 3[3|2]1]0
2(ofofo]1 2/0(0]0]|1 2(0]0]0|1
20| 0, 04 2| 2 9 (6|14 2| 0y 0, 2, 2 96|14 200|022, [9]6]14
35| 15 2 2|3 | [10]17]19 3|1, 2 203 | |[10]17]19 3112y 23, [10]17]19
0ol 04 14/ 3|1 | [12]12]17 00y 13,1 | [12]12]17 001, 3,1, [12]12]17
3(3(2]1]o0 303|210 3[3(2]1]0
2(ofofo]|1 2/0(0]0]|1 2000 1
2(ofof2]2 9 (6|14 2(0(0]2]|2 96|14 200 2 96|14
3 1./ 2,023 | [10]17]19 315022, 3| [10[17|19 3[1 2423, [10[17[19
0o 0y 1o/ 3|1 | [12]12]17 0] 0y 1o 39 1| |[12]12]17 001y 3 1, [12]12]17
3o 34/ 24 1] 0 33y 2y 15 0 31324 1,0,

Sekil 1.6. Cikisin kaydirma adim uzunluguna ve sifir-tamponlamaya olan bagimliligi

Kaydirma adim uzunluklar1 ayarlanirken 6nem verilmesi gereken kosullar vardir.
Ornegin, giris boyutu i=10, sifir-tamponlama p=0 ve filter boyutu k=3 ise kaydirma
adim uzunlugu s=2 kullanilamaz. Eger bu parametler kullanilarak ¢ikis boyutu (1.19)
formdilii ile hesaplanirsa ¢ikis boyutunun 4.5 oldugu ve tam say1 olmadigindan dolay1
kaydirma adim uzunlugu gecersiz oldugunu belirtir. KSA mimarisini olustururken bu
tiir problemleri ¢6zmek i¢in sifir-tamponlama gibi yontemler kullanilir.

i-2p+k 10 -2x0 + 3
e 4145 (1.19)

o=|
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Bazi durumlarda Sekil 1.7°de gosterildigi lizere sifir-tamponlama hiper parametresi

¢ikis boyutunu ayarlamak icin kullanilir.

o 0] ofo]o]o]o olo]oo]oy o]0 olo]olo]ogo]o,
0. 2] 0l oo ]1]0 of2]o]oy 05 1]0 ol2]ofo]oy 1, 0
o 2] 0o 2]2o] [6]4]4 ol2]o)of2]2]0 644 ol2lo]o]2]2]0, 4[4
ofls]1f2]2]3]o] |8]17]13 ols]1]2]2]3]o0 8 [17]13 ols]1]2]2]3]0 8 [17]13
ofoJolt]3]t]o] [6]17]3 olofof1]3]1]0 617 3 olofof1]a]1]0 6[17] 3
ofs]sfz]1]o]0 ols]3lz]1]e]0 ols]al2][1]0]0
ofoJofofolo]o olofolofo]o]o olofafofofo]o
ofoJofa]olo]o olofofo]oo]o ofofaofofofo]o
of2]ofofof1]o ol2]ofo 10 ol2]ofofof1]0
oo 2 0o 2]2]0] [6]a]a o200 2)2]0 6la]4 ol2]oo]2)]2]o0, a4
0o 3 1 2] 2]3]o] [8]17]13 o312 230 8 [17]13 ola]1]2]2)]3,] 0, [8]17]13
0o 0 0f 1|3 ]1]o] [6]17]3 oo 1,35 1]0 617 3 olofof1]3) 1[0, [6]17]3
ola]alz]1]o]o ola]alz]1]e]o0 olalal2]1 0
ofojofafolo]o olofolofofo]o olofofofo 0
olojolo]olo]o olofolofo]o]o olofofofofo]o
of2]ofofof1]o ol2]ofofof1]o ol2]ofofof1]o
of2]ofof2]2]o] [6]a]4 ol2lolol2]2]0 644 ol2lofol2]2]0 14
ofs]af2]2]3]o]| [8]i7]13 ols]1]2]2]3]o0 8 [17]13 ols]1]2]2]3]0 8 [17]13
o ool 1[3]1]o] [6]17]3 olofo 1,35 1]0 6[17] 3 olofol1]3]1]o, 17| 3
0o 3 3f 2] 1]0]0 0[3]3)] 2] 150]0 ola]3]2]14 0y 0g
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Sekil 1.7. Sifir-tamponlamanin ¢ikis boyutuna etkisi

Krizhevsky ve arkadaglari tarafindan gelistirilmis olan Konvoliisyon Sinir Aglar
mimarisi 2012 yilinda ImageNet yarismasinda boyutu 227x227x3 olan goriintiileri
giris olarak alacak sekilde tasarlanmustr. Ilk konvoliisyon katmanmmn algi alan
boyutu k = 11, kaydirma adim uzunlugu s = 4, sifir tamponlama p = 0 ve 96 tane
filtre kullanilarak denklem 1.20°de gosterildigi gibi ¢ikis boyutu 55x55x96 boyutlu
cikis matrisi dretilmistir. Cikis matrisin her bir néronu 11x11x3 olan bdlgeye

baglanmstir [44].

iSp+k 227-2x0+11
O:l S J“rl:l 1 J+1:55 (120)

1.3.4.  Aktivasyon katmani

Derin 6grenme aglarinda aktivasyon fonksiyonlarinin sec¢imi, modelin egitim
zamanini ve performansini 6nemli bir sekilde etkilemektedir. Su anda, en basarili ve

yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonu Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmanidir
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(ReLU) [45]. ReLU aktivasyonu fonksiyonu diger fonksiyonlara gore egitim
siireciine haracanan zamani azaltir. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu,
CIFAR-10 veri seti i¢in 4 katmanli KSA modeli 25% egitim hatasina 37 donemde
(epoch) ulasirken, ReLU fonksiyonu 6 donemde ulagmaktadir [44].

Konvoliisyon katmanlarindan sonra genellikle dogrusal olmayan (non-linear)
aktivasyon fonksiyonlar1 modele dogrusalsizlik katmak i¢in kullanilir. Dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasinin temel amaci ise konvoliisyonel
katmanlar1 tarafindan diretilen c¢iktilardaki dogrusalligi gidermektir. Ciinkii tim
katmanlardaki aktivasyon fonksiyonlari dogrusal olabildiginden dolayr modelin
iirettigi sonug, ¢iktilarin linear kombinasyonu olarak hesaplanabilir. Sekil 1.8de
sigmoid ve ReLU aktivasyon fonksiyonlarin grafikleri gosterilmistir. Pratikte en ¢ok
kullanilan1 ReLU’dur. ReLU’da sigmoid aktivasyon fonksiyonuna gore parametreler
daha hizli bir sekilde 6grenilmektedir. Bu iki fonksiyondan baska da hiperbolik
tanjant, Leaky RelLU, ELU, softmax gibi aktivasyon fonksiyonlarin gesitleri
bulunmaktadir [46-48]. Son zamanlarda Google tarafindan gelistirilen Swish
aktivasyon fonksiyonu ImageNet veri setini kullanarak egitilmis olan Mobile
NASNet-A’nin performansimi 0,9% ve Inception-ResNet-v2’nin performansini 0,6%

arttirmaktadir [49].

Sigmoid RelU
10 5
0.8 4
0.6 3
0.4 2
02 1
DG T T T T T 0 T T T T T
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Sekil 1.8. Sigmoid ve ReLU aktivasyon fonksiyonlari
1.3.5. Pooling katmani

Pratikte ardisik konvoliisyonel katmanlarin arasina periodik olarak bir pooling
katmani eklemek yaygin bir yontemdir. Pooling katmani; ag mimarisindeki
parametrelerin ve hesaplamalarin sayisini azaltan ve asir1 6grenmeye engel olan bir
mekanizmadir. KSA'da en yaygin kullanilan pooling ¢esidi ise max pooling’dir.

Pooling katmani bagimsiz olarak haraket ederek ve “max” islemini kullanarak girisi
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yeniden boyutlandirir. Sekil 1.9°da boyutu 2x2 olan filtrelerin her biri genislik ve
yiikseklik boyunca uygulandiginda aktivasyonlarin 75%’1 atilmaktadir.

1 {326

51 0| 3| 4| macpoolingiglemi | 5 | 6
} 714193 719

2 |15 |1

X

Sekil 2.9. Max-pooling islemi

Genelde pooling katmani ii¢ boyutlu girisi alir ve ¢ikis olarak {i¢ boyutlu bir matris
iretir. Cikisin boyutunu ayarlamak icin genelde iki tane hiper parametre kullanilir.
Onlar kaydirma adim uzunlugu (stride) s ve pencere biiyiikliigii k. Cikis matrisinin

boyutlar1 denklem 1.21 ile bulunur.
ST (1.21)

Pratikte pooling katmanmin yaygin olarak goriilen iki cesiti =3, s=2 hiper
parametrelerini kullanan, overlapping pooling olarak adrandirilan ve =2, s=2 hiper
parametrelerini kullanan pooling katmalar1 kullanilmaktadir. Biiyiikk boyuttaki
pooling katmanlar1 pratikte 1yi sonuglara ulagmamislardir. Pooling katmaninda max
poolingden baska ortalama pooling (average pooling) ve L2-norm pooling

fonksiyonlar1 kullanilmaktadir [50].
1.3.6. Diizlestirme katmam (Flattening)

KSA ile siniflandirma uygulamalar1 gelistirilirken modelin son katmani olarak tam
bagli katman kullanilir. Diizlestirme katmaninin amaci, konvoliisyon katmani ve tam
bagli katmanlar1 birlestirmektir. Sekil 1.10°da gosterildigi gibi 2x2 olan iki boyutlu

matrisi 4x1 boyutlu matrise doniistiiliir.
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5 | 2 diizlestirme iglemi 2

Sekil 1.10. Diizlestirme islemine 6rnek
1.3.7. Tam bagh katmam

Tam bagl katman, cikti katmaninda bir softmax aktivasyon fonksiyonu kullanan
geleneksel cok katmanli perceptrondur. Tam bagli terimi, 6nceki katmandaki her
noronun sonraki katmandaki her norona bagl oldugunu ima eder. Konvoliisyon ve
pooling katmanlarindaki ¢ikti giris goriintiisiiniin yiiksek diizeydeki o6zelliklerini
temsil eder. Tam bagli katmanin amaci, yliksek diizeydeki 6zellikleri kullanarak giris
goriintlisiiniin  6nceden belirlenmis siniflara gore olasiliklarint tespit etmektir.
Softmax aktivasyon fonksiyonunun ¢ikis olasiliklarinin toplami her zaman bire

esittir.
1.3.8.  Seyreltme katmani (Dropout)

Seyreltme, Geoff Hinton ve Toronto Universitesindeki 6grencileri tarafindan
gelistirilen sinir aglart icin en etkili ve en yaygin olarak kullanilan regiilarizasyon
teknigidir [51]. Seyreltme teknigi ile rastgele noron cikislarinin sifirlanmasi ile
modelin ezberleme probleminin 6niine gecilmektedir [44]. Seyreltme katmani tam
bagli katmanlardan sonra kullanilmaktadir. Ciinkii tam bagli katmanlarin parametre
sayist biiyiik olabildiginden dolayr modelin ezberleme olasiligini arttirir. Seyreltme
katmani i¢in esik degeri 0 ve 1 arasindaki tanimlanabilir ancak, pratikte 0,2 ve 0,5
arasindaki degerli kullanilmaktadir. Ornegin, seyreltme esik degeri olarak 0,2
secilirse tam bagli katmanlarin aktivasyon degerlerinin 20% etkisiz hale getirilir,

baska bir deyisle sifirlanir.
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Sekil 1.11°de gosterildigi lizere 4x4 matrise 0,5 esik degeri ile seyreltme islemi
uygulandiginda matrisin degerlerinin 50% sifirlanir. Seyreltme islemi aktivasyon
matrislerine sadece egitim sirasinda uygulanir. Test sirasinda seyreltme islemi

aktivasyon matrisine uygulanmaz.

113216 013 0] 6
51 2| 3| 4| seyreltmeislemi | 0 | 2 | 3 | 0
7141913 50% 7141013
2 |15 |1 010|510

Sekil 1.11. Esik degeri 0.5 ile seyreltme isleminin yapilmasi

Neden seyreltme modelin ezberlemesine engel olur sorusuna Geoff Hinton, diger
seylerin yan1 sira bankalar tarafindan kullanilan dolandiriciligt  6nleme
mekanizmasindan ilham aldigim1 soyliiyor. Kendi soézleri ile: “Bankaya gittim.
Kasiyerler siirekli degismeye devam etti ve ben onlardan nedenini sordum. Onlar da
bilmediklerini soylediler. Bankanin basarili bir sekilde dolandirilmasi i¢in ¢aliganlar
arasinda igbirligi yapilabilecegi i¢in bdyle bir 6nlemin alindigini diisiindiim. Bu olay,
her bir drnekte noronlarin farkli bir altkiimesinin rasgele bir sekilde sifirlanmasi
komplolar1 onleyecegini ve bdylece modelin ezberlemesini azaltacagini anlamami
sagladi.” Buradaki temel fikir, zayif bilgilerin unutulmasi modelin ezberlemesine

engel olmasidir [52].
1.3.9.  Konvoliisyon sinir aglarnin egitimi

KSA diger normal sinir aglar1 gibi geriye yayilim (backpropagation) algoritmasinin
yardimiyla egitilir. Genelde egitim stireci basit olarak alt1 adimdan olugsmaktadir;

e Ilk asamada, KSA katmanlari, giris goriintiisiiniin boyutlar;, konvoliisyon
katmanindaki filtrelerin sayisi, hata fonksiyonu, optimizasyon algoritmasi ve
modelin performansin1 6lgmek i¢in metrikler secilerek mimari olusturulur.

e  Ikinci asamada, filtreler ve tam bagli katmanlarin agirliklar: rasgele degerler ile

baslatilir.
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e Uciincii adimda, KSA egitim goriintiisii ile beslenir ve ileri yayilma
algoritmasinin yardimiyla konvoliisyon, ReLU, pooling ve tam bagl katmanlardan
gecerek giris goriintiisiiniin 6nceden belirlenmis siniflara gore olasiklarini bulur.

e  Dordiincli adimda, en son katmandaki olasiliklarin gercek cevaplar arasindaki
hata hesaplanir.

e Besinci adimda, KSA’da tiim agirliklara gore dordiincii adimda hesaplanan
hatanin gradyanlar1 geriye yayilim algoritmasinin yardimiyla hesaplanir ve hatay1 en
aza indirmek i¢in tiim filtre degerlerini ve tam bagli katmanlarin agirliklar1 gradient
descent algoritmasinin yardimiyla giincellenir.

e  Son adimda, ii¢iincii ve besinci adimlar tiim egitim veri seti i¢in tekrarlanir. Tim
egitim veri setinin KSA’dan bir kere ileri yayilim ve bir kere geriye yayilim

yapilmasi bir donem (epoch) olarak adlandirilir.

Gorlintii siniflandirma uygulamalarinda egitilmis modellerinin performansi egitim
veri setinin biiyiikliigiine, egitim veri setinin siniflara gére dagilimina, modelin
tasarimindaki katmanlarin, filtrelerin sayisina ve seyreltme gibi regiilarizasyon
tekniklerine baglidir. Katmanlarin, filtrelerin ve tam bagli katmanlardaki néron sayisi
arttikga egitim siiresi de uzar. Egitim siiresini hizlandirmak i¢in cesitli CUDA ve
cuDNN gibi yazilimsal, Jetson TX2 gibi donanimsal ¢éziimler bulunmaktadir [53—
55]

Kiigiik goriintii veri setlerinde derin 6grenmeye yonelik yaygin ve oldukga etkili bir
yaklagim, onceden egitilmis modelleri (pretrained model) kullanmaktir. Onceden
egitilmis model, 6nceden biiyiik dl¢ekli bir goriintli siniflandirma probleminde biiytik

veri seti kullanilarak egitilmis modeldir.

Gilinlimiizde makine Ogrenmesi ve derin 6grenme kiitliphaneleri ve donanimsal
gelistirme platformlar1 bilisim firmalari, {iniversiteler ve laboratuvarlar tarafindan
acik kaynak kodlu olrak gelistirilmektedir. Ornegin, Tensorflow, Theano, PyTorch,
Caffe ve Keras gibi kiitliphanelerin yardimiyla MNIST, CIFAR-10 veri setlerini

kullanarak kisa zaman araliginda makine 6grenmesi modeli gelistirebilir [56—60].

Biiytik 6l¢ekli derin 6grenme modelleri egitirken hesaplama kabiliyeti biiyiik ekran
kartlarina ihtiyag duyulmaktadir. Ekran kartlar1 pahali oldugundan dolayr derin
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o0grenme modellerini buluttarda egitmek ya da dagitik egitim framework’leri
gelistirilmektedir. Keras, Tensorflow veya PyTorch kiitliphanelerini birden fazla
ekran kartlar1 {izerinde c¢alistirabilen ‘“horovod” gibi dagitik hesaplama

framework’leri ortya ¢ikmaktadir [61].
1.4. Yayinla ve Kaydol Sistemleri

Yayinla/Kaydol (Publish/Subscribe) etkilesimi, dagitik ortamda mesaj temelli
iletisim birimidir. Bu iletisim tiirlinde iireticiler (producers/publishers) bilgiyi mesaj
olarak araci (broker) gonderirler ve tiliketiciler (consumers/subscribers) ise almak
istedigi bilgiyi aracilara kaydolarak alirlar. Yayinla/kaydol sistemi mesaj kuyruklama
paradigmasi ile yakindan ilgilidir ve mesaj temeli orta katman sisteminin bir
pargasini olusturur. Yaymla/kaydol modelinde mesajlar konulara yaymlanr. Ilgili
konuya kaydolan tiiketici o konuya yayinlanan tiim mesajlar1 alir. Cogu mesajlagsma
sistemleri hem pub/sub hem de kuyruklama paradigmasint API’lerinde desteklerler.
Apache Kafka bunlardan birisidir [62].

1.4.1.  Apache Kafka dagitik mesajlasma sistemi

Glinlimiizde sosyal aglarin, akilli telefonlarin ve bilisim teknolojilerin gelismesi ile
anlik veriler devasa boyutlara ulasti. Bu verileri hizli, sorunsuz ve 6l¢eklenebilir bir
sekilde gercek zamana yakin bir vakitte islemek giiniimiiziin problemlerinin bir
tanesidir. Apache Kaftka bunun gibi sorunlart ¢6zmek i¢in Linkedin tarafindan

gelistirildi ve daha sonra acgik kaynak kodlu olarak herkesin hizmetine sunuldu.

Apache Kafka temelde log kaydina benzer bir yapida kayitlari tutan ve bu kayitlar
diger sistemlere mesajlasma kuyrugu seklinde sunan dagitik bir sistemdir. Apache
Kafka tiim kayitlarii diske kaydediyor ve RAM’de higbir sey saklamiyor. Diske
verileri dogrusal zamanda yazmasi ve okuma hizli oldugundan dolay1 Apache Kafka

diger sistemlere gore avantaj saglamaktadir.

Apache Kafka’nin en Onemli ozelliklerinden bir tanesi onun dagitik olmasidir.
Linkedin firmas1 kullanicilar tarafindan anlik iiretilen verileri gergek zamana yakin

vakitte islemek icin 1500°den fazla bilgisayarlar {izerinde Apache Kafka’nin kurulu
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oldugunu ve kullandigini soyliiyor [63]. Apache Kafka asagidaki 6zellikleri yerine

getirmektedir.
141.1. Dagitik olma

Dagitik sistem, birden fazla makineye boliinen ve makinelerin hepsi bir kiimede
birlikte calisarak son kullaniciya tek bir makine olarak goériinen bir sistemdir. Apache
Kafka farklt makinelere (broker) mesajlar1 depoladigi, aldigr ve gonderdigi igin
dagitik bir sistemdir. Dagitik sistemdeki makineler ortak duruma (shared state)
sahiptir, es zamanli calisirlar ve onlarin birinin devre dist kalmasi sistemin

caligmasini (uptime) kesintiye ugratamaz.

Geleneksel veritabanlar tek bir makinenin dosya sisteminde saklanir ve her hangi bir
bilgi istendiginde makineyle dogrudan baglanti kurulur. Geleneksel veritabanlarinin
dagitik veritabanina ¢evirilmesi i¢in bu veritabanlarinin ayni anda birden ¢ok
makinelerde calismasi gerekir. Kullanic1 dagitik veritabanindaki istedigi bilgisayar
ile baglantt kurabilmeli ve x makinesine ekledigi kayitlar1 y makinesinden

¢ekebilmeli.
1.4.1.2. Olgeklenebilirlik

Kullanicilarin sayis1 arttikga sistemin calismasi ve cevap vermesi yavaglar. Bunun
gibi durumlarda sistemin oOl¢eklenebilir olmast 6nemli noktalardan bir tanesi.
Olgeklenebilirligin yatay ve dikey olmak iizere iki tane cesidi vardir. Sistemin
yatayda Olgeklenebilir olmasi, bir tane ¢ok gii¢lii ayn1 zamanda pahali bir donanim
kullanmasidir. Dikey Olgeklenebilir sistemlerde donanim kisitlariyla karst karsiya
kalmak ve donanimlar1 giincellerken sistemin calismasinin kesintiye ugramasi en
yaygin problemlerdendir. Ornegin mevcut sistemin islemcisinin frekansim 6GHz
veya RAM boyutunu 1TB yapmak miimkiin degildir. Sistemin yatayda 6l¢eklenebilir
olmasi, ucuz ve ¢ok sayida makinelerin ayn1 anda kullanilmasi anlamina gelir. Yatay
olgeklenebilirlikte yiizlerce, binlerce makinelik sunucu ag1 kurulabilir. Sekil 1.12°de
gosterildigi gibi belli bir noktadan sonra yatay Ol¢eklenebilirlik daha verimli olur.

Yatay olceklenebilirligin yonetimi dikey dlgeklenebilirlige gore daha zordur.
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Sekil 1.12. Yatay ve dikey 6l¢eklenebilirliklerin farki
1.4.1.3. Hata toleransi (Fault tolerance)

Hata toleransi, bir sistemin bilesenlerinden birisinin tamamen arizalanarak islemez
hale gelmesi ya da bilesenin i¢inde bir ya da daha fazla ariza olugsmasi durumunda,
sistemin diizgiin bir sekilde islemeye devam edebilme 6zelligidir. Dagitik sistemler,
her hangi bir ariza ortaya ciktiginda onlar1 diizeltebilcek sekilde tasarlanirlar.
Ornegin, alt1 diigiimlii (node) Apache Kafka kiimesinde (cluster), diigiimlerden iki
tanesi arizalandigi durumunda bile ¢alismaya devam edebilir. Hata tolerans1 sistemin
performansina dogrudan iligkili oluguna dikkat edilmelidir, sistemdeki hata toleransi

arttik¢a, sistemin performansi diiser.
1.4.1.4. Commit log

Commit log, sadece ve sadece ekleme islemini destekleyen kayitli sirali veri
yapisidir. Kayitlar iizerinde silme veya yerini degistirme gibi igslemler uygulanamaz.
Sekil 1.13’te gosterildigi gibi soldan saga dogru okunur ve kayitlarin sirasini garanti
altina alir. Her bir kayit i¢in esi benzeri olmayan ardisik kayit numarasi atanir.
Kayitlarin siralanmasi, soldaki kayitlar daha eski ve sagdaki kayitlar daha yeni
oldugundan dolay1 burda zaman s6z konusu oldugunu gosterir ve kaydin numarasi

tarih bilgisi/damgasi (timestamp) olarak da diisiiniilebilir.
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ilk kayit son kayit

soldan saga okunur

ol1|2(3|4|5]|6|7 |89 |10[11]12]13]14]15!

Sekil 1.13. Commit Log veri yapisinin drnek gosterimi

Kafka, tiim mesajlar (kayitlari) sirasiyla diske kaydeder ve onlar1 okurken de sirali
bir sekilde okuma avantajin1 saglar. Katka mesajlar1 okuma ve yazma islemlerini
sabit O(1) zamanda yaparken diger veri yapilar1 diskten okuma ve diske yazma
islemlerini O(logN) zamanda yapmaktadirlar. Okuma ve yazma islemleri bir
birlerinden bagimsiz olarak gergeklestirilir. Yazma islemi dengeli agac¢ veri
yapilarindaki gibi okuma islemini engellemez. Burda 6nemle vurgulanacak nokta
Kafka mimamirisinde veri boyutu performanstan tamamen ayrilmistir ve Kafka
sunucusunda 100KB veya 100TB veriye sahip olmasina ragmen ayni performansi

yakalar.
1.4.1.5. Konu (topic) yapisi

Konu, kayitlarin veya mesajlarin yaymlandigi bir kategoridir. Apache Katka’da
konular her zaman ¢ok aboneli olup, kendisine yazilan verilere sifir, bir ve birden ¢ok

tiiketicilere (consumer) sahip olabilirler.

Konular oldukc¢a biiyiik olabileceginden daha iyi1 performans ve Glgeklenebilirlik
yakalamasi i¢in konular Sekil 1.14’te gosterimis gibi kiigiik parcalara (partitions)
ayirirlar ve pargalara hangi kayitlarin tutulacagini firetici yonetebilir. Ornegin,
kullanicilarin her hangi bir sisteme giris bilgilerini kullanicinin ismindeki ilk harfe
gore farkl parcalarda tutulabilir. Kafka, bir par¢a i¢indeki tim mesajlarin, geldikleri

sirada siralanmasini garanti eder; ancak parcalar arasinda global siralama yoktur.
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e

Sekil 1.14. Ug pargaya ayirilmis topic

Kafka’nin diger bir 0zelligi ise konu parcalarmin replikalar {izerinde
kopyalanmasidir. Herhanigi bir zamanda, replikalardan bir tanesi lider olarak hareket

edecek ve liderde bir sorun ¢ikarsa replikalardan biri lider olarak devralinir.

Kafka, akilsiz broker (dumb broker) ve akilli tiiketici (smart consumer) ilkesini takip
ediyor. Bu Kafka’nin tiiketiciler tarafindan hangi mesajlarin okundugunu takip
etmedigi ve onlar1 silmedigi; ancak belirli bir siire veya belirli bir esik degerine
ulagsana kadar sakladigi anlamina gelir. Tuketiciler Kafka’yr yeni mesaj ig¢in
sorgularlar ve hangi kayitlar1 okumak istediklerini sdylerler. Bu, onlarin istedikleri
offset’t arttirmasina veya azaltmasina ve mesajlari konudan yeniden okumasina

olanak tanir.
1.4.1.6. Veri kopyalama (Data replication)

Kafka kiimesindeki broker’lerin bir tanesi ¢oktiigii anda verileri korumak i¢in konu
parcalarinin (partition) verileri birden fazla broker’ler arasinda paylasilir. Her zaman
bir pargaya bir broker sahiplik eder ve bu broker sayesinde diger uygulamalar
parcadan okuma ve yazma iglemlerini yliriitiirler. Bu broker’e par¢a lideri denir ve
parcadaki verileri diger takipci broker’ler ile paylasir. Takip¢i broker’ler ise lider
broker’der aldig1 verileri depolarlar ve lider broker’in ¢dkmesi durumunda lider
olarak segilebilirler. Boyle bir mekanizmanin olmasi yaymlanmis mesajin

kaybolmayacag1 garantisini verir.
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1.5. OpenCV Kiitiiphanesi

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) agik kaynak kodlu, bilgisayarla
goriide kullanilan goriintii isleme kiitiiphanesidir. Java, C++ ve Python yazilim
dillerini destekler. OpenCV ayrica NVIDIA CUDA ve OpenCL gibi donanimsal
ivmelendirme kiitliphanelerini de kullanabilmektedir. OpenCV’yi olusturan 6nemli
bilesenlerin bazilar1 asagidaki gibidir [64].

e (Cekirdek (Core): boyut, nokta, dortgen, matris gibi basit yapilar1 ve temel
fonksiyonlar1 igerir. Ayrica XML/YML uzantisindaki dosyalar i¢in islem yapabilen
gerekli bilesenleri ve kiimeleme algortimalarini barindirir.

e DNA (DNN): Derin Sinir Aglar1 i¢in gelistirilmis bir birimdir. Caffe, Darknet,
Tensorflow ve Torch gibi makine 6grenmesi kiitiiphaneleri ile egitilmis modelleri test
etmek i¢in kullanilir.

e Video G/C: Kameralara, video cihazlarina erismek, goriintiileri okumak ve
yazmak i¢in gerekli metotlar1 barindirir.

e HighGUI: Resimleri goriintilleme ve pencereleri yonetme i¢in lazim olan
metotlari igerir.

e  Makine Ogrenmesi: Karar Agaclari, Gradient Boosting Agaclar;, En Yakin K
Komgsu, Naive Bayes, Yapay Sinir Aglar1 ve DVM algoritmalarini igermektedir.

e  Takip Algoritmalari: Videolardan nesneleri takip eden MedianFlow, TLD ve
KCEF gibi algoritmalar1 icermektedir.

1.6. FFmpeg

FFmpeg, gercek zamanl ses ve video kaynaklarindan veri okuyabilen ¢ok hizli bir
video ve ses donistiiriiciisiidiir. Ayrica istege bagl 6rnek degerler arasinda doniisiim
yapar ve yiiksek kaliteli ¢ok fazli filtreler yardimiyla video boyutunu aninda
degistirebilir [65].

FFmpeg, herhangi bir videonun formatin1 ve kodeklerini (codec) hizli degistirebilen
acitk kaynak kodlu yazilimdir. FFmpeg, ses ve goriintii kodeklerini bir¢ogunu
desteklemekle beraber HTTP (Hypertext Transfer Protocol), RTMP (Real-Time
Messaging Protocol), RTSP (Real-Time Streaming Protocol), HLS (HTTP Live

Streaming) gibi yayinlama protokollerini de desteklemektedir.
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FFmpeg; videolar1 kesme, videolardan goriintli ¢ikarmak ve videolar1 protokollerin

yardimi ile sunuculara yayinlamak igin pratikte sik¢a kullanilan bir programdir.
1.7. NGINX RTMP Birimi

NGINX, iicretsiz acik kaynakli, yiiksek performansli bir HTTP ve ters vekil
sunucusudur (reverse proxy). NGINX vyiiksek performansi, istikrarlilifi, genis
ozellikleri, basit konfiglirasyonu ve diisiik kaynak tliketimi ile bilinir. Geleneksel
sunuculardan farkli olarak, NGINX istekleri islemek icin is parcalarina dayanmaz.
Bunun yerine ¢ok daha oOlgeklenebilir, olaya odakli, asenkron bir mimari kullanir.
NGINX bir tane makine lizerinden yiizlerce makine kiimesine (cluster) kadar her

yonde 6lgeklenebilir bir sunucudur [66].

NGINX, Netflix, Hulu, Pinterest, CloudFlare, Airbnb, WordPress.com, GitHub,
SoundCloud, Zynga, Eventbrite, Zappos, Media Temple, Heroku, RightScale, Engine
Yard ve MaxCDN gibi yiiksek performansli sitelerde kullanilmaktadir [66].

NGINX RTMP birimi, NGINX sunucusuna ek birim olarak dahil edilebilir. NGINX
RTMP biriminin 6zellikleri arasinda RTMP (Real-Time Messaging Protocol) /HLS
(HTTP Live Streaming)/MPEG-DASH (Dynamic Adaptive Streaming over HTTP)
protokollerini destekleyen canli yayin, talebe bagl video yaymni (video on demand),
yerel dosya sisteminden video oynatma, hizli yayinlama ve diisiik bellek alani

kullanmak ve bellek ayirmalarini minimum diizeyde tutmak icin gelismis ara bellek

bulunur [67].
1.8. Node.js Teknolojisi

Node.js, agik kaynakli, sunucu tarafinda calisan ve ag baglantili uygulamalar i¢in
gelistirilmis bir calistirma ortamidir. Node.js uygulamalar1 genelde istemci tarafi
betik (client-side scripting) olan JavaScript programlama dili kullanilarak gelistirilir
[68]. Node.js Google tarafindan gelistirilmis yiiksek performansli V8 JavaScript
kodunu makine koduna doniistiiren yiiksek performansli JavaScript motoru iizerinde

calisan bir platformdur.

Node.js’in dnemli 6zellikleri bloklamayan giris/¢ikis (non-blocking 10) ve asenkron

yapist yiiksek performansli ve 6l¢eklenebilir uygulamalar gelistirmeye yardimci
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olurlar. Veri tabanindan veri okuma, dis servislere veri aktarma veya dosyadan bilgi
okuma sirasinda bekleme yapmaz. Islem sonuglarini geri doniis (callback)

metodlarinin yardimiyla elde eder.

Node.js’in gittikge popiileritesi artmakla beraber yeni Ozellikler eklenerek
gelistirilmektedir. Linkedin ve Paypal gibi biiyiik firmalar uygulamalarini Node.js’i
kullanarak yeniden gelistirdiklerini, uygulamalarin performanslarinin arttigini ve

sunuculara olan maliyetin azaldiklarini pratikte gostermislerdir [69-70].
1.9. WebSocket

Sunucularda herhangi bir degisiklik oldugunda sunucu bu degisiklikleri istemciye

bildiremez. Degisiklikleri istemciye iletebilmek i¢in iki farkli yontem kullanilir.

Birincisi, istemci sunucuya istek gondererek sunucudaki yeni degisiklikleri alir. Bu
istek-yanit ilisksi iki sekilde gerceklesir. Bu istek-yanit iligkilerinden biri polling
olarak adlandirilir ve istemcinin belli zaman araliklariyla sunucuya istek yapmasidir.
Sunucu her istek i¢in istemciye ayr1 ayr1 yanit verir. Digeri ise long polling, istemci
sunucuya istek gonderdiginde sunucu o istekle alakali herhangi bir bilgi icermiyorsa,
bos yanit gondermek yerine yeni bir bilgi gelene kadar sunucunun istemciyi

bekletmesidir.

Ikincisi, istemciden sunucuya ve sunucudan istemciye iki tarafli (full-duplex)
baglanti yardimiyla bilgilerin aktarilmasi. Diger adiyla websocket olarak bilinir ve

HTTP protokoliine uygun olmayan ger¢ek zamanli web uygulamalarinda kullanilir.

Websocket baglanti olusturmak i¢in istemci sunucuya istek gonderir, sonra sunucu
kabul edip, websocket lizerinden istemci i¢in 6zel bir baglanti acarak istemci ve
sunucu arasinda iki tarafli bir baglant1 olusturur. Sonrasinda, istemci siirekli olarak
sunucuya istek gondermez ve sunucu gerektigi zaman istemciye bilgileri

gonderebilir.
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19.1. Socket.IO gercek zamanh motoru

Socket.IO, gercek zamanli web uygulamalari i¢in bir Node.js birimidir. Web
istemcileri ve sunuculart arasinda gercek zamanli, iki tarafli iletisim saglar [71].
Socket.10 WebSsocket iletisimi kurmak i¢in asagidaki iki pargaya ihtiya duyar:

e  Birincisi, WebSocket destegi olan bir istemci. Ornek olarak Google Chrome

tarayicisi sOylenebilir.

e Ikincisi, WebSocket destegi olan bir sunucu. Ornek olarak Node.js sunucusu

sOylenebilir.
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2. ONERILEN YONTEM

Gelistirilen mimari, Sekil 2.1°de gosterildigi gibi dort ana kisimdan olugmaktadir: (i)
araclarin tiplerine gore siniflandirilmasi (oto, otobiis, minibiis, minivan ve kamyon),
(i1) araglarin renklerine gore siniflandirilmasi (beyaz, yesil, mavi, kirmizi, siyah, gri
ve sar1), (iil) araglarin hizlarinin tespit edilmesi (30 km/saatten kiiciik, 30-40, 40-50,
50-60, 60-70, 70-80, 80-90 ve 90 km/saatten fazla) ve (iv) bu ii¢ kategoriye gore
smiflandirilmis  goriintiileri  yayinla/kaydol (publish/subscribe) teknolojilerini
kullanarak sisteme abone olan son kullanicilara video seklinde gercek zamana yakin
bir vakitte aktarilmasi. Ik adimda, araglarm koordinatlarini tespit eden programlar
kendilerine atanmis kameralardan veya Onceden c¢ekilmis video dosyalarindan
videolar1 ¢erceveler seklinde (frame olarak) okuyup ve cergeve icindeki araglarin
koordinatlarin1 tespit edip Apache Kafka yardimiyla frame0 konusuna araglarin
koordinat bilgilerini yollarlar. Ikinci adimda, araglar1 tipine gére smiflandiran
program (T) frameO konusundan araglarin koordinat bilgilerini okuyup arag tiplerine
gore smiflandirir ve sonuglari oto, otobiis, minibiis, minivan ve kamyon olmak iizere
farkli farkli konulara yayinlar. Araglar1 rengine gore siniflandiran program (R) ise
frame0 konusundan bilgileri okuyup araclar1 rengine gore siniflandirir ve beyaz,
yesil, mavi, kirmizi, siyah, gri ve sar1 olmak {izere yedi tane konuya islem sonuglarini
yayinlar. Ara¢ hizimi tespit eden program ise araclarin hizlarini (H) tespit eder ve
islem sonuglarmi sekiz tane konuya yaymlar. Ugiincii adimda, son kullanicilar
araglar1 tipine ve rengine (TR), tipine ve hizina (TH), rengine ve hizina (RH) veya
tipine, rengine ve hizina (TRH) gore siniflandirabilmeleri i¢in birlestirme islemleri
gerceklestirir. Son adimda, son kullanicilarin sorgularina goére siniflandirma ve
birlestirme sonuglarinda ortaya ¢ikan video parcalari son kullanicilara RTMP (Real-

Time Messaging Protocol) protokolii video akisi olarak gonderilir.
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Sekil 2.1. Sistemin genel mimarisi

2.1. HOG Algoritmasi ile Oznitelik Cikarim

Veri seti hazirlama sirasinda Sekil 2.2°de gosterildigi gibi goriintiiden arag kare
boyutunda (128x128) cikartilip ve ondan sonra goriintiiniin HOG 6znitelik vektorii
hesaplanmistir. Veri setindeki goriintiilerin boyutlar1 128x128 olarak se¢ilmistir. Kare
olmasinin nedeni ise araclarin ¢ogu zaman On taraftan goriiniimii kareye benzer
olmasindandir. Hiicre boyutu 8x8, blok boyutu 16x16 ve bloklarin kaydirma
uzunlugu 8 olarak secilmistir. Goriintiilerin boyutlar1 arttikca ve HOG 6znitelik

vektoriiniin boyutu da artar ve hesaplama performansini kotii yonde etkileyebilir.

Sekil 2.2. HOG 06znitelik vektoriiniin ¢ikartilmasi
2.2. Arac Tespit Etme Yontemi

Gorlintiden nesne  algilama  gibi  bilgisayarla gorii  (computer vision)
uygulamalarinda, aranan nesnenin mevcutluk durumunun yaninda lokasyon bilgileri

de oOnemlidir. Kayan pencere (sliding window) yaklasimi kullanilarak, aranan
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nesneye ait lokasyon bilgisi kolaylikla edilebilir. Sekil 2.3’te gosterildigi gibi kayan
pencere yontemindeki temel mantik, giris goriintlislinii sabit boyutlu bir dortgen
pencere kullanarak goriintliniin sol iist tarafindan baglayarak sag alt tarafina ulasana
kadar saga kaydirmak ve kullanilan pencerenin aranan nesneyi igerip igermedigine
karar vermektir. Genelde karar verme islemi makine 6grenme modeli kullanilarak

aranan nesne i¢in egitilmis bir siniflandirict uygulayarak gerceklestirilir.

Arag algilama, verilen goriintiide arag olup olmadigina karar verme ve eger arag
mevcut ise, aracin kestirilen lokasyonunu sunma islemidir. Sabit boyutlu pencereyi
goriintli lizerinde biitiin olast lokasyonlara kaydirarak ve kaydirilan bu pencerenin
icerdigi goriintiiyli bir ikili (binary) siniflandiricidan gegirerek aranan nesnenin
konum bilgisini elde etmek miimkiindiir. Bu ¢alisma g¢er¢evesinde DVM yontemini
HOG oznitelik vektorleri ile egiterek ikili siiflandirict modeli tasarlanmustir. ikili
siiflandiric1 icin egitim asamasinda arac igeren ve icermeyen goriintiilerin HOG

Oznitelikleri ¢ikartilarak ikili siniflandirict model egitilmistir.

Sekil 2.3. Kayan pencere teknigi uygulanarak ara¢ algilama

Kayan pencere yontemiyle ilgili olan sorunlardan bir tanesi bu yontemin ¢ok hizl
olmamasidir. Ayrica bu teknik kullanilarak tespit edilen bdlgeler aranan nesnenin
yaninda biiyiik 6l¢iide arka plan goriintiisii de igerebilmektedir ve bu durum tespit
isleminden sonra gerceklestirebilecek nesne tanima gibi islemlerin performansini
kotii yonde etkileyebilir. Hiz problemin iistesinden gelebilmek i¢in etkin bir sekilde
GPU iizerinde ¢alisan HOG tanimlayicilart gelistirilmistir. Bilgisayarla gori
uygulamalarinda en ¢ok kullanilan OpenCV kiitiiphanesinde HOG tanimlayicilarini
hizl1 bir sekilde hesaplamak amaciyla GPU {izerinde c¢alisan cuda::HOG veri yapisi
gelistirilmistir [72].
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2.3. Araclar Tiplerine gore Siniflandirma

Araglart tipine gore siiflandirma, tespit edilmis aracin Onceden tanimlanmis
siniflara gore siniflandirilmasidir. Tasarlanmis sistemde oto, kamyon, otobiis,
minibilis ve minivan olmak iizere dnceden tanimlanmis bes ara¢ tipi mevcuttur ve
amac¢ tespit algoritmasi tarafindan tespit edilen aracin bu bes smifa gore
simiflandirilmasidir. Bu c¢alismada iki farkli yaklasim ile simiflandirma islemi

gerceklestirilmistir: DVM ve KSA.

Karmagiklik matrisi, gergek ve tahmin edilen degerleri goriintileyerek bir
siniflandirma modelinin performansin1 gorsellestiren tablo diizenidir. Sekil 2.4‘te

ikili siniflandiricr igin karmagiklik matrisi gosterilmistir.

Kestirilen
Pozitif Negatif
S | Poritif TP FN
E | Negatif FP TN

Sekil 2.4. Karmasiklik matrisi

Cok smifli smiflandiricilarda model performansini 6lcerken dogruluk (accuracy)
yetersizdir. Orneklerin smiflar arasinda dogru dagimadig: siirece dogruluk metrigi
kiiciik smniflar i¢in duyarsiz kaldigi i¢in modelin performans Olgciileri hassaslik
(recall/sensitivity), kesinlik (precision) metrikleri Sekil 2.4te gosterilmis karmasiklik

matrisini kullanilarak degerlendirilebilir. Formiiller asagida aciklanmistir.

TP

- 2.1

Hassaslik TPTEN (2.1)
TP

Kesinlik= 2.2

S TP Fp (22)

Denklem (2.1) - (2.2) TP (true positive) gercek pozitiftir, TN (true negative) gercek
negatiftir, FN (fasle negative) yanlis negatiftir ve FP (fasle positive) yanlis pozitiftir.
TP ara¢ tipinin dogru smiflandirildigi durumlar, FP ve FN arag¢ tiplerinin yanlis

siniflandirildigr durumlardir. Hassaslik, test veri setindeki pozitif 6rneklerin dogru
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olarak siniflandirilmis oramidir. Kesinlik, pozitif olarak siniflandirilan veri setindeki
orneklerin dogruluk oranidir. Tablo 3.3‘te Tiny-YOLOvV2 modelinin BIT-Vehicle veri
setindeki performans sonuglar1 gosterilmektedir. Tablo 2.4‘te Tiny-YOLOvV2
modelinin TPS veri setindeki performans sonuglar1 gosterilmektedir [73].

Deneylerimizde Beijing Institute of Technology Universitesi Media Computing and
Intelligent Systems (Medya Hesaplama ve Akilli Sistemler) Laboratuvari ¢alisanlar
tarafindan olusturulan ve akademik ¢alismalar icin paylasilan “BIT-Vehicle Dataset”
veri seti de kullanilmistir. “BIT-Vehicle Dataset” veri seti toplamda 9850 arag
goriintiisii  igermektedir. Goriintliler farkli zaman araliklarinda, 1600x1200 ve
1920x1080 olmak iizere iki farkli ¢Oziniirliikteler. Ara¢ goriintiileri; farklh
aydinlanma kosullarinda, farkli yiizey renklerinde ve farkli bakis agilarinda elde
edilmistir. Baz1 araglarin {ist veya alt kisimlari, yakalama gecikmesi ve aracin boyutu
nedeniyle goriintiilere dahil degildir. Bir resimde bir veya iki arag olabilir, bu nedenle
her aracin goriintiideki lokasayon bilgileri .mat uzantili dosyanin iginde
saklanmaktadirlar. Veri setindeki tiim araglar otobiis (558), microbus (883), minivan
(476), sedan (5921), SUV(1392) ve kamyon (823) olmak flizere alt1 kategoriye
ayrilmistir ve toplam arag sayis1 10053’tir. Sekil 2.5°te BIT-Vehicle veri setine ait

ornek goriintiiler icermektedir.

Microbus o Minivan Truck & SUV

Sekil 2.5. BIT-Vehicle veri setindeki arag tipleri

DVM deneylerimizde diger bir veri seti TPSdataset2 de kullanilmaktadir. Veri seti
toplamda 5196 ara¢ goriintiisii icermektedir. Gorilintliler farkli zamanlarda,

1920x1080 ¢oziintirliikte c¢ekilerek toplanmistir.  Veri setindeki tiim araglar
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otobiis(722), oto (568), minibiis (297), minivan (540), ve kamyon (3069) olmak
iizere alti kategoriye ayrilmistir ve toplam ara¢ sayist 5196’dir. Sekil 2.6°da

TPSdatsetl veri setine ait 6rnek goriintiiler igermektedir.

Auto Bus Bus & Minibus

Minivan Truck & Auto
Sekil 2.6 TPSdataset! veri setindeki arag tipleri

2.3.1. Destek vektor makineleri ile arag tipi simiflandirma

Araglant tipine gore smiflandirma uygulamasinda DVM algoritmasimi girdi ile
beslememiz gerekir. Uzerinde durdufumuz uygulamada girdi olarak goriintiilerin

HOG 6znitelik vektorleri kullaniimistar.

DVM iki smiftan olugan veri setlerini birbirinden ayirmasi igin tasarlanmis bir
yontemdir. Pratikte ikiden fazla etiketleri olan veri kiimeleri i¢in de kullanilir ve iki
cesit yaklagimi vardir: bir kars1 digerleri (one-vs-rest) ve bir karst bir (one-vs-one).
Bir kars1 digerleri yaklasiminda, N tane sinif var ise hepsine birer toplamda N tane
smiflandiric1 egitilir. Sinif 1 i¢in 1 smifindaki tiim 6rnekler pozitif ve diger kalan
smiflarin  ornekleri negatif olarak etiketlenir. Bu yontem siniflarin arasindaki
dengesiz orneklerin dagilimina yol agabilir. Diger bir kars1 bir yaklagiminda, her bir
smif ¢iftleri i¢in ayrt bir smiflandirici egitili. Bu yontem, N(N-1)/2 tane
siniflandiric1 egitmenize yol acar ve siniflarin arasindaki O6rneklerin dengesizligine

daha az duyarlidir; ancak daha ¢ok zaman alir.

DVM yontemi ile gelistirilen ara¢ tipi simiflandirict modellerin egitim ve test
sirasinda BIT-Vehicle ve TPS veri setleri kullanilmustir [14,73]. Test asamasindaki

moderllerin performans sonuglar1 Tablo 2.1 ve Tablo 2.2°de gosterilmistir.
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Tablo 2.1. BIT-Vehicle Veri Setinde DVM performansi

Arag Tipi Egitim/Test Kesinlik, (%) Hassaslik, (%)
Bus 553 (415/138) 98.5507 98.5507
Microbus 878 (659/219) 91.7431 91.3242
Minivan 474 (354/118) 87.7358 78.8136

SUV 1381 (1032/343) 89.7898 87.172

Sedan 5796 (4310/1436) 97.5762 98.1198
Truck 821 (615/205) 90 96.5854
Ortalama 9905 (7385/2459) 92.5659 91.7609
Tablo 2.2. TPSdataset2 Veri Setinde DVM performansi

Arag Tipi Egitim/Test Kesinlik, (%) Hassaslik, (%)
Auto 147 (111/36) 100 100

Bus 187 (141/46) 91.8367 97.8261
Minibus 72 (54/18) 94.4444 94.4444
Minivan 266 (200/66) 100 98.4848
Truck 719 (540/179) 99.435 98.324
Ortalama 1391 (1046/345) 97.1432 97.8159

2.3.2.  Konvoliisyonel Sinir Aglariyla Ara¢ Tipi Simflandirma

Gilintimiizde Konvoliisyonel Sinir Aglari, siniflandirma ve algilama uygulamalarinin
ayrilmaz parcast haline gelmislerdir. Konvoliisyonel Sinir Aglarinin pratikte
kullanilmamasinin temel nedenlerinden biri, onlarin giiglii hesaplamalar1 yapabilen
islemcilere ihtiya¢ duymalariydi. Ekran kartlarinin gelismesi ile Krizhevsky ve
arkadaslar1 2012 yilinda gergeklestirilmis ILSVRC-2012 yarigmasint KSA yardimi
ile siniflandirict bir model gelistirerek kazanmislardir. ilerleyen zamanlarda R-CNN,
Fast R-CNN, Faster R-CNN, Mask R-CNN ve YOLO olmak tizere kendinden 6nceki
modelin performansini iyilestiren, cesitli algilama ve simiflandirma modelleri

gelistirilmistir [74-78].
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Tez kapsaminda gelistirilmis uygulamada, ger¢ek zamanda siiflandirma ve algilama
modeli olan Tiny-YOLOv2 kullanilmistir. Sekil 2.7°de gosterildigi gibi, Tiny-
YOLOV2 9 konvoliisyonel ve 6 maxpooling katmanlarindan olugmaktadir. Az
sayidaki katmanlar sayesinde ger¢ek zamanda siniflandirma ve algilama islemlerini
yapabilmektedir. Giris olarak 416x416 boyutundaki gorintiiler kullanilir. Cikis
olarak goriintliniin hangi sinifa ait oldugu bilgisiyle beraber lokasyon bilgilerini de

kestirebilir.

i
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2x2-s-2 2x2-s-2 2x2-s-2 2x2-s-2 2x2-s-2 2x2-s-1

Sekil 2.7. Tiny-YOLOv2 Konvoliisyonel Sinir Aginin mimarisi

Deneylerimizde, Tiny-YOLOv2 modeli Sekil 2.5 ve Sekil 2.6°da gosterildigi tizere
iki ¢esitli veri seti iizerinde NVIDIA GeForce 940MX ekran karti kullanilarak
egitilmistir. Egitim sonuclar1 da Tablo 2.3 ve Tablo 2.4°te gosterilmistir.

Tablo 2.3. BIT-Vehicle Veri Setinde Tiny-YOLOV2 performansi

Arag Tipi | Egitim/Test Kesinlik, (%) Hassaslik, (%)
Bus 558 (446/112) 100 100

Microbus |883 (706/177) 96,67 98,31
Minivan  |476 (381/95) 98,95 98,95

SUV 1392 (1114/278) 97,19 99,64

Sedan 5921 (4737/1184) 97,20 99,75

Truck 823 (658/165) 87,41 100

Ortalama 10053 (8042/2011) 97,90 99,60
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Tablo 2.4. TPSdataset2 Veri Setinde Tiny-YOLOV2 performansi

Arag Tipi Egitim/Test Kesinlik, (%) Hassaslik, (%)
Auto 568 (483/85) 40,00 75,29
Bus 722 (639/83) 48,98 86,75
Minibus 297 (237/60) 36,27 61,67
Minivan 540 (451/89) 44,74 76,40
Truck 3069 (2588/481) 52,53 92,93
Ortalama 5196 (4398/798) 62,83 86,22

2.4. Araclar1 Rengine gore Siniflandirma

Aracin rengine gore siniflandirilmasi, aracin 6nceden belirlenmis siyah, mavi, gri,
yesil, kirmizi, beyaz ve sar1 olmak iizere yedi farkli renge gore siniflandirmay1
icermektedir. Renk bazli siniflandirma i¢in DVM yontemi kullanilmistir. DVM giris

olarak ara¢ goriintiisiiniin histogramini kullanmaktadir ve ¢ikis olarak 7 sinif renginin

bir tanesini kestirmektedir.

Calismamizda Sekil 2.8°de gosterildigi tizere 7 farkli renge ait arag goriintiileri
toplanarak TPSdataset3 veri seti olusturulmustur. TPSdataset3 veri seti, siyah (90),
mavi (35), gri (80), yesil (38), kirmiz1 (63), beyaz (119) ve sar1 (24) olmak iizere

toplamda 449 goriintiiden olusmaktadir.
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Kirmizi Beyaz Sarn

Sekil 2.8. TPSdataset3 veri setindeki renk ornekleri

Calismamizda TPSdataset3 veri setindeki goriintiilerin  histogram vektdrleri
olusturulmugtur. Gortinti histogrami, goriintiideki piksel yogunluklarinin dagilimin
temsil eden bir grafik veya cizimdir. Baska bir deyisle, X ekseninde piksel
yogunlugu ve Y ekseninde ise frekans bilgisine karsilik gelen ¢izimdir. Ik adimda,
goriinti BGR renk uzayindan Sekil 2.9(b)’de gosterildigi gibi HSV wuzayma
doniistiiriilmiistiir. ikinci adimda, veri setindeki her goriintii igin Sekil 2.9(c)’de
gosterildigi  gibi histogramlar1 hesaplanmigtir.  Ugiincii adimda  gériintiilerin
histogramlart  standart skorlama normalizasyon yonteminden yararlanarak

normallestirilerek goriintiilerin 6znitelik vektorleri olusturulmustur.

b) c)

Sekil 2.9. (a) Orijinal goriintii, (b) HSV formatin doniistiirilmiis goriintd, (c)
Gorilintlinlin histogrami

Araglart rengine gore siniflandirmak icin, ara¢ goriintiilerinin histogram 6znitelik

vektorleri ile DVM polinom ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak siniflandirma modeli
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egitilmistir. Tablo 2.5‘te DVM ile gelistirilen siniflandiricinin performans sonuglari

gosterilmistir.

Tablo 2.5. Arag rengi siniflandirici modelin performans sonuglari

Renk Egitim/Test Hassaslik, (%) Kesinlik, (%)
Siyah 63/27 96 93

Mavi 25/10 100 100

Gri 56/24 100 100

Yesil 27/11 100 92

Kirmizi 45/18 100 100

Beyaz 84/35 97 97

Sar1 17/7 100 87

Ortalama 317/132 99 96

2.5. Ara¢c Hizimin Tespit Edilmesi

Gergek zamanli araglarin hizlarinin tespit edilmesi genelde donanimsal radar
teknolojileri ile gergeklestirilmektedir. Bu teknolojilerin eksiklerinden bir tanesi
onlarin maliyetlidir. Bu nedenle son yillarda gercek zamanli kameralardan alinan
videolar iizerinde ara¢ hizlarin1 yazilimsal olarak tespit eden algoritmalar

gelistirilmis [79-80].

Trafikte hareket eden araclarin hizlarinin tespit edilmesi araglarin takip edilmesinden
sonra yapilacak islemlerdin bir tanesidir. 50 FPS degerine sahip kameranin
yardimiyla toplam yer degistirme iizerinden hiz verisi hesaplanmistir. Ortalama hiz
bilgisi toplam yer degistirmenin toplam zamana bdliinmesi denklem (2.3) ile
gosterildigi gibi elde edilir.
Sson'sba§lang1g:

Vortalama= ——————— 2.3
ortalama tson'tbaslanglg ( )
Gelistirdigimiz hiz tespiti algoritmasinda ilk asamada, Sekil 2.10°da gosterildigi

iizere sabit mesafe (L) serit cizgilerinin yardimiyla belirlenir. Tiirkiye’de serit
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cizgilerinin uzunlugu durak oOnlerinde 3 metre ve trafikte 5 metre olarak
belirlenmistir. Bu nedenle Sekil 3.10°daki sabit mesafe (L) uzunlugu 45 metre olur.
Ikinci asamada, takip te olan aracin ilgi bélgesine (Sekil 2.10daki kirmiz1 cizgilerin
arasindaki alan) girdigi (Fgris) ve bolgeyi terk ettigi (Fus) noktalar bulunur. Ugiincii
adimda, kamera FPS degeri kullanilarak aracin ilgi bdlgesini gecen zaman (2.4)
denklemindeki gibi bulunur. Son adimda, sabit mesafe ve zaman sayesinde (2.5)
denklemindeki gibi ara¢ hiz1 bulunur.
Fog-F

— ks o 2.4
=—ps (2.4)

|

Vortalama™

Sekil 2.10 (a) Ilgi bélgesine aracin girme, (b) ilgi bdlgesinden ¢ikma drnekleri

Gelistirilen uygulamanin performansini test etmek amaciyla videolar Panasonic
HDC-HS900 kameras: yardimiyla ¢ekilmistir. Uygulama yardimiyla gercek zamanli
hiz dl¢limleri yapilmistir. Alinan degerler ile gergek degerlerin arasindaki hata pay1
Tablo 2.6°da gosterilmistir. Alinan degerler ve yapilan oOlglimlerin arasindaki

ortalama hata pay1 18% oldugu gosterilmistir.

Tablo 2.6. Gergek ve tespit edilen hizlar arasindaki hata payi

Gergek Hiz, (km/saat) Tespit Edilen Hiz, (km/s) Hata, (%)
60 66,66 (67) 11
90 109,756 (110) 22
100 118,421 (118) 18

45



2.6. Arag Tipine, Rengine ve Hizina gore Goriintiilerin Siniflandirilmasi

Araglar tipine (T), rengine (R) ve hizina (H) gore ayiran siniflandiricilar elde
ettikleri bilgileri Apache Kafka araciligiyla olusturulan ilgili konulara yayinlar. Bu
konular temel konulardir. Bu konular aracin tipi i¢in bes adet (oto, otobiis, kamyon,
minivan, minibiis), rengi i¢in yedi adet (kirmizi, yesil, gri, siyah, beyaz, sar1, mavi),
hiz1 igin sekiz adet (<30 km/s, 30-40, 40-50, 50-60, 60-70, 70-80, 80-90, 90<) olmak
iizere toplamda 20 adettir. Eger istemci kirmizi araglart izlemek istiyorsa kirmizi

konusuna, otolar1 izlemek istiyorsa oto konusuna abone olabilir.
2.7. Smiflandirma Sonucundaki Goriintiilerin Birlestirilmesi

Trafikteki kameralardan gelen videolar ilk olarak araglar tipine (T), rengine (R) ve
hizina (H) gore siniflandirilmaktadir. Daha sonra bu siniflandirmadan ¢ikan veriler
tip-renk (TR), tip-hiz (TH), renk-hiz (RH) olarak birlestirilmektedir. Son olarak tip-
renk (TR) gore birlestiriciden gelen veriler ile hiz simiflandiricisindan (H) gelen
veriler birlestirilerek tip-renk-hiz (TRH) bilgileri elde edilir. Simiflandiricilarin (T, R,
H) ve birlestiricilerin (TR, TH, RH, TRH) arasindaki iligkiler Sekil 2.11‘de gorsel

olarak izah edilmistir.

PP
o m o

c1 ts1 tes1
@ > @
s1 cs1

Sekil 2.11 Siniflandiricilar ile birlestiricilerin iligkisi
2.7.1. Arag bilgilerinin tipine ve rengine gore birlestirilmesi (TR)

Arag tipine ve rengine gore birlestiren alt programin c¢alisma prensibi asagidaki
gibidir. Arag tipinin ve renginin birlestirilmesi i¢in oncelikle siniflandirma islemi ile
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acilan bes tane arag tipi ve yedi tane renk Apache Kafka konularindan gelen bilgileri
Sekil 2.12‘deki gibi benzersiz numaralarina gore birlestirir, tip ve renk
kombinasyonlarindan olusan (oto-kirmizi, oto-yesil, vb.) toplamda 5 x 7 = 35 konuya

yayinlar.

otobiis 4 | 3 | 2 1 0

kirmizi 7161151432 1]0

Sekil 2.12. Siniflandiricilar ile birlestiricilerin iligkisi
2.7.2. Arag bilgilerinin tipine ve hizina gore birlestirilmesi (TH)

Ara¢ tipine ve hizina gore birlestiren alt programin g¢alisma prensibi asagidaki
gibidir. Arag¢ tipinin ve hizinin birlestirilmesi i¢in Oncelikle siiflandirma islemi ile
acilan bes tane arag tipi ve sekiz tane hiz Apache Kafka konularindan gelen bilgileri
Sekil 2.13‘teki gibi benzersiz numaralarina gore birlestirir, tip ve hiz
kombinasyonlarindan olusan (0to50-60, 0to60-70, vb.) toplamda 5 x 8 = 40 konuya

yayinlar.

otobiis 3| 2 1 0

50-60 1716 5432|110

Sekil 2.13. Tip ve hiz bilgilerinin birlestirilmesi
2.7.3.  Arac bilgilerinin rengine ve hizina gore birlestirilmesi (RH)

Arac rengine ve hizina gore birlestiren alt programin calisma prensibi asagidaki
gibidir. Arag renginin ve hizinin birlestirilmesi i¢in oncelikle siniflandirma islemi ile
acilan yedi tane ara¢ rengi ve sekiz tane hiz Apache Kafka konularindan gelen

bilgileri Sekil 2.14‘te gosterildigi gibi benzersiz numaralarina gore birlestirir, renk ve
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hiz kombinasyonlarindan olusan (yesil30-40, kirmi1z160-70, vb.) toplamda 7 x 8 = 56

konuya yayinlar.

yesil | 716|514 ]3]2|1]0

40-50 1716|5432 10

Sekil 2.14. Renk ve hiz bilgilerinin birlestirilmesi
2.7.4. Arac bilgilerinin tipine, rengine ve hizina gore birlestirilmesi (TRH)

Ara¢ tip-renk ve hiz bilgisine gore birlestiren alt programin calisma prensibi
asagidaki gibidir. Ara¢ tip-renk ve hiz birlestirilmesi i¢in Oncelikle tip ve renk
birlestiricisi ile agilan 35 tane tip-renk ve sekiz tane hiz Apache Kafka konularindan
gelen bilgileri Sekil 2.15te gosterildigi lizere benzersiz numaralarina gore birlestirir,
tip-renk ve hiz kombinasyonlarindan olusan (kamyonsari50-60, otobiisbeyaz80-90,

vb.) toplamda 35 x 7 = 245 konuya yayinlar.

kamyon-yesil 4 312110

40-50 716151413210

Sekil 2.15. Tip, renk ve hiz bilgilerinin birlestirilmesi
2.8. Simiflandirma ve Birlestirme Sonuclarinmin RTMP Sunucuya Gonderilmesi

Video isleyen alt program, siniflandirma ve birlestirme islemlerinin sonucunda
ortaya ¢ikan verileri konulardan okuyup, videolara cevirerek FFmpeg programinin
araciligilyla NGINX RTMP video sunucusuna canli yayin olarak gonderir.
Kullanicilar sorgularina gore kameralardan gelen goriintiileri filtreleyerek kendilerine

lazim olan videolara arayiizden ulasabilirler.
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3. ARAYUZ

Kullanicilarin programa erisimini ve programin biitiiniinii veya herhangi bir pargasini
kontrol etmesini saglayan cesitli resimlerin, grafiklerin, yazilarin ve komutlarin yer

aldig1 sayfalardir.
3.1. Sisteme Kayit Olma Sayfasi

Sisteme kullanicilart ve yoneticileri dahil etmek amacina hizmet eden arayiiz
sayfasidir. Sekil 3.1°de gosterildigi iizere kayit olmak isteyen kullanicidan istenen
girigler kullanict adi, email ve kisisel sifresidir. Kayit yapan kullanicinin sisteme

erisebilmesi i¢in bagvurusunun sistemin yoneticisi tarafindan onaylanmasi gerekir.

RTVD

Sign in
Register a new membership

Jsername

| already have a membership

Sekil 3.1. Sisteme kayit sayfasi
3.2. Sisteme Giris Yapma Sayfasi

Kayd: sistemin yoneticisi tarafindan onaylanmis kullanicilarin sisteme giris yapmasi
icin kullandiklar1 sayfadir. Sekil 3.2°de gosterildigi gibi sisteme giris yapmak igin

kullanicinin email adresi ve kayit olurken belirledigi sifresi talep edilmektedir.
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RTVD

Sign in

Sign in to start your s

sion

Password

- Remember Me

Register a new membership

Sekil 3.2. Sisteme giris sayfasi
3.3. Sistemdeki Kullanicilar1 Yonetme Sayfasi

Bu sayfa kullanicilarin bagvurulariin degerlendirildigi ve bilgilerinin glincellendigi
sayfadir. Sistemde ii¢ ¢esit kullanict vardir. Bunlarin ilki ve en yetkilisi sistem ayaga
kalkarken program tasarimcisi tarafindan olusturulan “Siiper Yonetici”dir. Bu
yoneticinin bilgileri giincellenebilir fakat kimse sistemden silemez. Diger kullanici
cesitleri ise “Yonetici” ve “Salt Kullanic1”dir. “Siiper Yonetici” diger kullanicilarin
“Yonetici” ve “Salt Kullanic1” atamasimi yaptig1 gibi bilgilerini de giincelleyebilir.
Kullanicilar1 yonetme sayfasina sadece “Siiper Yonetici” erigebilir. Sekil 3.3°te
gosterildigi  gibi  “Siiper Yonetici” bu sayfadan kullanicilarin ~ bilgilerini
giincelleyebilir, sifrelerini degistirebilir, kullanicilar1 silebilir ve devre dist

birakabilir.

Home Streams State Statistics User Management 1 Administrator C'b

Users

Username Email Role Actions
Administrator  isabek2309 nail.com - (73 Reset Password |
ailcom [ (GEdT) [CReEePaesiod) X Delete @ Deactivate

Sekil 3.3. Sistemdeki kullanicilar1 yonetme sayfasi
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3.4. Sistem Istatistikleri Sayfasi

Bu sayfa NGINX RTMP biriminin istatistiklerinin tutuldugu ve sistemin saglig
hakkinda bilgi edinmek i¢in gelistirilmis sayfadir. Bu sayfaya siiper yonetici ve
yoneticiler erigebilir. Sekil 3.4‘te goriildiigii gibi bu sayfada saglanan bilgiler izleyici
sayisi, donanim kullanim degerleri ve sistemin saglik/caligabilirligi bilgileri yer

almaktadir.

Home Streams State Statistics User Management L Admin O years 0 days 4 hours 36 minutes 3 seconds [ F

0

Total Viewers

I

0 bytes/s 0 bytes/s
Trafficin 1T Traffic out 1

Services

MO

Sekil 3.4. Sistemin istatistik sayfasi
3.5. Sistem Durum Sayfasi

Bu sayfada kameralarin, smiflandiricilarin, birlestiricilerin ve onlarin arasindaki
iligkilerin durumlarimin gosterildigi sayfadir. Kameradan alinan goriintiileri tespit
eden, siniflandirict ve birlestiricilerden gelen bildirimleri anlik olarak gdstern bir graf

yapisidir. Bu sayfaya siiper-yonetici ve yoneticiler erigebilmektedir.
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Home Streams State Statistics User Management ]. Admin (2

camera0 jut

cameral cl

sl

Sekil 3.5. Sistemin durum sayfasi

3.6. Arag Goriintiilerini Istege Gore Filtreleme Sayfasi

Bu sayfada kullanicilar NGINX RTMP video sunucusundan aldiklar1 goriintiileri
istedikleri gibi filtreleyerek izleyebilmektedirler. Bu sayfaya biitiin aktif kullanicilar

erisebilir. Sekil 3.6°daki drnekte kullanici oto filtresi kullanmastir.
2 Administrator G

Vehicle Type: Color: Speed:

p =
e dcer

\

N\

=

Sekil 3.6. Arag goriintiilerini istege gore filtreleme sayfasi
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Bilindigi lizere goriintii isleme yontemleri; askeri endiistriden giivenlige, tiptan
robotige, astronomiden havaciliga, biyomedikalden uzaktan algilamaya kadar bir¢ok
alanda kullanilmaktadir. Trafik ve yonetimi de bu alanlar icinde en
onemlilerindendir. Bu tez kapsaminda da; yazilimsal ve donanimsal yatirim
yapmadan, kamera parametrelerinden (kameranin yiiksekligi, yolu goriis agis1 vs.),
kalibrasyonundan ve otoyola ait herhangi bir bilgiden (arabalarin hareket yonii, serit
cizgileri vs.) bagimsiz olarak otoyolunu yukaridan gorecek sekilde yerlestirilmis
herhangi sabit bir kamera ile elde edilen ara¢ goriintiilerinin tip ve rengine gore
siniflandirilmasi, smiflandirilan ve hiz bilgilerine sahip goriintiilerin kaydolmus
kullanicilara konu tabanli olarak gonderilmesi saglanmistir. Tezin katkilar1 asagidaki
gibi siralanabilir:

e lyi bir siiflandirma isleminin yapilabilmesi i¢in veri setinin; farkli aydinlanma
kosullarinda (gece-gunduz), farkli Olceklerde (¢Oziintirliklerde), farkli yiizey
renklerinde ve farkli bakis agilarinda goriintiilere sahip olmasi gerekmektedir.
Beijing Institute of Technology Universitesi Media Computing and Intelligent
Systems (Medya Hesaplama ve Akilli Sistemler) Laboratuvari ¢alisanlari tarafindan
olusturulan ve akademik caligmalar i¢in paylasilan “BIT-Vehicle Dataset” veri seti
[14] ve kendi olusturdugumuz veri seti kullanilmistir. Boylece bu tez kapsaminda
ulusal arag tipi veri seti olusturulmasi saglanmistir (B6liim 2.3’e bakiniz).

e Hareket halindeki imge bdlgelerinin tespit edilmesi ve kisimlarin arag
olanlarmin dikkate alinmasi saglanmistir (Boliim 2.2’ye bakiniz).

e  Tespit edilen hareketli imge bolgelerinden siniflandirma asamasindaki 6zellik
vektoriinde kullanilmak tizere elde edilen imge bolgeleri igin 6zellik vektoriiniin
olusturulmasi gergeklenmistir (B6liim 2.1’e bakiniz).

e Elde edilen ozellik vektorleri kullanilarak farkli siniflandirma algoritmalari
(DVM ve KSA) ile hareketli ara¢ imgeleri farkli kategorilere siiflandirilacak ve
siniflandirma islemlerinin basarimlarinin test edilmesi saglanmigtir (Boliim 2.3.1 ve

Boliim 2.3.2°e bakiniz).
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e  Arag renk ve hizlarina gore siniflandirma islemleri gergeklenmistir (B6lim 2.4
ve Boliim 2.5’e bakiniz).

e Konu tabanli olarak yayinla/kaydol modeli ile smiflandirilan, renk ve hiz
bilgilerine sahip goriintiilerin tiiketicilere/istemcilere gonderilmesi saglanmistir. Bu
kisim tezin en 0zgiin yanini olusturmaktadir. Belirli konulara kaydolan kullanicilara
gortintiiler dagitilmistir. Normalde goriintii isleme uygulamalar1 ¢ok kaynak (CPU,
bellek vs.) ve zaman gerektirirken bu goriintiiler kamera-video (streaming) olunca
durum daha da iginden ¢ikilmaz bir durum almaktadir. Bu anlamda gelistirilen
sistemle gercek zamanda yapilmasi zor olan (hard-realtime) uygulamalar gercek
zamana yakina (Soft-real time) doniistiirerek konu-tabanli olarak video goriintiilerine
erisim saglanmistir. Bu sekilde, ger¢ek zamanli kamera goriintiileri tizerindeki
calismalarda Olgekleme ve performans problemlerine ¢oziim sunulmustur. (Boliim

2.7 - Boliim 2.8’e bakiniz).

Gelecek caligmalarda ara¢ hizinin tespitinin performansi iyilestirilebilir veya hiz
tespit algoritmasi baska bir algoritmaya degistirilebilir. Ayrica araglarin plakasini
tanima, serit ihlali yapan, kirmiz i1sikta gegen arabalari tespit etme ve bu islem
sonucunda elde edilen bilgileri kaydederek daha sonra analiz islemleri yapilabilir.
Boylelikle daha kapsamli akilli trafik sistemleri gelistirilebilir, akilli ve giivenli

sehirler projelerine katki saglanabilir.
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