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MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI iLE
VIDEO GORUNTULERINDEKI FiZIKSEL SIDDETIN
TESPIiT EDILMESI

0z

Video gorintiilerinin siddet igerip icermemesinin bulunmasina yonelik birgok
calisma yapilmistir. Yapilan calismalarda yiliksek dogruluk oranlarinda sonuglar
alimmigtir. Bu tez kapsaminda da siddet igerikli video siniflandirilmasi amaciyla
evrigimli sinir aglar1 ve uzun-kisa siireli bellekten olusan bir sistem olusturulmustur.
Ayrica bu sistemi aktiflestirmesi icin de bir tetikleyici fonksiyon Onerisinde
bulunulmustur. Onerilen ydntem hedeflenen dogrultuda sonuglar iiretmistir. Siddet

eylemlerinin siniflandirilmasinda Real Life Violence Situations veri seti kullanilmistir.

Anahtar kelimeler: Siddet tespiti, derin 6grenme, asir1 hareket
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VIDEO BASED PHYSICAL VIOLATION DETECTION
USING MACHINE LEARNING METHODS

ABSTRACT

Many studies have been made to find out whether video images contain violence
or not. Studies have obtained results with high accuracy rates. Within the scope of this
thesis, a system consisting of convolutional neural networks and long-short term
memory was created in order to classify violent video. In addition, a trigger function
has been suggested to activate this system. The proposed method produced results in
the targeted direction. The Real-Life Violence Situations data set was used for the

classification of acts of violence.

Keywords: Violence detection, deep learning, extreme movement
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BOLUM 1
GIRIS

Gecmisten bugiine siddet insanlar ile birlikte siiregelmistir. Modern toplum
icerisinde siddet yasalar ile yasaklanmistir. Bu yasaklara uymayan bireyler, toplum
icin birer tehdit olmaktadir. Bu tehditlerin otonom sistemler ile tespit edilmesi
gilinlimiizde miimkiin hale gelmistir. Bu tezde Onerilen asir1 hareketi tespit etmesi igin
kullanilan 6nciil fonksiyonun yani sira asiriliktan Once hareketin tespitine yonelik

calismalardan bazilar1 sunlardir;

Tian ve Hanpapur (2005), videolardaki ilging hareketleri tespit eden bir algoritma
onerisinde bulunmuslardir. Bu algoritma arka plan ¢ikartimi yonteminde oldugu gibi
egitilmeye ihtiya¢c duymamaktadir. Ayrica nesne hakkinda onciil bilgi sahibi olmasi da
gerekmemektedir. Zhan ve arkadaslar1 (2007), video kareleri arasindaki farka ve kenar
tespitine dayal1 bir hareketli obje tespit algoritmasi1 onermislerdir. Bu algoritma iki
video karesinde Canny dedektorii ile kenar tespiti yapmakta ve kenar tespiti yapilmis
karelerin farkini almaktadir. Bu fark goriintiisii kiiclik bloklara boliinmekte ve bir esik
isleminden gegmektedir. Bu islemler sonucunda da hareket tespit edilmektedir. Cheng,
Huang ve Ruan (2010), zamansal ve mekansal 6gelerden faydalanarak bir arka plan
modeli gelistirmiglerdir. Bu model sonucunda ikili tabanda bir hareket maskesi
olusturulmaktadir. Bu yontem, diger yontemlerden daha iyi bir sonu¢ vererek F1
skorunda %79'a yakin bir dogruluk oranina ulagsmaktadir. Du ve arkadaslar1 (2010),
optik akis ve temel bilesenler analizini beraber kullanarak bir yontem Onerisinde
bulunmuslardir. Burada temel bilesenler analizi optik akislar i¢erisinden hareket eden
objelere ait biiyiik akislarin yerel pencerede daha iyi ¢ikartilmasinda rol oynamaktadir.
Bu yontem, dis ortam ve diisiik kalite videolarda kullanish oldugu gozlemlenmistir.
Ayrica, duragan ve hareketli arka planlarda da calisabilmektedir. Huang (2011),
otomatik giivenlik kameralart i¢in bir hareket tespiti yaklasimi Onerisinde
bulunmustur. Bu yaklasim, {ic ana modiilden olusmaktadir. Bunlar, arka plan modeli
modiilii, alarm tetikleyici ve nesne g¢ikarttmi modiilidir. Bu yaklasim ile
beraber %53,43'e varan F1 dogruluk oranina ulasilmistir. Li, Ng ve Yuan (2015),

bozulmaya ugramis veya giiriiltii igeren video goriintiilerinden duragan arka plan



¢ikartimi i¢in bir yontem Onerisinde bulunmuslardir. Bu yontem, matris gosteriminde
duragan arka planin birebir ayni siitunlara sahip olmasina dayanmaktadir. Daha
onceden yapilan calismalarda kullanilan dayanikli temel bilesenler analizinde
karsilagilan hesaplama bakimindan fazla kaynak tiiketen tekil deger ayrisiminin etkisi

bu yontemdeki iteratiflik ile agilabilmektedir.

Video gorintiilerindeki fiziksel siddetin tespitine yonelik farkli makine 6grenimi
yontemleri ve bu yontemlerin farkli kombinasyonlari kullanilmistir. Yapilan bu

calismalardan bazilar1 asagida kisaca agiklanmaktadir.

Horhan ve Eidenberger (2013), video goriintiilerinde gergek siddet eylemi ile
savunma sporlarin1 ayirmaya yonelik iki asamali makine 6grenmesi yontemi iizerinde
calismislardir. Bunlara ek olarak segirme tespitine ve yerel ilgi noktalarina yonelik iki
dontigiim Onerisinde bulunmuslardir. Calisma sonucunda kabul edilebilir diizeyde
kesinlik ve duyarlilik degerleri elde edilmistir. Deniz ve arkadaslar1 (2014), asiri
hizlanma mekanizmasin1 ana 6zellik olarak kullandiklar1 bir yontem Onerisinde
bulunmuslardir. Asir1 hizlanmanin etkili bir bigimde yaklasimi i¢in de Radon
dontisiimiinden yararlanmislardir. Goto ve Aoki (2014), gorsel ve ses 6zelliklerinin bir
kombine olarak kullanilan bir yapiy1 temel alan makine 6grenmesi sistemi iizerine bir
yontem gelistirmiglerdir. Bu c¢alismada c¢oklu c¢ekirdek ogrenme yoOntemini
kullanmiglardir. Bununla birlikte yaptiklari calisma etiketleme igin bir is yiki
olusturmayan bir ¢esit kiimeleme yontemidir. Bu ¢alisma kapsaminda da MediaEval
2013 Affect Task veri setini kullanmiglardir. Hassner, Itcher ve Kliper-Gross (2014),
kalabalik insan gruplarinin i¢inde bulundugu video goriintiilerindeki siddetin tespiti
icin bir yontem onerisinde bulunmuslardir. Bu yontemde, optik akis yontemleri ve
lineer destek vektor makineleri ile bir siniflandirict olusturmuslardir. Bu yontemi de
kendi olusturduklar veri seti {izerinde kullanmislaridir. Schedi ve arkadaslar1 (2015),
bir VSD2014 adinda bir veri seti ortaya koymuslardir. Bu veri seti igerisinde
Hollywood filmlerinden ve internet iizerindeki bir¢ok video kaynagindan goriintiiler
icermektedir. Bilinski ve Bremont (2016), calismalarinda video goriintiilerinde
siddetin varlig1 ile siddetin ne zaman bagladig1 konularini ele almislardir. Calisma

kapsaminda gelistirilmis Fisher vektorlerinden yararlanmislardir ve bu yonteme bir



eklenti dnerisinde bulunmuslardir. Arceda ve arkadaglari (2016), optik akis i¢in iteratif
yeniden agirliklandirilmis en kiiglik kareler yontemi yerine Horn-Schunk yontemini ve
siniflandirma  i¢in de destek vektéor makinelerini  kullandiklar1 bir sistem
gelistirmislerdir. Gelistirdikleri bu sistem her veri seti ilizerinde olmasa da bazi veri
setlerinde iteratif yeniden agirliklandirilmis en kiigiik kareler yonteminden daha
yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir. Sudhakaran ve Lanz (2017), siddet
igerikli videolarin tespit edilmesine yonelik olarak Onerdikleri yontemde goriintii
icerisindeki Ozelliklerin ¢ikartimi i¢in evrisimli sinir aglarini kullanmislardir. Bu
ozellik ¢ikarttimi sonrasinda ise uzun-kisa siireli bellek ile siddetin varligini tespit
etmislerdir. Ayrica bu ¢aligma normal video karelerinin tizerinde yaptiklar1 gibi ardisik
video karelerinin farklar1 iizerinde de gergeklestirmislerdir. Kare farklari tizerinde
yaptiklar1 ¢alismada %97,1+0,55 smiflandirma dogruluk oranina ulagmislardir.
Normal video kareleri tizerinde ise %96+0,35 dogruluk oranina ulasilmistir. Ha ve
arkadaslar1 (2018), dort asamali bir sistem ortaya koymuslardir. Bu sistem, arka plan
cikartimi, nesne tespiti ve hareket vektorlerinin analizi lizerine kurulmustur. Zou ve
arkadaslar1 (2018), genis alanlara ait video goriintiilerindeki siddetin tespiti i¢in
sinirsel-bulanik bir model oOnerisinde bulunmuslardir. Bu modeli, VSD2014 ve
UCR-Videoweb veri setleri lizerinde test etmisler ve umut verici sonuglar bulmuslardir.
Zhou ve arkadaslar1 (2018), asamali bir siddet tespiti sistemi gelistirmislerdir.
Oncelikle video goriintiisiinde yonlii egimin yerel histogrami ve optik akisin yerel
histogrami ile diisiik seviyeli 6zellikler ve optik akis Ozellikleri ¢ikartilmaktadir.
Ardindan kelime cantast yontemi ile gereksiz bilgiler elenmesi ile destek vektor
makineleri ile siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir. Dorogyy, Kolisnichenko ve
Levchenko (2018), farkli tipte verilerden yararlanarak bir siddet tespiti sistemi
onerisinde bulunmusglardir. Bu sistem, yiiz ifadelerinden duygu tespiti, yiiz tanima ve
eslestirme ile kisilerin saglik ve sabika kaydi bilgilerini sisteme veri girdisi gibi ¢esitli
ozelliklere sahiptir. Ditsanthia, Pipanmaekaporn ve Kamonsantiroj (2019), kapal
devre televizyon kamerasindan gelen goriintiiler icerisinde siddet tespiti i¢in bir sistem
onerisinde bulunmuslardir. Bu sistem Oncelikli olarak evrigimli sinir aglar1 ile goriintii
ozelliklerini ¢ikarmakta ardindan cift yonlii uzun-kisa siireli bellek ile zamansal
Ozellikleri ¢ikartarak bir siniflandirma yapmaktadir. Bu ¢alismada evrisimli sinir ag1

yapilarindan ResNet50, VGGI19 ve Xception1 kullanmiglardir. The Movie veri seti



tizerinde en yiiksek dogruluk oranina (%88,74) ResNet50 ile ulasmisladir. Hanson ve
arkadaslar1 (2019), evrisimli ¢ift yonli uzun-kisa siireli bellek (BiConvLSTM)
mimarisi lizerinde inga edilmis uzay-zamansal bir kodlayici 6nermislerdir. Bu yontem,
her iki zamansal yonde uzun-donemli (long range) bilgilerden yararlanmak {izerine
kuruludur. Calisma sonucunda Hockey Fights veri seti lizerinde %96,96 = 1,08, Violent
Flows veri setinde %92,18 + 3,29 ve The Movies veri setinde %100,0 dogruluk oranina
ulagilmigtir. Ullah ve arkadaglar1 (2019), {i¢ asamali bir yontem Onerisinde
bulunmuslardir. Bu yontemde yararli olmayan kareler daha hafif bir evrisimli sinir ag1
ile insan tespiti yapilarak ¢ikartilmaktadir. Boylece islenmesi gereken veri miktari
azalmaktadir. Tespit edilen insanlarin bulundugu 16 karelik diziler softmax
siniflandiricisina sahip 3 boyutlu evrisimli sinir agina aktarilir. Yapilan siniflandirma
caligmalar1 sonucunda, Violent Crowd veri seti lizerinde %98, Violence in Movies veri
seti iizerinde %99,9 ve Hockey Fights veri seti iizerinde %96 dogruluga ulasilmistir.
Abdali ve Al-Tuma (2019), gercek zamanli olarak kullanilabilecek bir model
Onerisinde bulunmuslardir. Bu modelde mekansal 6zellik ¢ikarici olarak evrisimli sinir
ag1 ve zamansal iliskiyi ¢ikarmak amaciyla da uzun-kisa siireli bellek kullanilmigtir.
Yapilan calisma sonucunda Hockey Fights veri seti iizerinde saniyede 131 kare
hizla %98 dogruluga ulasilmistir. Li ve arkadaslar1 (2019), giivenlik kameralarinda
kaydedilen siddet gorintiilerinin  simiflandirilmasina  yonelik  bir  model
gelistirmislerdir. Bu model, genel olarak iki boyutlu goriintiilerdeki 6zelliklerin
¢ikariminda kullanilan evrigimli sinir agin1 {i¢ boyutlu olarak diizenlenerek
olusturulmustur. Bu model, daha 6nce yapilan ¢aligmalarda oldugu gibi 6zyineli aglara

ve farkli tarzda temel 6zellik ¢ikartici unsurlara ihtiyag duymamaktadir.

Bu tez kapsaminda aktarimli 6grenme i¢in kullanilan VGG-19 ve EfficientNet-B0
evrisimli sinir aglar1 ile olusturulmus siniflandirma modellerinin karsilastirilmasi
dogruluk oran1 metrigi kullanilarak yapilmistir. Literatiir aragtirmasi sirasinda bu iki
sinir aginin karsilastirildig: bir calismaya rastlanmamistir. Karsilagtirma sonucunda da
EfficientNet-B0 ile olusturulmus siniflandiricinin daha basarili oldugu ortaya ¢ikmastir.
Siiflandiricilarin karsilastirilmasi disinda bu tez kapsaminda fiziksel siddet tespiti

sistemleri i¢in 6nciil fonksiyon onerisinde bulunulmustur. Zamana bagli bir tiir varyans



islemi ile video goriintiilerindeki asir1 hareket olarak nitelendirilebilecek durumlarin

tespitine yonelik bir gelistirme yapilmistir.

Bu boliimiin devaminda, bilgisayarli gériiden, goriintii islemeden, sinir aglarindan
ve onlarin kullanim alanlarindan bahsedilecektir. Materyal ve Yontem boliimiinde
gelistirme yapilan ortam, kullanilan programlama dili, calismanin temelinde yer alan
yazilim kiitiiphaneleri, deneyin yapiminda kullanilan veri seti ve calismada kullanilmig
olan sinir ag1 yontemleri tamtilmistir. Uciincii boliimde numerik calismanin

bulgularinin tartisilmasinin ardindan tez Sonuglar bliimii ile sonlandirilacaktir.

1.1 Bilgisayarh Gorii

Bilgisayarli gérme, bilgisayarlarin ve diger hesaplayici iceren sistemlerin dijital
goriintli ve gorsellerden veya videolardan anlamli bilgiler tiiretmesini ve bu bilgilere
dayal1 olarak eylem ve Onerilerde bulunmasini saglayan bir yapay zekanin (Al) bir alt
arastirma alanidir. Yapay zeka, bilgisayarlarin insan beynini taklit ederek diistinmesini
saglamaktadir. Bilgisayarli gorme ise onlarin gormelerini, goézlemlemelerini ve
anlamalarim1 saglamaktadir (IBM, b.t.). Bilgisayarli gérme, makineleri bu islevleri
yerine getirmek i¢in egitmektedir, ancak insanlar gibi retinalar, optik sinirler ve gorsel
bir korteks yerine bu islemi kameralar, veriler ve algoritmalar ile kisa siirede
yapmaktadir. Ornegin, iiriinleri denetlemek veya bir iiretim varligini izlemek igin
egitilmis bir sistem, bir dakika i¢inde binlerce iirlinii veya siireci analiz ederek,
algilanamayan kusurlar1 veya sorunlar1 fark edebildiginden, insan yeteneklerini hizla
asmaktadir. Bilgisayarli gérme, tarimdan imalata bircok farkli sektdrde

kullanilmaktadir (IBM, b.t.).

1.2 Gériintii Isleme

Goriintli isleme, temelinde iki boyutlu olan verilerin islenmesi ve degisiklere
ugratilmast ile ilgilenmektedir. Goriintii isleme teknikleri bircok alanda
uygulanmaktadir. Bu alanlara goriintii iyilestirme, resimsel Oriintii tanima (/mage
Pattern Recognition) ve aktarim veya depolama i¢in resimlerin verimli kodlanmasi
olarak orneklendirilmektedir. Goriintii isleme alanindaki bazi teknikler asagida

sunulmustur.



1.2.1  Goriintii Doniistiirme

Bir goriintliye bir etki alanindan digerine doniistiirmek i¢in bir goriintii doniistimii
uygulanabilmektedir. Fourier donilisiimii, iyilestirme, restorasyon, kodlama ve
tanimlama amactyla goriintiilere uygulanabilen baz1 iki boyutlu operatorler diginda,
yaygin bir yontem olarak kabul gérmektedir. Bir goriintiiyii frekans veya Hough alani
gibi alanlarda goriintiilemek, uzamsal alanda kolayca tespit edilemeyen 6zelliklerin de
tanimlanmasini saglar. Yaygin goriintii doniisiimleri sunlari igerir:

e Bir gorunttdeki gizgileri bulmak igin Hough Déniisiimii kullanilmaktadir.

e Radon Dontisiimii, fan 15101 ve paralel 151n projeksiyon verilerinden goriintiileri

yeniden olusturmak i¢in kullanilmaktadir.

e Goriintli ve video sikistirmada Ayrik Kosiniis Dontistimii kullanilmaktadir.

o Filtreleme ve frekans analizinde Ayrik Fourier Doniistimii kullanilmaktadir.

e Ayrik dalgacik analizi, giiriiltii giderme ve sigorta goriintiileri gerceklestirmek

icin Dalgacik Doniisiimii kullanilmaktadir (MATLAB & Simulink, b.t.).

1.2.2  Goriintii lyilestirme

Huang ve arkadaglarinin (1971) yaptiklar1 ¢caligmaya gore goriintii iyilestirme, bir
goriintiiyli sonucun belirli bir uygulama i¢in orijinal goriintiiden daha uygun olacak
sekilde islenmesidir. Bu kategorideki teknikler genelde problem odaklidir. Higbir
goriintiileme sistemi miikemmel kalitede goriintiiler vermemektedir. Goriintii
lyilestirmede, goriintii kalitesinin arttirllmasi amaciyla goriintiide degisiklikler
gerceklestirilmektedir. Bu degisikliklere 6rnek olarak, ekinleri siiflandirmak icin
yapilan bir hava kesfinde veya gezegenleri atmosferden fotograflanirken elde edilen
resimler atmosferik tiirbiilans, optik sistemdeki sapma ve kamera ile nesne arasindaki
bagil hareket nedeniyle bozulabilmektedir. Tip alaninda ise genellikle diisiik
¢ozlntirliiklii radyograflarda bir¢cok elektron mikrografi elektron mercegindeki kiiresel
sapma nedeniyle bozulmaktadir. Bu 6rnekler ve bunlar gibi durumlarda goriintiiniin
kalitesinin arttirilmasi i¢in goriintii iyilestirme iizerinde c¢alisilmasinin gerekliligi s6z

konusu olmaktadir.



1.2.3  Goriintii Restorasyonu

Mishra ve arkadaslarinin (2019) yaptig1 calismada yer alan bilgilere gore goriintii
restorasyon teknikleri, bozuk bir goriintliyii yliksek bir kalitede yeniden olusturmaya
calismak oldugundan goriintii iyilestirme tekniklerine benzerlik gostermektedir.
Goriintii  analizi, dijital medya restorasyonu, astronomik goriintileme ve tibbi
goriintiileme gibi farkli alanlarda goriintii restorasyonu kapsaminda ¢esitli
uygulamalar yapilmaktadir. Bu uygulamalarda yakalama ve kayit sirasinda istenmeyen
etkiler tarafindan olusturulan kusurlar goriintiiniin bozulmasina ve verilerdeki
(goriintii) bilginin azalmasina neden olmaktadir. Goriintiilerin birgogunda goriintii
tizerindeki kusurlarin iglenmesi ve diizeltilmesi yapilmasi istenen gorevin basari ile
gerceklestirilmesi konusunda kritik 6neme sahiptir. Goriintii tizerindeki kusurlar veya
bozulmalar, bulamik  goriintii  ve/veya  sensorlerde  olusan  giiriiltiiden
kaynaklanabilmektedir. Ayrica kameranin nesneye gore olan hareketi, rastgele
atmosferik tiirbiilans ve yanlis kamera odaklamasi neden olabilmektedir. Bu nedenle,
goriintli restorasyonu, bulaniklig1 ve giiriiltiiniin modelleyerek goriintii bulanikliginm
ve paraziti gidermek amaciyla tersine modellemeye (inverse modelling)

odaklanmaktadir.

Yine Mishra ve arkadaslarinin (2019) yaptig1 ¢aligmaya goére goriintii restorasyon
islemi, belli yontemler ile goriintliiyli yeniden olusturmak veya kurtarmak igin
kullanilmaktadir. Gortintiideki bulaniklik ve giiriiltii, goriintiiniin bozulmamis halinin
tahminlenmesi ve yeniden olusturulmas: ile belli oranlarda giderilebilmektedir.
Goriintii tizerinde yapilacak islemler ve restorasyon siireci, goriintii {izerinde bulunan

giiriiltii ve bozulmanin yapisina bagli olarak degisiklik gosterecektir.

1.2.4  Goriintii Boliitleme (Segmentasyon)

Abadi ve arkadaglarinin yaptiklar1 ¢alismaya (2015) gore bir goriinti
siiflandirma goérevinde yapay sinir agi, her bir goriintii girdisine bir etiket (sinif)
atanmaktadir. Bunun yani sira herhangi bir pikselin goriintii igerisindeki hangi nesneye
ait oldugunun bulunmasi gorevinde, her bir piksel bir etiket (sinif) atanmasi

gerekmektedir. Bu gorevin adi  gorlintii  segmentasyonu (boliitleme) olarak



adlandirilmaktadir. GOriintii segmentasyonu, tibbi goriintiileme, siiriiciisiiz otonom

araclarda ve uydu goriintiileme gibi farkli uygulama alanlarina sahiptir.

Janai ve arkadaslarina gore (2017) goriintii boliitleme teknigi, bir goriintiideki
piksellerin 6zelliklerine dayali olarak birden ¢ok bdlgeye ayirmak i¢in dijital goriintii
isleme ve analizinde kullanilmaktadir. Goriintii segmentasyonu, On planin
(foreground) arka plandan (background) ayrilmasimmi veya renk ve sekildeki
benzerliklere dayali olarak belirli alandaki piksellerin kiimelenmesi islemlerini de
icermektedir. Uygulama alanina 6zgii bilgiler kullanilarak segmentasyon
problemlerinin ¢6ziimii igin ¢esitli algoritmalar ve teknikler gelistirilmistir. Bu
algoritmalarin uygulama alanlarina 6rnek olarak, tibbi goriintiileme, otonom siirtis,
video takibi ve makine goriisii verilebilir. Medikal uygulama orneklerinden biri
dokularin segmentlere ayrilmasidir. Viicut dokusu kanserin tibbi teshisi esnasinda
patologlar tarafindan hematoksilen ve eozin (H&E) ile boyanmaktadir. Goriintiilerde
doku tiirlerinin tanimlanmasi i¢in goriintii béliitlemede kullanilan bir kiimeleme
algoritmast kullanilmaktadir. Kiimeleme algoritmas1 ile goriintli iizerindeki nesne

gruplar1 ayrigtirilmaktadar.

Yine Janai ve arkadaglarinin (2017) yaptig1 calismaya gore bir c¢esit goriintii
boliitleme yontemi olan semantik segmentasyon, siiriiciisiiz arabalar gibi otonom
araclarda sistemin diger araglar1 ve yol lizerinde veya kenarindaki nesneleri
tanimlamasina ve tespit etmesinde kullanilmaktadir. Semantik segmentasyon,
bilgisayarlt gorii alaninda (computer vision) temel problemlerden bir tanesidir.
Cozlilmeye calisilan bu problem, goriintii anlamlandirilmas: ve sensorlere dayali
motor kontrolii gibi daha yiiksek seviyeli problemlerin ¢6ziimiine yonelik bir ara
hedeftir. Semantik segmentasyon, goriintii tizerindeki her piksele 6nceden tanimlanmaig
kategoriler kiimesi igerisinden bir etiket atanmasini amaglamaktadir. Goriintiiler,
araba, yaya veya yol gibi tipik bir sokak sahnesinde bulunabilen nesneler i¢in anlaml
bolgelere ayrilarak, otonom navigasyonda g¢evrenin kapsamli sekilde anlasilmasina
olanak saglamaktadir. Bu gorevin zorlugu sahnenin karmasikligi, karmasik nesne
sinirlari, kiiciik nesneler ve biiyiik etiket alan boyutlar1 nedeniyle yiiksektir. Semantik

segmentasyonda amag, bir gorlintiiye ait her pikselin semantik olarak anlamli bir etiket



degerinin (6rnegin yol, kaldirim, yaya, gokyiizli gibi) atanmasidir. Geleneksel olarak
bu problemin ¢éziimii i¢in pikseller izerinden tanimlanan bir kosullu rastgele alanda
(CRF) maksimum a posteriori (MAP) ¢ikarimi olarak tanimlanmaktadir. Son yillarda
goriintii simiflandirma ve nesne algilama problemlerinin ¢éziimiinde derin evrisimli
sinir aglarinin yiiksek tahmin basarisi nedeniyle semantik segmentasyon gibi piksel
diizeyindeki gorevlerin ¢éztimiinde de kullanilmaktadir. Evrigimli sinir aglar1 goriintii
siniflandirmasi igin ¢Oziinlirligl diisiiren ardisik havuzlama (Pooling) ve alt
ornekleme katmanlar ile ¢ok o6lgekli baglamsal bilgileri birlestirmektedir. Bununla
birlikte semantik segmentasyon, tam ¢oziiniirlilkte tahmin ve ¢ok 6l¢ekli baglamsal
iligkilendirme {iizerine kurgulandigindan bu problemin ¢6zliimii i¢in evrisimli sinir

aglar1 kullanimini miimkiin kilmaktadir.

1.2.5  Ozellik Cikartin

Morfolojik, dokusal, fraktal ve yogunluk tabanli yontemlerdir. Tanima ve
yorumlama yontemleri, otomatik goriintii analizi gerektiren uygulamalar i¢in 6zellikle

uygundur ve genellikle bir dereceye kadar yapay zeka igermektedir.

1.2.6  Oriintii Tanima

Oriintii tanima, verilerdeki desenleri otomatik olarak tanimak icin makine
ogrenimi algoritmalarini kullanan bir goriintii analizi ydntemidir. Oriintii tanima
sistemleri, sisteme tanimli desenleri hizli ve dogru sekilde tanimlayabilmektedir.
Bunun yani sira tanidik olmayan nesneleri taniyabilmekte ve siiflandirabilmektedir.
Sekilleri ve nesneleri farkli acilardaki goriintimlerini ve belli bir kisminin goériindiigi

durumlarda da tanima iglemini gerceklestirebilmektedir (Arm®, b.t.).

1.2.7  Nesne Tespiti

Chahal ve Dey’in (2018) yaptiklar1 calismaya gore nesne algilama veya diger
adiyla nesne tespiti, bir goriintiideki bir nesnenin konumu ve siiflandirmasi ile birlikte
tanimlanmasidir. Bu gérevleri gergeklestiren sistemlere nesne detektdrleri denir. Insan
denetimi gerektiren ¢ok sayida gorev, gorilintiilerdeki nesneleri algilayabilen bir

yazilim sistemi ile otomatik hale getirilebilmektedir. Bu sistemler video izleme,



hastalik tanimlama ve otonom arag siirlisii alanlarinda da kullanilmaktadir. Derin
Ogrenme tabanli nesne detektorleri, ilk 6rneklerinin sunuldugu 2015 yilindan itibaren
dogruluk, hiz ve bellek ayak izi konularinda ilerleme kaydetmistir. Derin 6§renme
nesne detektorlerinin ilk Orneklerinden birisinin bir goriintiiyli islemesi 47 saniye
stirmistiir. Son yillardaki ¢aligmalarla bu siire 30 ms’yeye indirilmistir. Hiz ile birlikte
dogruluk iizerinde de iyilesmeler gerceklesmistir. ilk &rneklerde 29 mAP algilama
dogrulugu alinirken giliniimiizde nesne detektorleri 43 mAP’ye ulasmistir. Nesne
detektorlerinin boyutlari, modellerin tasarimi sayesinde diisiik giiclii telefonlarda da
calisabilmektedir. Tensorflow ve Cafte gibi yazilim gelistirme gerceveleri (framework)

telefonlarda model ¢alistirma destegini sunmaktadir.

1.2.8  Hareket Tespiti

Kurylyak (2009), hareket tespitini, ardisik video karelerinde olusan anlamli veya
anlamsiz degisikliklerin tespiti olarak tanimlamaktadir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in
Onerilen yontemlerden bazilari; zamansal fark (Zemporal Difference), optik akis
(Optical Flow) ve arka plan c¢ikartimi (Background Subtraction) olarak verilebilir.
Arka plan ¢ikartimi, yiiksek performansi ve diisiik bellek gereksinimi nedeniyle sabit
statik kameralarda en yaygin kullanilan yontemdir. Arka plan ¢ikartimi sistemi, arka
plan1t modellemeyi ve mevcut goriintii ile karsilagtirmaktadir. Bu sayede on plandaki
hareketli nesnelerin tespiti gerceklesmektedir. Bu yontemin giivenilir olabilmesi i¢in

arka plan ve kameranin sabit olmasi1 gerekmektedir.

1.2.9  Optik Ak

Lee ve Bovik’in (2009) tanimlamasina gore optik akis (Optical-flow) veya hareket
tahmini (Motion Estimation), nesnelerin video goruintisi tizerinde hareketten kaynakli
denilebilecek goriintii yogunluklarinin hareketini hesaplamanin temel bir yontemidir.
Turaga ve arkadaslar1 (2010) ise optik akisi, gorintl dizlemindeki her pikselin
gozlemlenebilen hareketi veya goriintii diizlemine yansitilan fiziksel hareketin bir
tahmini olarak tanimlamaktadir. Optik akisi hesaplayan cogu yontem, bir pikselin
renginin/yogunlugunun ardisik video kareleri igerisinde yer degistirme altinda
degismez oldugunu varsaymaktadir. Yine Lee ve Bovik’in (2009) yaptig1 ¢alismaya

gore optik akis yontemlerine, bircok video isleme algoritmasi igerisinde
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basvurulmaktadir. Bu yontemler videonun farkli karelerinde nesnelere ait
yogunluklarin hareket tahminlerine dayanmaktadir. Optik akis, goriintliyli kaydeden
kameranin sabit olmamasi durumunda da kullanima uygundur. Kamera hareketi,
kameradan bagimsiz harekete sahip cisimlerin algilanmasini ve tanimlanmasini
yuksek oranda  etkilememektedir. Optik akis, islem karmagikliginin yiiksekligi
nedeniyle gergek diinya uygulamalarinda hizli bir donanim ve yazilim altyapisina
sahip olmas1 gerekmektedir. Bu yontem, temelinde diferansiyel islemler barindirmasi
sebebiyle goriintii tizerinde olusabilecek giiriiltiiye karsi hassastir. Gurilti
duyarliliginin azaltilmast miimkiin olmakla birlikte yapilan bu gelistirmeler sistem

karmagikligini da arttiracaktir.

1.3 Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Frangois Chollet’e (2017) gore kisa tanimi zekd gerektiren islerin
otomatiklestirme ¢abas1 olan yapay zeka kavrami, 1950’lerde ortaya ¢ikmistir. Yapay
Zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme gibi konseptleri kapsiyor olmasi ile birlikte
herhangi bir 6grenme islemi igcermeyen yaklasimlar da yapay zeka olarak
adlandirilmaktadir. Burada 6grenme islemi icermeyen yaklagimlar programcilar
tarafindan olusturulmus kural tabanli sistemler olurken, bu sistemler makine 6grenimi
olarak siniflandirilmamaktadir. 1950’lerden 1980’ lere kadar baskin bir paradigma olan
sembolik yapay zeka olarak da tanimlanan sistemler, programcilar tarafindan yeterince
genis kurallar dizisi olusturularak kurgulanmistir. Sembolik yapay zeka, satrang gibi
mantiksal sorunlar1 ¢6zmek i¢in uygun olsa da goriintii siniflandirma, konugma tanima
veya dil ¢evirisi gibi karmasik ve bulanik sorunlar1 ¢6zmek gibi problemlere kars1 agik
kurallar tanimlanmas1 miimkiin olmamaktadir. Bunlar gibi karmasik problemlerin
¢Oziimii, makine Ogrenimi adi verilen Ogrenme odakli yontemler ile

saglanabilmektedir.

1.3.1  Makine Ogrenmesi

Chollet’in (2017) yazdig1 kitaba gére Victoria Ingiltere’sinde Leydi Ada Lovelace,
genel amagli kullanima yonelik bilinen ilk mekanik bilgisayar olan analitik motorun
tasarimcist ve mucidi olan Charles Babbage’in arkadasi ve ortagiydi. Analitik motor,

1830 ve 1840’larda genel amagh kullanim konseptinin o yillarda icat edilmemesinden
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dolay1 genel amacgli bilgisayar olarak nitelendirilmemis ve matematiksel analiz
alanindaki baz1 hesaplamalarin otomatiklestirilmesini saglayacak bir yol olarak
diistiniilmiistiir. Ada Lovelace’in 1843°te, analitik motorun yeni seyler ortaya ¢ikarma
iddiasinda olmadigini, Verilen komutlar1 yerine getirebilecegini dile getirmis ve
analitik motorun gorevinin bilinen islerde kolaylik saglamak oldugunu ifade etmistir.
Ada Lovelace’in bu sozleri, Alan Turing tarafindan 1950’de yayimlanan “Bilgisayar

Makineleri ve Akil” makalede “Leydi Lovelace’ Itiraz1” olarak alintilanmustir.

Yine Frangois Chollet’in (2017) yaptig1 derlemeye gore klasik programlama ve
sembolik yapay zeka paradigmasinda programcilar kurallar olusturmakta, bu kurallar
gelen veriye uygun bir cevap iiretmektedir. Makine Ogreniminde ise temel
yaklasimlardan biri olan gdzetimli 6grenmede (Supervised Learning) sisteme veriler
ve bu verilerin ¢iktilar verilerek sembolik yapay zekadaki kurallar ortaya ¢ikarilmasi
amaclanmaktadir. Ortaya cikarilan bu kurallar yeni veriler ile kullanilarak yeni
cevaplar iiretilmesi saglanmaktadir. Bir makine 6grenimi sistemi, dogrudan kurallar
verilerek programlanmamakta, bir gorev ile ilgili gozlemler verilerek uygun
istatistiksel yontemlerle kurallarin bulunup bu gorevin otomatiklestirilmesinin temel

parcalarindan biri olarak yerini almaktadir.

1.3.2  Ogrenme Konsepti

Chollet’in (2017) kitabina gore bir makine 6grenimi modeli, girdiler ve bu
girdilere ait ¢ikt1 Orneklerine maruz birakilarak bir “0grenme” eylemi
gerceklestirmektedir. Makine 6grenimi veya derin 0grenmede verilerin ayirt edici
ozelliklerinden beklenen ¢iktiya yaklagmak i¢in gerekli kurallara yaklagim saglamak
veya gerekli doniisiimleri saglayabilmek temel amactir. Bir diger anlamiyla verinin
temsilini ortaya koymaktir. Verinin temsili, verilerin farkli sekillerde ifade edilmesidir.
Makine 6grenimi modelleri, girdiler i¢in uygun temsiller bulma ve eldeki verileri

istenen goreve uygun olarak verilerin doniistiiriilmeleri ile ilgilidir.
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Sekil 1.1 iki smifl1 veri gorseli (Chollet, 2017)

Bir x ekseni ve y ekseni ile (x, y) koordinat sisteminde temsil edilen baz1 noktalar
yukaridaki Sekil 1.1°de goriildiigii gibidir. Burada beyaz ve siyah noktalarin
ayristirilmasina yonelik model gelistirilmesinin beklendigi bir 6rnek verilecek olursa;
nokta koordinatlar1 girdileri, noktalarin renkleri beklenen c¢iktilar1 ifade edecektir.
Model performanst da dogru siniflandirma yiizdesi ile Olciilebilir hale gelecektir.
Beyaz ve siyah noktalar1 en temiz sekilde ayiran yeni koordinatlar1 saglayan koordinat
degisimi verinin temsili olarak adlandirilabilir. Koordinatlarin degisimi ve yeni temsil

asagidaki sekildeki gibi olacaktir.

1: Raw data 2: Coordinate change 3: Better representation
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Sekil 1.2 iki stmifl veri i¢in koordinat degisimi (Chollet, 2017)

Sekil 1.2°deki gibi yeni temsilde beyaz noktalar x<0 ile siyah noktalar da x>0 ile
kurallar ile tespit edilmektedir. Bu 6rnek i¢in model kurali x’in 0’dan biiyiik veya
kii¢iik olma durumu olmaktadir. Bu temsil sistemi dogru siniflandirma yiizdesi ile ilgili
bir geri bildirim kullanilarak kurgulandig: takdirde “6grenme” islemi ger¢eklesmekte

ve bu sistem bir makine 6grenmesi sistemi olarak adlandirilmaktadir. Olasiliklar alani
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icerisinde geri besleme sinyalleri kullanilarak girdilerin faydali temsillerini aramak

makine 6greniminin alternatif tanim1 olarak verilebilmektedir.

1.3.3  Derin Ogrenme

Chollet (2017) kitabinda derin 6grenmeyi makine 6greniminin bir alt dali olarak
ifade etmektedir. Yapay sinir aglar1 kullanilarak olusturulmus katmanlarin sayilariin
arttirtlmast bu makine 6grenmesi yontemine “derin” anlami katmaktadir. Makine
Ogrenmesi yonteminin derin sinir aglari yapisi bir alt dal olarak kabul edilmistir. Bu
yontem derin 6grenme adini almistir. Sinir ag1 terimi ndrobiyolojiye bir referanstir. Bu
referansin sebebi de derin 6grenmedeki baz1 kavramlarin beynin ¢alisma yapisindan
ilham almarak ortaya ¢ikarilmis olmasidir. ilham alinmis olmasina ragmen yapay sinir
aglarmin ¢alisma seklinin beyinde de olduguna dair kesin kanitlar bulunmamaktadir.
Derin 6grenme, verilerden anlamli temsiller ¢ikarilabilmesi amaciyla olusturulmus

matematiksel bir ¢ercevedir. Sekil 1.3’te ¢ok katmanli bir sinir ag1 6rnegi verilmistir.

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4
Original 1 [ | 1 [ | 8
input 1
)
3 Final
g output
B
7
8
q

Sekil 1.3 Yapay sinir ag1 konsept 6rnegi (Chollet, 2017)

Verilen sinir ag1 orneginde verilen rakam resmi girdisinin katmanlarda farkli

katmanlarda olusturulan temsilleri Sekil 1.4’te gosterilmistir.
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Sekil 1.4 Evrigimli sinir ag1 asamalarina ait 6rnek (Chollet, 2017)

Sekil 1.4 ile verilen ag, orijinal goriintiiden her kademe farkli temsillere
dontistiirmektedir. Derin bir sinir ag1 yapisi, bilginin ardisik filtrelerden gectigi ve
giderek daha fazla bilginin ortaya ¢ikarildig: bir siire¢ olarak da kabul edilmektedir.
Derin 6grenme, verilerin farkli ve kademeli temsillerinden “6grenme” islemi olarak da

kabul edilebilir.

1.3.4  Derin Ogrenme Calisma Prensibi

Frangois Chollet’e (2017) gore bir derin sinir ag1 yapisinda katmanlarda
gerceklestirilen  doniisim  islemi  agirhk  adi  verilen  matrisler ile
parametrelendirilmektedir. Bu baglamda ogrenme islemi agirlik dizilerinin
degerlerinin bulunmasi anlamma gelmektedir. Agirhik dizilerinin degerlerinin
bulunmasi ile 6rnek girdi verileri iligkili hedefler ile eslenebilmektedir. Bir sinir aginin
ciktilarinin kontrol edilebilmesi ve 6grenme isleminin gergeklestirilebilmesi igin
beklenen ciktilar ile sinir ag1 ciktilarinin ne kadar farkli oldugunun Olglilmesi
gerekmektedir. Bu farkliligin 6l¢tiimii de kayip fonksiyonu (Loss Function) tarafindan
gerceklestirilmektedir. Kayip fonksiyonu, yapay sinir aginin tahminlerini ve hedef
ciktilar1 kendisine girdi olarak almakta ve belirlenen farklilik metrigine gore bir puan
hesaplamas1 yapmaktadir. Derin 6grenme sistemi, hesaplanan bu kayip puanini
diisiirmek amaciyla barindirdigi agirliklar lizerinde giincelleme yapmaktadir. Sistem
bu kayip puanmmi bir geri besleme sinyali olarak kullanmaktadir. Yapilan bu

giincelleme islemi, geri yayilim algoritmasi ile gergeklestirilmektedir.
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Input X

. Layer
@ (data transformation)

weights H Layer

(data transformation)

weight Predictions True targets
update Y Y

\ |°$5 2608

Sekil 1.5 Geri yayilim (back-propogation) ile agirlik giincelleme (Chollet, 2017)

Derin sinir ag1 ilk kuruldugunda agirliklar1 rastgele olarak atanmasi nedeniyle
egitimin ilk agamalarinda derin sinir aginin tahmin ¢iktisi ile ideal ¢ikt1 arasindaki
kay1ip puani ¢ok yiiksek olmaktadir. Sekil 1.5’te goriildiigii tizere yapay sinir ag1, her
egitim dongiistinde agirliklar kayip puanini azaltacak yonde giincellenmektedir. Kayip
puaninin en diisiik seviyeye ulastiginda egitim sonlanir ve sonlanan egitimin ardindan
yapay sinir aginin tahmin ¢iktilar1 hedeflenen ¢iktilara en yakin degerleri tiretir duruma

gelmektedir.

1.3.5  Biyolojide Sinir Aglar:

Insan viicudu, eylemleri, refleksleri ve algiy1 koordine eden karmasik yap1 olan
sinir sistemi olmadan bilingli varligini siirdiirememektedir. Bu sinir sistemi iki ana
boliimden olusmaktadir. Bunlar merkezi sinir sistemi ve gevresel sinir sistemleridir.
Beyni ve omuriligi barindiran merkezi sinir sistemi viicudun igslem operasyonlarinin
merkezidir. Beyin ve omurilik meninks ad1 verilen ii¢ katli bir yap1 ile sarmalanmuistir.
Daha giiclii bir koruma i¢in beyin kafatas1 gibi sert bir kemik yap1 igerisinde yer
almaktadir. Omurilik ise kemikli bir yap1 olan omurga igerisinde korunmaktadir.
Ucgiincii bir koruma da beyin-omurilik sivis1 ad1 verilen beyin ile kafatas1 arasinda ve
omurilik ile omurga arasinda bulunan etkilesimi sinirlandiran ve tampon goérevi goéren

stvidir (University of Queensland - Queensland Brain Institute, b.t.).

Dokusal yap1 olarak bakildiginda, merkezi sinir sistemi gri madde (grey matter)

ve beyaz madde (white matter) olarak ikiye ayrilmaktadir. Gri madde, néron hiicre
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govdelerini ve bu hiicrelerin dendritlerini, glial hiicrelerini ve kilcal damarlarimi
icermektedir. Beyaz madde ise merkezi sinir sisteminin ndronlardan uzanan aksonlari
barindiran bolgesidir. Aksonlarin ¢ogu, sinyal iletimini hizlandirabilen ve sinyalin
giivenilirligini saglayan yagl bir dokuya sahip olan miyelin tabakasi ile kaplidir

(University of Queensland - Queensland Brain Institute, b.t.).

Beyinde beyaz madde gri maddenin altinda gomiiliidiir ve olusan sinyalleri beynin
farkli boliimlerine tasimaktadir. Omurilikte ise beyaz madde gri maddeyi kaplayan dis
katman olmaktadir. Beyin temel olarak 6n beyin, orta beyin ve arka beyin olmak tizere
lic ana bolimden olugmaktadir. Gelismekte olan beyindeki prosensefalondan tiiremis
olan 6n beyin bu ii¢ béliimden en biiyiigiidiir. Beynin en dis ve en biiyiik tabakas1 olan
serebral korteksi, merkezine dogru talamus, hipotalamus ve epifiz bezi gibi yapilar
icermektedir. Gelismekte olan beyindeki mezensefalondan tiiremis olan orta beyin, 6n
beyin ile arka beyin arasindaki baglantiy1 saglamakta ve ayn1 zamanda beyni omurilige
baglayan beyin sapinin {ist kismini olusturmaktadir. Arka beyin, beyin sapinin hemen
arkasina yerlestirilmis kiiciik bir yogun beyin dokusu topu olan serebellumu igeren
beynin en alt arka kismidir. Bu biiyiik yapiy1 olusturan en temel parga sinir hiicreleridir.
Sinir hiicreleri (ndronlar), beynin ve sinir sisteminin temel birimleridir, dis diinyadan
duyusal girdi almaktan, kaslarimiza motor komutlar1 gondermekten ve aradaki her
adimda elektrik sinyallerini doniistiirmek ve iletmekten sorumlu hiicrelerdir. Bir sinir
hiicresinin (ndéronun) {i¢ ana boliimii vardir: dendritler, akson ve hiicre govdesi veya
soma. Bir dendrit, bir néronun diger hiicrelerden girdi aldig1 yerdir. Sekil 1.6’da bu

yap1 goriilmektedir (University of Queensland - Queensland Brain Institute, b.t.).
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axon terminal (from
different neuron)
St

dendrites

Sekil 1.6 Sinir hiicresi yapist (University of Queensland - Queensland Brain Institute, b.t.)

Akson, noronun sinyal ¢iktisini ileten yapisidir; Bir néron baska bir noéronla
iletisim kurmak istediginde, tiim akson boyunca aksiyon potansiyeli adi verilen bir
elektrik mesaj1 gonderir. Soma, ¢ekirdegin bulundugu, ndéronun DNA'sinin
barmdirildig1 ve proteinlerin akson ve dendritler boyunca tasinmasiin saglandigi

yerdir (University of Queensland - Queensland Brain Institute, b.t.).

1.3.6  Yapay Sinir Ag1 Hiicresi (Yapay Noron)

Yapay sinir ag1 hiicresi (artificial neuron), yapay sinir aglarinin en temel
parcasidir. Calisma prensibi aynit olmamakla birlikte biyolojik sinir hiicrelerinden

esinlenilmistir. 3 ana kisimdan olusmaktadir.

activation
function

X @ net input
net;
@ —o
x @ activation
3 -—
transfer [

: . function
0.
X J
" . threshold

Sekil 1.7 Yapay noron yapisi (Ren vd., 2018)
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Sekil 1.7°de goriilen bu 3 ana kisim; girdiler (inputs), agirliklar (weights) ve
aktivasyon fonksiyonu (activation function) olarak adlandirilmaktadir. Yapay noron,
girdi degerleri ile agirliklarin ¢arpimlarinin toplamini aktivasyon fonksiyonundan
gecirerek bir ¢ikti olusturmaktadir. Yapay néronun yaptigir deger c¢ikartimi islemi

esitlik 1.1 ve esitlik 1.2°de sigmoid aktivasyon fonksiyonlu drnegi verilmistir.

zZ=(Wixg + -+ wpxy) (1.1)

1 (1.2)

)= T e

Yapay noronlarin bir araya getirilmesi ile yapay sinir aglar1 olusmaktadir. Olusan
sinir aglarinda bir tahmin (y) yapildiginda gercek hedef degeri ile aralarinda olusan

farklilik bir kayb1 ortaya koymaktadir (Analyticsvidhya, b.t.).

1.3.6.1 Kaywp (Loss)

Kayip, yapilan caligmanin tiirtine gore farklilik gostermek ile birlikte yapilan
tahminin gercek degerden ne kadar farkli oldugudur. Yapay sinir aglarinda regresyon
veya siniflandirma gibi ¢aligmalarda bu kaybin hesaplanmasi i¢in farkli kayip
fonksiyonlar1 (loss function) bulunmaktadir. Baz1 kayip fonksiyonlar1 agagidaki gibidir
(Keras, b.t.).

o  Mean Squared Error (MSE)

e Mean Squared Logarithmic Error
e Mean Absolute Error (MAE)

e Binary Cross Entropy (Log Loss)
e Hinge Loss

Bu tezde yapilan calismada binary cross entropy (log loss) kayip fonksiyonu

kullanilmistir.
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Logaritmik kayip fonksiyonu (log loss), siniflandirma problemlerinde kullanilan
bir kayip fonksiyonudur. Logaritmik kayip, model tarafindan yapilan simiflandirma

olasiliginin gergek etiket degerine ne kadar yakin oldugunun ifadesidir.

Liog(y,p) = = (y *log(p) + (1 —y) *log (1 — p)) (1.3)

Esitlik 1.3’te y gergek etiket degerini, p ise tahmin sonucundaki olasilik degerini ifade
etmektedir (Scikit-Learn, b.t.).

1.3.6.2  Optimizasyon

Tahminde ortaya ¢ikan kaybin azaltilmasi ve agirliklarin en az hatay1 verebilecek
degerine hizli sekilde ulasabilmesi i¢in optimizasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.
Optimizasyon fonksiyonlar1 farkli sekillerde agirlik giincellemesi yapabilmektedir.

Asagida bazi optimizasyon yontemleri listelenmistir.

e Stochastic Gradient Descent

e AdaGrad
e RMSProp
o Adam

Bu tez kapsaminda yapilan calismalarda Adam optimizasyonu kullanilmistir.
Kingma ve Ba’nin (2015) gelistirmis oldugu Adam (Adaptive Moment Estimation),
gradyan inisi hesaplamasinda kullanilan bir algoritmadir. Bu yontem biiyiik ¢ok
boyutlu veri kiimesi iceren veya c¢ok fazla parametre igceren problemler iizerinde
etkilidir. Daha az bellek (hafiza) gerektirdiginden verimliligi de yiiksektir. Adam iki
farkli yontem olan momentumlu gradyan inisi ile RMSProp algoritmalarinin bir

kombinasyonudur.

Momentum, agirlik gilincellemesi miktarinin alinan agirlik degisiminde hatanin

PN

degisimi ile birlikte degistigi optimizasyon yontemidir.
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Wip1 = W —a*xmy (1.4)

(1.5)

é
= 1+(@-
my = *me_q +( '8)*5Wt
Esitlik 1.4 ve esitlik 1.5’te, m; t anindaki egimi, m,_; t-1 anindaki egimi, w; t
anindaki agirlik degerlerini, wy 4 t+1 anindaki agirlik degerlerini, @ 6grenme oranini,

6L hata fonksiyonunun tiirevini, Sw, t anindaki agirliklarin tiirevini ve [ hareketli

ortalama parametresini ifade etmektedir.

RMSProp (Root Mean Square Propogation), AdaGrad algoritmasini gelistiren ve
iyilestiren adaptif bir optimizasyon algoritmasidir. AdaGrad algoritmas1 gibi
gradyanlarin karelerinin birikimli toplamini kullanmak yerine iistel hareketli

ortalamay1 kullanmaktadir.

a; , 6L (1.6)
(v, + €)V/2 Swy

Wit = Wi —

L? (1.7)

Sw,

v =B *vig +(1—p)*

Esitlik 1.6 ve esitlik 1.7°de, w, t anindaki agirlik degerlerini, wy,; t+1 anindaki
agirlik degerlerini, @ 6grenme oranini, 6L hata fonksiyonunun tiirevini, w, t anindaki
agirhiklarin tiirevini, [ hareketli ortalama parametresini, v, eski gradyanlarin

karelerinin toplamin1 ve ¢ kiigiik bir pozitif sabiti ifade etmektedir.

Adam algoritmasi bu iki yontemi birlestirerek global minimumu hizli bir sekilde

bulmay1 amaglamaktadir.
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5L (1.8)

my :/31*mt—1+(1—31)*6wt*77t
oL ° (1.9)
me =Py *xve_q + (1= ) * Sw,

Esitlik 1.8 ve esitlik 1.9 denklemleri kurulurken ¢ sifir ile boliinme probleminden
etkilenmemek {iizere secilen cok kiicliik pozitif bir degerdir. f; ve B, Adam
algoritmasinin yararlandig1 algoritmalarin hareketli ortalama parametreleridir. m; ve
Vg, baglangic durumlarinda 0 (sifir) olarak alindigindan ; ve f, = 1 i¢in 0’a kars1
yanlilik gostermektedirler. Bu durumdan kaginmak i¢in m; ve v, i¢in yanlilik diizeltme

(bias correction) islemi uygulanmaktadir.

= _ Mt (1.10)
M= prt
A Ve 1.11
ey o

Yanlilik diizeltme isleminin (esitlik 1.10 ve esitlik 1.11) sonunda olusan asagidaki
matematiksel ifade (esitlik 1.12) ile agirlik giincellemesi gergeklestirilmektedir
(GeeksforGeeks, b.t.).

a ) (1.12)

A~

Wt+1=Wt_mt< N
Uy +¢€
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BOLUM 2
MATERYAL VE YONTEM

Bu boliim iki parga olarak hazirlanmistir. “Materyal” boliimiinde gelistirme
yapilan ortam, kullanilan programlama dili, ¢alismanin temelinde yer alan yazilim
kiitiiphaneleri ve deneyin yapildigi veri seti tanmitilmistir. “Yontem” boliimiinde ise
calismada kullanilmis olan sinir ag1 yontemleri ile aktarimli 6grenme yolu ile

kullanilmis olan iki sinir ag1 modeli tanitilmistir.

2.1 Materyal
2.1.1  Google Colaboratory

Colaboratory veya kisaca Colab (2022), Google Research’lin bir iiriiniidiir.
Internet tarayicisi {izerinden Python programlama dilinde kod yazmaya ve ¢alistirmaya
olanak saglamaktadir. Makine Ogrenmesi, veri analizi gibi alanlarda
kullanilabilmektedir. Teknik anlamda Colab, igerisinde Jupyter Notebook servisini
icerisinde barindirmaktadir ve kullanicilarin yaralanmasi i¢in tcretsiz GPU
(Graphical Processing Unit) erisimi saglamaktadir. Sekil 2.1’de Google Colab’in
logosu bulunmaktadir (Google Colab, b.t.).

Sekil 2.1 Google Colaboratory logosu (Google Colab, b.t.)

2.1.2  Python

Python, bir yorumlanmis yiiksek seviyeli genel kullanim programlama dilidir.

Guido van Rossum tarafindan 1990'larin  basinda Hollanda'daki Stichting
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Mathematisch Centrum'da olusturulmustur. Dizayn felsefesi kod okunabilirligi
tizerinedir ve bunu kendine 6zel girintiler ile olusturmaktadir. Sekil 2.2°’da Python

programlama dilinin logosu bulunmaktadir.

Sekil 2.2 Python programlama dili logosu (Python, b.t.)

Genel ozellikleri;
*  Yorumlanmig bir dil olsa da alt seviyelerde byte kodu otomatik olarak
derlenmektedir. Bu 6zelligi nedeniyle scripting language (komut dosyast dili)

olarak web uygulamalari i¢in kullanilmaktadir.

* C ve C++ gibi diller ile genisletilebiliyor olusu, Python’in yiiksek hiz gerektiren

hesaplamalarda da kullanilmasini miimkiin hale getirmektedir.

* Obje kullanimina olanak verdigi gii¢lii yapisi ve esnek programlama kabiliyeti ile
nesne yonelimli programlama i¢in de uygun bir dil olarak kabul gormektedir

(Python, b.t.).

2.1.3  Scikit-Learn

Pedragosa ve arkadaglarinin (2011) gelistirdigi Scikit-Learn, orta 6l¢ekli denetimli
ve denetimsiz problemler i¢in ¢ok ¢esitli son teknoloji makine 6grenme algoritmalarini
entegre eden bir Python modiiliidiir. Bu paket, genel amagli iist diizey bir dil kullanarak
makine 6grenimini uzman olmayan kisilere sunmaya odaklanmaktadir. Kullanim
kolayligi, performans, belgelendirme ve AP/ tutarliligi 6n plana ¢ikan 6zellikleridir.

Bulundurdugu minimum bagimlilik ve basitlestirilmis BSD lisansi ile hem akademik
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hem de ticari kullanimi tesvik etmektedir. Sekil 2.3°te Scikit-Learn’iin logosu

bulunmaktadir.

.ﬁea/m

Sekil 2.3 Scikit-Learn logosu (Scikit-Learn, b.t.)

Scikit-learn kiitliphanesinin fonksiyon kullanim alanlar1;
» Smiflandirma (Classification)
» Regresyon (Regression)
» Kiimeleme (Clustering)
* Boyut indirgeme (Dimensionality Reduction)
* Model secimi (Model Selection)

* Veri 0n 1sleme (Preprocessing)

214  OpenCV

OpenCV’nin (Open Source Computer Vision Library), bir acgik kaynakl
bilgisayarli gorii (Computer Vision) ve makine Ogrenmesi (Machine Learning)
kiitliphanesidir. OpenCV, bilgisayarlt gorii uygulamalar1 i¢in ortak bir altyapi
saglamak ve makine algisimi ticari iiriinlerde kullaniminin arttirilmasi amaciyla
olusturulmustur. BSD lisansli bir iiriin olmas1 OpenCV’yi sirketler i¢in kullanimini ve
modifiye edilmesini kolay hale getirmektedir. Bu kiitiiphane, ¢ok kapsamli son
gelismeleri  igerisinde barindiran bilgisayarli gorii ve makine Ogrenmesi
algoritmalarini da igeren 2500°den fazla optimize edilmis algoritma barmdirmaktadir.
Bahsi gecen algoritmalar yiiz tespiti ve yiiz tanima, nesne tanimlama, video

igerisindeki insan hareketlerini tanimlama, kamera hareketini takip etme, nesne
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hareketini takip etme, ikili kameralardan (stereo cameras) 3 boyutlu nesne ¢ikartimi
ve 3 boyutlu nesne bulutu olusturma, resimleri birlestirerek daha yiiksek ¢oziiniirliikte
resim olusturma, resim veri tabanindan benzer resimleri bulma, fotograf makinesi
flasindan kaynakli kirmizi goz goriintiisiinii silme, g6z hareketini takip etme, manzara
tanimlama, arttirllmis gerceklik vb. uygulamalarda kullanilmaktadir. OpenCV, 47
binden fazla kullanici i¢eren topluluga ve diinya ¢apinda 18 milyon indirme sayisina

ulagmistir (OpenCV, b.t.).

Google, Yahoo, Microsoft, Intel, IBM, Sony, Honda, Toyota gibi biiyiik ve
yerlesik sirketlerin bu kiitiiphaneyi kullandig1 gibi, start-up sirketler de OpenCV’ nin
farkli kullanimlar1 bilinmektedir. OpenCV nin Israil’de giivenlik kameralarindan
izinsiz giris takibi, Cin’de maden ekipmanlarinin takibi, George Garage’da yardimci
robotlarin yon bulma ve nesneleri hareket ettirmesi, Avrupa’daki yiizme havuzlarinda
bogulmalarin tespit edilmesi, Ispanya ve New York’ta interaktif sanat faaliyetleri,
diinya capinda fabrikalarda {iriinlerin etiketlerinin incelenmesi, Japonya’da hizl yiiz

tanima gibi aktif uygulamalar1 bulunmaktadir (OpenCV, b.t.).

OpenCV

Sekil 2.4 OpenCV logosu (OpenCV, b.t.)

Sekil 2.4°te logosu bulunan OpenCV nin C++, Java, Python ve MATLAB igin ara
yuzleri ve Windows, Linux, MacOS ve Android isletim sistemlerine destegi
bulunmaktadir. OpenCV daha ¢ok gercek zamanli goriintii isleme uygulamalar
tizerine yogunlagsmistir. Tam 6zellikli CUDA ve OpenCL ara yiizleri gelistirilmektedir.
OpenCV, yerel olarak C++ ile yazilmistir ve STL containers ile sorunsuz bir sekilde

calisan sablonlu bir ara yiize sahiptir (OpenCV, b.t.).
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2.15  Tensorflow

Abadi ve arkadaglar1 (2015) tarafindan ortaya konan Tensorflow (Large-Scale
Machine Learning on Heterogeneous Distributed Systems), makine Ogrenimi
algoritmalarin1 ifade etmek igin gelistirilmis bir ara yiiz ve bu tiir algoritmalar
yurlitmek icin Google tarafindan gelistirilen bir uygulamadir. Tensorflow ile
gelistirilen uygulamalar ve yapilan hesaplama ¢alismalari, degisiklik yapilmadan veya
cok az degisim yapilarak mobil ve GPU gibi ¢esitli heterojen sistemler lizerinde

calisabilmektedir. Sekil 2.5°te Tensorflow un logosu goriilmektedir.

v

Tensor

Sekil 2.5 Tensorflow logosu (Wikimedia Commons, b.t.)

Yine Abadi ve arkadaslarinin (2015) yaptig1 caligmaya gore sistemin esnekligi
sayesinde Tensorflow, derin sinir ag1 modelleri i¢in egitim (training) ve g¢ikarim
(inference) algoritmalar1 dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli algoritmalari ifade etmek i¢in
ve ¢ok sayida alanda arastirma yapmak ve makine 08renimi sistemlerini iiretime

yerlestirmek i¢in kullanilabilmektedir. Tensorflow un kullanildig1 bazi alanlar;
» Konusma tanima (Speech Recognition)

 Bilgisayarh gorii (Computer Vision)

* Robotik (Robotics)

» Bilgi edinimi (Information Retrival)

* Dogal dil isleme (Natural Language Processing)

» Cografi bilgi ¢ikarma (Geographic Information Extraction)
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* Hesaplamali ilag kesfi (Computational Drug Discovery)

2.1.6 Veri Seti

Soliman ve arkadaglarinin (2019) olusturdugu Real Life Violence Situations
Dataset, siddet tespiti calisma kapsaminda kullanilan veri setidir. Icerisindeki siddet
igerikli goriintiilerde farkli ortamlardaki sokak kavgalarindan goriintiiler bulunmasiyla
birlikte siddet icermeyen goriintiilerde yiiriiylis, sarki sOyleme ve cesitli spor
etkinliklerinden goriintiiler barindirmaktadir. Sekil 2.6 ve Sekil 2.7°de sirastyla siddet

icermeyen ve siddet iceren videolara ait kareler bulunmaktadir.

Sekil 2.6 Fiziksel siddet icermeyen video karesi (Soliman vd., 2019)

Sekil 2.7 Fiziksel siddet igeren video karesi (Soliman vd., 2019)
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Veri setinin baglica 6zellikleri,

* 1000 adet siddet igerikli, 1000 adet siddet icerikli olmayan toplam 2000 adet

video goriintiisii bulunmaktadir.

* Video goriintiileri arasinda gri 6lgekli ornekler bulunmasinda ragmen veri setinin

biiyiik cogunlugu ii¢ kanal igeren renkli videolardir.
* Video karelerinin boyutlar1 degiskenlik gostermektedir.
* Videolarin toplam kare sayilar1 degiskenlik gostermektedir.

» Veri seti igerisinde sabit ve sabit olmayan kamera ile ¢ekilmis video goriintiileri

karisik olarak yer almaktadir.
Veri setinin ana modele aktarilmadan 6nce uygulanan goriintii isleme adimlari;
* Video kareleri 80x80 boyutlarina 6l¢eklendirilmistir.

* Toplam kare sayis1 farkl ¢caligmalar i¢in 100 ve 34 olarak ayarlanmistir.

2.2 Yontem
2.2.1  Evrisimli Sinir Aglart

Gorilintii ve ses sinyalleri iizerinde yiiksek performans gosteren yapay sinir
aglarmin bir iiyesi olan evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks), yapisi

itibariyle {i¢ farkli katman yapisin1 barindirmaktadir:

e Evrisimsel katman (Convolutional layer)
e Havuzlama katmani (Pooling layer)

e Tam bagl katman (Fully-Connected layer)

Evrisimsel sinir aglari, ilk katmanlarin1 evrisimsel ve havuzlama katmanlarinin
olusturdugu ardindan tam bagli katmanin takip ettigi bir yap1 olarak tanimlanmaktadir.
Evrisimsel sinir aglari, ilk katmanlarda renk, kenar, kose gibi basit ozellikleri
cikartirken sonraki katmanlarda bulunmak istenen nesneyi tanimlayabilecek nihai

ozellikleri ¢ikartmaktadir (IBM, b.t.).
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2.2.1.1  Evrisimsel Katman

Evrigimsel katman, bir evrigimsel sinir aginin temel yapi tagidir. Goriintii veya ses
gibi girdiler, belli filtrelerden gegirilerek o6zellik haritalarinin (feature maps)
cikartilmasina ihtiyag duymaktadir. Evrisimsel katmanlardaki egitilen filtreler veya
diger adiyla c¢ekirdekler (kernels), gorlintii veya analizi istenen goriintii lizerinde belli
araliklarda hareketi ile ¢iktilar olusturmaktadir. Her evrigimsel katmanda ger¢eklesen
bu siire¢ konvoliisyon (evrisim) olarak adlandirilmaktadir. Goriintiiye ait 6zellikleri
cikartan filtre, iki boyutlu (2D) bir agirlik dizisidir. Boyutlarinda degisiklikler olsa da
bu filtrelerin yaygin kullanim boyutu 3x3’liikk bir matristir. Filtre boyutu, katman
c¢iktistnin  boyutunu da  Dbelirlemektedir.  Filtre goOriintiinlin  bir  bolgesine
uygulanmaktadir ve giris pikselleri ile filtre arasinda bir nokta c¢arpimi
hesaplanmaktadir. Bu nokta ¢arpimi daha sonra bir ¢ikt1 dizisine aktarilmaktadir.
Filtre, bu islemi tiim goriintii boyunca tekrarlamakta ve katmanin son ¢iktis1 6zellik

haritas1 olarak adlandirilmaktadir (IBM, b.t.).

Output [0][0] = (9*0) + (4%*2) + (1*4) +
(1*1) + (1%0) + (1*1) + (2*0) + (1*1)

=0+8+1+4+1+0+1+0+1
™, =16

Input image Filter Output array

Sekil 2.8 Havuzlama (pooling) islemi (IBM, b.t.)

Sekil 2.8°de, 6zellik haritasindaki her bir ¢ikt1 degeri, giris goriintiisiindeki her bir
piksel degerinden beslenmemektedir. Bu ¢ikt1 degeri, filtrenin uygulandigi goriintii
bolgesinin degerlerine bagli olmaktadir. Goriintii boyunca hareket eden filtrenin
agirliklar her bir hareket siireci boyunca sabit kalmaktadir ve bu parametre paylagimi
olarak adlandirilmaktadir. Agirlik degerleri, evrisimli sinir aginin egitimi sirasinda geri

yayillim algoritmas1 ve gradyan inisi ile ayarlanmaktadir. Bunun yani sira ¢ikti
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boyutlarini etkileyen ti¢ farkli hiper parametre bulunmaktadir. Bu hiper parametreler

asagida listelenmistir:

1. Filtre sayisi, katman ¢ikt1 sayisini etkilemektedir. Her filtre i¢in bir adet 6zellik
haritas1 olusmaktadir.

2. Admm biytkligi (stride), cekirdegin gorlintii iizerinde bir adim igin atlanacak
piksel sayisidir. Adim biiyiikliigii arttikga c¢iktidaki her bir 6zellik haritasinin
boyutu kiicilmektedir.

3. Sifir dolgulama (zero padding), filtrelerin goriintii girdi goriintiisine uymadigi
durumlarda goriintii matrisinin u¢ koordinatlarina sifir atanarak boyut uyumunun
saglanmasi islemidir. Ug tip dolgulama ¢esidi bulunmaktadir:

e Gegerli Dolgu (Valid Padding): Dolgu olmamasi (no padding) olarak da
adlandirilmaktadir. Boyutlarin eslesmemesi durumunda son konvoliisyon
islemi atlanmaktadir.

e Ayni Dolgu (Same Padding): Bu dolgu katman ¢iktisinin girdi ile ayni boyutta
olmasini saglamaktadir.

e Tam Dolgu (Full Padding): Bu dolgu, girdinin u¢ koordinatlarina sifir
ekleyerek ciktinin boyutunu arttirmaktadir.

Bir evrisimsel sinir agi, evrisim isleminden sonra ozellik haritasina bir gesit
aktivasyon fonksiyonu uygulayarak modele dogrusal olmama durumu

kazandirmaktadir (IBM, b.t.).

2.2.1.2 Havuzlama Katmani

Bir tiir alt 6rnekleme olarak tanimlanan havuzlama katmanlari, havuz katmanina
girdi olan 6zellik matrislerinin boyutlarini indirgeme islemini gerceklestirmektedir.
Evrisim katmanindaki filtreler gibi gelen girdi matrislerini taramaktadir. Bu katmanin

kendine ait agirligi bulunmamaktadir. Yaygin iki tiir havuzlama tiirii bulunmaktadir:

e Maksimum Havuzlama (MaxPooling): Cekirdek girdi matrisini tararken, ¢ikis

matrisine aktarilacak maksimum degere sahip pikseli se¢gmektedir.
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e Ortalama Havuzlama (AveragePooling): Cekirdek girdi matrisini tararken
cikis matrisine ¢ekirdege karsilik gelen alandaki degerlerin ortalama degeri

aktarmaktadir.

Bu katmanda cekirdek, bir g¢esit secim veya toplama islemi uygulayarak ¢ikti
matrisi olusturmaktadir (IBM, b.t.).

2.21.3  Tam Bagh Katman

Bu katman, temel bir yapay sinir ag1 ornegidir. Evrisimli sinir aglarinda bu
katman, ¢ikartilan Ozellik haritalarinin simiflandirma veya yakinsama islemini
yapmaktadir. Bu katmandaki her bir gizli katman birbiri ile baglantilidir. Bu 6zelligi
sebebiyle bu katmana tam bagli katman adi verilmektedir (IBM, b.t.).

2.2.1.4  Evrisimli Sinir Aglar: ve Bilgisayarli Gorii

Evrisimli sinir aglari, goriintii tanima ve bilgisayarli gérme problemlerinin
¢Oziimiinde yaygin kullanilan yontemlerden biri olarak yerini almaktadir. Giiniimiizde

bilgisayarli gorii alaninda bazi uygulamalar asagidaki gibidir:

e Pazarlama: Sosyal medya paylagimlarindaki nesnelere yonelik reklam
onerisinde bulunan uygulamalar

e Saglik Hizmetleri: Kanserli hiicrelerin tespiti

e Perakende: Gorsel benzerliginden yola ¢ikarak iiriin aramasi ile e-ticaret
platformlar1 i¢in kullanici deneyiminin iyilestirilmesi

e Otomotiv: Otonom araclarda yol, serit, yaya gibi nesnelerin tespiti ve

ayristiritlmasi

Evrisimli sinir aglari, bu 6rnek uygulamalar disinda tarimdan sanayiye daha bir¢ok

alanda uygulama alanina sahiptir (IBM, b.t.).
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2.2.2  Uzun-Kisa Donemli Hafiza Ag1

Ozyineli sinir ag1 (Recurrent Neural Network), sirali, ardisik veya zaman serisi
verilerini girdi olarak alan bir tiir yapay sinir agidir. Bu derin 6grenme algoritmalari,
dil gevirisi, anlik ¢eviri, dogal dil isleme (natural language processing), konusma
tanima ve resim yazisi gibi sirali veya zamansal problemler i¢in kullanilmaktadir. Bu
sinir ag1 tiirliniin kullanimia 6rnek olarak Siri ve Google Ceviri uygulamalari
verilebilir. Ozyineli sinir aglarinda katmana gelen girdiler diger sinir aglarinda oldugu
gibi Dbirbirinden bagimsiz degildir. Bir sayr dizisi i¢in bir sonraki ¢iktiy1
etkileyebilecek bir hafiza mekanizmasi bulunmaktadir. Her ¢ikti kendinden 6nceki

girdilerin ¢iktilarindan etkilenmektedir (IBM, b.t.). Sekil 2.9°da 6zyineli sinir aglarinin

Rii3

\
'\ ('J }____) A _) h® _) AL ____, h(«)\

Unfold ~ TU TU TU

katman yapisi goriilmektedir.

Sekil 2.9 Ozyineli sinir ag1 katmani yapis1 (Feng vd., 2017)
Ozyineli sinir aglarnin cesitleri asagidaki gibidir.

e Cift Yonlii Ozyineli Sinir Aglari (BRNN): Tek yénlii sinir aglari, mevcut
durum hakkinda yalnizca kendisinden onceki girdilerden bilgi aktarimi
yaparken, ¢ift yonlii 6zyineli sinir aglar1 dizinin sonrasindaki verilerden de
yararlanmaktadir.

e (Gated Recurrent Units (GRU): Bu 6zyineli sinir ag1 ¢esidi LSTM’ler gibi
Ozyineli sinir ag1 modellerinde yasanan kisa siireli bellek probleminin
¢oziimiine odaklanmaktadir. Tek bir hiicre durumu (cell state)

kullanmamaktadir. GRU, iki adet gizli durum kullanmaktadir; bir sifirlama ve
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bir de gincelleme kapisi. LSTM hiicrelerindeki gibi aktarilacak bilgiyi ve
miktarini belirlemektedir.

e Long Short-Term Memory (LSTM): Uzun-kisa donemli hafiza kaybolan
gradyan problemine Sepp Hochreiter ve Jurgen Schmidhuber tarafindan
onerilen bir 6zyineli sinir ag1 mimarisidir. Ozyineli sinir aglarinda tahmini
etkileyen durum yakin gecmiste degil ise mevecut durumun tahmin basarisini
olumsuz yonde etkileme ihtimali bulunmaktadir. Uzun-kisa dénemli hafiza,
sadece yakin gecmisteki degil daha uzak ge¢misin bilgi aktarimina da olanak
saglayan bir yontemdir (IBM, b.t.). Sekil 2.10’da bir LSTM hiicresinin yapisi-

nin temsili gorilmektedir.

Sekil 2.10 LSTM hiicresi yapis1 (Wikimedia Commons, b.t.)

LSTM, bir dizi verisindeki bilgilerin aga girisini, depolanmasini ve agdan ¢ikisini
kontrol eden gegcitler (gate) kullanmaktadir. Buradaki her bir gegit kendi basina birer

sinir agidir. Gegitlerin ve diger kavramlar asagidaki gibidir.

e Unutma gecidi (Forget Gate): Bu gecit hangi bilginin muhafaza edilip hangi
bilginin unutulacagini belirlemektedir.

e Girdi gecidi (Input Gate): Girdi gecidi, hangi degerlerin giincellenecegini
belirlemektedir.

e Hicre durumu (Cell State): LSTM hiicresinin uzun dénemli hafizasidir.
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e Gizli durum (Hidden State): LSTM hiicresinin kisa donemli hafizasidir.
e (Cikt1 gecidi (Output Gate): Bir sonraki gizli durumu belirleyen gecittir. Bir

sonraki gizli duruma hangi ¢iktilarin taginacagini belirlemektedir.

LSTM hiicresinin ¢alisma siirecinde ilk adim unutma (forget gate) gecididir. Bu
gecitte hem onceki gizli durum hem de girdi verileri dikkate alinarak hangi bilginin
daha faydali oldugu ve hangi bilginin ne kadar unutulacagi konusunda sigmoid
aktivasyonu kullanilarak 0-1 araliginda c¢ikt1 Uretilmektedir. Bir bilgi iliskisiz
bulundugu durumda bu ag 0’a yakin, yiiksek iliski diizeyi bulundugu durumda ise 1’e
yakin deger iiretilmektedir. Cikt1 alinan bu degerlere 6nceki hiicre durumu ile nokta
carpimi islemi uygulanmaktadir. Unutma gecidinde gizli durum ve yeni veri noktasi
g6z Onlne alinarak hangi bilgilerin unutulacagina karar verilmektedir. Bir sonraki
adim, yeni bellek agin1 ve giris geg¢idini icermektedir. Bu adimda, eski gizli durum ve
yeni girdiler degerlendirilerek uzun siireli bellege hangi bilgilerin gegirilecegine karar
verilmektedir. Bu adimda hem bellek ag1 hem de girdi gecidi ag1 eski gizli durum ile
yeni girdi verilerini girdi olarak almaktadir. Buradaki girdiler unutma ge¢idi girdileri
ile ayn1 olmaktadir. Yeni bellek agi, bir giincelleme vektorii olusturmak amaciyla eski
gizli durum ile yeni girdi verilerinin nasil birlestirilecegini 6grenen Tanh aktivasyon
fonksiyonuna sahip bir sinir agidir. Bu agda Tanh aktivasyon fonksiyonu kullanildigi
i¢cin ¢ikt1 degerleri -1 ile +1 araliginda olmaktadir. Burada yeni bellek ag1 tarafindan
olusturulan bilesenlerden hangilerinin muhafaza edilmesi gerekliligini belirleyen bir
filtre gorevi goren sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip giris gecididir. Ag
uzerindeki uzun sureli bellek glincellendikten ve gizli duruma karar verildikten sonraki
son adim ¢ikis kapisidir. Bu ¢ikis kapisinda yeni hiicre durumu, eski gizli durum ve

yeni girdi verileri kullanilmaktadir (IBM, b.t.).

2.2.3  Aktarimh Ogrenme (Transfer Learning)

Aktarim Ogrenimi, baska bir veri seti lizerinde egitilmis bir derin sinir agi
modelinin 6zellik temsillerinden yararlanma amaciyla olusturulmus bir yaklagimdir.
Bu yaklasim, bazi hedef problemler i¢in sifirdan yeni bir derin sinir ag1 modeli
olusturulmas: gerekliligini ortadan kaldirmaktadir. Onceden egitilmis olan derin sinir

ag1 modelleri daha ¢ok bilgisayarli gorii alaninda standart karsilastirma ve 6lgiit olarak

35



kabul edilen biiyiik veri kiimeleri (ImageNet, Coco vb. gibi) lizerinde egitilmektedir.
Bu egitimler sonucunda modellerdeki hesaplanmis agirlik degerleri farkli bilgisayarli
gorme problemlerinin ¢oziimiinde kullanilabilmektedir. Egitilmis bu modeller, yeni
hedef problemlerin ¢oziimiinde dogrudan tahmin olusturmak i¢in kullanilabilirken
bunun yani sira yeni bir modelin egitim siirecine de entegre edilebilmektedir. Onceden
egitilmis modellerin veya modellerin bir kismmin yeni modele eklenmesi, egitim
siiresinin diismesini ve genelleme hatasinin azalmasini saglamaktadir. Aktarim
Ogrenimi, ¢ozlimii aranilan problem ile ilgili kiiciik bir egitim veri kiimesi oldugunda,
gorece sadece kiigiik veri kiimesi iizerinde egitimden daha iyi sonuglar vermektedir.
Onceden egitilmis bu modelin agirliklari, yeni olusturulan derin sinir ag1 modeli igin
bir baslangic noktas1 olarak da kullanilabilmektedir. Aktarim 06greniminden
bilgisayarlt gorii alan1 disinda dogal dil isleme alaninda da faydalanilmaktadir.
Aktarim 6grenimi konsepti Sekil 2.11°deki gibidir. Onceden egitilmis yapay sinir
aglarmin bir diger avantaji da gercek diinya uygulamalarinda kullanim igin

genellesmis olmalaridir (Neptune.Ai, b.t.).

1
1
1
Source labels 1 Target labels
(large amount) | (small amount)
1
1
1
1

A A

Transfer Learned

|
Source mode Kncudedge

Target model

A ! A

(large amount) (small amount)

I
I
I
Source data : Target data
I
I
!

Sekil 2.11 Aktarim 6grenimi konsepti (Neptune.Ai, b.t.)

Ince ayarlama (Fine-Tuning), aktarimli &grenme kapsaminda opsiyonel bir
durumdur. ince ayarlama model performansinin iyilestirilmesi icin gergeklestirilen bir
adimdir. Bu adimda modelin yeniden egitilmesi gerekmesi nedeniyle asir1 uyum
(Overfitting) problemi ile karsilagilmasi ihtimal dahilinde olacaktir. Sekil 2.12de ince

ayarlamanin nasil ger¢eklestirilebilecegi yer almaktadir (Neptune.Ai, b.t.).
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Sekil 2.12 Aktarim 6grenimi ince ayarlama (fine tuning) yontemi (Neptune.Ai, b.t.)

Asirt uyum Onlenebilecek bir problemdir. Modelin bir kismi dondurulup 6grenme

orani diisliriilerek asir1 uyum problemi agilabilmektedir. Yapilan bu giincellemeler

model performansinda degisiklikler go6zlemlenebilmektedir. Hedeflenen basari

metrigine ulasildiginda veya maksimize (veya minimize) edilmek istenen metrikte

daha fazla gelisme olmadigr goriildiigiinde egitim sonlandirilmaktadir. Aktarim

Ogreniminin baglica kullanilma sebepleri agsagidaki gibidir:

Yiiksek dogruluk oranina sahip yapay sinir ag1 modelleri i¢in veri sayisinin gok
fazla olmasi gerekmektedir. Bircok aktarim Ogrenimi i¢in referans olarak
aliman modeller /mageNet veri kiimesi ile egitilmistir. /mageNet 1 milyonu
askin veri sayma sahiptir. Ayn1 veri sayilarina belirli bir probleme yonelik
olusturulmus veri kiimelerinin ulagsmas1 miimkiin degildir.

Aktarimli 6grenmede referans olarak alinan modeller, /mageNet gibi biiyiik bir
veri kiimesi lizerinde egitilmistir. Referans olarak alinan modeller gibi biiyiik
yapay sinir ag1 modellerini 1 milyonun {izerinde veriye sahip bir veri kiimesi
ile egitmek, yiiksek bir bilgi islem giicii kapasitesine ihtiyacit beraberinde
getirmektedir.

Referans olarak alinan modeller gibi biiyiik modellerin /mageNet gibi biiyiik

bir veri kiimeleri ile egitilmesinin yiiksek bilgi islem giicii gerekliliginin yani
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sira ayrica bu egitim siiresi glinler veya haftalar gerektirebilmektedir. Aktarimli

O0grenme bu siireleri ortadan kaldirabilmektedir (Neptune.Ai, b.t.).

2231 VGG

Simonyan ve Zisserman’in (2014) ortaya koydugu VGG yapay sinir ag1 mimarisi,
ImageNet Challenge 2014’te yerellestirme (localisation) ve smiflandirma
(classification) alanlarinda birinci ve ikinci siray1 almistir. VGG yapay sinir ag, biiyiik
Olcekli goriintli tanima problemi iizerinde evrisimli sinir ag derinliginin dogru tespit
basarisindaki etkisi arastirilarak ortaya konmustur. Bu yapay sinir ag1 yonteminde ¢ok
kiiglik (3 x 3) evrisim filtreleri kullanilarak derinligi arttirilan bir yapi ortaya
konmustur. VGG’de evrisimli katman derinligi 16 ve 19 katmanl olarak konfigiire

edilmistir.

Yine Simonyan ve Zisserman’in (2014) yaptig1 ¢alismaya gore VGG evrisimli
sinir aginda sabit 224x224 ii¢ kanalli RGB goriintiiler girdi olarak kullanilmaktadr.
Bu girdilerde egitim verisinden hesaplatilmig ortalama RGB degeri, her bir pikselden
cikarilarak bir 6n isleme gerceklestirilmistir. Goriintii, 3x3 boyutta kiiciik filtreler
kullanan evrigimli sinir ag1 katmanlarindan gegirilmektedir ve 3x3’liik filtre boyutu
sol-sag, yukari-asagi ve merkez kavramlarinin belirlenebilmesi igin en kiigiik boyuttur.
VGG konfigilirasyonlarinin birinde, girdi kanallarinin dogrusal doniisiimii icin 1x1
evrigim filtreleri de kullanilmaktadir. Evrisimdeki adim 1 piksel olarak sabitlenmistir.
Evrisimli katmanlarda yapilan dolgular ile ¢ikti ¢ozilintirliiglinii korunmaktadir. Tiim
evrisimsel katmanlarini maksimum havuzlama katmanlarimi izlememektedir.
Maksimum havuzlama katmaninin oldugu asamalarda 5 havuzlama katmani
kullanilmaktadir. Maksimum havuzlama, 2 piksel boyutundaki adimlar ile 2x2’lik bir
pencere ile gergeklestirilmektedir. Evrisimsel katmanlar1 3 tam baglantili katman (fully
connected layer) takip etmektedir. Bu katmanlardan ikisi 4096 hesaplama birimine
sahiptir, son ve liciincii katman ise her biri bir sinifa ait olmak tizere 1000 hesaplama

biriminden olugsmaktadir ve softmax katmani ile yapay sinir ag1 tamamlanmaktadir.

Simonyan ve Zisserman (2014) tiim gizli katmanlarda, dogrusallig1 bozmasi igin

ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanmiglardir. VGG c¢alismasi kapsaminda
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hazirlanmis sinir aglarinin yalnizca birinde Yerel Tepki Normallestirme (LRN)
kullanilmistir.  Yerel tepki normallestirmesinin ILSVRC veri seti kiimesinde
performansi iyilestirmedigi, bunun yani sira bellek tilketiminin ve hesaplama siresinin
artmasina sebep oldugu gorilmiistiir. Sekil 2.13’te VGG’nin farkli konfiglirasyonlari
yer almaktadir. Sekil 2.14’te konfigurasyonlara ait milyonluk olcekte parametre

sayilar1 verilmistir.

ConvNet Configuration

A A-LRN B C D E
IT weight | 1l weight | 13 weight | 16 weight | 16 weight | 19 weight
layers layers layers layers layers layers

nput (224 x 224 RGB 1mage)
conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128§
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128

maxpool
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3i-256
conv3-256

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-312 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
FC-4096
FC-4096
FC-1000
soft-max

Sekil 2.13 VGG ag1 konfigiirasyonlar1 (Simonyan ve Zisserman, 2014)

Network AAIRN]T B T C D
Number of parameters 133 133 | 134 | 138 | 144

Sekil 2.14 Sinir aglarmnin igerdigi parametre sayilar1 (Simonyan ve Zisserman, 2014)

Evrisimsel sinir aginin egitimi, minibatch sekli ile girdiler alinmakta ve
momentum kullanan gradyan inisi ile ¢ok terimli lojistik regresyon hedefini
gerceklestirmek amaciyla optimize edilerek gergeklestirilmektedir. Batch biyiikligi
256 goriintiiye ve momentum da 0.9’a ayarlanmistir. Egitim, agirlik degisimi igin L2
ceza carpani 5x10™# e ayarlanmustir. {1k iki tam bagli katmanlar i¢in dropout oran1 0,5’e

ayarlanmustir. Ogrenme orani (learning rate) 10 olarak belirlenmistir. Validasyon
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seti iizerindeki dogru tahmin oraninda iyilesme durdugunda 10%’e ayarlanmustir. 74

epoch sonunda 6grenme durdurulmustur.

ILSVRC-2012 veri seti, 1000 farkli smifin goriintiilerini barindirmaktadir ve
kullanima gore ii¢ veri kiimesine boliinmektedir; 1,3 milyon goriintii igeren egitim seti,
50 bin goriintii iceren validasyon seti ve 100 bin goriintii iceren sinif etiketli test seti.
Smiflandirma basaris1 iki metrige dayanarak degerlendirilmektedir. Top-1 hatasi ve
Top-5 hatas1 olan bu hata metriklerinden ilki ¢ok sinifli siniflandirma hatas1 olarak
belirtilmektedir ve yanlis smiflandirilmis goriintiilerin oranini ifade etmektedir. Ikinci
hata metrigi ise ILSVRC’de kullanilan ana degerlendirme metrigidir ve alinan en
yiiksek 5 olasilik degerinde dogru etiketi bulundurmayan tahminlerin oramdir.

Sekil 2.15’te VGG’nin diger sinir aglari ile skorlar karsilastirilmistir.

Method top-1 val. error (%) [top-5 val. error (%) [top-3 test error (%)
VGG (2 nets, multi-crop & dense eval.) 23.7 6.8 6.8
VGG (1 net, multi-crop & dense eval.) 244 7.1 7.0
[ VGG (ILSVRC submission, 7 nets, dense eval.) | 24.7 [ 7.5 [ 7.3
GooglLeNet (Szegedy et al., 2014) (1 net) - 7.9
GoogLeNet (Szegedy et al., 2014) (7 nets) - 6.7

MSRA (He et al., 2014) (11 nets) - - 8.1
MSRA (He et al., 2014) (1 net) 27.9 9.1 9.1
Clarifai (Russakovsky et al., 2014) (multiple nets) - - 11.7
Clarifai (Russakovsky et al., 2014) (1 net) - - 12.5
Zeiler & Fergus (Zeiler & Fergus, 2013) (6 nets) 36.0 14.7 14.8
Zeiler & Fergus (Zeiler & Fergus, 2013) (1 net) 37.5 16.0 16.1
OverFeat (Sermanet et al., 2014) (7 nets) 34.0 13.2 13.6
OverFeat (Sermanet et al., 2014) (1 net) 35.7 14.2 -
Krizhevsky et al. (Krizhevsky et al., 2012) (5 nets) 38.1 16.4 16.4
Krizhevsky et al. (Krizhevsky et al., 2012) (1 net) 40.7 18.2 -

Sekil 2.15 VGG’nin diger yapay sinir ag1 mimarileriyle karsilastirilmas: (Simonyan ve Zisserman,

2014)

2.2.3.2  EfficientNet

Tan ve Le’nin (2019) yaptigi calismaya gore evrisimli sinir aglari belli bir bilgi
islem giicii kullanilarak gelistirilmektedir ve bundan sonraki siirecte de dogruluk
oraninin veya maksimize edilmek istenen metrik dogrultusunda Olgeklendirilmektedir.
EfficientNet ¢alismasinin temel amaglarindan biri de modelin ag derinligi, genisligi ve

¢Oziinlirligi tizerine dogruluk oraninin yiikseltilmesi ile birlikte modelin az bilgi islem
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kaynagi kullanilarak ol¢eklendirilmesidir. Ag derinligi, genisligi ve ¢ozUunurluk
dengesinin saglanmasi olarak da ifade edilebilir. Yapilan ¢alismada bir bilesik katsay1
ile ag derinligini, genisligi ve ¢oziiniirliigi 6l¢ekleyen bir yontem ortaya konmustur.
Bu yontem ile birlikte ortaya EfficientNet adl1 bir model olusturulmustur. Sekil 2.16’da
EfficientNet-B0’in mimarisi gorilmektedir.

Stage Operator Resolution | #Channels | #Layers
1 ﬁ i I:A{ i X "if’rf C'g ﬁi
1 Conv3x3 224 »x 224 32 1
2 MBConvl, k3x3 112 x 112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112 x 112 24 2
4 MBConv6, k5x5 56 x 56 40 2
5 MBConv6, k3x3 28 x 28 80 3
6 MBConv6, k5x5 14 x 14 112 3
7 MBConv6, k5x5 14 x 14 192 4
8 MBConv6, k3x3 TxT 320 1
9 Convlxl & Pooling & FC TxT 1280 1

Sekil 2.16 EfficientNet-B0 ag mimarisi (Tan ve Le, 2019)

Kurulan yeni sinir ag1 yapilarindan EfficientNet-B7, mevcut en iyi evrisimli sinir
agindan 8,4 kat daha kii¢iik ve 6,1 kat daha hizli tahminleme yapmakta ve ImageNet
veri kimesi Uzerinde %84,3 Top-1 dogruluk oranina ulasmistir. EfficientNet, aktarimli
O0grenme araci olarak CIFAR-100 veri kiimesinde %91,7 dogruluk oranina ulasirken
Flowers veri kiimesinde %98,8 dogruluk oranina ulasmaktadir. Bununla birlikte diger
evrisimli sinir aglaria gOre daha az parametre icermektedir. ImageNet veri seti

uzerindeki sonuclar Sekil 2.17°de gorilmektedir.
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Sekil 2.17 Model biiyiikliigiine karsilik dogruluk orani grafigi (Tan ve Le, 2019)

42



BOLUM 3
DENEY VE BULGULAR

Bu boliimde, yapilan siddet siniflandirma ¢alismasi ile fiziksel siddet sistemleri
icin gelistirilmis Onciil fonksiyon anlatilmaktadir. Tezin ana odak noktasi olmasi
sebebiyle oncelikli olarak videolardaki fiziksel siddetin siniflandirilmasi ele alinmistir.
Sonra da bu smiflandirict benzeri yiiksek islem kapasitesi gerektirecek sistemlerin
stirekli caligmasi gerekliliginin ortadan kaldirilmasi amaciyla gelistirilmis olan onciil

fonksiyon anlatilacaktir.

3.1 Evrisimli Aglar ve Uzun-Kisa Siireli Hafiza Aglari ile Sitmiflandirma

Veri kiimesi igerisindeki videolarin egitime hazirlanmasi i¢in video goriintiilerinin
sikistirtlmig formattan matris formatinda hafizaya alinmasi gerekmektedir. VGG-19
ile yapilan testler 6nce 100 video kare sayisi ile gergeklestirilmistir. Bu video sayisi,
sonraki deneylerde bilgi islem giicii kisitlar1 nedeniyle 34 video kare sayisina
diisiiriilmiistiir. Onceden yiiklenmis olan 100 video karelik paketlerden her tglnci
karenin alinmas: ile toplam kare sayis1 her bir video i¢in yaklasik olarak 1/3 oranina
disiiriilmistiir. Sonraki boliimlerde ifade edilecek olan deney sonuglar1 34 video

karesi iceren egitim ve testlerin sonuglarindan olusmaktadir.

Video goriintiileri, fiziksel siddet iceren ve fiziksel siddet icermeyen olmak iizere
iki siniftan olusmaktadir. Bu ikili siniflandirmada etiket olarak fiziksel siddet
icermeyen goriintiiler i¢in [1, 0], fiziksel siddet igeren goriintiiler i¢in [0, 1] matrisleri

kullanilmistir.

Video goriintiilerinde 100 karelik goriintli dizisinden esit zaman aralikli 34 adet
kare belirlendiginden uygun kare sayisina sahip olmayan videolar, egitim kiimesi
icerisinden ¢ikartilmigtir. Burada 2000 adet olan toplam veri sayist 1857’ye
diismiistiir. Ancak bu dislis etiket dagilim dengesini biiylik 6l¢iide bozmamasi

sebebiyle etiket sayisinin dengelenmesi konusunda bir degisiklik yapilmamistir. Son
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durumda fiziksel siddet icerikli videolarin sayist 975, fiziksel siddet igermeyen

videolarin sayist 882 olmustur.

Bu calismada video goriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi yapilabilmesi i¢in iki farkli
evrigimli sinir ag1 mimarisi ile aktarimli 6grenme gerceklestirilmistir. Bunlar VGG-19
ve EfficientNet-B0’dir. Egitimin toplam siiresinin kisaltilmasi amaciyla evrigimli sinir
ag1 c¢iktilar1 kaydedilmistir. Uygulanan bu yontem ile gelistirme siirecinde karsilasilan

hatalar nedeniyle veri kaybiyla yasanabilecek siire kayiplarinin 6niine gegilmistir.

Iki ayr1 evrisimli sinir agmdan ¢ikartilan 6zellik haritalar, aglarin yapica
birbirinden farkli olmasi sebebiyle tensor boyutlarinda farklilik géstermektedir. Bu
durum, iki farkl 6zellik haritasina uygun giris yapisina sahip siniflandirma sinir agin
gerekli kilmistir. Bunun yani sira kullanilan siniflandirma sinir aginin belli boyutsal
kisitlarinin olmasi bu ¢ikilarda yeniden sekillendirme (reshape) islemini zorunlu
kilmistir. Yeniden sekillendirme ile siniflandirma sinir ag1 girdileri Tablo 3.1’deki gibi

olmustur.

Tablo 3.1 Evrisimli sinir aglarinin ¢ikt1 boyutlari

Sinir Ag1 Ad1 Cikt1 Sekli
VGG-19 (34, 2048)
EfficientNet-B0 (34,1, 3, 3,1280)

Ozellik haritalarinin gikartilip dosyalar halinde kaydedilmesinin ardindan
kaydedilen bu dosyalar tekrar okunup etiket degerleri ile eslestirilerek siiflandirma
ile gorevli sinir ag1 i¢in veri kiimesi olusturulmustur. Burada veri kiimesinin %25°1 test
kiimesini olusturmasi i¢in rastgele secilerek ayristirilmistir. Deneyin ayni1 sonuglari

liretmesi i¢in rastgele durum sayis1 42 olarak se¢ilmistir.
Bu calisma kapsaminda kullanilacak olan siniflandirma sinir agi, uzun-kisa

donemli hafiza (LSTM) ve tam bagh katmanlar (Fully connected layers) ile

olusturulmustur. Model asagidaki sekilde kurgulanmistir;
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Modelde ilk katman girdi seklinin sirali tek bir diziye doniistiiriilmesidir.
Ikinci katman ardisik iliskinin cikartilmasini saglayacak olan uzun-kisa
donemli hafiza katmanidir. Bu katmanda 100 yapay sinir agi hiicresi
kullanilmistir. Seriye ait agir1 6grenme  olusmamasi igin 0zyineli diislirme
(recurrent dropout) kullanilmistir. Yapilan farkli denemeler sonucunda
Ozyineli diistirme %10 ve aktivasyon fonksiyonu olarak da Tanh se¢ilmistir.
Ucgiincii katmanda 512 yapay sinir hiicresi bulunduran tam bagl katman
bulunmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmustir.

Dordiincii katman, diisiirme katmanidir. Asirt 6grenme probleminin asilmast
icin %30 oraninda diisiirme uygulanmustir.

Besinci ve son katman sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip tam bagh
katmandir. Burada hedef etiket degerlerine uygun olarak 2 yapay sinir ag1

hiicresi bulunmaktadir.

reshape_input | input:

[(None, 34, 1, 3, 3, 1280)] | [(None, 34, 1, 3, 3, 1280)]

l

(None, 34, 1, 3, 3, 1280) | (None, 34, 11520)

;

(None, 34, 11520) | (None, 100)

l

(None, 100) | (None, 512)

l

(None, 512) | (None, 512)

;

(None, 512) | (None, 2)

InputLayer | output:

reshape | input:

Reshape | output:

Istm input:
LSTM | output:

dense | input:

Dense | output:

dropout | input:

Dropout | output:

dense_1 | input:

Dense | output:

Sekil 3.1 Siniflandirma aginin yapisi
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Model: "sequential™

Layer (type) Output Shape Param #
lstn (L)  (None, 100) 850600
dense (Dense) (Mone, 512) 51712
dropout (Dropout) (Mone, 512) 5]

dense_1 (Dense) (Mone, 2) 1026

Total params: 912,338
Trainable params: 912,338
Non-trainable params: @

Sekil 3.2 LSTM ag1 katman ve parametre sayilari

Sekil 3.1 ve Sekil 3.2’de siniflandirma aginin yapisi, katman ve parametre sayilari
verilmistir. Optimizasyon ic¢in Adam algoritmas1 kullanilmistir, kayip (loss)
fonksiyonu igin binary cross entropy kullanilmigtir. Egitim siirecinde dogruluk orani
Uzerinden takip yapilmistir. Kurulmus olan bu siniflandirict sinir agi toplamda
4.701.138 egitilebilir parametre icermektedir. Egitilmeyen ya da dondurulan katman
ve hicre barindirmamaktadir. Egitimde, egitim verisinin %25’i validasyon igin
kullanilmigtir. Egitim toplamda 10 epoch (egitim dongiisil) sirmiistiir. Egitim
dongiisiiniin  sayisinin  arttirilmas1  validasyonda bir iyilesmeyi beraberinde
getirmemistir. Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’te egitim siiresince dogruluk oraninin egitim ve

validasyon verilerindeki degisimi gorulmektedir.
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VGG + LSTM Dogruluk Orani
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Sekil 3.3 VGG + LSTM egitim ve validasyon dogruluk orani grafigi
EfficientNet-B0 + LSTM Dogruluk Oram
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Sekil 3.4 EfficientNet-B0O + LSTM egitim ve validasyon dogruluk orani grafigi
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Iki farkli evrisimli sinir agina sahip sistemler igin test sonuglar1 Tablo 3.2’deki

gibidir.

Tablo 3.2 ConvLSTM test verisi iizerindeki dogruluk oranlar1

Sinir Ag1 Adi Dogruluk Oram
VGG-19 + LSTM %89
EfficientNet-BO + LSTM %90

Tablo 3.2°de goriildiigii tizere EfficientNet-BO ile kurulan ConvLSTM sistemi
hem validasyon dogruluk orani ile hem de test dogruluk orani ile daha iyi bir perfor-

mans sergilemistir.

EfficientNet-BO ile kurulmus olan ConvLSTM sistemleri igin yapilan ¢apraz

dogrulamaya ait dogruluk orani grafigi Sekil 3.5’teki gibidir.

Capraz Dogrulama Dogruluk Oranlari

10

06

Dogruluk Orany

02 — Fold |
Fold2
Fold3

— Fold4
FoldS

00 T
2 4 ] 8 10

Egitim Iterasyonu

Sekil 3.5 EfficientNet-B0 + LSTM agi1 gapraz validasyon dogruluk oran1 grafigi
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Yapilan siniflandirma sonucunda test verisi tizerindeki diger siniflandirma metrigi

Tablo 3.3’te verilmistir.

Tablo 3.3 ConvLSTM test sonucunda ¢ikan metrikler

Siif Precision Recall F1
[1, 0] 0,91 0,88 0,90
[0, 1] 0,89 0,92 0,90

Tablo 3.3’teki degerlere bakildiginda diger metriklerde ekstrem bir degisiklik

veya tek yonli karar verme gozlemlenmemistir.

3.2 Fiziksel Siddet Tespiti Sistemleri icin Onciil Fonksiyon

Polat ve Alin’1n (2021) yaptig1 ¢alismaya gore ¢esitli alanlarda kullanilan yapay
sinir aglari, donanima, ag derinligine, ag genisligine ve kullanilan algoritmaya bagh
olarak yiiksek islem giicii birimlerine ihtiya¢ duymaktadir. Artan islem giicii
thtiyacinin karsilanmasi cihazlarin daha yiiksek gii¢ tiikketimine ihtiyag duymasim

beraberinde getirecektir.

Videolardaki fiziksel siddetin tespit edilmesinde, bu calisma kapsaminda ortaya
konmus olan yontem ve benzeri tlirevleri ile olusturulmus yapay sinir ag1 yapilarinin
sirekli olarak aktif tutulmasi, yapilan islemlerin karmasikligi nedeniyle tahmin
¢ikarimi vakit almakta, tahmin ¢ikarimindaki bekleme siiresi nedeniyle gercek zamanl

olma 6zelligini yitirebilmekte ve yiiksek enerji gerektirmektedir.
Yukarida belirtilen sebepler ile bu ¢alismada bir fiziksel siddet tespiti Onciil
fonksiyonu onerilmistir. Burada onerilen yontem “zamana bagl mod degiskenligi”

olarak tanimlanmaktadir.

Mod, bir say1 dizisi igerisinde en ¢ok tekrar eden say1 olarak ifade edilmektedir.

Mod islemi, zamana bagli olarak bir video iizerine uygulandig: takdirde arka plana ait
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goruntl matrisine ulasabilmektedir. Zheng ve arkadaslarinin (2006) mod islemi ile

yaptigi ¢alismanin sonuglart Sekil 3.6°da gorilmektedir.

Sekil 3.6 Otoyol videosuna yapilan arka plan goriintiisiiniin bulunmasi (Zheng vd., 2006)

Bu calismada 6nerilmis olan yontem, kisa siireli video kliplerinde en fazla tekrar
eden degeri, o klibin arka plan1 olarak kabul ederek o lokasyon ig¢in arka plan
degerinden ne kadar degiskenlik gosterdigini bulmaya dayanmaktadir. Onerilen bu
yontem, diger hareket tespiti algoritmalarindan temelde tek yonlii ve zamana bagli az

degisim gosteren eylemlerin filtrelenmesini saglamaktadir.

Onciil fonksiyon ile olusturulan mod matrisi, her x-y piksel lokasyonu igin
referans deger olarak kabul edilmektedir. Bu referans degerler, zamana bagli piksel
dizilerinde varyans hesaplamasinda ortalama yerine kullanilmaktadir. Yapilan bu
varyans islemi sonucunda x-y piksel lokasyonlari igin asir1 hareketlilik matrisi
olusturulmaktadir. Yapilan islemler sirasiyla asagidaki esitlikler (esitlik 3.1,
esitlik 3.2, esitlik 3.3, esitlik 3.4) ile gerceklestirilmektedir. M, 3 boyutlu video matrisi

olarak kabul edilirse (Mmn2);

X11 " Xin (3.1)

Xm1 Xmn
mod(M,gman) =Y (3.2)
Z(anz - Y)Z 3.3
Maslrlhareket = T ( )
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X110 Xan (3.4)
Maslrlhareket =1 ¢ . :
Xm1i 7 Xmn

Bu esitliklerde M, video icin temsili kare (frame) matrisini, m, n ve z matris
boyutlarmi, ¥ mod matrisini Ve Mygripareer de asirt hareket matrisini ifade

etmektedir. Onerilen agir1 hareket dnciil fonksiyonuna ait algoritma Sekil 3.7’deki
gibidir.

Algoritma

Bos bir 3 boyutlu dizi (paket) olustur.
Video kareleri icin dongli baslat:
Video karesini gri 6lcege cevir.
Video karesini pakete ekle.
Eger paketteki kare sayisi belirlenen sayiya ulasti ise:
Piksel lokasyonlari icin mod bul.
Zaman ekseninde mod ile piksel farklarini al.
Karelerini topla.

Toplam kare sayisina bol.

Sekil 3.7 Asir1 hareket 6nciil fonksiyonu algoritmast

Fonksiyona ait doniisiim isleminin konsept ¢iktis1 Sekil 3.8’deki gibidir.

Mod Merkezli Fonksiyon
Degiskenlik Ciktisi

Sekil 3.8 Onciil fonksiyon temsili ¢iktist
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Onerilen yéntem, UCF-Crime veri setinden sabit kamera ile kaydedilmis bazi
video goriintiileri tizerinde test edilmistir. Testlerde paket biiytikliikleri 30, 60 ve 90

kare olarak belirlenmistir.

Sekil 3.9 Orijinal video karesi (Sultani vd., 2018)

BN

Sekil 3.10 30, 60 ve 90'lik paketlerde onciil fonksiyon ¢iktilar1 (Polat ve Alin, 2021)

Bu videoda (Sekil 3.9) 30 ve 60 kare biiytlikligiindeki paketlerde tek yonlii hareket
gerceklestiren bireye ait pikseller de tespit edildigi goriilmiistiir. Ancak 90 kare
blyiikliigiindeki pakette almman c¢iktida bu bireye ait hareketin filtrelendigi
goriilmistir. Ciktilar Sekil 3.10°daki gibidir.

Sekil 3.11 Orijinal video karesi (Sultani vd., 2018)
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Sekil 3.12 30, 60 ve 90'lik paketlerde dnciil fonksiyon ¢iktilar1 (Polat ve Alin, 2021)

Bu videodaki (Sekil 3.11) insanlar kalabalik bir grup halinde sahne boyunca
dagilmistir ve asir1 hareket gostermektedirler. Burada paket biiyiikliigiiniin artisi ile

birlikte asir1 hareket olarak algilanan bolgelerin belirginliginin arttigi goriilmiistiir.

Ciktilar Sekil 3.12°deki gibidir.
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BOLUM 4
SONUCLAR

Olusturulan yapay sinir agt yapist (ConvLSTM) ile video kliplerinde %90
dogruluk orani ile fiziksel siddetin varlig1 ve yoklugu tespit edilmistir. Daha optimize
ve daha yiiksek islem giicline sahip yapay sinir aglar ile dogruluk orani daha da

yukseltilebilir.

Olusturulan ConvLSTM sistemi ve bu sistem gibi yapay sinir agi mimarileri ile
fiziksel siddetin tespit edilebilirligi ortaya konmustur. Bu ¢alisma kapsaminda 6nerilen
asir1 hareket onciil fonksiyonu gibi yontemler ile fiziksel siddet tespiti sistemlerinin
kullanimi, bu sistemlerin kullanim maliyetlerini diistirebilir ve kullanim yayginligini

arttirabilir.

Paket
Olusturma

Sekil 4.1 Onciil fonksiyonlu ConvLSTM uygulama akisi

Sekil 4.1°de onciil fonksiyon ile fiziksel siddet tespit sistemi i¢in 6rnek uygulama

semas1 verilmistir. Onerilen asir1 hareket dnciil fonksiyonu, bu ¢alismada belirtildigi
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sekli ile her video tlizerinde basarili sonuglar liretememektedir. Bu fonksiyonun daha
da gelistirilebilmesi ve basarisinin gosterilebilmesi i¢in bir degerlendirme metrigine
ihtiya¢ duymaktadir. Belirlenecek bu metrik ile 6ncil fonksiyonun veya tlrevlerinin

basaris1 dlgiilebilir ve fonksiyonlar {izerinde parametrelerin genellestirilmesi {izerine

caligilabilir.
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