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OZET

Son yillarda derin Ogrenme algoritmalarinin kullaniminda 6nemli bir artis goze
carpmaktadir. Uygulamalarda derin 6grenme modellerinden konvoliisyon sinir ag1 (CNN)
ozellikle goriintli islemede insanlar ve araglar gibi 6nemli nesneleri diger nesnelerden
ayirmak icin siklikla kullanilmaktadir. 2012'de ImageNet Biiyiik Olgekli Gérsel Tanima
Yarigmasi'ndan (ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition, ILSVRC) sonra,
uygulamalarda CNN kullanim1 olduk¢a yayginlagsmaktadir. Goriintii isleme donanimlarinin
gelismesiyle goriintii isleme siireci 6nemli dlclide azaltilmaktadir. Bu gelismeler sayesinde
derin 0grenme iizerine yapilan ¢alismalarin performansi artmaktadir. Kus bakisi farkli
yiiksekliklerden drone ile ¢ekilen goriintiilerden nesne tespiti oldukc¢a zor olmaktadir. Bu
caligmada, dronlar tarafindan ¢ekilen videoda nesneleri (insan, otomobiller, bisikletler ve
motosikletler) tespit etmek icin bir sistem gelistirilmistir. Sinir aginin egitimi ve test edilmesi
icin, farkli yiiksekliklerden kus bakisi ¢ekilen goriintiillerden olusan bir veri Seti
hazirlanmistir. Calismada 2015 yilinda ImageNet yarismasinda birinci olan Residual
Networks (ResNet-50) agirliklar: kullanilan RetinaNet modeli tercih edilmistir. Sinir agini
egitmek icin, kullanicilarina Nvidia Tesla K80 GPU destegi sunan Google'in agik kaynak
ortami Google Colabratory kullanilmistir. Bu ortamda, sinir aginin egitim ve test siirecleri
hizli bir sekilde tamamlanmistir. Egitilmis modelde, nesnelerin tespit islemi i¢in farkl esik
degerleri kullanilarak performans karsilastirmast yapilmistir. Bu tez c¢alismasinin
sonuglarina gore, belirlenen nesnelerin tespitinde f1 skor degeri, 0.4 esik degeri kullanilarak
0.906 olarak belirlenmistir.

Bilim Kodu 90542
Anahtar Kelimeler : Derin Ogrenme,CNN, Nesne Tespiti
Sayfa Adedi . 62

Danigsman . Prof. Dr. Cemal YILMAZ



ARTIFICIAL INTELLIGENCE BASED DRONE OPTIMIZATION

(M. Sc. Thesis)
Enes CENGIZ

GAZI UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
June 2020

ABSTRACT

It has attracted attention that significant increase in the use of deep learning algorithms
recently. Convolutional neural network (CNN) from deep learning models is frequently used
in applications, particularly in image processing to distinguish significant objects such as
people and vehicles from other objects. After ImageNet Large Scale Visual Recognition
Competition (ILSVRC) at 2012, usage of CNNs in applications has become notably
widespread. Image processing process has been significantly reduced with the development
of image processing equipment. Thanks to these developments, the performance of studies
on deep learning have increased. Object detection has been quite difficult since bird's eye
view images are taken by drone from different altitudes. In this study, a system has
developed to detection objects (human, automobiles, bicycles and motorcycles) in video
taken by drones. A dataset consisting of a bird's eye images taken from different altitudes
has prepared in order to the training and testing of the neural network. In the study, the
RetinaNet model, in which uses weights of Residual Networks (ResNet-50) was the first in
the ImageNet competition in 2015, has preferred. Google Colabratory, the open source
platform of Google, which offers Nvidia Tesla K80 GPU support to its users, is used to train
the neural network. In this platform, training and testing procedures of the neural network
have completed quickly. In the trained model, performance comparison is made by using
different threshold values for objects detection process. According to results from this thesis
study, f1 score value in specified objects detection is determined as 0.906 by using of 0.4
threshold value.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

m Metre

F Filtre sayis1

P Dolgu sayisi

w Agirhik

I Ogrenme hizi

Kisaltmalar Aciklamalar

CNN Convolution Neural Network

CSv Virgiille Ayrilmis Degerler

DenseNet Dense Convolutional Network

loU Intersection over Union

ILSVRC ImageNet Large Scale Visual Recog. Competition
IHA Insansiz Hava Arac1

ResNet Residual Neural Network

ReLU Rectified Linear Units

R-CNN Region with Convolutional Neural Networks
YOLO You Only Look Once



1. GIRIS

Hedef tespiti ve takibi, bilgisayarla gorii alaninda son zamanlarda en ¢ok ilginin gosterildigi
ve ¢alismanin yapildig1 problemlerden biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir [1]. Teknolojinin
gelisimiyle birlikte dronlar askeri ve sivil uygulamalarda ¢ok yaygin sekilde
kullanilmaktadir. Dronlar giinlimiizde birgok zorlu gorevi listlenir hale gelerek problemlerin
¢ozlimiine katki saglamaktadir. Havadan nesne ve insan tespiti, arama-kurtarma ve tarim
alanlarmin verimlilik analizi gibi uygulamalarda yer alan dronlar baska bir¢ok alanda da
kullanilmaktadir. Drondan aktarilan hava goriintiilerinde siipheli nesne veya insan tespiti
askeri uygulamalarda bir¢ok kolayliklar saglamaktadir. Bir bolgenin gilivenligini saglamak
icin dronlarla o bolgeyi kontrol ederek olusabilecek tehditlerin oniine gegilebilmektedir.
Tehdit eden nesne veya insan ise bunun dronla tespit ve takip edilmesi gerekmektedir. Bu
tespit ve takip isleminin ardindan uygun pozisyon alinarak tehdit unsuruna miidahale
edilmektedir. Bu islemlerin askeri alanda uygulanmasindan 6tiirii kontrolii ¢ok hassas bir
sekilde olmaktadir. Bu nedenle havadan hedef tespiti ve takibi arastirma alani olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.

Havadan algilanacak olan nesnenin, yiiksek goriis mesafesi nedeniyle geleneksel hedef
algilama algoritmalartyla tespiti ve takibi problem teskil etmektedir. Bu problem, farkli
ortamlarin goriintii  gliriiltiisiinden, kamera c¢ekim acilarindan ve ortamdaki 151k
degisimlerinden kaynaklanmaktadir [2]. Bir hava goriintiisiinden nesne, insan tespit ve takip
etme gorevi, bu nedenlerden dolay1 geleneksel hedef algilama algoritmalariyla zorlu
olmaktadir. Bu zorlu gérevin iistesinden gelebilmek i¢in yakin zamanda derin 68renme

yontemleri sunulmustur [3].

Yapay zekanin alt dallarindan biri olan derin 6grenmenin ¢alisma mantig1, insan beynindeki
sinir aglariin néronuna benzemektedir. Derin 6grenme modelleri, bir gérevi yapmak igin
egitim veri setiyle egitilmektedir. Baslangigta herhangi bir bilgiye sahip olmayan bu
modeller egitim sonucunda istenilen bilgiler ile egitilmektedir. Bu derin 6grenme modelleri,
temelde, bilgisayarin bir insan gibi gérmesini ve gorsellestirmesini saglayan bilgisayar
gorme alaninda kullanilmaktadir. Derin 6grenme algoritmasi olan konvoliisyon sinir aglari

(CNN) nesne tespit uygulamalarinda sik¢a kullanilmaktadir. CNN tabanli yaklasimlar daha



iyi 6grenme kapasitesine sahip oldugundan havadan cekilen goriintiilerde nesne algilama

performansini artirabilmektedir.

Son yillarda, veri setlerinin iyilestirilmesi ve goriintli isleme donanimlarinin teknolojik
gelisimiyle birlikte, veri giidiimli CNN’ler goriintii bilgisinin ¢ikarilmasinda, nesne

algilamada biiytik ilerleme kaydetmistir.

1990'larin sonundan itibaren 6zellikle yakin zamanda derin 6grenme yontemleri kullanilarak
nesne, insan algilama iizerine 6nemli ¢alismalar yapilmaktadir. Son zamanlarda CNN
modellerinin gelistirilmesi ile genel nesne siniflandirmasi, nesne tespiti ve hatta insan tespiti
gibi ¢esitli gorme gorevlerine basariyla uygulanmaktadir. Dronlar araciligiyla belirli bir
yikseklikten elde edilen hava goriintileri ile egitilen CNN’ler nesne tespitinde
kullanilmaktadir. Tespit islemi yapilirken modelden yiiksek performans sergilemesi
istenmektedir. Sabit bir yilikseklikten elde edilen goriintiiler ile egitilen sinir agi, uygulama
esnasinda farkl yiiksekliklerde kullanilmasiyla olumsuz sonuglar verebilmektedir. Bu farkli
yiiksekliklerde tespit edilecek goriintiiniin boyutunun degismesinden kaynaklanmaktadir.
Modelin performansinda oldukga diisiik sonuglar veren bu durum uygulamada hig
istenmeyen bir problemdir. Bu tez ¢alismasinda farkli yiiksekliklerden drone araciligiyla
insan, araba, bisiklet ve motosiklet tespiti icin CNN modeli olan Residual sinir agi
kullanilmigtir. Kisaca ResNet olarak bilinen bu model olduk¢a derin aglarda yiiksek
performansla ¢aligmaktadir. Kullanilan ResNet aginin egitimi i¢in biri agik kaynak olan
Stanford drone veri seti, digeri kendi olusturdugumuz drone veri seti olmak tizere iki farkl
veri seti kullanilmistir. Farkli yiiksekliklerden elde edilen drone goriintiileriyle sinir ag1
egitilmis ve ardindan teste tabii tutulmustur. Test islemi yapilirken farkli ytiksekliklerden
elde edilmis goriintiiler kullanilmistir. Tespit isleminde farkli esik degerlerinde performans

sonuglar1 karsilastirilmis ve uygun olan esik degeri belirlenmistir.

Derin 6grenme tabanli nesne, insan tespiti ile ilgili yerli ve yabanci literatiirde yapilmisg

caligmalardan bazilar1 asagida kisaca anlatilmistir.

[4]’te yapilan calismada DenseNet tabanlit CNN modeli kullanilmistir. Bu modelle tahil
alanlarinda olusan devedikenlerini tespit ederek tahil olusumunda verimliligi artirmaya
yonelik uygulama yapilmistir. Veri seti olarak biri kis bugday1 digeri bahar arpasi olan iki

farkli tahil alami kullanmilmistir. Drone araciligiyla bu iki alandan 10m ve 50m



yiiksekliklerden c¢ekilen goriintiilerle CNN modeli egitilmis ve ardindan test iglemi
uygulanarak karsilastirmalar yapilmistir. Karsilagtirmaya gére DenseNet modelinin basarim
orani drone araciligtyla 10m’den cekilen goriintiilerden %95 olurken 50m’den ¢ekilen

goriintlilerden elde edilen basarim orani ise %97 olarak gozlemlenmistir.

[5ST'te dronlar ile ger¢cek zamanli nesne algilama gorevi igin bir model mimarisi
onerilmektedir. Yapilan caligmada farkli goriintli boyutlarinda algilama performansini
artirmak ve sinif dengesizligi probleminden kag¢inmak i¢in 6zellik piramit ag1 sunulmustur.
Tespit modeli igin omurga olarak ResNet ve MobileNet adli iki sinir ag1 kullanilmugtir.
Calismada yayalar, araclar, bisikletler vb. farkli nesneleri igeren VisDrone’18 veri setinden
faydalanilmistir. ResNet ile birlestirilen modelde algilama dogrulugu agisindan daha iyi
sonuclar saglamasina ragmen, MobileNet ile birlestirildiginde algilama dogrulugundan 6diin

vermeden gercek zamanlt hizlarla galistig1 goriilmiistiir.

[6]’da sabit olmayan bir kamera ile havadan farkli yiiksekliklerde gekilen videolarda insan
tespiti i¢in ti¢ farkli derin 6grenme modelini birlestiren 6grenme yontemi kullanmaktadir.
Bu modellerin biri denetimli konvoliisyon sinir agi {supervised convolutional neural
network (S-CNN)}, bir digeri daha dnceden egitilmis CNN, {i¢ilinciisii ise agirliklar: hassas
bir sekilde ayarlanmayan hiyerarsik asir1 6grenme makinesidir. Modeller, agik kaynak UCF-
ARG hava veri seti lizerinde egitilmis ve test islemi yapilmistir. Yapilan calismanin deneysel
sonuglarinda Onerilen yoOntemin havadan insan tespiti i¢in performans sonuglari
gosterilmistir. Sonuglara gore dnceden egitilmis CNN %98.09 ortalama dogrulukla tespit
islemini ger¢eklesmistir. S-CNN, soft-max ile %95,6, destek vektér makineleri ile %91,7
ortalama dogruluk saglamistir. Hiyerarsik asir1 6grenme makinesi ise %95,9 ortalama

dogrulukla tespit islemini gergeklestirmistir.

[7]’de nesne algilama islevi i¢in You Only Look Once (YOLO) ve FAST R-CNN (Region
with Convolutional Neural Networks) aglari kombine edilerek kullaniimistir. YOLO ile Fast
R-CNN birlestirilerek performanstaki artis gdzlemlenmistir. Cesitli modellerin Fast R-CNN
ile birlestirilip etkisi incelendiginde Fast R-CNN'nin diger versiyonlar1 diisiik bir fayda
saglarken, YOLO 0Onemli bir performans artis1 saglamaktadir. Calismada farkli veri setleri

kullanilarak gercek zamanli olarak nesne algilama islevi bu aglar ile karsilagtirilmistir.



[8] de nesne tespiti i¢in derin CNN modellerden biri olan VGG agi kullanilmigtir. VGG agimni
egitebilmek icin oldukca uzun siireye ihtiyac vardir. Ayrica bu model kullanilarak yapilan
tespit isleminde nesnelerin yerini belirlemede bazi sorunlar yasanmaktadir. Calismada bu
sorunu ortadan kaldirmak ve basarimi artirmak icin bir mimari onerilmektedir. Onerilen
mimari ile sisteme yeni katmanlar eklenerek modelin performansi artirilmak istenmistir.
VGG mimarisinde tam baglant1 katmanlarinin hemen 6ncesine gelistirilen ResNet baglantist
eklenmistir. Deneysel ¢alisma olarak 20 goriintii kategorisi olan ve yaklasik 20 bin egitim
ve test goriintiisii iceren PASCAL VOC2012 veri seti kullanilarak yapilmistir. Gelistirilmis
ResNet agiyla, katman boyutunu ve egitim hatasin1 azaltmak i¢in kisayol yontemi
kullanilmistir. Deneysel sonuglara gore gelistirilmis konvoliisyon mimarisi, nesneleri tespit
etmede belirgin bir hassasiyet elde etmektedir. Onerilen yontemin, ortalama 85.8 mAP

hassasiyet ile nesneleri tespit ettigi goriilmiistiir.

[9’da insansiz hava araglar1 araciligiyla hareketli kameralar tarafindan elde edilen
videolardan goriintiide degisiklik tespiti i¢in bir sistem sunulmaktadir. Gelistirilen sistem art
arda gorlintii siralama tekniklerinin, CNN’e dayanan derin bir 6grenme modeli ile
birlesimine dayanmaktadir. Calismada farkli ortamlardaki degisiklikleri tespit etmek igin
modelin hassasiyeti gelismis yontemlerle karsilastinnlmistir. Degisiklik — algilama
algoritmalarinin egitimi i¢in farkli senaryolardan etiketlenmis goriintiilerden olusan Change
Detection 2014 veri kiimesi kullanilmigtir [10]. Egitim i¢in dinamik arka plan, gelip giden
nesne hareketi ve kotli hava kosullarinin bulundugu goriintiiler modele giris olarak
verilmistir. Boylece algoritmanin gercek ugus kosullarinda oldugu gibi arka plandaki
degisikliklere kars1 performansint daha dogru test etmek miimkiin olmustur. Test
sonuclarina gore sistemin goriintii tespitinden elde ettigi ortalama f1 6l¢iim skoru %97’yi
asmustir. Ayrica gelip giden (aralikll) nesne hareketinde ise %99’un tlizerinde bir hassasiyetle

olgtim gergeklestirilmistir.

[11]°de iki farkli derin 6grenme modelinin arag tespitinde basar1 performans karsilastirmasi
yapilmustir. Drone ile elde edilen hava goriintiileri kullanilarak sistem egitilmis ve ardindan
test islemi yapilmistir. Tespit edilecek olan nesnelerin kiiciik olmasi, goriintii basina diisen
yiiksek sayida nesne gibi belirli kisitlar olan iki drone goriintiileme veri tabaninda iki nesne
algilama algoritmasimin (YOLOv3 ve Faster R-CNN) kapsamli deneysel karsilastirmasi
gerceklestirilmistir. Penn State Universitesi ve Standford Universitesinin veri setleri ile

YOLOvV3 ve Faster R-CNN nesne algilama algoritmalar1 basarim sonuglarina gére Penn
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Universitesi veri setinde Faster R-CNN ortalama Intersection over Union (IoU) degeri 0,95
iken YOLOV3 veri setinde 0,48, Standford Universitesi veri setinde ise Faster R-CNN
ortalama IoU degeri 0.93 iken YOLOV3 veri setinde 0,89 degeri elde edilmistir.

[12]°de kizilotesi goriintiilerinden hedef tanima ve koordinatlarinin tanimlanmasi igin
kiiresel ortalama havuzlama ile bir CNN model 6nerilmistir. Calismada onerilen bu CNN
temelli model ile makine 6grenme yontemi olan destek vektdr makineleri ile karsilagtirma
yapilmistir. Kargilagtirma sonucunda CNN temelli model ile insan tespit yaklagimlarinin

destek vektor makineleri temelli yaklagimlara gore daha iyi hedef tespit ettigi goriilmistiir.

[13]’te insansiz hava araglarinin karaya inislerine yardimci olmak igin pistlerin dogru bir
sekilde tespitine ve lokalizasyonuna odaklanilmaktadir. Calismada pist tespiti ile ilgili
onceki basit gorlintli isleme algoritmalarinin aksine derin 6grenme mimarilerine dayanan
pist tespit algoritmasi gelistirilmistir. Tespit edilen pistin yerini belirlemek i¢in hem
geleneksel cizgi algilama algoritmalart hem de derin 6grenme modelleri kullanilmstir.
Calismada goriintiilerden ozellikler elde etmek igin kullanilan dért CNN modelinin
karsilastirilmast verilmistir. Kullanilan VGG16, ResNet50, ResNet152 ve DenseNet161
CNN modelleri arasinda Resnet50 ve Resnet152 modelleri bagsarim oranina gore neredeyse
ayn1 performansta olup digerlerine gore daha iyi sonu¢ vermistir. Tespit etme hizina gore ise
ResNet50 modelinin daha hizli sonug¢ verdigi goriilmiistiir. Modelde pist siniflandirmasi
yaklasik %97'lik bir dogrulukla elde edilirken, pistlerin koordinatlar1 ortalama 0,8 loU

degeri ile belirlenmistir

[14]’te havadan cekilen goriintiilerdeki yayalari tespit etmek icin derin 6grenme modeli
kullanilmistir. Caligmada kullanilan derin 6grenme modelleri PASCAL VOC 2007 veri
setinde yiiksek hassasiyet gostermelerine ragmen, hava goriintiilerindeki yayalarin tespiti
icin yliksek algilama performansina sahip degildir. Bunun iistesinden gelmek icin bu
caligmada goriinti boliimii ve birlesme noktast doniisiimii kullanilmistir. Calismanin
deneysel sonuglara bakildiginda bu tiir 6n isleme yontemleri, baz1 derin 6grenme modelleri

icin tespit oranlarini 6nemli 6l¢iide artirabildigini géstermistir.

[15]’te calismada havadan gemi tespiti igin derin 6grenme modeli Onerilmistir. Gemi tespit
islemi, Onerilen model diginda 3 farkli yontem (CFAR tabanli metot, YOLOV2 ve VGG16

derin dgrenme modelleri) ile karsilastirilmistir. Onerilen modelde dnce derin 6grenme



modeli olan ResNet acik kaynak veri seti PASCAL VOC 2007'de egitilmistir. Daha sonra
model, SAR gemi veri setinin egitim setiyle transfer 6grenim yapilarak egitilmistir. Modelin
test islemi SAR gemi veri setinin test seti ile yapilarak sonuglar ortaya konulmustur.
Onerilen model ile diger modeller ortalama hassasiyet ve egitim siiresi bakimindan
karsilastirilmigtir. Ortalama hassasiyete gore karsilastirma yapildiginda onerilen model
%94,7 ortalama hassasiyetle diger modellere gore daha iyi performans ortaya koymustur.
Egitim siiresine gore karsilastirildiginda ise YOLOV2 6nerilen modele gore daha kisa siirede

egitimi tamamlamis olsa da ortalama hassasiyet olarak daha geri planda kalmistir.

[16]’da son yillarda oldukga popiiler olan derin 6grenme modellerinin egitim siireleri tizerine
bir calisma yapilmistir. Dogruluk ve hiz performansi derin 6grenme modelleri i¢in oldukca
onemlidir. Ogrenme modellerinde egitim siirelerinin kisa olmasi istenmektedir. Bu
calismada farkli 6grenme aglar1 kullanilarak TensorFlow’da CIFAR-10 veri seti ile egitim
yapilmigtir [17]. Ayrica derin 6grenme islemi 3 farkli donanim platformunda (Intel Xeon
E5-2630, NVIDIA TITAN X ve NVIDIA Tesla K20c) gergeklestirilmistir. Inception-v3,
Resnet50 ve Resnet101 derin 6grenme algoritmalart 3 farkli donanim platformda veri seti
ile egitilerek egitim siireleri karsilagtirllmistir. Test sonuglarina bakildiginda ResNet50
algoritmasinin diger mimarilere gore daha kisa siirede egitim islemini tamamladig1 sonucuna

varilmistir.

[18]’de havadan Seoul National Universitesi’de ¢ekilmis olan goriintiilerle egitilen derin
ogrenme modeliyle yaya ve araba smiflarinin tespit ve takip islemi gercgeklestirilmistir.
Calismada VGG16 ve MobileNet derin 6grenme modelleri veri setleriyle egitilerek
karsilastirilmigtir. Karsilastirma sonucuna gore MobileNet modeli VGG16’a gore daha hizli
tespit ettigi goriilmiistiir. Caligmada ayrica derin 6grenme modeli COCO veri setiyle
egitilmistir [19]. Calismanin test boliimiinde aktarilanlara goére; Seoul National
Universitesi’nden alman gériintiilerle egitilen model agik kaynak COCO veri setiyle egitilen

modelden daha iyi sonuglar vermistir.

[20]’de insansiz hava araci ile havadan arag tespiti gerceklestiren bir ¢alisma yapilmustir.
Arag tespit islemi, derin 6grenme modelleri ile gerceklestirilip ¢alisma performansi
karsilastirilmistir. Ogrenme modellerini egitmek igin ¢alismanin yazarlar1 kendi veri setini
ve agik kaynak olarak sunulan Stanford Universitesinin kampiisiinden drone ile gekilen

Stanford drone veri setini kullanmiglardir. Modeli kendi veri setleriyle egitmek igin



goriintiileri dnceden etiketleyerek egitime hazirlamislardir. Tespit edilmesi istenen araclar,
veri seti igerisindeki goriintiilerde tek tek isaretlenerek etiketleme islemi yapilmistir. Arag
tespitinde kullanilan derin 6grenme modelleri (SSD, YOLO ve YOLOV2) her iki veri seti
ile egitilmis ve ardindan teste tabii tutulmustur. Test sonucunda 6grenme modellerinin her
iki veri setiyle ara¢ tespit basar1 oranlart ve bir goriintiideki araglarin tespitinin ortalama
calisma zamani verilmistir. Sonuglara gére YOLOV2, arac¢ tespit etme basarisi ve
gorintiilerdeki ortalama tespit hizi bakimindan diger modellere gore daha iyi performans
sergiledigi goriilmiistiir. Kendi olusturduklart veri setiyle egitilmis YOLOv2 modeli %77,12
basar1 oran1 elde ederken Stanford Drone veri setiyle %68 basar1 orani elde edilmistir. Bir
goriintiide belirlenen smif tespiti igin ortalama ¢alisma zamani kendi veri setleri ile 0,048

saniye olurken Stanford Drone veri seti ile 0,052 saniye olmustur.

[21]°de insansiz hava arac1 (IHA) ile arag tespiti icin CNN tabanli derin grenme modelleri
kullanilmigtir. Dort farkli derin 6grenme mimarisi kullanilarak kapsamli bir karsilagtirma
yapilmistir. Sistemin c¢alismasini saglamak igin Once veri seti olusturulmus ve ardindan
ogrenme modelleri bu veri setiyle egitilmistir. Calisma Intel CPU i5-2520m, Odroid UX4
ve Rasperry Pi 3 platformlarinda uygulanmistir. Sonuglara bakildiginda DroNet CNN
modeli, farkli platformlarda saniyede 5-18 goriintii isleme kapasitesine ve %95 algilama

dogruluguna sahip oldugu gorilmiistiir.

Bu tez ¢alismasinin birinci boliimiinde tez ¢alismasinin konusu olan havadan insan, araba,
bisiklet ve motosiklet tespitinin dnemi ve derin 6grenme konular kisaca anlatilmistir. Ayrica

literatiirde konu ile ilgili daha 6nce yapilan diger akademik ¢aligmalardan bahsedilmistir.

Ikinci béliimiinde CNN’den ve onun calisma mantigindan bahsedilmektedir. CNN’ni
olusturan katmanlar tamitilarak agin egitim silirecinde nasil bir siliregten gectigi
aktarilmaktadir. Ayrica ILSVRC yarismasinda basarili olan CNN modeller hakkinda bilgiler

verilmektedir.

Ugiincii boliimde 6grenme aktarimi ydntemi hakkinda bilgiler verilmektedir. Yontemin

uygulanisinda kullanilan ince ayardan (fine tuning) bahsedilmektedir.

Dordiincii boliimde tez ¢aligmasi i¢in yapilan islemler materyal ve metot bagligi altinda

aktarilmistir. Bu boliimde modelin egitilmesi i¢in kullanilan veri setleri ve onlarin uygun



forma getirilme islemi anlatilmistir. Bu béliimde; kullanilan model, derin 6grenme igin agik
kaynak olan Tensorflow kiitiiphanesi ve egitimin yapildigi Google Colabratory platformu
hakkinda bilgiler verilmistir. Ayrica egitimin sonucunda ortaya ¢ikan siniflandirma ve regresyon

kay1p fonksiyonlar1 ve hata matrisi ¢ikartilarak modelin performansi ortaya konulmustur.

Besinci boliim de ise tez ¢alismasinin dordiincii boliimiinde elde edilen sonuglarin ne tiir

anlamlar i¢erdigi agiklanmis ve gelecek ¢alismalar i¢in bazi 6nerilerde bulunulmustur.



2. KONVOLUSYON SINiR AGLARI (CNN)

Yapay zeka, insanlarin ve makinelerin yetenekleri arasindaki boslugu kapatirken hizli bir
bliylimeye ortaya koymaktadir. Arastirmacilar ve bu alanda ilerlemek isteyen kisiler,
yapmak istedigi isleri gerceklestirmek icin bu alanin g¢esitli yOnleri iizerinde

caligmaktadirlar. Bu alanlarin ¢cogunun yolu bilgisayarlarla gorii alaniyla kesismektedir.

Bilgisayarla gorii alani, makinelerin diinyay1 insanlar gibi gormesini, benzer bir sekilde
algilamasini saglamaktadir. Goriintii ve video tanima, goriintii analizi ve siniflandirmasi,
dogal dil isleme gibi ¢ok sayida gorev igin kullanilmaktadir. Son zamanlarda derin 6grenme
ile bilgisayarli goérme alanindaki gelismeler CNN iizerine insa edilmekte ve
milkemmellestirilmektedir. CNN, o6zellikle goriintii verilerini iglemek ig¢in tasarlanmig

goriintli tanima ve islemede kullanilan ¢ok katmanli bir yapay sinir ag tiirtidiir [23].

Sinir ag1, insan beynindeki ndronlarin ¢alismasindan sonra sekillendirilen bir donanim
ve/veya yazilim sistemidir. Geleneksel sinir aglar1 goriintii isleme i¢in ideal kullanima uygun
degildir ve disiik ¢Oziiniirlikli goriintilerle beslenmektedir. CNN; ndéronlari, insan
beynindeki gorsel uyaranlart islemekte sorumlu alan olan frontal lobun yaptigi gibi

diizenlemektedir.

CNN modeline giris olarak verilen goriintiiler bazi filtrelerden gegirilerek ¢ikisa dogru
aktarilmaktadir. Konvoliisyon, 1D’de (konusma islemede), 2D’de (goriintii islemede),
3D’de (video islemede) calisabilmektedir. 2D konvoliisyon, goriintii isleme alaninda 6zellik
cikarimda kullanilan ve ayni zamanda CNN’nin temel blogu oldugundan 6nem arz

etmektedir.

Sinir aginin girigsindeki goriintii degisken bir matris olarak disiiniilmektedir. Bu matrisin
boyutu (goriintiiniin yiiksekligi) x (goriintiiniin genisligi) x (goriintii kanal sayisi) olarak
ifade edilmektedir. Gri tonlamali bir goriintiiniin kanal sayis1 1 iken, renkli bir goriintiiniin
(RGB) kanali sayist 3 olmaktadir. Sekil 2.1°de 3 kanalli 6rnek bir RGB goriintiisii

bulunmaktadir.
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Genislik 64
l_l_l

. goriintiiniin yiiksekligi x gériintiiniin genisligi x goriintii kanal sayis1
Yiikseklik

64 64x64x3

3 Kanalh
Sekil 2.1. Ornek bir RGB gériintiisii

Goriintii, piksel piksel goriintiide var olan renklerin sayisal degerlerine donistiiriilerek
matris formatina ¢evrilmektedir. Bu sekilde olusturulan matris goriintiiyli sayisal olarak
temsil edecek hale gelmektedir. Giriste uygulanan goriintiiye belirli filtreler uygulanarak
giris goriintiisiiniin farkli detaylar1 ortaya konulmaktadir. Kullanilan filtrelerden bazisi
sunlardir; bulaniklastirma filtresi, keskinlestirme filtresi, kabartma filtresi, kenar algilama
filtresi vb. filtrelerdir [24]. Kullanilan bu filtreler yardimiyla CNN modelinin derin 6znitelik

bilgilerinin ¢ikartilmasi saglanmaktadir.

Sekil 2.2°de  CNN mimarisinin girisine uygulanan goriintiide istenilen nesnenin

siiflandirma agsamasini genel bir mimariyle aktarilmaktadir.

SINIFLANDIRMA
KATMANLARI

Yaya
Araba

DERIN OZNITELIK HCRENME VE CTKARMA KATMANLARI
pE Ay |:| —— Bisiklet Motorsiklet

- 57

GIRI§ [EONVOLUSYON + RELU EAVUZLAMA  KONVOLUSYON + RELU HAVUZLAMA TAM BAGLI KATMANLAR

Sekil 2.2. CNN mimarisinin genel goriiniisii

CNN bir girdi goriintiistinde yer alan goriintiideki ¢esitli nesnelere 6nem (6grenilebilir
agirhiklar ve sapmalar) veren ve bir nesneyi digerinden ayirt edebilen 6grenme
algoritmasidir. CNN’de gereken 6n igsleme, diger siniflandirma algoritmalarina kiyasla ¢ok

daha diistiktiir.
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Etkili CNN mimarilerinin nasil tasarlanacagini 6grenmek i¢in yapilacak en yararli is, basaril
modelleri incelemektir. 2012 yilindan itibaren CNN'lerin ILSVRC yarismasinda
kullanilmasiyla birlikte bu alanda basarili ¢alismalar ortaya ¢ikmaktadir. Dev teknoloji
sirketlerinin de bu yarismaya dahil olmasiyla birlikte popiilerligi giin gectikce artmaktadir.
ILSVRC vyarigmasit hem bilgisayar gorme gorevleri i¢in en son teknolojinin hizla
ilerlemesine hem de CNN modelleri mimarisinde genel yeniliklerin gelismesine neden

olmaktadir [3,22].

2.1. CNN Mimarisinin Katmanlari

Bir sinir aginda, girise uygulanan goriintii, ¢oklu noronlara sahip olan katmanlardan
gecirilerek cikisa aktarilmaktadir. Her bir ndron Onceki ve sonraki katmanlardaki tiim
ndronlara baglanmaktadir. CNN modellerinde kullanilan bir¢ok katman bulunmaktadir.
Bunlar; konvoliisyon, havuzlama, aktivasyon, diizlestirme (flatten) tam baglantili,

normalizasyon ve dropout katmanlaridir [25].

2.1.1. Konvoliisyon katmam

Konvoliisyon katmani goriintii islemede, goriintiiniin sayisal matrisleri lizerinde filtre
matrislerin dolastirilarak ¢arpilmasi islemidir. Bu islem ile goriintii iizerindeki farkli 6nemli
detaylarin ortaya ¢ikarilmasina yardimci olunmaktadir. Filtre matrisleri yani kernellerin
parametreleri, derin 6grenme modellerinde klasik goriintii islemeden farkl olarak programci
tarafindan olusturulmamaktadir. Olusturulan CNN model kendi kendine 6grenerek en uygun

ozellikleri segmektedir.

Goriintliye konvoliisyon katmani uygulanirken birden cok filtreden gecirilerek farkl
ozellikler ortaya ¢ikarilmaktadir Sekil 2.3°te CNN modelinde bir goriintiiye konvoliisyon

katmaninin uygulanisini gostermektedir.
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Konvoliisyon Filtresi

T
|
==
e
e

Sonug Piksel Degeri

Sekil 2.3. Bir goriintiiye konvoliisyon katmaninin uygulanmasi

Girig gorilintlisiine uygulanan filtrenin boyutu kadar giris goriintiisiinde matris segilerek
carpma islemi yapilir ve toplanir. Sonug ¢ikis goriintiisiine aktarilarak ¢ikis goriintiisii elde
edilmektedir. Sekil 2.4’te giris goriintiisiiniin bir filtreden gecirilerek ¢ikis goriintiiniin bir

pikselinin olusturulmasi aktarilmistir.

1x1+0x1+2x1+0x1+1x1+1x1+0x1+2x1+0x1=7

Girig Goruntlsunun Filtre Matrisi
Matrisi 3x3 3x3

Sekil 2.4. Giris goriintiisiine konvoliisyon Katmani uygulanarak ¢ikis goriintiistiniin bir
pikselinin elde edilmesi
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Atlama araligi (stride)

Goriintliye filtre uygulanirken atlama araligi ¢ikis goriintiisiiniin olusturulmasinda 6nem arz
etmektedir. Sekil 2.5¢te giris goriintiisiiniin matrisi ve uygulanan filtre gériilmektedir. Ornek

olarak 7x7 boyutunda giris goriintiisii ve 3X3 boyutunda filtre ele alinmaktadir.

o

Sekil 2.5. Girig goriintiisiiniin ve uygulanacak filtrenin matris gosterimi

Cikis gortintiisti denklemi;

0=—+1 (2.1)

Es. 2.1 ile ifade edilmektedir. Cikis goriintlisiiniin sonucu bir kare matris olarak
tanimlanmistir. Cikis goriintiisiiniin boyutu OxO boyutunda bir kare matris, girig goriintiisii
NXN’lik bir kare matris, uygulanacak olan filtrenin boyutu FXF’lik bir kare matris, filtrenin

goriintiide uygulanirken atlama araligi ise S ile ifade edilmektedir.

Atlama araliginin degismesiyle ¢ikis goriintiisiiniin boyutu da degismektedir.
Cikis goriintiisii;

S=1 iken; 5x5’lik kare matris

S=2 iken; 3x3’liikk kare matris

Es. 2.1 ile belirlenmektedir.
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Sifir ekleme (zero padding)

Girig goriintii matrisine direkt filtre uygulanmasi durumunda goriintiin kenarlar1 ihmal
edilmis olmaktadir. Goriintiiniin kenar piksellerinde 6nemli bilgiler i¢erebileceginden bu
istenmeyen bir durumdur. Bunun 6niine gegmek i¢in kenar ekleme islemi uygulanmaktadir.
Kenar ekleme islemi i¢in goriintiiniin kenarlarina sifir eklemesi (padding) yapilmaktadir.
Kenar ekleme yontemi uygulanmadiginda orjinal goriintiiniin boyutu azalmakta ve yine ayni
sekilde bu siire¢ devam etmektedir. Goriintiiye konvoliisyon katmani uygulandiktan sonra
elde edilecek matris boyutunun baslangigtaki boyutuyla ayni olmasi istenirse yine kenar
ekleme yontemi uygulanmasi gerekmektedir. ik goriintiiyle ¢ikis goriintiisiiniin boyutunu
ayni olmast istendiginde eklenecek olan kenar sayisi Es. 2.2 ile bulunmaktadir. Sifir kenar

dolgu sayist,

p=2 (2.2)

Kenar dolgu sayisi filtre sayisina bagli olarak degismekte olup Es. 2.2. ile belirlenmektedir.
F, filtre sayis1 ifade etmektedir. Eklenecek olan kenar sayisi da isleme sokularak c¢ikis

goriintiisiiniin boyutu Es. 2.3’teki denklem ile belirlenmektedir.

N—-F+2P
S

Cikis Goriintiisii = +1 (2.3)
Bir katmana giris yapan goriintiisiiniin matrisine bir filtre uygulandiginda ¢ikis goriintiisiiniin
matris boyutunun elde edilmesi i¢in genel denklem olarak Es. 2.3 kullanilmaktadir. Sekil

2.6’da 7x7’lik matrise sifir kenar eklemesi gosterilmektedir.

- ' Giris Goruntisi: 7x7

9 Atlama Sayisi: 1
Kenar Ekleme: 1

]
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Sekil 2.6. Kenarlara sifir ekleme yontemi gosterimi
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Sekil 2.6’daki 7x7 boyutunda goriintiiye 3x3’lik filtre uygulamasi gergeklestirildiginde
cikis goriintiisiiniin boyutlar1 Es. 2.3’ten hesaplanmaktadir. Boylece kenarlara sifir ekleme
yontemi ile ¢ikis goriintlisiiniin matris boyutu baslangigtaki goriintiiniin boyutuyla ayni

olmasi saglanabilmektedir.

2.1.2. Havuzlama katmani (Pooling)

Havuzlama katmani olarak bilinen bu katman genellikle konvoliisyon islemi ardindan tercih
edilen bir katmandir [26]. Ayn1 zamanda asagi Ornekleme katmani olarak da
adlandirilmaktadir. Havuzlama katmaninda bir Onceki katman olan konvoliisyon
katmaninda gerceklestigi gibi gelen goriintii {izerinde degisik boyutlarda filtreler
gezdirilerek islemler yapilmaktadir. Bu katmandaki filtrelerin konvoliisyon katmaninda
uygulanan filtrelerden farki ise maksimum veya ortalama alan filtreler olmasindandir. Yeni
olusan goriintli matris boyutu orijinal goriintiiniin matris boyutundan daha kiigiik olmaktadir.
Boylelikle agdaki islenen veri miktar1 da diisiiriilmiis olmaktadir. Havuzlama katmaninda

kullanilan en popiiler iki tiir bulunmaktadir. Bunlar maksimum ve ortalama havuzlamadir.

Maksimum havuzlamada goriintiide en baskin karakter hangisiyse o s6z sahibi olmaktadir.
Goriintii matrisinde herhangi belirgin bir 6zelligin varlig1 giiglii ise maksimum havuzlamada

tespit edilmektedir.

Ortalama havuzlamada ise goriintiide baskin bir noktanin olmasi bu katman i¢in ¢ok énemli
degildir. Gorilintiide herhangi bir 6zellik belirgin olsa bile diger 6zellikler de dikkate alinarak
ortalama hesaplanmaktadir. Sekil 2.7°de ortalama ve maksimum havuzlama katmaninin

uygulanis1 gosterilmektedir.

Maksimum
Havuzlama | 12| 7
11110
Atlama Saysi: 2
51| 4
Ortalama 6
Havuzlama [~

Giris Gortntii Matrisi

Sekil 2.7. Giris goriintiisiine uygulanan maksimum ve ortalama havuzlama katmani
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Maksimum havuzlamada ilgili matrisin en biiylik degerlisi ¢ikisa aktarilirken ortalama
havuzlama matrisin ortalamasi alinarak ¢ikisa aktarilmaktadir. Ortalama deger cogu
durumda goriintiide olmayan degerlere karsilik geldigi i¢in ¢ok sik tercih edilmemektedir.
Maksimum havuzlamada matrislerin en biiyiik degerleri en 6nemli piksellere karsilik geldigi

icin ¢ok sik tercih edilen metot olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

2.1.3. Aktivasyon katmam

Aktivasyon katmanlari sinir aglarinda olmazsa olmaz katmalar arasinda kabul edilen bir
diger katmandir. Bu katman genellikle dizlestirme (flatten) veya konvoliisyon
katmanlarindan sonra kullanilmaktadir Aktivasyon katmanlar1 ndronlarin ¢iktisini
diizenlemeye yardimci olmaktadir. Sinir aglarinda bir¢ok farkli aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir. Farklt sinir aglarinda farkli aktivasyon fonksiyonlar1 tercih
edilebilmektedir. Belli bash aktivasyon fonksiyonlari; dogrultulmus lineer birim (rectified
linear units, ReLU), sigmoid, tanh ve sizintili dogrultulmus lineer birim (leaky RelLU)

fonksiyonlaridir.

Dogrultulmus lineer birim aktivasyon fonksiyonu (ReLU)

CNN modellerinde en ¢ok tercih edilen aktivasyon fonksiyonudur. Fonksiyonda negatif
degerler 0’a doniistiiriilerek egitim yapilmaktadir. Bundan dolay1 fonksiyonun kullanimi
negatif degerlerin fazla oldugu modelde tavsiye edilmemektedir. Sekil 2.8’de ReLU
aktivasyon fonksiyon grafigi, Es. 2.5’te ReLU aktivasyon fonksiyon denklemi

gosterilmektedir.
_(0iginx<O0
fx) = { xicinx =0 (2.5)
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RelLU

10 A

=100 :=t5 50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Sekil 2.8. ReLU aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu ReLU fonksiyonuna gore az tercih edilmektedir. Ciinkii sinir aglarinin
egitimi esnasinda gradyanlarin kaybolmasina neden olmaktadir. Sinir aglar1 kisa bir siirede
ogrenemez hale gelmektedir. Fonksiyonun yaptig1 islem, giris degerini O ile 1 arasina
getirmektir. Sigmoid fonksiyon denklemi Es. 2.6’da fonksiyon grafigi de Sekil 2.9’da

aktarilmistir.

1
1+e7X

fx) = (2.6)

Sigmoid

1.0 1

0.8

0.6 A

0.4

0.2

0.0

T T T T T T T T T
=10:0 =D: =B =2D 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Sekil 2.9. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
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Tanh fonksiyonu

Tanh fonksiyonu sigmoid fonksiyonunun sifir ekseni etrafinda simetrik hale getirilmesiyle
olusturulmustur. Sigmoid fonksiyonun goére simetrik olmasindan dolayr daha ¢ok
kullanishdir fakat bu fonksiyon da pek tercih edilen bir fonksiyon degildir. Tanh fonksiyonu
Es. 2.7°de, fonksiyon grafigi ise Sekil 2.10’da aktarilmistir.

f(x) = tanh(x) = ——— 1 (2.7)

1+e~2X

Tanh

1.00 A

0.75 A

0.50 A

0.25 A

0.00 A

=0:25'4

—0.50 1

—0.75 1

—1.00 +

T T T T T T T T T
=100 :=T5: =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Sekil 2.10. Tanh aktivasyon fonksiyonu

Sizintili (leaky) RelLU fonksiyonu

ReLU fonksiyonu diger fonksiyonlara gore daha avantajlidir. Sigmoid ve tanh
fonksiyonlarina goére yapay sinir agmin ¢ok hizli yakinsayip kisa zamanda yiiksek
performans elde edilmesini saglamaktadir. Fakat kendi icerisinde bu fonksiyonun da baz
eksiklikleri vardir. Bunlardan en 6nemlisi egitim esnasinda noronun dlmesidir. Bu da egitim
sirasinda istenmeyen bir durumdur ve kayiplarin artmasina sebebiyet vermektedir. Bu
dezavantaj1 ortadan kaldirmak i¢in sizintili ReLU fonksiyonu 6nerilmistir. Bu fonksiyon ile
negatif degerler sifir degerine degil de ¢ok kiigiik degerlere ¢evrilmektedir. Sekil 2.11°de

sizintili ReLU fonksiyonun grafigi gosterilmektedir.
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Sizintih (Leaky) ReLU

10

=100 =75 50 25 0.0 2.5 5.0 15 10.0

Sekil 2.11. Sizintili (Leaky) ReLU aktivasyon fonksiyonu

2.1.4. Diizlestirme katmani (Flatten)

Diizlestirme katmanin gérevi, sinir agmin en sonunda yer alan ve 6nemli bir katman olan
tam baglantili katmaninin girisindeki verileri hazirlamaktir. Bu sinir agindaki veriler ise
konvoliisyon ve havuzlama katmanindan gelen matrislerin tek boyutlu diziye ¢evrilmis
halidir. Kisaca bu katman matris formatindaki verileri diizlestirmek i¢in kullanilmaktadir.
Diizlestirme, bir araya toplanan 6zellik haritas1 matrisinin tek bir siituna doniistiiriilmesini

icerir. Diizlestirme islemi basitce Sekil 2.12°de gosterilmektedir.

Diizlestirme
(Flatten)

»

\4

Tam Baglantih Katman

9*1

Sekil 2.12. Diizlestirme (Flatten) katmaninin uygulanisi
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2.1.5. Tam baglantih katman

Yapay sinir aglarinda gizli katman olarak adlandirilirken konvoliisyon sinir aglarinda tam
baglantili katman olarak kullanilmaktadir. Sinir aginin en sonunda yer alan tam baglantili
katmanin girisi diizlestirme katmaninin ¢ikisidir. Yani bu katmana giris olarak tek vektorlii
bir matris verilmektedir. Bu katmanda 6zellik analizinden girdiler alinarak dogru etiketi
tahmin etmek i¢in agirliklar uygulanmaktadir. Tam bagli katmanin ¢ikisinda tespit edilecek

siniflar aktarilmaktadir.

2.1.6. Normalizasyon katmani

Derin 6grenme mimarilerinde yigin normallestirme (batch normalization) genellikle bir
katmandan hemen sonra aktivasyon fonksiyonu c¢agrilmadan oOnce kullaniimaktadir.
Buradaki amag ¢iktilart normalize ederek regularizasyon saglamak ve yapay sinir aginin
asirt 6grenmesini engellemektir [27]. Bu katman CNN’nin egitimi sirasinda yok olma
gradyanina direng vermektedir. Bdylece modelin egitim siiresi azalmakta ve model daha iyi
performans gostermektedir. Calismada yigin normallestirme isleminin model basarisina

etkisi gosterilmektedir [28].

2.1.7. Dropout katmani

Derin 6grenme katmanlarinda 6grenimi gergeklestirilmis bir agda asir1 6grenmeyi yani
ezberlemeyi (overfit) ortadan kaldirmak igin kullanilan bir katmandir. Agin ezberlemesi
engellenerek agin ¢alisma performansini artirmaktadir. Bu katman her iterasyonda belirli bir
oranda ndronun rastgele ihmal edilmesini saglamaktadir. Dropout O ile 1 arasinda deger

almaktadir. Belirlenen deger ile katmanin her seferinde farkli néronlar1 aktif olmaktadir.
[29,30].

2.2. CNN Mimariler

Bir CNN'nin mimarisi, performansini ve verimliligini belirlemede 6nemli bir faktordiir.
Katmanlarin yapilandirilma sekli, katmanlarda hangi 6gelerin kullanildig1 ve bunlarin nasil
tasarlandig1 genellikle c¢esitli gorevleri gergeklestirebilme hizin1 ve dogrulugunu

etkilemektedir.
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ImageNet yarismasi

ImageNet, gorsel nesne tanima yaziliminin arastirilmasinda kullanilmak {izere tasarlanmis
gorsel bir veri tabanidir. ImageNet, CNN'yi nesne algilama konusunda egitmek i¢in 6zel

olarak tasarlanmis 14 milyondan fazla goriintiiye sahiptir.

2010 yilindan itibaren, proje ILSVRC adli her yil bir yarismaya ev sahipligi yapmaktadir.
Katilimeilar, verilen goriintiilerdeki nesneleri dogru bir sekilde algilamaya ve
smiflandirmaya calisan yazilim programlariyla yarismaya katilim saglamaktadir. CNN
mimarileri bu yarigma ile tiim diinyaya tanitilmistir. 2012°de CNN modellerinin ImageNet
yarigmasina dahil edilmesiyle bu alanda basarili modellerin ortaya ¢ikma siireci hizlanmaistir.
Yarismada katilan modellerin karsilastirilmasi icin hata oranlar1 dikkate alinmaktadir. Ilk 5
hata (top-5 error) orani terimi, ImageNet yarigmasinda 6grenme modellerini karsilastirma
yontemini ifade etmektedir. Hedef etiket, modelin ilk 5 tahmininden biriyse, modelin belirli
bir goriintityli dogru bir sekilde siniflandirdigi kabul edilmektedir.

Sekil 2.13°te ImageNet yarismasinda yillara gore birinciligi elde eden CNN modelleri ve

onlarin ilk-5 hata oranlar1 birlikte verilmistir.

2010-2015 Yillar1 Arasinda ILSVRC’de Yarisma Sonucunda
Elde Edilen Hata Oranlar (%)

28,2 258

15,3
== 11,7
7,3 6,7
. 3'6
e e ==

ILSVRC 2010 ILSVRC 2011 ILSVRC2012 ILSVRC 2013 ILSVRC 2014 ILSVRC 2014 ILSVRC 2015
NEC Amerika Xerox AlexNet Clarifi VGG GoogleNet ResNet

Eksen Bagligi

Sekil 2.13. ImageNet yarismasinda birinci olan CNN modelleri ve top-5 hata oranlari

Genellikle ILSVRC'den 6nce CNN'lerin ilk basarili ve 6nemli uygulamasi olarak tanimlanan
LeNet-5 kabul edilmektedir. Daha sonra ILSVRC i¢in gelistirilen CNN modelleri (AlexNet,
VGG, Inception ve ResNet) literatiire katki saglamaktadir.
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2.2.1. LeNet-5 mimarisi

Yaygin olarak bilinen CNN’nin ilk basarili uygulamasi olarak LeNet-5 kabul edilmektedir.
Sistem, elle yazilmis bir karakter tanima probleminde kullanilmak {izere gelistirilmistir.
MNIST standart veri kiimesinde test edilmis ve yaklasik %99,2 siniflandirma dogrulugu elde
edilmigtir. Calisma MNIST veri kiimesindeki giris goriintiilerin boyutu olan 32x32 seklinde
gri tonlamal1 goriintiilere sahiptir. Model toplam 7 katmandan olusturulmustur. Model, bir
konvoliisyon katmani ve ardindan alt 6rnekleme katmani olarak adlandirilan ortalama

havuzlama katmani Onermektedir [31]. Sekil 2.14°te LeNet-5 modelinin  mimarisi

verilmistir.
AKktivasyon Foknsiyonlar: @
Tanh ReLU LeNet-5 Softmax

—® [

Ortalama
Havuzlama
2x2

Ortalama
Havuzlama —>
2x2

GIRIS | Conv5x5 Conv 5x5

32x32x1
120 84 10

Sekil 2.14. LeNet-5 CNN mimarisi

Mimari ilk gizli katman olarak az sayida filtre kullanmaktadir. Ozellikle her biri 5x5 piksel
boyutunda alt1 filtre bulunmaktadir. Havuzlama isleminden sonra bagka bir konvoliisyon
katman1 mimaride karsimiza ¢tkmaktadir. Onceki konvoliisyon katmanindan daha kiigiik bir

boyuttadir ve 5x5 piksel boyutunda 16 filtreye sahiptir.

2.2.2. AlexNet mimarisi

Alex Krizhevsky, llya Sutskever ve Geoffrey Hinton tarafindan ortaya konulan derin
o0grenme algoritmasi olan AlexNet 2012 yilinda literatiire kazandirilmistir [32]. ImageNet
yarismasinda AlexNet modelinin gelistirilmesinden onceki gorevler bilgisayar gorii
yontemlerinin oldukca uzagindaydi. AlexNet, alandaki CNN modelinin kapasitesini basarilt
bir sekilde gdsterdi ve daha sonraki yillarda ILSVRC yarigmasinda gosterilen daha fazla
iyilestirme ve yenilikle sonuc¢lanan bir ates yakti. Modelde giris goriintiisii olarak 224x224
boyutunda ii¢ renk kanalli goriintiiler kullanilmistir. Sekil 2.15’te AlexNet modelinin

mimarisi verilmistir.
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ReLU

AlexNet

GIRIS —

Conv 3x3
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Havuzlama

R
Maksimum
Conv 11x11 Havuzlama —
3x3

3x3

224x224x3

R
Maksimum
Conv 5x5 Havuzlama ——>|
3x3 {

Sekil 2.15. AlexNet CNN mimarisi

x3

AlexNet modelinin temel yonleri su sekilde 6zetlenebilir;

[ ]
[ ]
[ ]
kullanilmastir.
2.2.3. VGGNet mimarisi

4096

4096

1000

Konvoliisyon katmanindan sonra ve ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir
Ortalama havuzlama yerine maksimum havuzlama yontemi tercih edilmistir.

Tamamen bagli katmanlar arasina asir1 6grenmeyi engellemek icin dropout diizenleyici

VGG mimarisi admi c¢aligmalarin yapildigi Oxford'daki Visual Geometry Group

laboratuvarmimn bas harflerinden almaktadir. Ozellikle, LeNet-5'teki biiyiikk boyutlu

filtrelerden ve AlexNet'teki daha kii¢iik ama yine de nispeten biiyiik filtrelerden farkli olan,

3x3 ve 1x1 boyutunda filtreler kullanilmistir. Onceki modellerden farkli olarak daha fazla

sayida filtre kullanilmistir. Model 13 konvoliisyon katmani ve 3 tam bagl katmandan

olusmaktadir. Bu modelde AlexNet’in aktivasyon fonksiyonu olarak kullanmis oldugu

ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullanmaya devam edilmistir. ImageNet veri tabaninda
%89 dogruluk yakalamis bir derin 6grenme algoritmasidir [33,34]. Sekil 2.16’da VGGNet

modelinin mimarisi verilmistir.

Aktivasyon Foknsiyonlar

@)
R)

ReLU

\\R)

®

Conv 3x3 [ Conv 3x3 —|

Maksimum
Havuzlama
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@)

1> Conv 3x3 —

X2

Sekil 2.16. VGGNet CNN mimarisi
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VGGNet modelinin temel yonleri su sekilde 6zetlenebilir;

e 3x3ve 1x1 gibi ¢ok kii¢iik konvoliisyon filtreleri kullanilmistir.
e  2X2 boyutlarinda maksimum havuzlama adimlar1 vardir.
e Konvoliisyon + havuzlama blogunun tekrar etmektedir.

e VGG-16 ve VGG-19 adinda sirasiyla 16 ve 19 katmanl iki farklt modeli bulunmaktadir.

2.2.4. Inception mimarisi

AlexNet modeline gore 12 kat daha az parametreye Sahip olan Inception modeli 22
katmandan (havuzlama katmanlar1 da dahil edildiginde 27 katman) olusmaktadir. Inception
modelinin  birden ¢ok versiyonu bulunmaktadir. Fakat Inception-vl modeli ILSVRC14
yarigmasinda GoogleNet’i takim ismi olarak kullanilmigtir. R-CNN yontemi nesne tanima
isleminde Inception-vl modelinden faydalanmaktadir [35]. Sekil 2.17°de Inception

modelinin mimarisi verilmistir.
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Inception modelinin temel yonleri su sekilde 6zetlenebilir;

e Boyut kii¢iiltme ve ReLU i¢in 1x1 boyutunda 128 filtre kullanilmistir.
e Toplamda 5M parametreye sahiptir.
e (Cikisinda %70 oraninda diisiiriilmiis dropout katmani bulunmaktadir.

e Bir tam bagh katman ile 1024 elemanl1 vektor olusturulmaktadar.

2.2.5. ResNet mimarisi

Residual Network olarak bilinen ResNet modeli ILSVRC 2015 yarismasinda birinciligi elde
etmistir. Bu modelde AlexNet, VGGNet, Inception modellerinin kullandig: ardisik yapidan
farkli bir yap1 kullanilmistir. Diger modellere gore ResNet agi1 daha derin 6zellige sahiptir.
Derinligin artmasiyla birlikte hedef fonksiyona daha iyi yaklasilir ve daha yiiksek ayirt edici
gii¢ ile daha iyi Oznitelik sunumu olusturulmaktadir. 2015 yilinda yayinlanan makalede
belirtildigi tizere 152 katmanli ResNet modeli o ana dek ImageNet iizerinde kullanilan en
derin ag 6zelligini tasimaktadir. ResNet’te egitim hatasini azaltmak i¢in ¢ok sayida katman
iceren artik bloklar kullaniimigtir. ResNet CNN modeli genel olarak; konvoliisyon katmani,
aktivasyon katmani, havuzlama (alt ornekleme) katmani ve tamamen bagli katman
gruplarindan meydana gelmektedir [36]. Sekil 2.18’de ResNet modelinin mimarisi

verilmistir.
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Sekil 2.18. ResNet CNN mimarisi
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ResNet modelinin temel yonleri su sekilde 6zetlenebilir;

e  Model girisine 224x224x3 boyutunda goriintiiler uygulanmaktadir.

e Modelde hata orani insanin hata esigi olan %5-10"nun altina gelerek %3,57 olarak
belirlenmistir.

e ResNet modeli CNN aglarinin performans diisiimii (degradation) problemini ¢dézmeyi
hedeflemektedir.

e Bilgilerin gozden kaybolma (vanishing gradient) problemini ¢ézmek igin ResNet

modeli gelistirilmistir.

Bilgilerin gézden kaybolmasi (vanishing gradient)

Derin 6grenme islemlerinde CNN aginda derinlik arttikca 6grenilen ozelliklerde bazi
kaybolmalar ortaya c¢ikmaktadir. Yani kisaca derinlik arttikca Ogrenme basarisi
artmamaktadir. Bir agin derinligi sistem donanimina ve veri setine baghdir. Sekil 2.19°da

cok katmanli derin bir CNN modeli gdsterilmektedir.

CIKIS

W W2 Ws
civis |G LI, pe—

¥ 0
. 0

Diisiik Seviye Orta Seviye Yiiksek Seviye
Ozellik Cikarin Ozellik Cikarim Ozellik Cikarim

OO ~-000

Sekil 2.19. Derin bir CNN modeli

Sekil 2.19°da gosterilen girise uygulanan goriintiide bazi smiflarin siiflandirilmasini
saglayan derin CNN model gosterilmistir. Girise yakin katmanlarda goriintiiniin
siiflandirma i¢in diislik seviyede 6zellik ¢ikarimi yapilabilmektedir. Cikarilan diisiik seviye
ozelliklerden bazilar1 koseler kenarlar, dikey ve yatay c¢izgilerdir. Modelin orta
katmanlarinda biraz da {st seviye Ozellikler c¢ikartilmaktadir. Sonlara dogru da

siniflandirilacak olan nesnenin belli basli 6zellikleri ¢ikartilmaktadir.
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CNN derinlestikce diisiik seviye ozelliklerin ¢ikariminda bilgi kaybi denilen vanishing
gradient olay1 olmaktadir. Gradient genel olarak;

. dloss
Gradient =
ow

(2.8)

Es. 2.8 ile hesaplanmaktadir. Burada w, agirliklara, loss ise kayiplarin karsilik gelmektedir.
Sinir aglarinda 6grenilen sey aslinda agirliklardir. Baslangigta belirlenen agirliklar modelde

katmanlardan gecerek ve belirli bir kayip hesaplanarak giincellenmektedir.

Giincel agirlik;

W=W—lxgradient=W—lx% (2.9)
Es. 2.9 ile belirlenmektedir. Es 2.9°da 1, 6grenme oranina karsilik gelmektedir. Buna goére

kaybin agirliga gore tiirevinin hesaplanmasinda sinir aginin derinligi 6n plandadir. Derinlik

arttikca ilk agirliklarin gradientin degeri oldukga diisiik olacaktir. Gradientin agirliklar ile

hesaplanmasi
dloss _ dloss ~ dwp _0wp—1 0wy (2.10)
owy  Owp  OWp_1  OWp_p  dwy .

Es. 2.10 ile belirlenmektedir. Diislik degerde olan gradientin 6grenme oraniyla ¢arpilip ilk
agirlik degerinden ¢ikartilmasiyla giincellenis agirlik degeri bulunmaktadir. Derin aglarda
O0grenme oraninin gradient ile ¢arpimi sonuncunun oldukga diisiik degerde kalmasindan
dolay1 giincellenmis olan agirlik degeri yaklasik olarak ilk agirliga esit kalmis olacaktir. Bu
durumda agirlik daha onceden 6grendigini gilincellenmemis olacaktir. Sinir aginda bu

islemin en ¢ok etkiledigi kisim, agin giris kismina yakin olan agirliklaridir.
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3. OGRENME AKTARIMI (TRANSFER LEARNING) YONTEMIi

Ogrenme aktarimi ayn1 insanlar gibi bir problemi ¢dzerken elde ettigi bilgiyi saklayip, baska
bir problem ile karsilastiginda o bilgiyi kullanan makine 6grenme teknigidir. Ogrenme
aktarimi ile daha onceden elde edilen bilgiler kullanilarak daha az egitim seti ile yiiksek
oranda performans elde edilebilmektedir. Derin 6grenme modellerini egitmek i¢in gereken
biiyiik kaynaklar veya derin 6grenme modellerinin egitildigi biiyiik ve zorlu veri setleri goz
oniine alindiginda, 6grenme aktarimi derin 6grenmede oldukga popiiler bir alan olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.

Ogrenme aktariminda, dnce bir gérevi gergeklestirmek icin temel veri kiimesi ile bir temel
ag egitilmektedir. Ardindan 6grenilen ozellikleri yeniden hedef veri kiimesi ve gorev
iizerinde egitilerek ikinci bir hedef aga aktarilmaktadir. Sekil 3.1°de geleneksel 6grenme

yontemiyle transfer 6§renme yonteminin basit bir ¢aligma siireci gosterilmektedir.

GELENEKSEL OGRENME TRANSFER OGRENME

OGRENME
SISTEMI
GOREV 1

OGRENME | VERI SETI A
SISTEMI

GOREV 1

| VERI SETI A

GQR}:,\'.\I_F_
SISTEMI
GOREV 2

| VERI SETI B

OGRENME
Si$TE.\Ii
GOREV 1

VERI SETI B

Sekil 3.1. Geleneksel 6grenme ve transfer 6grenme yontemlerinin genel gésterimi

Geleneksel 6grenme tamamen belirli gorevlere yonelik ¢alismaktadir. Bir model belirlenen
veri setiyle egitilip bir gorev i¢in kullanilmaktadir. Bir modelden digerine aktarilacak hi¢bir
bilgi yoktur. Transfer 6grenmede yani 6grenme aktariminda ise yeni modelleri egitmek i¢in
daha oOnce egitilmis modellerden bilgiler (6zellikler, agirliklar vb.) kullanilabilmektedir.

Ayrica yeni gorevi gerg¢eklestirmek i¢in daha az veri setine ihtiya¢ duyulmaktadir [38].
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Ogrenme aktarimi igin iki ortak yaklasim vardir. Bunlardan biri gelismis model yaklagimi

digeri ise dnceden egitilmis model yaklagimidir.

Gelismis model yaklasimi

Model yaklagiminda ilk dnce giriste uygulanan goriintliniin ¢ikista basarili bir sekilde tespit
edecek olan bir tahmin modellemesi belirlenir. Bazi 6zelliklerin 6grenebilmesi i¢in saf bir
modelden daha iyi sekilde olmasi icin model gelistirilmelidir. Onceden belirlenip
gelistirilmis olan model daha sonra ilgilenilen ikinci bir gorevdeki model i¢in baslangig
noktasi olarak kullanilmaktadir. Ayrica egitilmis modelin ya tamamini ya da belirli bir kism1

kullanilabilmektedir.

Onceden egitilmis model yaklasimi (pre-trained model)

Bu model yaklasiminda 6ncelikle mevcut modellerden 6nceden egitilmis bir kaynak modeli
secilmektedir. Bunun i¢in bir¢ok arastirma kurumu secilebilecek model havuzuna biiyiik ve
zorlu veri setleri ile egitilmis modeller sunmaktadir. Onceden egitilmis model daha sonra
ilgilenilen ikinci bir goérevdeki model i¢in baslangi¢c noktasi olarak kullanilmaktadir. Bu
egitilmis modelin tamaminin m1 yoksa bir kisminin mi1 kullanilacag: teknige bagli olarak

belirlenmektedir.

3.1. Ince Ayar (Fine-Tuning)

Konvoliisyon katmanlarinin agirliklari, ayn1 mimariye sahip dnceden egitilmis bir CNN'nin
agirliklart ile baglatilabilir. Onceden egitilmis ag, farkli bir uygulamadan devasa bir
etiketlenmis veri seti ile iretilmektedir. Bir CNN'yi 6nceden egitilmis bir agirlik setinden
egitmeye ince ayar denir ve ¢esitli uygulamalarda basartyla kullanilmistir [39]. Sekil 3.2°de

ince ayar yapma yontemleri gdsterilmistir.
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v v
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Sekil 3.2. Ince ayar (fine tuning) yontemleri

Uygulamasi basit olan Strateji 3'lin aksine, Strateji 1 ve Strateji 2, konvoliisyon bdliimde
kullanilan 6grenme oranina dikkat edilmesi gerekir. Ogrenme hizi, agm agirliklarmi ne
kadar ayarladiginizi kontrol eden hiper bir parametredir. CNN tabanli 6nceden egitilmis bir
model kullanirken, yiiksek 6grenme oranlar1 dnceki bilgileri kaybetme riskini arttirdig1 i¢in

kii¢iik bir 6grenme oranm1 kullanmak akillica olmaktadir.

Ince ayar, agirliklarm dnceden egitilmis bir agdan egitmek istedigimiz aga aktarilmast ile
baslamaktadir. Farkli olarak veri setindeki siniflarin sayisinin tam baglh katmandaki diigiim
sayisidir. Yaygin olarak kullanilan bir uygulama, dnceden egitilmis CNN'nin son tam bagli
katmaninin, yeni hedef uygulamadaki simif sayis1 kadar néron igeren yeni tam bagli bir

katmanla degistirilmesidir.
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4. MATERYAL VE METOT

Bu kisimda derin 6grenme CNN tabanli model ile insan/ara¢ siniflandirmasi yapilan
sistemin siire¢ akis1 aktarilmaktadir. Problemin ¢oziimii i¢in gerceklestirilen adimlar genel

olarak Sekil 4.1°de gdsterilmektedir.

i
Problemin
Belirlenmesi ve
Co6zum Yontemi
Belirlenmesi

=
Cozume Uygun
Derin Ogrenme
Mimarisi Secilmesi
=

Veri Setinin Ortaya
konulmasi ve
Uygun Forma

Getirilmesi

Veri Seti ve
Belirlenen Derin
Ogrenme Mimarisiyle
Sistemin egitilmesi
=

Egitilen Sistemin Test

Verileriyle
Performansinin Test

Edilmesi

Sekil 4.1. Derin 6grenme siireci

Problemin belirlenmesinin ardindan drone aracilifiyla elde edilen goriintiiler CNN tabanl
ResNet-50’nin agirliklarin1 kullanan RetinaNet modeli ile egitilmistir. Boylece bu

gorlntiilerle agirliklar yeniden gilincellenmistir. Egitim islemi i¢in Onceden egitilmis
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agirliklar kullanilarak basarim artirilmak istenmistir. Modeli egitmek i¢in kullanilan

ogrenme aktarimi Sekil 4.2°de gosterilmektedir.

Egitim Blogu
//—\‘-. """""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""
i STANFORD VERI
STAN.FORI.) : > SETIYLE EGITILMIS
VERI SETIJ | MODEL
9 |
OGRENME AKTARIMI |

MODEL EGITiMi

TESPIT
SONUCU

TESPIT MODELI

Test Blogu

Sekil 4.2. Kullanilan modelde 6grenme aktariminin gerceklestirilmesi

Model performansini artirmak ig¢in iki farkli veri seti kullanilmistir. Modelde egitimin
yapilabilmesi i¢in goriintiiler uygun forma getirilerek model girisine uygulanmaktadir.
Kendi veri setimizi uygun forma getirme islemi uygulanan modelden modele farkliliklar

gostermektedir.

Bu boliim igeriginde aktarilacak bilgiler su sekildedir;

e  Veri setlerinin tanitim1 ve nasil olusturuldugu

e Kendi veri setimizin etiketleme agsamasi (model i¢in uygun forma getirme islemi)
e Kullanilacak olan model ve kullanim nedenleri

e  Modelin egitimi ve ardindan egitilmis agin test siireci

e Agin egitimi sirasinda ortaya ¢ikan kayip fonksiyonlari

e Test isleminin ardindan karsimiza ¢ikan sonuglarin hata matrisi seklinde aktarimi
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4.1. Veri Setleri

Veri setlerinin ¢6zmek istedigimiz probleme uygun olmasi biiyiikk onem tasimaktadir.
Veriler problemle uyumlu degilse terabaytlarca veriye sahip olmamizin herhangi bir 6nemi
yoktur. Ik adim problemin ¢dziimii icin dogru veriyi toplama olmalidir ve bunu basarana

kadar kendimizi siirekli olarak bu adima geri dondiirmeliyiz.

Insan/ara¢ smiflandirmak ve siiflarin yerinin tespit edilebilmesi icin iki farkli veri seti
kullanilmistir. Bunlardan birisi agik kaynak olan Stanford Universitesi kampiisiinde drone
ile ¢ekilen veri setidir. Diger veri seti ise kendimizin olusturdugu Afyon Kocatepe

Universitesi kampiisiinde drone ile ¢ekilen goriintiiler goriintiilerden olusmaktadir.

4.1.1. Stanford veri seti

Veri seti Stanford Universitesi kampiisiiniin farkli alanlarinda drone ile c¢ekilen
goriintiilerden olugsmaktadir. Veri seti agik kaynak olmasindan dolay1 bircok akademik
calismada karsimiza ¢ikmaktadir. Resim 4.1°de Stanford Universitesinin veri setinde yer

alan goriintiilerden bazilar1 gosterilmektedir.



Resim 4.1.Stanford veri setinden goriintiiler
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Veri seti tiniversite kampiisiinde farkli yiiksekliklerden drone ile g¢ekilen goriintiilerden
olusmaktadir. Egitim gorlintiileri 50 metreden 115 metreye kadar olan belirli
yiiksekliklerden elde edilmistir. Test goriintiileri ise 55 metreden 115 metreye kadar olan
yuksekliklerden elde edilmistir. Veri setinde yer alan goriintiilerin dagilimi Cizelge 4.1°de

verilmektedir

Cizelge 4.1. Stanford drone veri seti genel bilgileri

Goriintii Bilgisi Goriintli Sayis1 | Ortalama Cekim Yiiksekligi
Kiitliphane Bolgesi 587 83,66 m
Dinlenme Alani 1 226 115,35 m

Kavsak Noktasi 879 51,72 m

Kapilar Bolgesi 459 53,25 m
Dinlenme Alani 2 370 76,86 m
Universite I¢ci Yol 70 55,79 m

4.1.2. Tasarlanan veri seti

Afyon Kocatepe Universitesi kampiisiinden ¢ekilen drone goriintiilerinden olusan veri
setimiz insan ve araba siniflarindan olugmaktadir. Egitim ve test veri seti i¢in olusturulan
goriintiilerin  yiikseklikleri 25m’den 45m’e kadardir. Resim 4.2°de Afyon Kocatepe

Universitesinin veri setinde yer alan goriintiilerden bazilar1 gdsterilmektedir.
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1.2.jpg

Resim 4.2. Tasarlanan veri setinden goriintiiler
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Drone ile kus bakisi bir sekilde ¢ekilen videolardan elde edilen goriintiiler sonucunda veri
seti 518 adet goriintiiden olugmaktadir. Veri setinde yer alan goriintiilerin dagilimi Cizelge

4.2’de verilmektedir.

Cizelge 4.2. Tasarlanan veri setinin genel bilgileri

Sinif Her Sinifin Toplam Goriintii Sayisi
Yaya 337
Araba 480

Cizelge 4.2’e gore Afyon Kocatepe Universitesi kampiisiinden elde edilen goriintiiler
icerisinde 337 yaya 480 araba bulunmaktadir. Bu goriintiiler tezin amacina yonelik drone
araci@iyla havadan kug bakisi farkli yiiksekliklerden elde edilmistir. Gortintiilerin biiyiik bir
kism1 1280x720 boyutunda olup bazilar1 da 2704x1520 boyutundadir.

Veri setlerinin etiketlemesi

Belirli nesnelerde egitimin yapilabilmesi igin Oncelikle veri setinin olusturulmasi
gerekmektedir. Ardindan olusturulmus veri setindeki goriintiilerin hepsinin tek tek
etiketlenmesi gerekmektedir. Olusturdugumuz veri setimizi etiketlemek i¢in VGG Image
Annotator (VIA) kullanilmigtir. Bu, herhangi bir kurulum gerektirmeyen ve yalnizca web
tarayicisinda calisan hafif, bagimsiz ve ¢evrimdisi bir yazilim paketidir. VIA ile goriintiilerin
etiketlenme islemlerinden sonra json veya c¢sv diiz metin formatinda dosya
olusturulabilmektedir. Calismada VIA ile csv uzantili dosya olusturulmustur ve egitim
islemi i¢in bu dosya kullanilmistir. VIA’dan baska bir¢ok etiketleme programi ve ara yiizi
bulunmaktadir. VIA nin tercih edilme nedeni ara yiiziiniin daha basit ve kullanisl olmasidir.

Resim 4.3’te VIA ile veri setinde yer alan goriintiilerin etiketleme islemi gosterilmektedir.
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Resim 4.3. VIA araciligiyla goriintii etiketleme islemi

Veri setinde yer alan goriintiilerde sadece arabalari, sadece yayalar1 ve hem yayalart hem de
arabalar1 igceren Ornekler bulunmaktadir. Resim 4.3.’e gore (a)’da bir insan ve bir araba
etiketlenmesi (b)’de ise iki adet araba etiketlenmesi yapilmistir. VIA aracilifiyla tiim veri
setindeki goriintiiler etiketlendikten sonra cvs formatinda ¢iktisi alinir. Olusturulan csv
formatinda isaretlenen sinifin koordinatlari ve sinifi belirlidir. Kullanilan RetinaNet
modelinde tiim etiketlerin ayni formatta olmasi gerekmektedir. Sekil 4.3’te isaretlenen
goriintlinlin olmas1 gereken format sekli ve isaretlenen siifin koordinat diizleminde

gosterimi aktarilmistir.
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V1
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Sekil 4.3. Etiketlenen sinifin koordinatlar1 ve olmasi gereken format sekli

Egitimde kullanilan etiketlenen goriintii dosyasi belirli sekilde olmasi gerekmektedir. Sekil
4.3’te bu format sekli ve siras1 goriilmektedir. Dikdortgen sekli ile isaretlenen goriintii
siiflar1 (yaya ve araba) bu formata gore dikdortgenin kenarlarinin apsisi ve ordinati olacak
sekilde verilmeli. Yani x1,y1,x2,y2 seklinde siralt olmas1 gerekmektedir. VIA ile dikdortgen
sekli kullanilarak yapilan etiketleme isleminin sonucunda x(goriintiiniin merkez),y
(goriintiiniin  merkez),w,h formatinda ¢ikt1 alinmaktadir. Goriintiilerin boyut bilgileri
(genislik ve yiikseklik) de dikkate alinarak x1,y1,x2,y2 formatina doniistimler yapilmistir ve
modelin egitimde bu format kullanilmistir. Cizelge 4.3.’te baz1 etiketlenen goriintiilerin

uygun formda yazilmis hali verilmektedir.

Cizelge 4.3. Etiketlenen goriintiilerden bazisinin uygun formda yazimi

Etiketlenen goriintiilerin uygun formatta yazimi
imgsl/train1/20_30_40m_BOS 3.5ms 012.jpg,764,200,801,251,Pedestrian
imgsl/train1/DJI_0029_29.6mirtifa 057.jpg,318,300,367,411,Car
imgsl/train1/DJI_0032-40m-720 087.jpg,1127,7,1158,30,Pedestrian
imgsl/train1/20_30_40m_DOLU_3.5ms 138.jpg,134,402,192,507,Car
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4.2. Cahismada Kullamlan CNN Model

Nesne tespitinde basarili sonuglar alabilmek i¢in kullanilan model ¢ok 6nemlidir. Kullanilan
veri setinin biiyiikligii model se¢imini etkilemektedir. Calismada kullanilan veri setlerinde
ozellikle Stanford veri setinin biiylikligiinden dolayr ve egitim esnasindaki kayiplari
(gradient kaybolmasini) onlemek i¢in gelistirilmis olan ResNet CNN modeli kullanilmistir.
Ayrica bu model agi literatiirde yapilan ¢alismalarda goriildiigii gibi yiiksekten nesne tespiti
ve siniflandirma problemlerinde basarili sonuglar sergilemektedir. Sekil 4.4’te kullanilan

ResNet modelin ilk 34 katman1 ve Vgg-19 sinir ag1 karsilagtirma amagli verilmektedir.
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Sekil 4.4. ResNet modelinin ilk 34 katmaninin gosterimi
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Sekil 4.4.(devami) ResNet modelinin ilk 34 katmaninin gosterimi

Sekil 4.4‘te gosterilen 34 katman atlamali (residual) ag ResNet sinir agma karsilik

gelmektedir. 34 katman ardisik ag ise sekildeki ResNet aginin katmanlariin ardisik sekilde
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siralanmis bigimidir. Derin 6grenmede oldukga derin katmanlarin ardigik olmasindan ziyade
atlamali olmasi tercih edilmektedir. Bu tiir aglar bilgi kaybinin Oniine gecilmesi igin
kullanilmaktadir. Vgg-19 yerine ResNet sinir aginin tercih edilme nedeni de ResNet’in derin
aglarda Vgg-19’a gore basarili sonuglar vermesindendir.

Nesne tespiti icin ResNet-50 sinir agiin dnceden egitilmis agirliklarini kullanan RetinaNet
modeli kullanilmigtir. Bu model nesne boyutlarinin olduk¢a kiiglik oldugu hava
goriintiilerden olusan veri kiimesinde nesneleri basariyla algilayabilmektedir. RetinaNet bir
omurga ve farkli gorevlere 6zgii iki alt agdan olusan birlesik agdir. Omurga, tiim girdi
goriintiisii iizerinde bir doniisiim 6zelligi haritasiin hesaplanmasindan sorumludur. Ik alt
ag, omurga ¢ikisinda smiflandirma yapmaktadir; Ikinci alt ag konvoliisyon sinirlayici kutu
regresyonu gerceklestirmektedir. Sinir aginin egitim siirecinde siniflandirma ve regresyon

kaybi seklinde iki farkli kayip fonksiyonu karsimiza ¢ikmaktadir.

4.3. TensorFlow Kiitiiphanesi

Tez calismasinda derin 6grenme kiitiiphanesi olarak Google tarafindan gelistirilen
tensorflow kullanilmistir. Tensorflow, sayisal hesaplama ve biiyiik 6lgekli derin 6grenimi
icin acik kaynakli bir kiitiiphanedir. Tensorflow tarafindan egitilmis modeller ile kendi
goriintiimiizde nesne siniflandirilmasi yapilmaktadir. Tensorflow bizlere bu islem i¢in bazi

modeller onermektedir.

Tensorflow tarafindan COCO veri seti ile egitilmis olan SSD ve RCNN modeller ile
simiflandirma yapilmaktadir. Tez calismasinda siniflandirma performansini daha yiiksek
seviyelere ¢ikarmak icin Stanford veri seti ve kendi olusturdugumuz veri seti iizerinde yeni

bir model egitmemiz gerekmektedir.

Smiflandirma isleminin yapilmasi i¢in modeli sifirdan olusturmak yerine 6nceden egitilmis
hazir modeli kullanilmistir. Tensorflow iizerinden hem Stanford veri setini hem de kendi
olusturmus oldugumuz veri seti egitilmistir. Bu ¢aligmada daha dnceden egitilmis olan
modelleri kendi ¢alismamizda kullanilan veri setleriyle egitilerek basar1 sonuglar

gozlemlenmistir.
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4.4, Egitim ve Test Siireci

Veri setleri belirlenip uygun forma getirildikten sonra model egitimi yapilabilmektedir.
Modelin veri setleriyle egitimi olduk¢a fazla zaman almaktadir. Bu siirecte yiiksek

performansli islemcilere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Calismada modelin egitilmesi ve test edilmesi igin Google Colaboratory sistemi
kullanilmistir. Kisa adiyla Colab ile Keras, Tensorflow, Pytorch, OpenCV gibi kiitiiphaneler
kullanilarak derin 6grenme ¢aligmalar1 gelistirilmektedir. Diger bulut sistemlerinden farkli
olarak Colab iicretsiz GPU destegi saglamaktadir. Colab sisteminde NVIDIA Tesla K80
grafik islemcisi bulunmaktadir. Boylece biiyiik veri setlerinde daha ¢ok hesaplama
yapilacagindan hizli bir sekilde sonuglari sunabilmektedir. Sekil 4.5’te Colab’in ¢alisma

ortami verilmektedir.

& ResNet50RetinaNet-Video.ipynb 77 B comment 2% shae £ e
File Edit View Insert Runtime Tools Help All changes saved

+ Code + Text v T)'E[‘SMK '-é b4 /' Editing A

~ Load necessary modules

[

cd /content/drive/My Drive/aerial pedestrian_detection-master

[» /content/drive/My Drive/aerial pedestrian detection-master

[ 1 pip show Keras
TV BRW

° pip install keras_retinanet

[ 1 # show images inline
#matplotlib inline

# automatically reload modules when they have changed
%load_ext autoreload
%autoreload 2

# Import keras
import keras

# import keras_retinanet
from keras_retinanet import models

Sekil 4.5. Google Colaboratory ¢alisma ortami

ResNet agin1 omurga olarak belirledigimiz ¢alismada RetinaNet modeli ile egitimde toplam
36 milyon 486 bin 682 parametre kullanilmigtir. Bu parametrelerin 106 bin 240 tanesi egitim

stirecinde egitilemedi. Geriye kalan parametreler egitilmistir.

Derin 6grenmede bir model tasarlanirken belirli parametreler bulunmaktadir. Bu

parametrelerin tercihi baslangigta agik ve kesin degildir. Bu nedenle tasarlayan kisiye
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birakilmaktadir. Parametrelerin ne olmasi gerektigi probleme ve veri setine gore degisiklik
gostermektedir. Bu parametrelere literatiirde hiper-parametre denilmektedir. Modeli
egitimde kullanirken ihtiya¢ duyulan baz1 6nemli hiper-parametreler sunlardir.

Veri seti

Veri seti olarak Stanford drone seti ve kendi olusturdugumuz veri seti kullanilmigtir. Egitim

ve test islemlerinde bu veri setlerindeki goriintiilerden faydalanilmistir.

Osrenme hizi1 (learning rate)

Derin 6grenmede agirliklarin giincellenmesi geriye yayilim islemiyle olmaktadir. Bu
giincelleme isleminde geriye dogru tiirev alinarak elde edilen fark degerinin 6grenme hiziyla
carpilmasi sonucunda yeni agirliklar belirlenmektedir. Calismada egitim siirecinde 6grenme

hiz1 parametresinin degeri 1e-5 olarak belirlenmistir.

Egitim tur (epoch) savisi

Modelin egitimi esnasinda veri setlerindeki goriintiilerin  tamami ayn1 anda
egitilmemektedir. Veriler belirli sayida pargalar halinde egitime katilmaktadirlar. Belirlenen
egitim tur sayist kadar egitim devam etmektedir. Egitimin ilk turunda basarim olduk¢a
diistiktiir ve turlar devam ettikce basarim artmaktadir. Belirli bir siire sonra modelin
ogrenmesi oldukca yavaslayacaktir. Caligmada egitim i¢in belirlenen egitim tur sayis1 50°dir.
Bu parametre i¢in farkli degerler de alinabilirdi fakat agin egitimi i¢in tur sayisinin 50 olmasi

yeterli goriilmiistiir.

Adim sayisi

Gelenek olarak, egitim tur sayist basina diisen adim sayisi egitim veri setindeki goriintii
sayisinin batch size’a boliinmesiyle hesaplanmaktadir. Calismada sinir aginin egitimi i¢in

bir egitim tur sayis1 basina diisen adim sayis1 2000 olarak belirlenmistir.
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Modelin egitilmesinin ardindan performansinin test edilmesi gerekmektedir. Test islemi i¢in
Stanford drone setinin test veri seti ve kendi olusturmus oldugumuz test veri seti

kullanilmastir.

4.5. Kayip Fonksiyonlari

Nesne smiflandirma isleminde kullanilmakta olan derin ag mimarileri ¢ok ¢ikislh ag yapisina
sahiptirler. Bu yapida derin 6grenme modeli nesne tanima islemi i¢in nesnenin sinifin1 ve
konumunu belirlemesi gerekmektedir. Her bir ¢iktinin kendine ait bir hata fonksiyonu
bulunmaktadir. Bu hata fonksiyonlar1 es zamanli bir sekilde optimize edilmeye
calisilmaktadir. Sekil 4.6’da calismada kullanilan giris goriintlisiiniin nesne tanimada

kullanilan ag mimarisi gosterilmektedir.

/ Tam Bagh \

Katmanlar
"Simflandirma Cikast"
-
Konvoliisyon + Havuzlama 1% Sunf Skorlar /
/ Tam Bagh \\
Katmanlar
"Regresyon Cikist"
.. >
Konvoliisyon
Ozellik Haritast
Kutu Koordinatlar
Gorlntd \. /

Sekil 4.6. Kullanilan mimarinin regresyon ve siniflandirma ¢ikisinin gosterimi

Sekil 4.6’ daki modelde, siniflandirma ¢ikisi (classifier head) ve regresyon ¢ikisi (Regressor
Head) adli iki ¢iktiya sahiptir. Siiflandirma ¢ikisi, nesnenin cinsini bulmaya calisir ve hata
fonksiyonu olarak c¢apraz entropi kullanir. Regresyon ¢ikisi, nesneyi g¢evreleyen
dikdortgenin kose koordinatlarini bulmaya galisir ve bunun i¢in hata fonksiyonu olarak
ortalama karesel hata kullanilir. Sekil 4.7°de siniflandirma ve regresyon kaybi gorsel olarak

verilmektedir.
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Smiflandirma Kayb: Regresyon Kaybi

0.3 \
\ 1.4 \\

02 \

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

(@) (b)
Sekil 4.7. (a). Siniflandirma kaybi, (b). Regresyon kayb1

Sekil 4.7°de yer alan siniflandirma ve regresyon kayip grafiklerine bakildiginda beklenildigi

gibi belirli bir egitim turu boyunca azalan ve ardindan sabitlenen grafik goriilmektedir.

4.6. Hata Matrisinin Cikarilmasi1 (Confusion Matrix)

Hata matrisi siniflandirma problemine yonelik tahmin sonuglarinin bir 6zetidir. Dogru ve
yanlis tahminlerin sayis1 sayim degerleri ile 6zetlenir ve her sinif tarafindan ayrilmaktadir.
Hata matrisi simiflandirma modelimizin tahminlerde nasil bir performans sergiledigini
gostermektedir. Bize sadece bir siniflandirici tarafindan yapilan hatalar hakkinda degil, daha
da Onemlisi yapilan hata tiirleri hakkinda da bilgiler vermektedir. Cizelge 4.3’te hata

matrisinin genel goriiniisii verilmektedir.

Cizelge 4.3. Hata matrisinin ¢ikarilmasi

Pozitif Nega“f
Tahmin Edilen Degerler Tahmin Edilen Degerler
Pozitif } . ‘
Gergek Degerler Dogru Pozitif Yanlis Negatif
Negatif . , '
Gergek Degerler Yanlis Pozitif Dogru Negatif

Hata matrisinin belirlenmesi modelin ¢alisma performansi hakkinda bilgiler vermektedir.
Modelin goriintiilerden istenilen simniflar1 tespit edip edemedigi bu hata matrisi ile

gozlemlenmektedir.
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Cizelge 4.4°te farkli esik degerleri kullanilarak hata matrisi belirlenmistir. Calismamizda bu
ortaya koyulan tablodan yola g¢ikarak kesinlik, duyarlilik ve fl skor degerleri

hesaplanmaktadir.

Cizelge 4.4. Esik degerleriyle hata matrisinin belirlenmesi

Toplam Toplam Toplam Toplam Toplam
Esik Degeri Dogru Yanlis Yanlis Yanlis Siif Yerel
Pozitif Pozitif Negatif Eslesmesi Dogrular
0,3 6855 651 497 628 6867
0,4 6282 296 731 274 6867
0,5 5795 112 1058 119 6867

Cizelge 4.4’de goriildiigii gibi esik degerinin yiikselmesiyle birlikte modelin goriintiilerde
dogru pozitif, yanlis pozitif nesnelerin tespiti ve yanlis sinifin eslesmesi azalmaktadir. Yanlis

negatif degeri ise esik oraninin artmasiyla artmaktadir.

Kesinlik degeri dogru siniflandirilmis pozitif 6rneklerin toplam sayisini, tahmin edilen
pozitif 6rneklerin toplam sayisina bélerek hesaplanmaktadir. Es. 4.1°de kesinlik 6lgiitiiniin

denklemi bulunmaktadir.

Dogru Pozitif

Kesinlik = (4.1)

Dogru Pozitif+Yanls Pozitif

Es. 4.1’e gore az sayida yanlis pozitif degerin olmasi yiiksek pozitif olarak etiketlenmis bir

ornegin gercekten pozitif oldugunu gostermektedir.

Duyarlilik dogru siniflandirilmis pozitif drneklerin toplam sayisinin toplam pozitif gergek
ornek sayisina orani olarak tanimlanmaktadir. Es. 4.2’de duyarlilik 6l¢iitiiniin denklemi

bulunmaktadir.

Dogru Pozitif

Duyarhlik = (4.2)

Dogru Pozitif+Yanlis Negatif

F1 skor, duyarlilik ve kesinlik adinda iki 6l¢limiimiiz oldugundan her ikisini de temsil eden

bir Ol¢iimiin yapilmasina yardimci olmaktadir. F1 skor asiri degerleri daha fazla
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cezalandirdigi i¢in aritmetik ortalama yerine harmonik ortalamayr kullanarak

hesaplanmaktadir. Es. 4.3’te F1 skor dl¢iitiiniin denklemi bulunmaktadir.

F1 Skor = 2 Kesinlik+Hassasiyet (4.3)

Kesinlik+Hassasiyet

F1 skor her zaman duyarlilik ve kesinlik 6lgiitlerinin degeri kiigiik olanina yakin sonuglar

vermektedir.

Calismada yapilan egitim ve test islemlerinin ardindan hata matrisi ortaya ¢ikarildi. Belirli
hesaplamalar sonucunda bu {i¢ 6l¢iit (kesinlik, duyarlilik ve f1 skor) calismaya aktarilmistir.
F1 skor degerini maksimum seviyeye ¢ikarmak i¢in belirli esik degerlerinde tek tek kesinlik
ve duyarlilik degerleri hesaplanmistir. F1 skoru maksimum yapan optimum esik degeri
belirlenmistir. Cizelge 4.5te farkli esik degerlerine gore kesinlik, duyarlilik ve f1 skor

degerleri verilmektedir.

Cizelge 4.5. Farkli esik degerlerine gore kesinlik, duyarlilik ve f1 skor degerleri

Esik Degeri Kesinlik Duyarlilik F1 Skor
0,3 0,842 0,932 0,885
0,4 0,916 0,895 0,906
0,5 0,961 0,845 0,899

Cizelge 4.5’e gore esik degeri 0,4 oldugunda f1 skor degeri maksimum degeri olan 0,906
olmaktadir. Esik degeri 0,3 olarak belirlendiginde duyarlilik 0,932 degerini, 0,5 olarak
belirlendiginde ise kesinlik 0,961 degerini aldig1 goriilmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Drone ile hedef tespiti, hassas askeri uygulamalarda hedeflerin tespit edilmesi, diismanlarin
durum analizi, personel arama kurtarma, tarim ve hayvancilik izleme alanlarinda son derece
yiiksek bir uygulama degerine sahiptir. Son zamanlarda derin 6grenme algoritmalarinin da
gelistirilmesiyle oldukga popiiler olan olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada derin
o0grenme ile dnceden egitilmis sinir ag1 lizerine Stanford drone seti ve kendi olusturmus
oldugumuz hava goriintii setinin de egitilmesiyle yeni bir yapi olusturulmustur. Afyon
Kocatepe Universitesi kampiisiinde drone ile kus bakisi bir sekilde ¢ekilen gériintiilerden
kendi veri setimizi olusturduk. Veri setinde yer alan goriintiilerin model i¢in uygun forma
getirilmesi gerekmektedir. Bu yilizden VIA goriintii etiketleme programu ile goériintiilerin tek
tek etiketleme islemleri yapildiktan sonra etiketlemeler modelin uygun formuna
dontistiirilerek egitim ve test iglemlerine hazir hale getirilmistir. Farkli ytiksekliklerden
olusturulmus olan egitim veri setiyle farkli yliksekliklerden insanlari ve araglari tespit eden
bir sistem gelistirilmistir. Sistemde kendisine gosterilen insanlar1 ve araglari basarili bir
sekilde tespit etmesi i¢in derin 6grenme tabanli CNN kullanilmistir. Oldukga derin aglarda
basarili sonuglar veren ResNet-50 agirliklarini kullanan RetinaNet modeli kullanilmastir.
Sinir aginin egitimi Google Colabratory iizerinde gergeklestirilmistir. Sinir aginin egitim ve
test islemlerinin yapilmasi i¢in toplamda 3795 goriintii igeren iKi veri seti kullanilmistir. Bu
veri setinde yer alan goriintiilerin yaklasik %80’1 egitim islemi i¢in, geri kalan %20°1ik kismi
da sistemin test islemi i¢in kullanilmigtir. Egitim esnasinda ortaya ¢ikan smiflandirma ve
regresyon kayiplart da incelendiginde beklenildigi gibi egitim tur sayisinin artmasiyla
birlikte kayiplar azalmaktadir ve bir siire sonra yaklasik olarak sabitlenmektedir. Sistemin
performansinin ortaya konulmasi i¢in farkli esik degerleri (0,3,0,4 ve 0,5) uygulanarak hata
matrisleri ¢ikartilmistir. Hata matrislerinden yola ¢ikarak Kkesinlik, duyarlilik ve f1 skor
degerleri belirlenmistir. Buna gore 0,4 esik degeriyle elde edilen nesne tespitlerinde 0,916

kesinlik, 0,895 duyarlilik ve 0,906 f1 skor degeri elde edilmistir.

Yapilan c¢alismayla goriintiilerde yer alan belirli smiflarin tespiti ve koordinatlarinin
belirlenmesi saglanmstir. ileriye doniik ¢alismalarda performans oraninin artirilmasi igin
belirli islemler yapilabilir. Bunlar;

e Ogzellikle modelin ezberlemesini engellemek igin egitim esnasinda her bir egitim

turunda degerlendirme yapilarak hangi turda asir1 6grenmeye gidildigi belirlemek.
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Calismanin kullanilacagi bolgenin kritik noktalar1 i¢in zorlu goriintiilerin veri setine
eklenmesiyle modelin zor kosullarda da basarili sonuglar vermesi saglanmak.

Gergek zamanli yapilacak olan uygulamalarda egitim siiresinin ve hedef tespitinin hizli
bir sekilde tamamlanabilmesi i¢in yiiksek hizli GPU kullanilmasi performansin oldukga
artmasini saglamak.

Veri setinde yer alan goriintiilerin etiketleme islemleri icin daha basit alternatifler
getirilerek veri setinin sinir ag1 i¢cin daha kisa stirede hazir olmasini saglamak.

Sinir aginda basarili sekilde egitim yapilabilmesi i¢in kullanilan filtreleri optimizasyon

yontemleri kullanilarak belirlemek.
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