T.C.
YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

KABLOSUZ 5G OTESI AGLARDA GORME DESTEKLI ISIN
IZLEME PROBLEMINE YUMUSAK DIKKAT
MEKANIZMASI KULLANARAK UZUN KISA SURELI
BELLEK UYGULANMASI

Nasir SINANI

YUKSEK LISANS TEZI
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Programi

Danisman
Doc¢.Dr. Ferkan YILMAZ

Temmuz, 2022



T.C.
YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

KABLOSUZ 5G OTESI AGLARDA GORME DESTEKLI ISIN iZLEME
PROBLEMINE YUMUSAK DIKKAT MEKANIZMASI KULLANARAK
UZUN KISA SURELI BELLEK UYGULANMASI

Nasir SINANI tarafindan hazirlanan tez calismas1 07.07.2022 tarihinde asagidaki jiiri
tarafindan Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi
Anabilim Dali Bilgisayar Miihendisligi Programi YUKSEK LISANS TEZI olarak kabul

edilmistir.

Dog¢.Dr. Ferkan YILMAZ
Yildiz Teknik Universitesi
Danisman

Jiiri Uyeleri

Do¢.Dr. Ferkan YILMAZ, Danigsman
Yildiz Teknik Universitesi

Doc¢.Dr. Ahmet SERBES, Uye

Yildiz Teknik Universitesi

Prof. Dr. Oguz KUCUR, Uye
Gebze Teknik Universitesi




Danismanim Dog¢.Dr. Ferkan YILMAZ sorumlulugunda tarafimca hazirlanan
Kablosuz 5G Otesi Aglarda Gérme Destekli Isin izleme Problemine Yumusak Dikkat
Mekanizmas1 Kullanarak Uzun Kisa Siireli Bellek Uygulanmasi baslikli calismada
veri toplama ve veri kullaniminda gerekli yasal izinleri aldigimi, diger kaynaklardan
aldigim bilgileri ana metin ve referanslarda eksiksiz gosterdigimi, arastirma verilerine
ve sonuclarina iliskin carpitma ve/veya sahtecilik yapmadigimi, calismam siiresince
bilimsel arastirma ve etik ilkelerine uygun davrandigimi beyan ederim. Beyanimin

aksinin ispat1 halinde her tiirlii yasal sonucu kabul ederim.

Nasir SINANI

Imza



Degerli aileme



TESEKKUR

Babalar1 1944 yilinda Makedon giiclerince Blace Katliaminda sugsuzca katledilen,
yetim olarak biiyiiyen dedem Sinan ve babaannem Imriye’nin emeklerini hatirlatmak
isterim, 6grettikleri hayat dersleri ve bilgi pesinde kosmak icin kalbime yerlestirdikleri
arzu icin kendilerine minnettarim. Su anda aramizda olmasalar da bu basaridan dolay1
mutlu ve gururlu olacaklarini biliyor ve tiim emek ve fedakarliklar icin cok tesekkiir

ediyorum.

Bu calisma, danismanim Profesor Ferkan Yilmaz olmadan miimkiin olmayacakti.
Yiiksek Lisansimi takip ederken, kendisi bana bircok belirsizlik ve zorlukla karsi karsiya
kalan yeni bir arastirma alanina adim atmam icin farkli firsatlar verdi. Destegi ve
cesaretlendirmesi, arastirmama devam etmem icin muazzam bir yardim sagladi ve
beni her zaman motive etti. Sayisiz konusmamiz ve onun rehberligi, bilimdeki yerimi
bulmama yardimci olmustur. Kendileri ile gelecekteki olasi igbirlikleri benim i¢in onur

olacaktir.

Tiirkiye’nin en iyi iiniversitelerinden biri olan Yildiz Teknik Universitesinde egitim
gorme firsati sundugu igin Tiirkiye Burslar1 programina ayrica tesekkiir etmek
istiyorum. Burslu olmak bir onurdu ve Istanbul’da okumak ve yasamak biiyiik bir
deneyimdi. Ailemle birlikte, tiim bunlar1 miimkiin kilan herkese her zaman minnettar

kalacagiz.

Technoperia’da calisan ekibime, 6zellikle Ervin Domazet ve Affan Hasan’a bu tezin
tamamlanmasindaki stirekli destekleri icin tesekkiir ederim. Ayrica, tiim zorluklarda
beni giiclii bir sekilde destekleyen arkadaslarima tesekkiir ederim (eger buradalarsa

muhtemelen kim olduklarim bileceklerdir).

Ailem ve sevdiklerim, yiiksek lisansim boyunca benim omurgam olmuslardir. Beni yurt
disinda agirlamakta gosterdikleri sabir, moralimi yiiksek tutan ve her konuda bana
destek olan babam Seval ve annem Mamure’ye en masum ve en 6zel tesekkiirlerimi
sunmaktayim. En umutsuz anlarimda, kardesim Samir ve esi Sefiye bana gii¢ vermek
ve daha ileri gitmem icin beni cesaretlendirmek icin her zaman hazirdilar. Ayrica
tath yegenlerim Bora ve Arban’a da yanlarinda olamadigim ve onlarla birlikte vakit

geciremedigim icin c¢ok iizgiin oldugumu belirtmek isterim. Umarim bir giin bu eseri

iv
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OZET

Kablosuz 5G Otesi Aglarda Goérme Destekli Isin Izleme
Problemine Yumusak Dikkat Mekanizmasi1 Kullanarak
Uzun Kisa Siireli Bellek Uygulanmasi

Nasir SINANI

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Yiiksek Lisans Tezi

Danigsman: Doc.Dr. Ferkan YILMAZ

5G teknolojisinin biiytimesi ve saglik, otonom arabalar, goriintii tanima ve diger
bircok alanda cesitli bilgisayarli gorii gorevleri icin derin 6grenmenin siirekli
basarisi, kablosuz iletisim alaninda yeni zorluklar getirmistir. ~Ayrica, 5G-aglar
oOtesi, temel olarak baz istasyonlari ve mobil kullanicilar arasindaki goriis hatti
(LOS) baglantilarinin nasil siirdiiriilecegine dayanmaktadir. Bu nedenle, 5G-Otesi
aglarindaki ana zorluklardan biri, en iyi performans icin en iyi 151n bicimlerdirmesini
arama gecikmesinden kacinmak i¢in, blokajlar mobil kullanicilarin iletisim kurmasini
engellemeden o6nce mobil kullanicilar icin devir mekanizmasinin proaktif olarak
nasil korunacagidir. Buna gore, gorme destekli milimetre dalga (mmWave) 1sin
ve blokaj tahmini, proaktif aktarim ve kaynak tahsisi icin yeni arastirmalara kapi
acmistir. Bu tezin amaci, Vision-Wireless ViWi-BT veri kiimesinde degerlendirilen
derin 6grenme yaklasimini kullanarak mmWave bantlarinda kablosuz 1sin izlemeyi
incelemektir [[1]. Temel tahmin yontemi olarak uzun kisa siireli bellek (LSTM)
ag1 kullanarak 6nceden gozlemlenen 1sin dizilerinden ve goriintiilerden gelecek 151n
dizilerinin nasil tahmin edilecegini sunmaktayiz. En 6nemli 6zellikleri akillica se¢mek
icin yumusak dikkat mekanizmasini kullaniyoruz ve bu nedenle gradyan kaybolma
sorununu ortadan kaldirmak icin softmax dikkat islevini farkli periyodik dikkat

islevleriyle degistirilmesini 6nermekteyiz.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, bilgisayarli gorii, kablosuz iletisim, 151n tahmini,

uzun kisa stireli bellek
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ABSTRACT

On the Vision-Beam Aided Tracking for Wireless
5G-Beyond Networks Using Long Short-Term Memory
with Soft Attention Mechanism

Nasir SINANI

Department of Computer Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Ferkan YILMAZ

The growth of 5G technology and the continuous success of deep learning for various
computer vision tasks in healthcare, self-driving cars, visual recognition, and many
other areas, brought new challenges in the field of wireless communication. Moreover,
5G-Beyond networks primarily rely on how to maintain line-of-sight (LOS) links
between base stations and mobile users. As such, one of the main challenges in
5G-Beyond networks is how to proactively maintain the hand-over mechanism for
mobile users before blockages prevent mobile users from communicating, so as
to avoid the latency of searching the best beamforming for the best performance.
Accordingly, vision-aided millimeter-wave (mmWave) beam and blockage prediction
has opened the door for new research for proactive hand-off and resource allocation.
The purpose of this thesis is to study wireless beam tracking on mmWave bands
using deep learning approach evaluated on the Vision-Wireless ViWi-BT dataset [|1]].
We present how to predict future beam sequences from previously observed beam
sequences and images using a long short-term memory (LSTM) network as a base
predictive method. As such, we utilize the soft attention mechanism to intelligently
choose the most important features and thus we suggest replacing the softmax
attention function with different periodic attention functions to eliminate the gradient

vanishing problem.

Keywords: Deep Learning, computer vision, wireless communication, beam

prediction, long short-term memory
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GIRIS

1.1 Literatiir Taramasi

5G sorunlarini ¢6zmek icin derin 6grenmeyi uygulamanin en umut verici zorluklarini
ele almak icin literatiirde cesitli anketler sunulmaktadir. [2]] ve [3] yazarlari,
derin 6grenme ve makine 6grenimini kullanarak mmWave aglarinda en iyi 1sin
bicimlendirmeyi aramak icin bir literatiir arastirmas: sunar ve CNN, RNN, DRL ve
LSTM gibi kapsamli farkli derin 6grenme modellerinin uygulama listesini saglar.
Daha ayrintili olarak, []3] devir yonetimi i¢cin makine O6grenimi uygulamalarina

odaklanilmaktadir.

Daha genis bir kablosuz-gorii uygulama yelpazesinde (makine 6grenimi gorevleri)
arastirmay ilerletmek adina CS veya ICS’den gelen gorsel verilerden yararlanmak
icin, [[1]'de gorsel destekli bir kablosuz 151n izleme (ViWi-BT) veri kiimesi tanitilmistir.
Bu, zengin dinamiklere sahip birden fazla baz istasyonunu ve mobil kullanicilar
veya nesneleri (arabalar, otobiisler ve yayalar) icermektedir. Ayrica [[1]'de sunulan
ViWi-BT yarismasinda ana gorev, onceden goézlemlenen 1sinlari ve RGB goriintiilerini
kullanarak bir kullanicinin gelecekteki mmWave 1sinlarini tahmin etmektir. Gori
destekli 151n izleme konusundaki arastirma ilgisi son yillarda cok cekici hale geldi.
Katilimer yaklagimlarinin kamuya agik olmadigi, dokuz takimin katildigir Viwi-BT
yarigsmasinda elde edilen sonuclar resmi web sitesinde bulunabilmektedir [4]]. Kamuya

acik olan ancak yarisma kapsaminda olmayan yaklasimlar su sekilde 6zetlenebilir.

Ilk olarak [[1]'de GRU modeli kullanilarak isin izleme ve tahmin icin temel ¢6ziim
onerilmistir. ~ [[1]’deki ana soru, gorsel verilerin tahmin sonuclarini iyilestirip
iyilestiremeyecegiydi. [5]'de Alrabeiah ve Alkhateeb, mmWave baglanti blokaji
tahmini ve 1s1n tahmini problemini arastirdi.  Yeterince derin olan sinir agi
modellerinin kullanilmasinin, bire yakin bir basar1 olasiligiyla mmWave i1s1n ve
blokajlarin1 tahmin edebilecegini kanitladilar. [6]'daki yazarlar, yalnizca cevresel
verilere dayanan goriintiileri yakalamak icin bir kamera kullanarak 3D yeniden
yapilandirma goriintiilerini kullanan bir 151n secim yontemi onerdiler. ViWi-BT veri



kiimesi tarafindan saglanan 1sin olusturma ve goriintiileri kullanarak dinamik baglant
blokaj tahmini icin CNN’ler ve RNN tabanl tekrarlayan tahmin ag1 kullanan yeni
bir cergevenin uygulanmasi Charan vd. tarafindan [[7] saglanmistir. Ek olarak,
[8]'deki yazarlar, blokaj tahminlerini merkezi birime akitarak iletisimin belirli bir
kullanici i¢in farkli bir kameraya iletilmesi gerekip gerekmedigini belirlemek icin
ve blokaj tahmin problemini ¢6zmek i¢cin CNN ve GRU’'nun iki bileseninden olusan
yeni derin 6grenme mimarisini sundular. ViWi-BT sorgulama veri kiimesini blokaj
tahmini ve nesne algilama veri kiimelerini sunan iki veri kiimesine genislettiler.
Reus-Muns vd. [9]] mobil kullanicilarin konum, hiz ve cevreleyen sahne goriintiileri
gibi uzamsal bilgilerinde kullanilmis ve herhangi bir zamanda tiim olas1 kullanici
konumlarini iceren hareketli bolgeyi tahmin etmek ve dogru tahmin edilmeyen
kullanici konumlarinin hatasini azaltma yontemi icin kanal kovaryans matrisi adi
verilen bir yontem 6nermisler ve daha sonra derin 6grenme tabanh giiriiltii gidermeyi
tanitmiglardir.  [[10]’da, Roy vd. gorsel verilerin kombinasyonu ile GPS konum
bilgisinden yararlanan derin 6grenme tabanli fiizyon cercevesi ile ilgili bir anket
sunmustur. Ayrica Salehi vd., [|[11]'te bir ara¢ senaryosunda mmWave baglantilari
icin 151n se¢imini, LiDAR gibi sensorlerden, kamera goriintiileri ve GPS’ ten toplanan
verilerden yararlanarak sunmustur. Temel katki, bolgesel olarak veya mobil ug bilgi
islem merkezinde (MEC) yiiriitiilebilen fiizyon tabanli derin 6grenmeyi kullanan
1s1n tahmin gercevesini sunmak ve Onerilen optimizasyon yontemine dayali olarak
baglantiy1 kurmak adina en iyi ¢ift 15111 se¢mek icin mmWave bandinda calisan 151n
siiplirme islemini sunmaktir. [12[]'te, Tian vd. farkli 1sin gomme, goriintii tanima,
goriintii o0zelligi gomme ve sirali modellere dayali 1s1n izleme yaklagimi sunmustur.
Buradaki temel katki, egitim ve dogrulamadaki gortintiilerin birbirini dislayan yeniden
formiile edilmis ViWi veri kiimesidir. Hu ve Han [|13[]’da, egitim sirasinda hesaplamay1
kolaylastirmak i¢in goriintiilerin boyutunu cift dogrusal 6l¢cekleme yoluyla kiiciilterek
iki temel 6grenme modeli ve kaynasmis 6grenme modelinden olusan ViWi 1sin izleme

problemini ¢6zmek icin yeni bir algoritma sunmuslardir.

1.2 Tezin Amaci

Bu calismada, yumusak dikkat mekanizmasini kullanarak ViWi-BT sorununu
¢ozmenin bir yontemini arastirmaktayiz. Bildigimiz kadariyla, 1sin izleme takip
problemini ¢6zmek icin simdiye kadar literatiirde yumusak dikkat mekanizmas: acik

bir sekilde kullanilmamistir. Ayrica, makale asagidaki noktalarla da 6zetlenebilir:

e Ozellik cikarma modiilii: Odak noktasi, goérsel verilerden ResNet-50

ve 3D Resnext-101 CNN mimarilerini kullanarak 6zellikleri ¢ikarmaktir.



ResNet-50"nin, 6zellik ¢citkarma gorevlerinde biiyiik basar1 gostermesi nedeniyle
2B ozniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in kullanildigi nitelendirilmistir.

* Genel bilgi yakalama modiilii: Amac, ¢ikarilan 6zelliklerden yararlanmak
ve yumusak dikkat mekanizmasinin onemli bir rol oynadig1 6zellik ¢ikarma
modiiliinden cikarilan en Onemli Ozellikleri akillica se¢cmektir. — Alternatif
olarak, kaybolan gradyan problemini ortadan kaldirmak icin softmax dikkat
fonksiyonunu Taylor softmax, soft-margin softmax ve benzeri gibi alternatif
dikkat fonksiyonlariyla degistirilmesi 6nerilmektedir (Bkz. [3.2.3).

* Dizi iireteci modiilii: Dizi iireteci modiiliiniin rolii, yumusak dikkat
mekanizmasi ve 151n indeksleri tarafindan akillica secilen birlestirilmis 6zellikleri

kullanarak gelecekteki 151n dizilerini tahmin etmektir.

* Modelimizin sonuclarini, %10’luk bir dogruluk artis1 gosterdigimiz temel
¢coziimle degerlendiriyoruz.

Bu calisma su sekilde organize edilmistir. Boliim [2|tezde kullanilan teorik kavramlar
ve metodolojiler kisa bir sekilde agiklanacaktir. B6lim [3.1]de, ViWi-BT zorlugu
icin gelecekteki mmWave 1sinlarini tahmin etme problemi yeniden ele alinmakta ve
sunulmaktadir. Sorunu sunarak, Boliim [3.2]de sunulan zorluga bir ¢6ziim olarak
kaldirach yontemin modiillerini tanitiyoruz. Daha sonra, Boliim [3.2.3[te, kullanilan
yumusak dikkat mekanizmasinin ana hatlarini ciziyoruz ve softmax dikkatin yerini
alacak alternatif dikkat fonksiyonlar: 6neriyoruz. Ayrica ek olarak, Bolim [3.3Jte,
kaldirach yontemin egitimi ve test edilmesiyle ilgili ayrintili bilgiler sunuyoruz. Béliim
[Ite sonuclar aliyoruz ve temel ¢oziimle ilkel karsilastirma sagliyoruz. Son olarak,

Boliim [Sde sonuglarimiz: ¢ikartip ve daha ileri arastirma o6nerilerini ele almaktayiz.

1.3 Hipotez

Kablosuz veri trafigi, abone basina yilda %50’nin iizerinde bir oranda artmakta
ve bu egilimin, videonun siirekli kullanimi ve Nesnelerin Interneti’nin (IoT)
yiikselisiyle oniimiizdeki on yilda hizlanmasi beklenmektedir [[14]]. Mobil veri
talebinin patlayici biiytimesiyle, besinci nesil (5G) mobil ag, milimetre dalgasindaki
(mmWave) muazzam miktardaki spektrumdan yararlanacaktir [[15]]. Bu nedenle,
son arastirmalarda mmWave frekanslarinin, kablosuz iletim i¢in halihazirda
derinlestirilmis 700 MHz ila 28 GHz ve 38 GHz radyo spektrum frekanslarin
artirmak i¢in kullanilabilecegi 6ne siiriilmiistiir [|[16]]. mmWave frekans bantlarinda
mevcut ¢ok biiyiik bant genisliginin olmasi gercegi bile ultra yiliksek veri hizi

iletisimini sagliyormus gibi goriinse de mmWave sinyallerinin yayilmasinin 6zellikler



ve karakteristikleri hem fiziksel hem de ag katmanlarinda yeni zorluklar ortaya cikarir.
En O6nemli zorluklardan biri, mobil kullanicilarin devri ve en iyi performans icin en
iyi 151n sekillendirmeyi arama gecikmesinin nasil azaltilacagidir. Digeri, blokajlar
mobil kullanicilarin iletisim kurmasini engellemeden 6nce mobil kullanicilar: proaktif
olarak nasil devredecegidir, arama gecikmesinden kaginmak i¢in en iyi performans icin
en iyi 1s1n sekillendirmesidir. Son yillarda, makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin
yapay zeka (AI) olusumlari, sadece kamu icin degil, ayni1 zamanda ¢ok yaygin araglar
haline gelen kamerali gozetleme (CS) uygulamalar1 ve teknolojileri, trafik izleme,
iretim izleme, yanlis sorumluluk iddialarin1 azaltma, yap1 ve varliklarin korunmasi
vb. gibi Ozel giivenlik amaglar1 video ve goriintii islemede 6nemli bir arastirma
alan1 haline geldi. Zaman icinde kameralarin (ISC) akilli gézetleme (IS) sayisi
artmakta ve bu durum cesitli alanlarda umut verici uygulamalar ortaya ¢ikarmaktadir.
Derin 6grenme temelli yaklagimlarin kullaniminin hizla gelismesiyle birlikte bircok
arastirmaci, sahnelerdeki gizli o6znitelikler ve video dizilerinde parcali hareketli
nesneler hakkinda modellerin 6grenme o6zelliklerine dayali yontemler Onermistir.
ICS'nin arkasindaki ayni diisiinceye dayali olarak, goriintiileri ve video akislarini
kullanan Al tekniklerinin yardimiyla, Alrabeiah vd. tarafindan birka¢ arastirma
yoniine dikkat ¢ekilmistir nitekim bu, [|1]]'de 5G-Otesi aglardaki ana kablosuz iletigsim
problemlerini ¢ézmek ve gorsel verileri kullanarak kablosuz aglarin giivenilirligini
arttirmak olarak listelenebilir.
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DERIN OGRENMEYE GENEL BAKIS

Bu boliimde, tezde kullanilan teorik kavramlar ve metodolojiler agiklanacaktir. Tezin
daha iyi anlasilmasi icin derin 6grenme terimleri tanitilacak, ardindan ozellikle

evrisimli ve tekrarlayan modeller icin tanimlar ve metodolojiler ile devam edilecektir.

2.1 Makine Ogrenmesi

Su anda, Makine Ogrenimi, etkisini gosterdigi ve en acil sorunlari ¢ozmek icin
biiyiik bir potansiyel gosterdigi diinyadaki en giiclii teknolojilerden biridir. Verilerin
giinliik hayatimizda biiyiimesiyle birlikte Makine Ogreniminin 6nemi artmaktadir. Son
yillarda, verilerin etkili miktarda artmasina tanik oluyoruz ve verileri analiz etmeden,
biiyiik bir kism1 ise yaramaz kalacaktir. Temel olarak Makine Ogrenimi, verileri analiz

eden ve verileri bilgiye dontistiiren bir aragtir.

Makine Ogrenimi ile ilgili ilk fikirler ve tartismalar, L. Pitts ve W. McCulloch
[17], insan diisiince siireclerini taklit etmek icin sinir aglarinin ilk matematiksel
modellemesini "Matematiksel sinir ag1 modellemesini" yayinlamasiyla 1943’e kadar
siirmektedir. Daha sonra, 50’li yillarda, makine bir insani "makinenin de insan
olduguna" inandirabiliyorsa, makineye "akilli" denilebilir fikriyle Turing’in 6nerdigi
Turing Testinden bahsedebiliriz. Daha sonra, A. Samuel, bir IBM bilgisayari i¢in,
dama oyunlar1 oynama ve oyun her oynandiginda gelisme gosterme o6zelligine
sahip bir program sunmustur. 7071 yillarda K. Fukushima'nmin el yazis1 karakter
tanima icin kullanilan hiyerarsik cok katmanli bir yapay sinir ag1 tiirii olan norobilis
lizerinde yaptig1 yeni calismasi one ¢ikan calismalar arasindadir. 90’lar, bugiin bile
arastirmalarin temel aldig1 en 6nemli katkilardan birini kaydeden Makine Ogrenimi
donemidir. 1995 yilinda T. K. Ho, rastgele karar ormani iizerine bir makale yayinladi.
Bunu, destek vektor makineleri hakkinda etkili bir makale yayinlayan V. Vapnik ve
C. Cortes izlemistir. 1996 yilinda, IBM’in satran¢ oynayan bir bilgisayari olan Deep
Blue, diinyada ilk kez o donemin satran¢ sampiyonu Garry Kasparov’'u maglup etti. El

yazisi tanima degerlendirme kriteri olarak benimsenen Y. LeCun liderligindeki ekipten



MNSIT (Modifiye Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii) veri kiimesi gelistirmeyle
birlikte bir baska giiclii katki daha geldi. Bu tezdeki kaldira¢li model cogunlukla 1997
yilinda S. Hochreiter ve J. Schmidhuber tarafindan yayinlanan LSTM (uzun kisa siireli

bellek) mimarisine dayanmaktadir.

Makine 6greniminin son donemi, 2006 yilinda "derin" aglar egitme fikriyle baslamistir.
Literatlirde asagidaki onemli gelisme derin 6grenmenin basarisina biiyiik Olciide

katkida bulunmustur:

* Donanim: Donanim yetenekleri, CPU ve GPU kaynaklarinda biiyiik bir biiylime

kaydetti ve boylece daha derin sinir aglar1 yonetmemize izin vermistir.

» Dijital Veri: Dijital sensorlerin ve veri depolama kapasitesinin biiyiimesiyle,
arastirmacilarin modelin sonuclarini degerlendirmek ve arastirmak icin gerekli

veri kiitlesini elde etmesi kolaylagmistir.

* Yazilim Gelistirme: TensorFlow, Keras, PyTorch, Numpy, Pandas vb. gibi
yazilim ve kiitiiphanelerin evrimi, makine 6grenimi yaklasimini kolaylastirmig
ve farkli makine 6grenimi algoritmalarinin daha da gelistirilmesine yardimci

olmustur.

Makine Ogreniminin yararh bir tanimi, asagidakilerin belirtildigi T. Mitchell "Makine
Ogrenimi" kitabinda bulunabilir: Her makine 6grenimi problemi, bir tiir egitim deney-
imi (E) yoluyla, bir gorevi (T) yerine getirirken bir performans olgiistinii (P) iyilestirme

problemi olarak kesin olarak tanimlanabilir.

Gorev (T), olayin nasil islendigini temsil eden tarafimizdan tanimlanan algoritmanin
ogrenme hedefini temsil eder. Makine Ogrenimi, benzer olaylarin siniflandirmas icin
farkli boliimlere ayrildig1 siniflandirma ve ¢iktinin bir olay grubu yerine bir olay oldugu
regresyon olarak siniflandirilan cesitli sorunlari ¢ozebilir. Bu tezde, 6grenme hedefi,
onceki gorsel olaylar1 ve kablosuz olaylar1 gozlemleyerek bir sonraki gelecekteki 1s1n
dizisi olaymni tahmin etmek olarak belirlenmistir. Bu tezdeki Gorev T boliimiinde

tanimlanmistir.

Performans (P), egitime dahil olmayan bagimsiz verilerden elde edilen basariya
dayali olarak algoritmanin yeterliligini 6lcen bir metriktir. Metrik gérev T’den sonra
secilmelidir. Bu tezde ele alinan kayip fonksiyonu [3.3|boliimiinde sunulmustur.

Deneyim (E), makine 6grenimi modelinin nasil egitildigini gosterir.

Modelleri egitirken Makine Ogrenimi'nde uygulanabilecek bircok teknik vardir.

Denetimli 6grenme, girdi verilerinin ve ¢ikt1 verilerinin bilindigi ve iyi yapilandirildig:
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bir yaklasimdir. Denetimli 6grenmenin amaci, x girdi verisini ¢ikt1 verisi y ile
eslemektir. Diger bir yaklasim, durumlarda yalmizca girdi verilerinin saglandigi
denetimsiz 0grenmedir. Buradaki amag, ¢ikt1 verisi y hakkinda 6n bilgi sahibi olmadan
girdi verisi x icindeki en ilgin¢ gizli modelleri bulmaktir. Makine Ogrenimi, giris
verisi x cikt1 verisinden cok daha biiyiik olarak bulundugu sorunlari da ¢ozebilir,
burada model, cikt1 y’nin nasil iiretilecegini 6grenmek icin bunlari bir araya getirmeye
calisir. Makine Ogreniminde bu, yari denetimli 6grenme olarak bilinir. Takviye
gibi diger makine 6grenimi yaklasimlarinda modeller, modelin iyi davranislarinin
odillendirildigi ve kotii davranislarin cezalandirildig1 6diil giidiimlii davranislarda

ogrenir.

Bu tezde deneyim E, girdi verilerinin ve c¢ikt1 verilerinin bilindigi ve iyi
yapilandirilmistir. Temel olarak, model bir olasilik dagilimi iretecektir p(x) cikti

verilerini y tahmin etmek i¢in x verilerinin eslestirmesini 6grenecektir.

2.2 Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglari, en {inlii denetimli 6§renme algoritmalaridir ve Derin Ogrenme
sanati ve bilimi onlarin {izerine insa edilmistir. Derin Ogrenme modelleri, asagidakiler

gibi cok karmasik gorevleri ¢cozmek icin kullanilabilir:

* Derin Sinir Aglar1 (DNN’ler) cogunlukla siniflandirma gorevleri icin kullanilir
* Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN’ler) bilgisayarli gorii gorevlerini ¢cozer

* Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN’ler) zaman serisi tabanli gorevleri ¢ozer

Bu modeller, yiiksek tahmin dogrulugu gosteren ve cogu durumda insan
performansina esit olan beynin insan yapisim taklit etmeye calisir. Insan beyninin
temel hesaplama birimi bir nérondur. Noron, girdiyi dendritler araciligiyla kabul
ettigi, tim sinyallerin toplandig1 bir hiicreye giren siirecleri ve daha sonra akson
yoluyla sinyal iirettigi bir hesaplama birimi olarak islev goriir. Akson dallanir ve diger
noronlarin dendritlerine sinapslar yoluyla farkli néronlara baglanir. Néronun temel
yapist sekil [2.1]de verilmistir.

Temel olarak, sinir aglarinin arkasindaki ana fikir:

* Fonksiyon olarak gorev yapan hiicreyi temsil etmek

* Noronlar1 anlamli bir sekilde birbirine baglamak
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Dendridler
Akson terminalleri

Mesaj iletiliyor

Hiicre

Sekil 2.1 Bir néronun temel yapisinin temsili. Kaynak: Google Gorseller

2.2.1 Perceptron (Algilayici)

Sinir aglarinin amacinin insan beynini modellemek olmadigini, bu arastirmalarinin
cogunlukla bir hesaplama modeli temsil eden matematik ve mithendislik disiplinlerine
dayandigini belirtmek onemlidir. Sinir aglarinin daha 6nceki bir model temsili bir
Perceptron’dur. Perceptron, ikili siniflandirma gorevlerini ¢6zmek icin bir giris, bir
cikis ve aradaki en fazla bir gizli katmandan olusan basit bir algoritmadir. Temel
olarak, perceptron, girdinin belirli bir kategoriye ait olup olmadigin1 tahmin eder.

Sekil [2.2]de goriilebilecegi gibi, Perceptron modeli néron modeline ¢ok yakindir.

X0 Wo

sinaps

W,
dentrit &

WqXq cikis akson

Y

vUcut hicresi

WX,

Sekil 2.2 Bir perceptronun temel yapisinin temsili. Kaynak: Google Gorseller

Sinir aglarinin temel 6zelligi, algoritmalarinin matematiksel problemleri, dogru ¢6ziim
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icin sembolik bir ifade saglayan bir formiilii analitik olarak tiiretmek yerine, yinelemeli
bir siire¢ yoluyla ¢6ziim tahminlerini giincelleyen yontemlerle ¢6zmesidir [[18]]. Sinir
aglarinin kesin ¢6ziimii bulmasi icin ¢ok boyutlu fonksiyon cesitliligi nedeniyle fazla
zaman harcayacaktir. Bu nedenle, sinir aglari algoritmasinin amaci, en iyi ¢ozimi
veya kesin ¢6ziimi bulmak degil, danismanli deneme yanilma yontemiyle sadece iyi
bir ¢6ziim bulmaktir. Nielsen, sinir aglarini su sekilde tanimlamaktadir: Sinir aglari

hakkindaki en carpici gergeklerden biri, herhangi bir islevi hesaplayabilmeleridir [[19]].

Bu, sinir aglarinin herhangi bir fonksiyonun yaklasik deger tahmini icin c¢ok iyi
algoritmalar oldugunu anlamamuizi saglar. Sekil [2.2]de gosterilen hiicre govdesi,
ozellik girdilerinin (xq, x5, X5...) bir vektoriinii alan ve agirliklarla (w,w,,ws...)
carpilan perceptronu temsil eder. Agirliklar, baslangicta, sinir aglarinin her bir
ozellik icin genel olanlar1 6grenmesi amaciyla rasgele ayarlandigi, Ogrenilebilir
parametrelerdir x;. Daha sonra, x veri kiimesinden bir 6rnegin tiim 6zellikleri carpili,

toplanir ve bir aktivasyon fonksiyonuna aktarilir.

2=WTx+b (2.1

0 if > w;x; < threshold 6
g(z)= (2.2)
1 if D w;x; > threshold 6

Denklem en basit aktivasyon fonksiyonunu temsil eder ve denklem [2.1}in sonucu
secilen sinirin tizerindeyse 1, degilse O verir. Modelin parametreleri yavas 0grenmesini
istedigimiz icin bu etkinlestirme fonksiyonu sinirlidir, bu nedenle agdaki herhangi bir
tek perceptronun agirliklarindaki veya yanlhiligindaki kiictik bir degisiklik, bazen bu
algilayicinin ciktisinin tamamen degismesine neden olabilir, 6rnegin 0’dan 1’e. Bu
cevirme daha sonra agin geri kalaninin davranisinin karmasik bir sekilde tamamen

degismesine neden olabilir [[19].

2.2.2 Aktivasyon Fonksiyonlari

Perceptron aktivasyon fonksiyonu sorununu ¢6zmek icin dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlar1 sunulmustur. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari, modelin
Ogrenilebilir parametreleri yavasca 6grenmesine yardimei olur, boylece agirliklardaki
kiictik bir degisiklik, cikt1 sonucunda da kiiciik bir degisiklige neden olur. Literatiirde
en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biri sekil [2.3]te sunulan Sigmoid

aktivasyon fonksiyonudur.



10 { — sigmoid fonksiyonu
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Sekil 2.3 Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun temsili

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu cogunlukla ¢iktinin 1 ile O arasinda olmasi beklenen
ikili simiflandirma problemlerinde kullanilir. Sik kullanilan diger aktivasyon
fonksiyonlar1 hiperbolik tanjant ve ReLU aktivasyon fonksiyonlaridir. Aktivasyon

fonksiyonlarinin grafiksel gosterimi sekil [2.4]te gosterilmistir.

100 {1 — tanh fonksiyonu 40 { — ReLU fonksiyonu

et_et
9D =gt

e 30 9(2) = max(0,2)

olz)

a) ’ b)
Sekil 2.4 a) Tanh aktivasyon fonksiyonunun ve b) ReLU aktivasyon fonksiyonunun

gosterimi

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunun en iyi se¢imi hala tartismalidir ve aktif

bir arastirma alanidir.

2.2.3 Derin Sinir Aglarinin Mimarisi

Bu boliim sinir ag1 mimarilerinin daha derin ve karmasik bir yapidayken verilerin
ag icindeki akisinin nasil gerceklestigiyle ilgili bir giris sunacaktir. Derin Sinir Aglar

(DNN) mimarisi ti¢ unsurdan olusmaktadir:

* Giris katmam: Bir veri 6rneginin tiim 6zelliklerini (x;...x;) iceren vektorii sunar

* Gizli katman(lar): Verileri isleyen ve ileten bagli néronlar. Birden ¢ok katman

ve birden cok noron icerebilir. Daha fazla katmana sahip, "daha derin" ag
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* Cikt1 katmani: Son katman, her zaman bir agin gecisinin sonuclarini iceren bir

cikt1 vektorii sunar

DNN’lerin 6grenmek icin izledikleri adimlar, bir 6rnek verinin bir 6zelligini temsil
eden bir girdi vektori elde etmeleri, girdi vektoriiniin baslangic durumunda rastgele
ayarlanmis agirliklarla ¢arpilmasi, sonucu bir aktivasyon fonksiyonuna beslemesi ve
her néronu diger noronlar ile birbirine baglamasidir. Daha sonra tahmin edilen deger
ile beklenen deger karsilastirilacak ve hataya gore geri yayilim kullanilarak agirliklarin
degerleri biraz degisecektir. Ag icinde bilgi akis1 stireci sekil [2.5]te sunulmaktadir.

Aktivasyon fonksiyonu ile néronlar

agirliklari temsil eden égrenilebilir
parametreler
Gradyanlari hesaplamak ve tim wj/'leri
uyarlamak igin tiim noéronlar Uzerinden geri
: yayilim

Ozellik olarak girisi

Xy [@-=--

MO
A

49N N LB
‘V[‘V Y
tahmin edilen
kategori Her sinifin tahmin olasiiginin gergek
. sinif ile karsilastiriimasi

giris katmani gizli katman 1 gizli katman 2 cikti katmani

x le iliskili gergek
deger

X3 |@= ===

Sekil 2.5 Bilgi akisinin ag icinde nasil saglandiginin temsili

2.2.4 Geri yayilim (Backpropagation)

Sekil[2.5]te sunulan ag, ileri beslemeli ag olarak da bilinir. Bu modellere ileri beslemeli
aglar denir, clinkd bilgi akisi, x’ten degerlendirilen fonksiyon ile, tanimlamak icin

kullanilan ara hesaplamalar araciligiyla ve son olarak y ¢iktisina saglanmaktadir [|18]].

Modelin egitimi sirasinda, ileri beslemeli yayilim, c¢ikti diigiimleri icin bir maliyet
tiretir. Genellikle geri yayilim algoritmasi, gradyan: hesaplamak icin maliyetten gelen
bilginin daha sonra ag tizerinden geriye dogru akisina izin verir [[18]]. Amac, her girdi
vektord icin maliyet fonksiyonunun azalmasini ve son katmandaki c¢iktinin istenen
sonuca miimkiin oldugunca yakin olmasini saglayan bir agirliklar kiimesi bulmaktir
[20]. Bu, son x’e ulasilana kadar grafikteki bazi x’e gore z’nin skaler gradyanini

hesaplayarak elde edilir.
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Ileri beslemeli yayilim, geri yayilim, maliyet fonksiyonunun hesaplanmasi ve
agirliklarin giincellenmesi siireci, maliyet fonksiyonu degerlendirildiginde her adimda
yinelemeli bir siireci temsil eden dénem olarak bilinir. Sekil[2.7]de gosterildigi gibi, her
bir néronun agirliklari, minimumlar yoniinde, maliyet fonksiyonundan asagi dogru

kiiciik adimlar atilarak giincellenecektir.

A

baslangictaki

adirhk Gradyan

J(w)

Global minimum maliyet

\4

w

Sekil 2.6 Gradyan azalma temsili. J(w) kayb1 temsil eder ve w agirliklar1 temsil eder

Optimum c¢o6ziime ulagsmak icin atilmasi diisiiniilen adim sayis1 6grenme orani ile
belirlenir. Yiiksek degerlere sahip olmak minimuma ulasmak zor olacagindan 6grenme

oraninin diisiik degerde olmasi 6nerilmektedir.

2.3 Evrisimli Sinir Aglar

Bir Evrisimli Sinir Ag1, bilgisayarli gorii gorevlerini ¢6zmek icin kullanilan ve
goriintiileri girdi olarak kabul edebilen bir Derin Ogrenme algoritmasidir. CNN agimnin
bir goriintiideki uzamsal ve zamansal bagimliliklar1 yakalama yetenegi, CNN'nin
bilgisayarl gorii ile ilgili cesitli gérevleri ¢vzmede baskin olmasinin bir nedenidir. Ilk

yayin LeCun vd. tarafindan saglanmistir [21].

Egitim icin modele girdi olarak bir goriintliiniin teslim edilmemesinin
onemi, glinlimiizde gorintilerin boyutlarinin biiytik boyutlara ulasmasindan
kaynaklanmaktadir. RGB gortintiileri ti¢ renge ayrilabilir: Kirmizi, Yesil ve Mavi
ve oOrnegin 8K (7680x4320) boyutlarinda bir goriintliye sahip olmak, hesaplama
acisindan yogun hale gelebilir  Bu nedenle, goriintii icindeki Onemli bilgi ve
ozellikleri kaybetmeden, islenmeden ve modele beslenmeden once goriintiilerin

boyutunu kii¢iiltmek ¢ok 6nemlidir.
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Sekil 2.7 Ornek bir goriintii icin RGB renk alaninin temsili

Bu tezde, goriintiilerden en O0nemli Oznitelikleri cikarmak icin ResNet-50 ve 3D
ResNext-101 CNN mimarilerini kullanmaktayiz.

2.3.1 Evrisimsel Katman

Bir CNN ag1 olusturmak ic¢in temel blok bir evrisim katmanidir. Evrisim katmani,
evrisim islemiyle 6znitelikleri ¢ikarmak icin kullanilir. Bir evrisim islemi, iki matris
arasinda bir nokta carpimi gerceklestiren dogrusal bir islemdir ve denklem |2.3[te
asagidaki bicimde gosterilmektedir:

y(,7)=(exw)(i,))= >, > wm,n)x(i—m,j—n) (2.3)

ik matris, genislik i ve yiikseklik j koordinatlar1 ile 2B girdi gériintii verilerini sunar ve
ikinci matris, cekirdek adi verilen bir dizi 6grenilebilir parametre sunar. Convnet’lerde,
bir ileri beslemeli gecis gerceklestirirken, cekirdek girdi goriintii verisi boyunca kayar
ve y(i,j) goriintiisiiniin iki boyutlu bir temsilini {iretir; burada yamit c¢ikt1 6zellik

haritas: olarak bilinir. Evrisim igleminin gorsellestirilmesi sekil [2.8]de gosterilmistir.

Bu 6rnekteki cekirdegin degerleri denklem [2.4Jte verilmistir.
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1 icin evrisim
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j ekseni boyunca sifir doldurma (eksenin basinda ve sonunda birlesen

j ekseni boyunca girdi boyutu
s;: j ekseni boyunca adim (gekirdegin iki ardigik konumu arasindaki mesafe),

sifirlarin sayast).

le

* k;: j ekseni boyunca ¢ekirdek boyutu,

Sekil 2.8 N
[ ] pj:

Asagidaki ozellikler gosterilmistir:

2 in
m, g
o
a
e
o
—
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+
S
_
&l »
l_l
£
=
_
Il
3
=]
=

hesaplamaya yaralan formiil, gortintii y(i, j) denklem [2.5/te verilmistir.

Gortntiniin  ¢ikti boyutu, adim ve dolgu degerine baghdir.
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2.3.2 Havuzlama Katmani (Pooling Layer)

Havuzlama katmani, ConvNets icin bir baska 6nemli yap: tasidir. Genellikle, evrisim
katmaniyla birlikte kullanilir ve 6zellik haritalarinin ¢ikti boyutunu kiiciiltmek i¢in
kullanilir. Havuzlama, giris boyunca bir pencere kaydirarak ve pencerenin icerigi,
ortalama veya maksimum deger alma gibi alt bolgeleri 6zetlemek icin bir havuzlama
fonksiyonuna caligmaktadir [22]]. Sekil maksimum havuzlamaya ait bir 6rnek

gosterilmistir.

Sekil 2.9 1 x 1 adimlar kullanarak 5 X 5 giriste 3 X 3 maks havuzlama isleminin
cikt1 degerlerinin hesaplanmasi

2.3.3 Tam baglantili katman (FC Katmani)

Tam baglhh katman, Convnet’lerdeki son katmandir.  Evrisimsel ve havuzlama
katmaninin ¢iktisi, girdi verilerinden cikarilan 6znitelikleri temsil eder. Tam baglantili
katmanin amaci, gorevleri siniflandirmak icin bu 6znitelikleri kullanmaktir. Evrisimsel
ve havuzlama katmaninin ciktisi 6nce diizlestirilir ve daha sonra tam baglantili
katmana girdi olarak verilir. Diizlestirme, evrisimli ve havuzlama katmanlarindan 2
boyutlu dizileri tek bir vektore doniistiirme islemidir. Bu tek vektor daha sonra bir
softmax etkinlestirme fonksiyonunu kullanan Cok Katmanli Perceptronu temsil eden

tam baglantili katmana beslenir.
CNN mimarisinin tiim yap1 taslar sekil [2.10]da sunulmustur.

Diizlestirilmis c¢ikti FC katmanina beslenir ve bu nedenle egitim siirecinin her
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Sekil 2.10 CNN mimarisinin gosterimi

yinelemesinde geri yayilim kullanilir. Birka¢ devirden sonra model, cekirdekler
araciligiyla daha 6nemli 6zellikleri 6grenmeye ve bunlari softmax siniflandirma teknigi
ile siniflandirmaya baslar.

2.4 Yinelemeli Sinir Aglar1

Yinelemeli Sinir Aglari, dizileri modellemek i¢in tasarlanmis farkli sinir aglar tiirleridir
ve gecmis bilgileri hatirlama ve buna gore yeni olaylari isleme yetenegine sahiptir [23]].
DNN ve CNN mimarileri gibi, RNN’de noronlar, maliyet fonksiyonlar1 ve geri yayilim
gibi benzer 6zelliklere sahiptir, ancak farki, RNN'nin sirali verileri bir girdi olarak
kabul etmesidir. Tekrarli Sinir Aglar ile ilgili ilk kaynak Rumelhart vd. tarafindan
yayimlanmistir [[20]].

Bu verilere bir drnek, cikt1 verilerinin sirayla veri oldugu konusma tanima, miizik
olusturma, duygu siniflandirmasi ve makine cevirisi gibi metin verilerinde belirtilebilir.
Bu tezde veriler gorsel veriler ve kablosuz veriler olacaktir. Gorsel veriler, ilgili
kullaniciy1 belirten farkli zaman 6rneklerinde bir kablosuz ortamin sekiz goriintiisiinii
icerir ve kablosuz veriler ise goriintiiye karsilik gelen 1sin endekslerini icerir. Bu
tlir goriintiiler ve 151n endeksleri, kullaniciy1 farkli konumlarda gosterir ve bunun iki
biiyiik avantaji vardir. Ilk olarak, bu dizi kullanicinin hareketini kaydetmeye izin verir.
ikincisi, farkli zaman 6rneklerinde kullanici hareketini bilmeyi saglayan bu gdzlem,
model icin kullanic1 hakkinda daha fazla bilgi saglar. RNN, bir 6érnegin sadece bir
takim Ozniteliklerine bakmakla kalmayip ayni 6rnegin 6nceki durumuna ve mevcut
durumuna da bakacak sekilde tasarlanmistir.

Geleneksel sinir aglar1 modelinde, veri akis1 bagimsiz olarak ileri dogru gitmektedir,
ancak RNN’de veriler ¢evrimler halinde akar. Bu cevrimler, bir degiskenin mevcut
degerinin gelecekteki zaman adimlarinda kendi degeri iizerindeki etkisini temsil eder
[18].
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RNN tiirleri, giris veya cikis verilerinin bir dizi veya kategorilerin asagida listelendigi

tek bir vektor olmasi durumunda farklilik gosterir:

* Coktan bire: Girdi verileri bir diziden olusur ve ¢ikt1 verileri sabit boyutlu bir
vektor veya skalerdir. Bu tiir RNN, siniflandirma problemlerini ¢ézmek icin
kullanilabilir. Bir 6rnek, girdinin metin verisi ve ¢iktinin bir sinif etiketi oldugu
duyarlilik analizi olabilir (6rnegin, iyi veya kotli metin olsun, metin verilerinin

amacini tahmin eder)

* Birden coga: Girdi verileri sabit boyutlu bir vektérden veya bir skalerden olusur,
ancak c¢ikti1 bir dizi bicimindedir. Birden c¢oga bir 6rnek, miizik tretiminin

problemlerini ¢6zmek olabilir

* Coktan ¢oga: Hem giris verileri hem de cikis verileri bir dizi sunar. Bu tiir RNN,
girisin Tiirkce dilinden veri olabilecegi ve cikisin ceviriyi Ingilizce’ye sundugu
makine cevirileri icin kullanilabilir. Bu tezde, girdinin bir 151n dizini dizisi olarak
alindig1 ve ciktinin 1, 3 ve 5 gelecekteki 1sin dizini dizisi oldugu durumlarda

coktan coga RNN tipi kullanilir.

RNN tiirleri, her mavi dikdortgenin bir girdi vektorii, oklarin bir fonksiyonu, sari

dairenin RNN’nin durumunu ve yesil dikdortgenin c¢ikt1 vektoriinii belirttigi sekil

2.11{de gosterilmistir.

c) coktan goga d) coktan coga

Sekil 2.11 Girdi ve gikt1 verilerine gore RNN tiirlerinin gosterimi [23]]

17



2.4.1 Yinelemeli Sinir Aglarinin Mimarisi

RNN aginin mimarisi, ek olarak, RNN’nin tekrarlama iceren herhangi bir fonksiyona
yaklasabildigi geleneksel sinir aglarina benzer. Mimari sekil verilmistir.

0(1) O(t'” O(t) o(t+1)
Wi = [Whpp; Wyl
Who Wi Wi Wi
Whn Win Win
h-) D e [optn h® LA (2 I I

Sekil 2.12 RNN mimarisinin gosterimi [23]]

Sekil [2.12]de h'" gizli katmam gostermektedir. x(® girdi verilerini sunar. h{™"
onceki gizli durumdur. W, x9) girdisi ile gizli katman, h arasindaki agirhk matrisini
sunar. Wy, yinelenen kenarla iliskili agirlik matrisini sunar. W,,, gizli katman ile ¢ikt1

katmani arasindaki agirlik matrisini sunar.

Geleneksel NN'nin aksine, simdi RNN mimarisiyle, her gizli birimde, RNN’nin iki farkli
girdi kiimesi aldigin1 gorebiliriz - girdi katmanindan 6n aktivasyon ve 6nceki zaman
adimindan ayn1 gizli katmanin aktivasyonu, t — 1. ilk zaman adiminda, gizli birimler

sifira veya kiiciik rastgele degerlerle baslatilir [[23]].

fleri beslemeli islem, geleneksel NN’ye cok benzer. Denklem gizli katmanin
hesaplanmasini, agirlik matrislerinin karsilik gelen girdi vektorleriyle carpimlarinin

toplaminin bir hesaplamasini ve sapma birimini ekleyerek sunar.

7, = Wepx @ + Wyl + b, (2.6)

Daha sonra, t zaman adimindaki gizli birimlerin aktivasyonlar1 denklem [2.7]de

gosterildigi gibi hesaplanir:

WO =gy (2,7) = dn(Wax® + Wiyl +b,) (2.7)

Daha sonra cikt1 sonuglar1 denklem [2.8/de gosterildigi gibi hesaplanabilir.
o) = ¢, (W,,h'") + b,) (2.8)
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2.4.2 Geri Yayihm

RNN’deki geri yayilim islemi, agirliklarin azaltilmis veya agirliklarin ayni degerleri ile
bircok kez carpilabileceginden, her zaman damgasina geri donmenin ve agirliklarin

giincellenmesinin zaman ve hesaplama giicii gerektirdigi bir zaman geri yayilimdir.

Bu sorun Hochreiter ve Shmidhuber tarafindan su sekilde anlatilmaktadir: Zaman
icinde geleneksel geri yayilim veya gercek zamanli yinelemeli 6grenme hata sinyalleri,
zamanda geriye dogru akan (1) patlama veya (2) kaybolma egilimindedir; geri yayilan
hatanin zamansal gelisimi, agirliklarin boyutuna iistel olarak baglidir. Durum 1, salinan
agwrliklara yol agabilir; 2. durumda, uzun zaman gecikmelerini kapatmay1 6grenmek ¢ok

fazla zaman alir veya hi¢ calismaz [24]].

Bu calismada, kaybolan gradyan problemini ¢6zen Uzun Kisa Siireli Bellek agi
kullaniyoruz. Daha fazla bilgi boliim [3.2.4{te verilmistir.

2.5 Sinir Aglarinda Dikkat

Dikkat mekanizmasi literatiirde yaygin olarak calisiimaktadir. Gorsel dikkat sistemi,
erken primatlarin [25]] davranislarindan ve sinirsel mimarisinden esinlenmistir ve iki
ana ayrint1 lizerine insa edilmistir. Birincisi, bilgiyi islemek icin sinirli kapasitedir.
Insan goriisiine dayal olarak, herhangi bir zamanda, kontrol davramsinda yalnizca
bazi 6nemli bilgiler islenebilir ve kullanilabilir. ikincisi ise seciciliktir - istenmeyen
bilgileri secme veya filtreleme yetenegi. Insan, dikkat edilen uyaricilarin bilincinde

olabilir ve gozetimsiz uyaricilardan biiyiik 6l¢iide habersiz olabilir [[26]].

Girdiden oOnemli Ozellikleri odaklama ve secme konusunda benzer bir fikir,
cesitli bilgisayarla gorme gorevleri, konusma tanima, ceviri ve nesnelerin gorsel
olarak tamimlanmas: icin Derin Ogrenme de uygulanmustir. Literatiirde farkli
dikkat mekanizmalar1 sunulmaktadir ve bu ¢alisma yumusak dikkat mekanizmasini

kullanmay1 g6z oniinde almaktadir [[27]].

2.5.1 Goriintii Altyazilama icin Dikkat

Gortinti altyazisi olusturma gorevlerinde daha 6nceki calismalar, gizli durumu treten
onceden egitilmis CNN’yi kullanarak goriintiiyli kodlar ve RNN, altyazinin her bir
kelimesini yinelemeli olarak iireten gizli durumun kodunu c¢ézer. Bu yontemi sunan
makalelerden biri [28]'de belirtilmekte ve sekil [2.13]te gosterilmektedir.

Bu metodolojinin dezavantaji, RNN gizli durumu h tiim goriinti dikkate

alinarak tiretildiginden, bashgin sonraki sozciigii olusturulurken alakasiz bilgilerin
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Derin CNN Agi
Dil Olusturucu RNN

A bird flying over a
body of water .

Sekil 2.13 ’ye dayali klasik goriintii altyazilama modelinin temsili

cikarilabilmesidir. Belirli kelimelerin goriintiiniin belirli bir alan1 hakkinda daha fazla
bilgi verebilecegi ve bu nedenle yumusak dikkat mekanizmasimin kullanilmasinin

somut bilgilere odaklanmaya yardimci olabilecegi bilinmektedir.

Yumusak dikkat mekanizmasini kullanarak goriintii n parcaya béliiniir ve her parcanin
farkl temsil 6zellikleri h,, h,, ... h, bir CNN modeli ile ¢ikarilir. Bu temsiller, bir bashk
kelimesi olustururken goriintiiniin ilgili kissmlarina odaklanacak ve boylece modelin

onemli olan belirli alanlara dikkat etmesine izin verilecektir.

Sekil [2.14te, yumusak dikkat kullanildiginda bir resim yazisi sozciigii olusturmak
icin goriintiiniin hangi boliimiiniin kullanildig1 gosterilmektedir. Beyaz alan, resim
yazisinin sozciglini olusturmak icin goriintintin hangi boliimiiniin kullanildigini

gosterir.

el BIE
FERNEENRR

bird flying over body water

Sekil 2.14 Uretilen her kelime icin dikkatin gorsellestirilmesi [

Beyaz alan, resim yazisinin kelimesini olusturmak i¢in goriintiintin hangi béliimiiniin

kullanildiginm gosterir.

Bu calismada, cikarilan en 6nemli 6znitelikleri akillica se¢mek icin yumusak dikkat
kullanilmigtir. Bolim uygunluk puanlarinin nasil hesaplandigi hakkinda daha

fazla bilgi sunmaktadir.
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3

MALZEMELER VE YONTEMLER

Gorme destekli 151n izleme problemi ve zorlugu [[1]'de kisaca aciklanmistir. Takip eden
boliimde, zorluk problemine kisaca tekrar deginecegiz ve daha sonraki bir boliimde,
gorsel verilerden yararlanarak gorme destekli 1sin takip probleminin yontemlerini

arastiracagiz.

3.1 Problem Tanimi

ViWi-BT icin temel zorluk, onceden gozlemlenen 1sin dizileri ve RGB goriintiilerine
dayali olarak gelecekteki 1sin dizilerini proaktif olarak tahmin etmektir. ViWi-BT
veri kiimesinin yazarlari, resmi web sitelerinde farkli senaryolar sundular, ancak
ilgilendigimiz senaryo, iki kiiciik hiicreli mmWave baz istasyonu ile ilgili. iki baz
istasyonunun, 28 GHz bandinda calisan bir mmWave tek tip dogrusal dizi anten ve her
biri {ic RGB kamera ile donatildig1 varsayilmaktadir [4]]. Bu donanimli kameralarin,
gozlemlenen sekiz cift goriintii ve karsilik gelen 1s1n indekslerini iceren ortamdaki
nesnelerin hareketini kaydettigi dikkate alinmaktadir. Problem Denklem [3.I}deki gibi

tamimlanabilir:

S, () =[(f, (t=7+1), X, (t =7 +1)),...,(f, (t), X, (¢))] (3.1

Burada f, kod cizelgesindeki 1sin bicimlendirme vektoriidiir, & kullaniciya y zaman
orneginde m belirtmek icin kullanilir. X, ise, kamera tarafindan yakalanan RGB
goriintiilerini temsil eden bir 3B tensordiir. S(t) 1sin dizisi géz Oniline alindiginda
amac, f (t') = t+1..., t + m ile gosterilen sonraki m zaman 6rneklerinde en iyi
isinlar1 tahmin etmektir, burada zorluktaki m, tic asamali bir tahmin gorevi 1, 3 ve 5’
tanimlar. Veri kiimesindeki her kayit, gozlemlenen bir diziden ve kullanicida alinan
sinyal-giiriiltii oranin1 (SNR) maksimize etme anlaminda karsilik gelen RGB goriintiisii

ile bes temel gercek gelecek 1s1n indeksinden olusur.
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f (t") fonksyonunun tek bir kullanici icin 6zellestirilmesi beklenmez, ancak verilen
kablosuz ortamdaki herhangi bir kullanicinin yerellestirme bilgisi saglanmadigindan
goriis hatt1 (LOS) veya goriis hatti olmayan (NLOS) oldugundan bagimsiz olarak
m kiimesini tahmin edebilmelidir. Kullanicinin LOS’ta oldugu bir 6rnek sekil [3.1]de
gosterilmektedir.

el = T = T ow= T s &=

Isin indeksi: 84 Isin indeksi: 83 Isin indeksi: 81 Isin indeksi: 80

Isin indeksi: 79 Isin indeksi: 77 Isin indeksi: 76 Isin indeksi: 74

Sekil 3.1 Mobil kullanici LOStayken kablosuz ortam

Gosterildigi gibi, iic kamera ilgili kullanic1 ile iletisim icin baglantiyr korumaya
calisir. Her goriintiide, 1sin indeksinin degeri 1s1n izleyicide mavi cizgi ile sunulur.
Her goriintii, ayn1 boyutta 1280x720 piksele sahip bir RGB goriintli sunar ve tim
goriintiiler, her nesne i¢in tam konumlar saglayan herhangi bir hareket bulanikligi

olmadan yakalanir.

Sekil ilgilenilen kullanicinin NLOS’ta oldugu ancak 1sin indeksinin olasi bir
reflektore gore secildigi bir senaryo sunar.

S\ S\ S\

Isin indeksi: 92 Isin indeksi: 93 Isin indeksi: 93 Beam Index: 93

Isin indeksi: 94 Isin indeksi: 94 Isin indeksi: 94 Isin indeksi: 123

Sekil 3.2 Mobil kullanici NLOS’tayken kablosuz ortam

ViWi-BT icin 3D kablosuz ortam, ViWi-BT’de vyiiriitiillen senaryonun {istten
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goriiniimiinii gosteren sekil te sunulmustur. Iki baz istasyonu arabalar, otobiisler,
kamyonlar ve yayalar gibi dinamik nesnelerin yani sira [4]], agaclar, calilar, kaldirimlar,
banklar ve binalar gibi statik nesnelerin farkli acilarindan goriintii yakalayan {ii¢

kamerayla donatilmisti.

L] @

Bgs’estationd' -

Sekil 3.3 ViWi-BT’de yiiriitiilen kablosuz ortam senaryosu ||

3.2 Derin Ogrenme Cercevesi

ResNet-50 ve 3D ResNext-101’den [30] olusan 6zellik ¢ikarma modiliinden
olusan Sekil [3.4]de sunulan kaldiracli gerceve, capraz gegis stratejisi ve yumusak
dikkat mekanizmasindan ve dizi tireteci modiillerinden [33]] olusan ortak bilgi
modiiliinii yakalar. Modiiller asagidaki alt boliimlerde ayr1 ayr tanitilacaktir.

|

[ ceFuzvon

Kuresel bilgileri yakalamak : LSTM b9, ..., b13
—> [ Yumusak Dikkat | —> iy >
G LSTM Ag : Dizi Ureticisi -
—> | cGFUzYON : T

— ; b1,., b8

uewjey|
IInuefeg wej

\ ensey / \ /
oNSe;
ae 1eNsay

Ozellik gikarma modlt Kresel Bilgi Modultinti Yakalama Dizi tireteci modul

Sekil 3.4 Kaldiracli derin 6grenme modelinin mimarisi

3.2.1 Ozellik cikarma modiilii

Son zamanlarda, arastirma, c¢oklu goriintii Ozniteliklerinin c¢ikarilmasinin ve

cikarilan ozniteliklerin bir tahmine dayali modele veya metin olusturma modeli
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ile giiclendirilmesi dogrulugun gelistirilmesinde ©6nemli bir rol oynayabilecegini
kanitlamustir [[34]], [35], [36].

Bunu dikkate alarak, cercevede kablosuz veriyi modele iletmeden 6nce goriintiilerin
ozniteliklerini ¢ikarmak i¢in 6znitelik ¢ikarma modiilii kullanilir. Her goriintii, hareket
eden kullanicinin bilgilerini ve cesitli nesneler, binalar, agaclar, arabalar ve kamyonlar
gibi cevre bilgilerini icerir. Zorlugun ortaya ciktig1 veri kiimesinde hangi kullanicinin
ilgilendigi bilinmemekle birlikte, goriintintin 6znitelik ¢ikariminin tahmine dayali

model icin faydali oldugu kanitlanmistur.

ResNet-50 ve 3D ResNext-101, cok sayida katmana sahip olmalari nedeniyle giicli
ozellik cikarict modeller olarak gosterilmektedir. Bu modelleri sifirdan egitmek
uzun zaman alir ve egitim slirecinde cok fazla kaynak harcanir.  Cergevede,
goriintiilerden uzay-zamansal Ozellikleri ¢ikarmak icin Kinetics veri kiimesinde
onceden egitilmis ResNet-50 ve 3D ResNext-101 modelini kullandik [[37]]. ResNet-50
ve 3D ResNext-101’in mimarisi Sekil [3.5]de verilmistir.

| —

Evrisimsel Katman

v

Evrisimsel Katman

Evrisimsel Katman Evrisimsel Katman | = = = » = Evrisimsel Katman

e
S

Evrisimsel Katman | = = = = = Evrisimsel Katman
Evrisimsel Katman s s

| —

| — N ——

—————

Evrisimsel Katman Evrisimsel Katman | = = = » » Evrisimsel Katman

4 kyollann Y————"—

[ Evrisimsel Katman ]

a) b)
Sekil 3.5 a) ResNet-50’nin mimarisini temsil eden bir blok [[29]. b) Nicellik = k [30]]
olan bir 3D ResNeXt-101 blogu

ResNet-50'nin goriinti siniflandirmalarinda en basarili mimari oldugu kanitlanmistir
[30]]. ResNet-50, Sekil [3.5la’da gosterildigi gibi bir sinyalin bir katmani atlamasina ve
sirayla sonraki katmana gecmesine izin veren kisayol baglantilar1 saglamaktadir. Bu
baglantilar aglar tizerinden gectiginden, bu cok daha derin aglar1 egitme yetenegi ile

sonu¢lanmaktadir.
3D ResNext-101, nicelligi tanitmaktadir, nicellik ise doniisiim kiimesinin boyutunu
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belirttigi ResNet-50’den miras alinir. Sekil [3.5}b’deki kardinalite k, ozellik
haritalarini kiiciik gruplara bolen evrisim gruplarini tanitan daha derin ve daha genis
mimarilerden farkli boyutlar sunmaktadir. 3D ResNext-101 mimarisi, goriintiilerden
zaman-mekansal 3D 6zelliklerin yakalanmasina yardimci olmaktadir. Oznitelikleri
cikarmak icin kullanilan ResNet-50 ve 3D ResNext-101 mimarisinin parametreleri

3.1]de gosterilmektedir.

Tablo 3.1 Gorsel veri 6zelliklerini ¢ikarmak icin kullanilan a§ mimarileri. Her

evrisimli katmani, toplu normalizasyon [[38]] ve ReLU [[39] takip eder. E, 6zellik

kanallarinin sayisidir ve N, her katmandaki bloklarin sayisidir. convl, girdilerin

uzamsal olarak asag1 6rneklenmesi islemini temsil eder ve conv2_x, conv3_x,
conv4 x, conv5_x evrisim katmanini temsil eder

conv2 x conv3 x convd_x conv3 x
Model convl
F N F N F N F N

ResNet-50 Eg o 64 3 128 {4,4,4,24} 256 {6,23,36,35} 512 3

w'E 2

~ Q-3
ResNeXt-101 é gg 128 3 256 24 512 36 {512,896} {16,32}

(o] =

3.2.2 Ortak bilgi yakalama modiilii

Ortak bilgi modiiliinii yakalama, ResNet-50 ve 3D ResNext-101 modellerinden
cikarilan 6znitelikleri birlestirmek i¢in kullanilir. Gegit fiizyon ag1, [31]’da saglandig:
gibi iki asamada gerceklestirilir. 1k asama, LSTM aglarini kullanarak 6znitelikleri
toplamak iken, ikinci asama, birlestirilmis cercevelerin iliskilerini yakalamaktir, ¢iinkii
ilk asamadaki cerceveleri birlestirmek, iliskileri yakalayamayacaktir. Capraz gecit
stratejisinin gosterimi Sekil 3.6]te verilmistir.

Oznitelik temsillerini toplamak icin kullanilan LSTM aglari, gizli durumlar ve bellek

hiicrelerini temsil eden hgr) ve hgf ) ile gosterilir. Capraz gecitleme stratejisi, elde
edilen ResNet-50 ve 3D ResNext-101 6zniteliklerinin ¢arpma ve toplama islemleriyle
karsilik gelen anlamsal bilgi icin verimli bir sekilde kullanilmasini saglayabilir. r; ve

fi» Resnet-50 ve 3D ResNext-101 cikarilan 6znitelikler i¢in kapili sonuglardir.

r; = Gating® (hgf), hgr) )

r

(3.2)

fi= GatinggE) (hgf), hgr) ) (3.3)

burada Gecitleme fonksiyonu asagidaki gibi temsil edilir:
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Sekil 3.6 Gegitli flizyon aginda Onerilen capraz gecit aginin ¢izimi. Capraz gecit
stratejisi, birbiriyle iligkili bilgileri giiclendirir ve bunlar birlestirir [31]

Gating(x, y)= oc(wx+Db)y+y (3.4)

burada y, x’nin Oznitelikleri tarafindan giincellenen hedef ozelligi gosterir. w
ve b ogrenilebilir parametreleri temsil eder ve o, ReLU aktivasyon fonksiyonunu
temsil eder. LSTM ag1 ve capraz gecis stratejisi tarafindan igerik bilgilerinin
gliclendirilmesinden sonra, ResNet-50 ve 3D ResNext-101’in gecitli temsilleri,
asagidaki gibi gosterilen tamamen baglantili bir katman tarafindan birbirine
kaynagstirilir:

X; = w®) ([ri: fil+ b(E)) (3.5)

x;, CNN aglarindan birlestirilmis 6zellikleri belirtirken, w'® and b‘® 6grenilebilir
parametreleri temsil eder. Genel bilgileri yakalamak icin LSTM ag: sekil [3.7]te

verilmistir.

Yakalanan ozelliklerin sirasi, X = x;, X, ...x,, kaynagsmis temsillere dayal olacaktir.
LSTM hiicresi, genel bilgiyi yakalamak icin tahmin edilen diziyi belirtir ve asagidaki

gibi gosterilir:
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ciktr 6zelligi temsili ciktl 6zelligi temsili ikt 6zelligi temsili ciktl 6zelligi temsili
02 Og 010 013

t SN S

—>» LSTM1 | =-» LSTM8 '—) LSTM 9 '—>":-) LSTM 12 —-)'LIJ

cR-CRC

Sekil 3.7 ResNet-50 ve 3D ResNext-101’den cikarilan 6zniteliklerden ortak bilgileri
yakalamak icin LSTM ag1. A yumusak dikkat mekanizmasini ifade eder

{ht’ Zt} =LSTM ([E(o—l)’ ¢t(X> ht—l)]: ht—l)
Pr(c,lc.;,I;0) =sof tmax (Wh, + b)

(3.6)

Burada h, ve gz, sirasiyla gizli durumu ve hafiza hiicresini gosterir. E, cikarilan
oznitelik temsil etiketleri icin matrisi ifade eder ve E(,_;), ¢ikarilan 6zelliklerin gomme
vektoriini belirtir 6, W and b ag tarafindan Ogrenilebilir parametreleri belirtir.
Pr(c,|c.,,V;8), onceki etiketler c., = ¢;,¢,...c,_; ve girdi goriintii dizisi I verilen

dogru oznitelik belirtme etiketlerini ¢, tahmin etme olasiligini gosterir.

denklemindeki ¢, sembolii, X iizerinde farkl agirliklara sahip bir vektor temsili
veren [32]]'ye dayali yumusak dikkat mekanizmasini belirtir:

m

(X, Ry )= D anx; (3.7)

i=1

Burada .,

sunar.  Dikkat agirliklari, gecerli adimda LSTM tarafindan tahmin edilen en

a,; = 1 ve a,;ler her zaman adiminda hesaplanir ve dikkat agirliklarini
faydali bilgileri secmek icin ResNet-50 ve 3D ResNext-101’den cikarilan birlestirilmis

temsillerin alaka diizeyini yansitir ve normallestirilmemis uygunluk puanim e,
dondiiriir:

e.; = w' tanh(Wh,_;+Ux; + b), (3.8)

Burada w, W, U ve b Ogrenilebilir parametrelerdir. Uygunluk puanlan e,; tim

gortintiiler icin 7 = 1,. .., n hesaplandiktan sonra, softmax dikkati kullanilarak, a, ;leri
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elde etmek icin uygunluk puanlarini normallestirmekteyiz:

exp (em-)

a,: =
- Z?:l €xp (et,i)

(3.9

Dikkat mekanizmasi, karsilik gelen zamansal 6zelligin dikkat agirliklarimi artirarak
LSTM aginin yalmizca Onemli cerceve alt kiimesine odaklanmasina izin verir.
Sekil [3.7]teki ¥ sembolii, son goriinmeyen durumu gosterir ve ResNet-50 ve 3D
ResNext-101’den cikarilan 6zelliklerden ortak bilgiyi yakalamas: beklenir ve daha
sonra dizi ireteci LSTM agini gelecekteki 1sin indekslerini tahmin etmek icin

yonlendirmek icin kullanilir.

3.2.3 Yumusak dikkat mekanizmasi

Bu boliim, gorintiilerin c¢ikarilan ozniteliklerinden ortak bilgiyi yakalamak icin
yumusak dikkat mekanizmasinin 6nemine ve Denklem|3.9}in yerini alacak farkli dikkat
fonksiyonlar1 Onerilmesine ayrilmistir. Cikarilan ozniteliklerin dizi {ireteci modeline
dogrudan beslenmemesinin nedeni, goriintiiniin tamamini esit olarak ele almamasidir.
Dikkat mekanizmasi, goriintiiyii girdi olarak kullanmak yerine, Denklem 3.7, Denklem
3.8ve Denklem [3.9]de verildigi gibi girdi goriintiisii ile ilgili ilgi duyulan belirli alanlara

veya nesnelere dikkat etmeyi diisiiniir.

Denklem [3.9/de sunulan softmax dikkat denklemi, dikkat mekanizmalarinda
kullanildiginda, ilgi puanlarini normal olarak dagitmamaktadir, bu da egitimi
zorlastiran kaybolan gradyan sorununa yol acmaktadir [40]. Bu nedenle, gradyan
sorununu hafifletmek ve boylece 6zelliklere daha dogru bir 6nem vermek icin softmax

dikkatini degistirmeyi diisiiniiyoruz. Bu degisim asagidaki gibi siralanabilir:

e Taylor softmax: Taylor softmax fonksiyonu [41] tarafindan Onerilmistir
ve ikinci dereceden Taylor serisi yaklasimini kullanir ve asagidaki gibi

tanimlanabilir

1+e,;+0.5¢7,

B > (1 +e .+ O.Sef’k)

a,; (3.10)

* Soft-margin softmax: Soft-margin (SM) softmax, logitlere bir mesafe marji
ekleyerek sinif i¢ci mesafeleri azaltir ancak siniflar arasi farkliligi gelistirir [41]

ve asagidaki gibi tanimlanabilir
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€xp (et,i - /5)
Zz;i exp (et,k) +exp (et,k - /5)

burada 8 manuel olarak ayarlanir ve 3 sifira ayarlandiginda, SM-Softmax

i = 5 (3.11)

orijinal softmax’1 basitlestirir.

* Sin-Max-Constant/Cos-Max: Bu dikkat fonksiyonu periyodik bir fonksiyondur
ve asagidaki gibi tanimlanabilir [40]]

1+ sin (et’i)

d+M +sin(e,;) * Zsm(et’) G12

J#i

t,i
* Sin2-Max-Shifted: Bu fonksiyon asagidaki gibi tanimlanir [|40]]

1+ sin (et,l-)
fei = d+M+ sin(et’i)’

and M = Zsin (et,i) (3.13)
J#

* Sin-Softmax: Bu dikkat fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir [[40]]

sin(e[’,-) m )
a,; = e+’ and M = Zesm(‘fw’). (3.14)
5 M +eSll’1(€t’i) ]751

* Siren-max: Bu fonksiyon asagidaki sekilde tanimlanmistir [40]

1+sin(em-)
2-2sin(e,,) o1+ sin(e )
Aei = Ttg), and M = Z T(t]) (3.15)
’ sin{ e — 2—2sinl(e, ;
M+ 2—2 sin(em-) i# o

3.2.4 Dizi iireteci modiilii

ViWi-BT zorlugunda, 6énceden gozlemlenen 1sin dizileriyle 1, 3 ve 5 gelecekteki 1s1n1
tahmin etmek gerekir. LSTM ag1 [24]], tahmin ve metin olusturma gibi zaman serisi
verilerini iceren gorevlerde biiyiik basar1 gdstermistir ve bu nedenle bu yazida tahmine

dayali model olarak kullanilmasi diistiniilmiisttir.
Sekil [3.8]te, tahmin gorevi icin bir LSTM hiicresi ve LSTM ag1 gosterilmistir.

Bir LSTM hiicresinin ana bilesenleri, unutma kapisi, giris kapist ve cikis kapisidir.
Hiicre durumu, LSTM hiicresinin temel fikri ve rolii, diiglimiin tiim yinelemeleri
altinda bilgiyi siirdiirerek uzun siireli bir bellek olarak hareket etmektir. Hiicre

diiglimii, gereksiz bilgileri kaldirmaya veya bilginin 6nemli olup olmadigina karar
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02 Og 010 013
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Durumu

capraz gecis ve
yumusak
dikkatten c¢ikarilan
ozellikler
W b) Gelecekteki 1sin dizilerini olugturmak igin LSTM

agi

Sekil 3.8 a) LSTM hiicresi ve b) gelecekteki 1sin dizilerini olusturmak icin LSTM
aginin temsili

vermeye ve boOylece onu tutmaya karar verebilir Unutma kapisinin rold, hiicre
durumundan hangi bilgilerin cikarilacagina karar vermede hiicre durumuna yardimci
olmaktir. Bu islem, birlestirilmis girdi degerleri tizerinde hesaplamalar yapilarak ve
bu islem hiicre durumuna uygulanarak tamamlanir. Birlestirilmis giris degerlerine
dayali girdi kapisi, hangi bilgilerin 6nemli olduguna ve hiicre durumuna nelerin
dahil edilmesi gerektigine karar vermektedir. Cikis kapisi sorumlulugu, mevcut hiicre
durumu ve birlestirilmis calisma girdi degeri tizerindeki hesaplamalara dayali olarak

bir sonraki gizli durumun ne olmasi gerektigine karar vermektir.

Isin dizisini olusturmak icin LSTM agi, on ikinci LSTM hiicrelerinden olusur.
LSTM hiicresinin girdileri, baslangi¢c durumu, ortak bilgi modiiliinii yakalamadan
birlestirilmis 6zellik vektorii, hiicre durumu (mevcut durum), unutma kapisi, giris
kapisi, cikis kapis1 hangi bilgilerin olmasi gerektigine karar vermeye calistig1 calisma
bellegi (gizli durum) daha iyi ileri tahminler saglamak icin tutulur veya kaldirilir. Sekil
[3.8te b, her LSTM hiicresinin yeni uzun siireli ve kisa stireli bellek {irettigi her LSTM
hiicresine girdi olarak verilen B = {b;, b, ...b;,} 1510 indeksini temsil eder ve son

ciktilar oy .. .05 1510 dizisinin tahmini olarak kabul edilir.
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3.3 Egitim ve Test Etme

Bu boliimde, derin 6grenme cercgevesini egitim ve degerlendirme siireci tanitilmistir.
Derin 0grenme cercevesini egitmek icin dncelikle sekiz gorselden faydalanip girdisini
sagliyoruz. Bu goriintiiler, modelin konum, hareket ve blokaj bilgileri gibi gorsel ve
hareket 6zelliklerini elde etmesine yardimci olmak icin 6nceden egitilmis ResNet-50
ve 3D ResNext-101’e girdi olarak verilir Her ornek icin 2048 boyutlu gorsel ve
8192 boyutlu éznitelikler cikariyoruz. Ikinci adim, yakalama genel bilgi modiiliinii
kullanarak ResNet-50 ve 3D ResNet-101’den c¢ikarilan 6znitelikleri birlestirmektir.
Cikarilan o6znitelikler birlestirildikten sonra model 463 boyutlu bir vektor olusturur.
Uciincii adim, her LSTM hiicresine ortak bilgi modiiliiniin yakalanma ciktisini
girmektir. Ik on iki 1s1n indeksinin birlestirilmis 6zellik vektorleri, her LSTM
hiicresinin gizli durumunu giincellemek ve cikt1 vektorlerini olusturmak i¢in her LSTM
hiicresini ziyaret eder. Son adim, temel dogruluk degerlerini kullanarak egitim kaybini

hesaplamak icin on iki cikt1 vektoriinii kullanarak agi egitmektir.

Onerilen cercevenin test siireci, egitim siirecine benzer. Ikinci adim, ilk sekiz 1s1n
indeksinin birlestirilmis vektorlerinin, gizli durumlar1 giincellemek icin birinciden
yedinci LSTM hiicrelerine kadar ilk sekiz 1s1n indeksini ziyaret etme biciminde farklilik
gosterir. Sekizinci ve on ikinci LSTM hiicreleri, gelecekteki 1s1n indekslerinin tahminini
elde etmeye yardimci olur. Egitim siirecinin son adimi atlanir ve test siireci i¢in

kullanilmaz.

Egitim siireci nedeniyle, Adam iyilestirici [42]] kullanarak modeli uygun hale
getiriyoruz ve 6grenme orani her sekiz devirde yari yariya azaltilarak 4 x 10~* olarak
ayarlanmaktadir. Egitim siireci 256 parcali boyuttan olusur ve kayip fonksiyonu ¢apraz

entropi (cross-entropy) kaybina ayarlidir.
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4

DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde, c¢ercevenin ViWi-BT veri kiimesi {izerindeki performansini
degerlendirmek icin deney yapilmistir. Gorsel verilerin egitim siireci {izerindeki
etkisini arastirmayi ve gelecekteki 1sin tahminleri icin cerceveyi temel ¢o6ziimle
karsilastirmay1 amacliyoruz. Deneyler, bir adet NVIDIA 1060 6GB GPU kullanilarak

PyTorch ortaminda ¢ok sinirli donanim kiimesi altinda tamamlanmustir.

ViWi-BT veri kiimesi, 281100 kullanic1 6rneginden 2, ile gosterilen egitim kiimesini,
120468 kullanic1 6rneginden 9, ile gosterilen dogrulama veri kiimesini ve 10000

kullanici 6rneginden 2,,,, ile gosterilen test veri kiimesini icerir. Her ornek, 8 cift

tes
1i51n indeksini ve sokak goriiniimiiniin karsilik gelen goriintiilerini iceren S, (t) ile
temsil edilir. S, (t) icindeki kamera goriintiileri, hedef kullanicinin goériiniimiini ve
arabalar, kamyonlar, binalar, agaclar vb. gibi farkli nesnelerin goriiniimiinii icerir.
Hedef kullanicinin yerinin belirlenmesi 2,, 9,, ve %,,,,’de saglanmaz, bu nedenle
hedef kullanicinin goériiniimii her olas1 t 6rneginde olabilir. Ayrica, ilk sekiz 151n indeksi
ve karsilik gelen kamera goriintiileri, hedef kullanici icin goézlemlenen bilgilerdir ve
son bes 151n indeksi, gelecekteki 1s1n indekslerini ve karsilik gelen kamera goriintiilerini
iceren en temel verilerdir. Yiiriitiilen deneyde amac, ilk sekiz 1sin endeksini ve
karsilik gelen kamera goriintiisiinii girdi olarak saglayarak, son bes 1sin endeksiyle
karsilastirildiginda olusturulan bes 151n endeksinin olasiligini en tist diizeye arttirmak

i¢in bir tahmin fonksiyonu fq, (S, (t)) bulmakir.

Bu boliimde ayrica, ilk 1 dogruluk ve iistel bozulma puani metriklerini kullanarak,
dogrulama veri kiimesindeki temel ¢6ziim [[1]] ile cercevemizi karsilastiriyoruz. Ilk 1
dogruluk [[1]'de sunuldugu gibi Denklem [4.1}da tanimlanabilir.

U

1
At = LS (pm = ) @1)
i=1

Burada U dogrulama veri kiimesindeki orneklerin sayisidir, 1{e} yalnizca kosul
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karsilandiginda 1 degeriyle gosterge fonksiyonunu sunar, tfm) gelecekteki dogru
1sinlar1 iceren i*" hedef 1s1n dizisidir ve pfm) tahmin edilen gelecek m isinlarinin

dizisidir.

Ustel bozulma puani metrigi [[1]'de sunuldugu gibi Denklem da tanimlanmustir.

m_ 1N ‘ moa”
m) — _
score™ = UZexp

i=1

! (4.2)
mao

Burada ||.||; birinci normu sunar ve o 0,5’e ayarlanmis bir cezalandirma faktoriidir.

Temel ¢oziim [[1]] ile kargilastirmamiz Tablo [4.1]de gosterilmistir.

Tablo 4.1 Cercevemizin temel ¢c6ziimle karsilastirilmasi

ilk 1 Dogruluk Ustel Bozulma Skoru
I gelecekisin | 3 gelecekisin | 5 geleceksin | 1 gelecekism | 3 gelecekism | 5 gelecek ism
Kaldirach yontemimiz 0.8989 0.7043 0.6205 0.8229 0.7492 0.6909
Temel ¢éziim [1] 0.85 0.60 0.50 0.86 0.68 0.60

ilk 1 dogruluktan elde edilen sonuclar, yontemimizin 1 6zellik 1s1n1, 3 6zellik 15101
ve 5 gelecek 151n tahmininde temel ¢oziimden []1]] daha iyi performans gosterdigini
gostermektedir. Onerilen modelin toplam puani 0.10 arttirilmistir ve bu nedenle
gorsel verilerden yararlanmanin cercevenin daha iyi sonuglar elde etmesine biiyiik

o6lciide yardimci olabilecegini soyleyebiliriz.

Ustel bozulma skorundan elde edilen sonuclar, sasirtici bir sekilde, bir sonraki 1
gelecek 151n icin tahminde daha kotii sonuglar verdi. Bu performans hatasi, gorsel
verileri 1 gelecek 1511 tahmin etmek icin kullanirsak, gorsel veriler modelin daha
iyi sonuclar elde etmesine gercekten yardimci olabilirse, bununla ilgili gelecekteki
tartismalar1 ve zorluklarn acabilir. 3 Oznitelik 15111 ve 5 Oznitelik 15111 tahmininde
istel bozulmadan elde edilen sonuclar, temel ¢6ziimden daha iyi sonuglar verir.
Oznitelik ¢ikarma modiiliiniin gelecek zaman &rneklerinde daha giiclii olmaya
baslamasi ve modelin goriintiiden gelen ortamin arkasindaki 6znitelikleri 6grenmesine
yardimci olmasi ve boylece daha dogru tahminler saglamasi nedeniyle bu sonuglar
beklenmektedir.

Genel olarak, ilk 1 dogrulugu ve iistel azalma puanini gozlemleyerek, hedef

kullanicinin konumunun ve blokajinin ortam 6zelliklerini ve ortam ayrintilarinin
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ozniteliklerini ¢ikarmak icin gorsel verilerden yararlanmanin, LSTM’nin iyi 6ngoriicii
ag1 ile birlikte, 1s1n izleme ve tahmin gorevleri igin {stiin performanslar

gostermektedir.
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SONUC VE ONERILER

Bu calismada, farkli 6znitelik ¢ikarma teknikleri ve tahmine dayali model olarak LSTM
agi kullanarak onceden gozlemlenen 1sin indeksleri ve goriintiileri ile mmWave
1s1n tahminlerini gerceklestirmek icin derin 6grenmeye ek olarak yumusak dikkat

mekanizmasi dahil edilmistir.

ViWi-BT veri kiimesi iizerinde yiiriitilen deneysel sonuclar, 1sin tahmin gorevleri
icin hem kablosuz hem de gorsel verilerden yararlanmanin, yalnizca kablosuz
verileri kullanmaktan daha iyi tahmin dogruluklari elde etmeye yardimci1 olabilecegini

gostermektedir.

Mevcut calismamizin birkac olas1 uzantisi bulunmaktadir. ilk olarak, veri 6nislemede
veri temizleme ve Onyiikleme gibi ekstra kavramlarin tanitilmasi, cercevenin daha
iyi sonuclar elde etmesine yardimc olabilir. Ikincisi, gorsel verileri baglantilar1 olan
LOS veya NLOS benzeri ortamlarina gore kiimelemek, daha iyi egitim stratejileri
yiiriitmemize yardimeci olabilir. Uciinciisii, farkli dznitelik cikarim modellerini goz
ontinde bulundurmanin, cercevenin kullanici yoriingeleri ve cevre ile ilgili daha
onemli Ozniteliklerin c¢ikarilmasina yardimeci olabilecegini gozlemliyoruz. Sonug
olarak, kapili fiizyon ve dizi iireteci modiilii ile degistirilecek kodlayici-kod ¢oziicli
modelleri gibi daha iyi ag mimarilerinin géz Ontine alinmasi daha iyi sonuclar

verebilir.
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OZELLIK CIKARACI MODEL KODLARI

A.1 ResNet-50 Modeli

Oznitelikleri cikarirken, Kinetics veri kiimesinde 6nceden egitilmis ResNet-50 modelini
kullanarak tiim goriintiileri inceleyecegiz ve 6znitelikleri ¢ikaracagiz. Bu, egitim veri
kiimesi icin toplam 281100 .npy dosyasi ve dogrulama veri kiimesi icin 120468 .npy
dosyas: tretecektir. Kodlar [[37]’e aittir.

def main(params) :
net = getattr(resnet, ’resnet50’) ()
num_ftrs = net.fc.in_features
net.load_state_dict(torch.load(’./data/resnet-50-kinetics.
pth’) ,False)
my_resnet = myResnet (net)
my_resnet.cuda ()
my_resnet.eval ()

train_set = hdfbstorage.read(path=’/img_path’,
filename=’./dev_dataset_hb/train_set.

h5?)
print (len(train_set))

seed (123) # make reproducible
for i in range(len(train_set)):
outputs = []
print(’t’,1i)
for j in range(8):
I = skimage.io.imread(’./dev_dataset_h5/’ +
train_set[i][j].replace(’\\’, ’/’),as_gray=True)
if len(I.shape) == 2:
I = I[:, :, np.newaxis]
I = np.concatenate((I, I, I), axis=2)
I = I.astype(’float32’) / 255.0
I torch.from_numpy (I.transpose ([2, 0, 1])).cuda()
I = preprocess (I)
with torch.no_grad():
tmp_fc, tmp_att = my_resnet (I, params[’att_size

1)
outputs.append (tmp_fc.data.cpu().float () .numpy())
np.save (os.path.join(’/media/nasir/DATA/resnet50’,’
t_video’+str(i+1)+’.npy’), outputs)
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A.1.1 Model

1 class myResnet (nn.Module) :
2 def __init__(self, resnet):
super (myResnet , self).

; _init__ Q)
4 self .resnet = resnet

6 def forward(self, img, att_size=14):

7 X = img.unsqueeze (0)

8

9 x = self.resnet.convl(x)

10 x = self.resnet.bnl(x)

1 x = self.resnet.relu(x)

12 x = self.resnet.maxpool (x)
13

14 x = self.resnet.layerl(x)
15 x = self.resnet.layer2(x)
16 x = self.resnet.layer3(x)
17 x = self.resnet.layer4(x)
18

19 fc = x.mean(3) .mean(2).squeeze ()

20 att = F.adaptive_avg_pool2d(x,[att_size,att_size]).
squeeze () .permute (1, 2, 0)

22 return fc, att

A.2 3D Resnext-101 Modeli

Ayni sekilde, egitim ve dogrulama veri kiimesi icin 3D-Resnext 101 modelini
kullanarak her goriintii icin 3D 6znitelikler ¢ikaracagiz. Kodlar [|37]’e aittir

1 if __name__=="__main__":

2 opt = parse_opts ()

3 opt.mean = get_mean ()

4 opt.arch = ’{}-{}’.format (opt.model_name, opt.model_depth)
5 opt.sample_size = 112

6 opt.sample_duration = 1

7 opt.n_classes = 400

8 print (Copt)

9 model = generate_model (opt)

10 model_data = torch.load (opt.model)

11 assert opt.arch == model_datal[’arch’]

13 model.load_state_dict (model_datal[’state_dict’],False)
14 model .eval ()

16 class_names = []

17 with open(’class_names_list’) as f:
18 for row in f:

19 class_names.append (row[:-1])

21 if os.path.exists(’tmpl11117):
2 subprocess.call(’rm -rf tmpl1111°’, shell=True)

24 train_set = hdfbstorage.read(path=’/img_path’, filename=’./
dev_dataset_h5/train_set.hb5’)
25 print (len(train_set))
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for i in range(len(train_set)):
print(’t ’,1i)

subprocess.call (’mkdir tmpl1111’, shell=True)
for j in range(8):
img_path=’./dev_dataset_h5/’ + train_set[i][j].
replace (’\\’, ’/?)

subprocess.call(’cp ’+img_path+’ tmplll1l/’+’image_
{:054d}. jpg’.format(j+1) ,shell=True)

result = classify_video(’tmp1111°’, str(i), class_names,
model, opt)
outputs = []

for kk in range (7):
outputs.append(result[’clips’] [kk][’features’])

np.save("/media/nasir/DATA/resnext101 -64ftest"+’/
t_video’+str(i+1)+’.npy’, outputs)
subprocess.call(’rm -rf tmpl1111’, shell=True)

if os.path.exists(’tmpl111’):
subprocess.call(’rm -rf tmpl1111°’, shell=True)

with open(opt.output, ’w’) as f:
json.dump (outputs, f)

A.2.1 Model

class ResNet (nn.Module):

def __init__(self, block, layers, sample_size,
sample_duration, shortcut_type=’B’, num_classes=400, last_fc
=True) :

self.last_fc = last_fc

self .inplanes = 64

super (ResNet, self).__init__ ()

self.convl = nn.Conv3d(3, 64, kernel_size=7, stride=(1,
2, 2),

padding=(3, 3, 3), bias=False)

self .bnl = nn.BatchNorm3d (64)

self .relu = nn.RelLU(inplace=True)

self .maxpool = nn.MaxPool3d(kernel_size=(3, 3, 3),
stride=2, padding=1)

self.layerl = self._make_layer(block, 64, layers[0],
shortcut_type)

self.layer2 = self._make_layer(block, 128, layers/[1],
shortcut_type, stride=2)

self.layer3 = self._make_layer (block, 256, layers[2],
shortcut_type, stride=2)

self.layer4 = self._make_layer(block, 512, layers([3],
shortcut_type, stride=2)

last_duration = math.ceil (sample_duration / 16)

last_size = math.ceil(sample_size / 32)

self.avgpool = nn.AvgPool3d((last_duration, last_size,
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last_size), stride=1)
21 self .fc = nn.Linear (512 * block.expansion, num_classes)

23 for m in self.modules ():

24 if isinstance(m, nn.Conv3d):

25 n = m.kernel_size[0] * m.kernel_size[1] * m.
out_channels

26 m.weight.data.normal_(0, math.sqrt(2. / n))

27 elif isinstance(m, nn.BatchNorm3d):

28 m.weight.data.fill_ (1)

2 m.bias.data.zero_ ()

31 def _make_layer (self, block, planes, blocks, shortcut_type,

stride=1):
32 downsample = None
33 if stride != 1 or self.inplanes != planes * block.
expansion:
34 if shortcut_type == ’A’:
35 downsample = partial (downsample_basic_block,

36 planes=planes * block.
expansion,
37 stride=stride)

38 elser

39 downsample = nn.Sequential(

40 nn.Conv3d(self.inplanes, planes * block.
expansion,

41 kernel_size=1, stride=stride,
bias=False),

42 nn.BatchNorm3d (planes * block.expansion)

4 )

44

45 layers = []

46 layers.append(block(self.inplanes, planes, stride,
downsample))

47 self .inplanes = planes * block.expansion

48 for i in range(l, blocks):

49 layers.append(block (self.inplanes, planes))

50

51 return nn.Sequential (xlayers)

52

53 def forward(self, x):

54 x = self.convl(x)

55 x = self.bnl(x)

56 x = self.relu(x)

57 x = self.maxpool(x)
58

59 x = self.layerl(x)
60 x = self.layer2(x)
61 x = self.layer3(x)
62 x = self.layer4(x)
63

64 x = self.avgpool(x)
65

66 x = x.view(x.size(0), -1)
67 if self.last_fc:

68 x = self.fc(x)
69

70 return X
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MODELI EGITMEK VE TEST ETMEK iCIN KODLAR

Bircok kod satir1 oldugu igin sadece Onemli olanlar1 dahil etmeye calisacagiz.
Kodlar [31]] ve [33]e dayanmaktadir. [A] iizerinde bahsedilen kodlar tarafindan
cikarilan 6znitelikleri girdi olarak almak ve tizerinde bahsedilen yumusak dikkat
mekanizmasini uyarlamak i¢in cesitli degisiklikler uygulandi.

B.1 Egitim Siireci
minval_loss = 0.5 # can be specified to the desired value
while not test_flag:
model . train ()

update_lr_flag = True # when a new epoch start, set
update_1lr_flag to True
if update_lr_flag:
# Assign the learning rate
if epoch > opt.learning_rate_decay_start and opt.
learning_rate_decay_start >= 0 and opt.optim != ’adadelta’:
frac = int((epoch - opt.
learning_rate_decay_start) /
opt.learning rate_decay_every)
decay_factor = opt.learning _rate_decay_rate xx*
frac
opt.current_lr = opt.learning_rate *
decay_factor
# set the decayed rate
myutils.set_lr (optimizer, opt.current_1r)
#print (’epoch {}, lr_decay_start {}, cur_1lr
{}’>.format (epoch, opt.learning_rate_decay_start, opt.
current_1r))
else:
opt.current_lr = opt.learning_rate
# Assign the scheduled sampling prob
if epoch > opt.scheduled_sampling_start and opt.
scheduled_sampling_start >= O:
frac = int((epoch - opt.
scheduled_sampling_start) /
opt .
scheduled_sampling_increase_every)
opt.ss_prob = min(
opt.scheduled_sampling_increase_prob * frac
, opt.scheduled_sampling_max_prob)
model .ss_prob = opt.ss_prob
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66

69

# If start self critical training

if opt.self_critical_after != -1 and epoch >= opt.
self _critical_after:
sc_flag = True
myutils.init_cider_scorer (opt.reward_type)
else:

sc_flag = False
update_lr_flag = False

# loading train data
myloader_train = DataLoader (
mytrain_dset, batch_size=opt.batch_size,num_workers
=6, collate_fn=data_io.collate_fn, shuffle=True)
torch.cuda.synchronize ()
best_flag = False
# print (model)
for data, cap, cap_mask, featl, feat2, feat_mask, lens
in myloader_train:
start = time.time ()
cap = Variable(cap, requires_grad=False).cuda()
cap_mask = Variable(cap_mask, requires_grad=False).
cuda ()
featl = Variable(featl, requires_grad=False).cuda()
feat?2 Variable (feat2, requires_grad=False).cuda()
feat_mask = Variable(feat_mask, requires_grad=False

) . cuda ()

input_cap = capl[:, :9]
out_cap = capl:, 1:10]
groundtruth = capl[:, 9:].clone().cpu().numpy ()

optimizer.zero_grad()
if not sc_flag:
# (m,seq_len+1,n_words),(m, seq_len+1,
n_classes)
out = model (featl, feat2, feat_mask, None, cap,
cap_mask)

if iteration ¥ 50 == O0:
print (’cap’, cap[0]
print (’out’, 100, torch.argmax(out[0O, :-1],
dim=1))
loss_language = crit(out, cap, cap_mask)
# loss_classify = classify_crit(category,

cap_classes, cap_mask, class_mask)

# print(loss_language.datal[0], loss_classify.
data [0])

loss = loss_language # + opt.weight_class *
loss_classify

else:
gen_result, sample_logprobs = model.sample(
featl, feat2, feat_mask, {’sample_max’: 0})

reward = myutils.get_self_critical_reward/(
model , featl, feat2, feat_mask, groundtruth
, gen_result) # (m,max_length)
loss = rl_crit(sample_logprobs, gen_result,
Variable (
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70 torch.from_numpy(reward) .float () .cuda(),
requires_grad=False))

71 loss.backward ()

72

73 myutils.clip_gradient (optimizer, opt.grad_clip)

74 optimizer.step ()

75 train_loss = loss.item()

76 torch.cuda.synchronize ()

77 end = time.time ()

78

79 if not sc_flag and iteration % 10 == O0:

80 print("iter {} (epoch {}), train_loss = {:.3f},
loss_lang = {:.3f}, time/batch = {:.3f}".format (

81 iteration, epoch, train_loss, loss_language

.item(), end - start))

83 # Write the training loss summary

84 if (iteration % opt.losses_log_every == 0):

85 writer.add_scalar(’datasl/train_loss’,
train_loss, iteration)

86 writer.add_scalar (’datasl/learning_rate’,

87 opt.current_lr, iteration)

88 writer.add_scalar(

89 >datasl/scheduled_sampling_prob’, model.
ss_prob, iteration)

90 if sc_flag:

01 writer.add_scalar(’datas/avg_reward’,

92 np.mean (reward[:, 0]),

iteration)

93

94 # make evaluation on validation set, and save model

95 if (iteration 7 opt.save_checkpoint_every == 0):

9 # eval model

o7 print (’validation and save the model...’)

98 time.sleep (3)

99 eval_kwargs = {}

100 # attend vars(opt) into eval_kwargs

101 eval_kwargs .update (vars (opt))

102 val_loss = eval_utils.eval_split(

103 model, crit, classify_crit, myvalid_dset,
eval _kwargs)

104 print (’validation is finish!’)

105 time.sleep (3)

106 print(’val_loss’, val_loss)

107

108 writer.add_scalar(’datasl/validation loss’,

109 val_loss, iteration)

110 # Save model if is improving o
111

112 if val_loss < minval_loss:

113 print(val_loss, minval_loss)

114 minval_loss = val_loss

115 checkpoint_path = ’./model-best.pth’

116 torch.save (model.state_dict (),
checkpoint_path)

117 print ("model saved to {}".format (

checkpoint_path))

118
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if not os.path.exists(opt.checkpoint_path):
os .mkdir (opt.checkpoint_path)

if tmp_patience >= opt.patience:
break
iteration += 1
if tmp_patience >= opt.patience:
print ("early stop, training is finished!")

break

if epoch >= opt.max_epochs and opt.max_epochs != -1:
print ("reach max epochs, training is finished!")
break

epoch += 1

Egitim siirecinde, dogrulama kaybinda bir gelisme gordiiglimiizde, Ogrenilebilir
parametreler bir .pth dosyasina kaydedilecektir.

B.1.1 Genel Model
Genel modelin 6nemli bir kism1 asagidaki kodda gosterilmektedir.

class LSTMCore_two_layer_gate (nn.Module):

def init__(self ,opt):

# def __init__(self,input_encoding_size ,rnn_size ,drop_prob_1lm
,feat_size ,att_size):
super (LSTMCore_two_layer_gate ,self).__init__()

torch.manual_seed (opt.seed)
torch.cuda.manual_seed (opt.seed)

# word and rnn size
self .input_encoding_size = opt.input_encoding_size # 468
self .rnn_size = opt.rnn_size # 1000 or 3518

# feat and attention size

self .visual_size = opt.rnn_size
self .att_size = opt.att_size

self .globalpos_size = opt.rnn_size

# drop out
self .drop_prob_1lm = opt.drop_prob_1m # 0.5
# The first 1lstm layer

self .gate = Gate(opt.seed, self.input_encoding_size, self.
visual_size, self.drop_prob_1lm)
self.lstm_1 = two_inputs_lstmcell (self.input_encoding_size,

self .visual_size, self.rnn_size, self.drop_prob_1lm)

# The second 1lstm layer

self.lstm_2 = two_inputs_lstmcell (self.rnn_size, self.
visual_size, self.rnn_size, self.drop_prob_1lm)

# Build a soft attention

self.dropout = nn.Dropout(self.drop_prob_1lm)

self.v2a = nn.Linear(self.visual_size, self.att_size) #
Uv (1536, att_size)
self .h2a = nn.Linear(self.rnn_size , self.att_size) # Wh

(1000,1536)
self.a2w = nn.Linear(self.att_size, 1) # Wtanh(Wh+Uv+b)
(1536,1)
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31 def forward(self, xt, xt_mask, V, state): # xt:(m,
input_encoding_size) xt_mask:(m,1) V:(m,28,visual_size)
pos_feat:(m, pos_size)

32 ’>?>state should be a list: [state_layerl, state_layer2]’

)

33 assert len(state) == 2, "input parameters ’state’ expect a
list with 2 elements"

34 # the first LSTM only take "xt" as input

35 # statel, state2 = state[0], statel[1]

36 statel=state[-1]

37 alpha = (self.h2a(statel[-1].squeeze()).unsqueeze (1) +self.
h2a(statel [0].squeeze ()) .unsqueeze (1)) /2 + self.v2a(V) # (m
, feat_K, att_size)

38 alpha = self.a2w(torch.tanh(alpha)) # (m, feat_K, 1)

39 alpha = F.softmax(alpha.transpose(l, 0), dim=0).transpose
(1, 0) # (m, feat_K, 1)

40 af = torch.sum(alpha * V, dim=1) # (m, visual_size)

41

42 # two-layer lstm

43 output, state = self.lstm_1(xt, af, statel, xt_mask)

44 return output, [state, state]

B.2 Test Sureci
1 if test_flag:
2 model .eval ()
3 batchsize = 12
4 with torch.no_grad():
5 validloader = DataLoader(

6 myvalid_dset, batch_size=batchsize, collate_fn=

data_io.collate_fn, shuffle=False,num_workers=6)

7 outbeam = np.zeros((len(validloader)x*batchsize,
, dtype=int)

8 print (outbeam. shape)

9 m =0

10 for data, cap, cap_mask, featl, feat2, feat_mask
lens in validloader:

13)

b

12 tmp = [cap, cap_mask, featl, feat2, feat_mask]
13 tmp = [Variable(_).cuda() for _ in tmp]

14

15 cap, cap_mask, featl, feat2, feat_mask = tmp
16 # forward the model to get loss

17 inputs = capl:, :8]

18

19 for i in range(5):

20 cap_mask = torch.ones_like (inputs).cuda()
21 out = model (featl, feat2, feat_mask, None,

inputs, cap_mask)
22 # print (’out’,out.shape,torch.argmax (out
dim=2) [:,-1])

23 inputsl = torch.zeros(batchsize, 8+i+1,
dtype=int)

24 inputsi[:, :-1] = inputs[:, :].clone()

25

26 idx = torch.argmax(out, dim=2)

27 inputsi[:, -1] = idx[:, -1]
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inputs = inputsl.cuda()

outbeam[np.asarray(data) - 1, :] = inputsi.
numpy ()
print (np.asarray (data) - 1)
print (°m’, m)
with open(’test_resultvalid4.csv’, ’wb’) as file:

writer = csv.writer(file)
writer.writerows (outbeam)

.pth yiiklendiginde, egitim siirecinde model gelecekteki 1, 3 ve 5 1s1n indekslerini
tahmin eder ve sonuclar bir .csv dosyasina kaydedilir.

Dogrulugu tablosunda gosterildigi gibi hesaplamak icin .csv dosyasina kaydedilen
sonuclar dogru etiket ile karsilastirilir. Kodlar asagidaki gibi gosterilir.
val_set = load(’D:\dev_dataset_mat\dev_dataset_mat\dev_dataset.

mat ’)
val_result=csvread(’D:\test_resultvalid4.csv’);

s U=length(val_set.val_set.data);

16

val_gt=zeros(U,13);

for i=1:U
val_gt(i,:)=val_set.val_set.data(i).beam;

end

scl=zeros (1,U);

sc3=zeros (1,U);

scb=zeros (1,U);

sclsum=0;

total_score=zeros(1,U);

3 for i =1:U

scl(i)=exp(-norm(val_result(i,9)-val_gt(i,9) ,1)/1*%0.5);
sc3(i)=exp(-norm(val_result(i,9:11)-val_gt(i,9:11) ,1)
/0.5/3);
scb(i)=exp(-norm(val_result(i,9:13)-val_gt(i,9:13),1)
/0.5/5);
total_score(i)=(scl1(i)+3*sc3(i)+5*xsch(i))/9;
end
total_scoreO=mean(total_score)
abs_error=mean (mean (abs(val_result (:,9:13)-val_gt(:,9:13))))
sclres=(1/U)*sum(sc1l)
sc3res=(1/U)*sum(sc3)

; scbres=(1/U)*sum(sch)

for i=1:0U
tpl(i)=mean(val_result(i,9)==val_gt(i,9));
tp3(i)=mean(val_result(i,9:11)==val_gt(i,9:11));
tp5(i)=mean(val_result(i,9:13)==val_gt(i,9:13));

end

tplres=(1/U)*sum(tpl)

tp3res=(1/U) *sum(tp3)

tpbres=(1/U)*sum(tpb)
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