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OZET

Hava goriintiileri {izerinde ara¢ tespit ve smiflandirmasi; istihbarat, kesif ve gozetleme
acgisindan onemlidir. Ancak bu gorev; diisiik uzamsal ¢6ziiniirliik, karmasik arka plan, nesne
tizerine diisen 1s1k/gdlge farkliliklar1 ve nesnelerin ¢evre tarafindan kamufle olmasi gibi
sebeplerle zordur. Son zamanlarda gelistirilen CNN tabanli aglar umut vericidir ancak bu
aglar dogrudan kiiciik nesnelerin tespiti i¢in yeterli degildirler ve ince ayara ihtiya¢ duyarlar.
Bu ¢alismada daha hizli RCNN algoritmasi ve gorece biiyiik nesnelerin tespitinde basarisi
kanitlanmis ResNet modeli ile araba, pikap, kamyon, ucak, kamp arabasi, panelvan, traktor,
i$ makinas1 ve tekne gibi goriiniim ve boyut olarak birbirinden farkli 9 sinifi barindiran
VEDALI veri kiimesi iizerinde g¢alisilmistir. Nesnelerin goriintiideki toplam piksellerin
0.5x107*{i kadar az yer kapladig1 goriintiiler iizerinde arag tespitinde basarim artirimi igin
daha hizli RCNN algoritmasinda degisiklikler ile ¢esitli deneyler yapilmistir. Deneyler
sonucunda VEDALI veri kiimesi iizerindeki araglarin tespitinde %74.9 ortalama hassasiyet
elde etmenin miimkiin oldugu gosterilmistir. Ayrica kiiclik nesne tespiti i¢in daha s1g aglarin
daha faydali olabilecegi sonucuna ulasilmistir. Arag tespitinde en ¢ok basar1 saglayan deney
modeli ile araglarin siniflandirilmasit gergeklestirilmis ve araba i¢in %72.4, kamyon ig¢in
%58.6, pikap i¢in %72, traktor i¢in %57.6, kamp arabasi i¢in %69.9, tekne i¢in %60,
panelvan i¢in %56.4, is makinasi i¢in %53.1 ve ugak i¢in %85.7 ortalama hassasiyet elde
edilmistir.
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ABSTRACT

Vehicle detection and classification on aerial images are important for intelligence,
discovery and surveillance. However, this task is difficult due to low spatial resolution,
complex background, light/shadow differences on the object and objects being camouflaged
by the environment. Recently developed CNN-based networks are promising, but they are
not sufficient for direct detection of small objects and need fine tuning. In this study, VEDAI
dataset containing 9 different classes in terms of appearance and size such as car, pickup,
truck, plane, camper, van, tractor, work machine and boat with faster RCNN algorithm and
proven ResNet model was studied. Various experiments have been carried out with changes
in the faster RCNN algorithm for performance enhancement in vehicle detection on images
where objects occupy as little as 0.5x107 pixels of the total image. As a result of the
experiments, it has been shown that it is possible to achieve an average sensitivity of 74.9%
in the detection of vehicles on the VEDAI dataset. It was also concluded that shallower
networks may be more useful for small object detection. The classification of the vehicles
has been realized with the most successful experiment model in vehicle detection and 72.4%
for the car, 58.6% for the truck, 72% for the pickup, 57.6% for the tractor, 69.9% for the
camper, 60% for the boat, 56.4% for the van, work average precision of 53.1% for machine
and 85.7% for airplane.
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1. GIRIS

Insansiz hava aract (IHA) ve uydu teknolojisinin ilerlemesi, bunlarm kullanimimin
yayginlagsmasi; elde edilen hava goriintii verilerinin artmasma ve bu alanda g¢esitli
uygulamalarin gelistirilmesine olanak saglamistir. Bu uygulamalarin biiytlik bir kismi genis
alanlar1 kapsayan hava goriintiilerinin taranmasina dayanmaktadir ve ilgili tiim nesnelerin
dogru algilanmas1 ihtiyacini paylasirlar. Buradaki temel amag, hedef tanima gorevinden
insan faktoriinii ¢ikarmak ve otomatik bir hedef tanima sistemi gelistirmektir. Ozel olarak
hava gorintiileri lizerinden hedef tanima gorevlerinden bir tanesi de arag tespiti ve
siniflandirilmasidir. Hava goriintiileri lizerinden arag¢ tespit ve siniflandirilmasi; trafik
yonetimi, akilli ulasim sistemlerinin tasarimi, afet yOnetimi, otopark yoOnetimi, sehir
planlama gibi birgok alan icin ve Ozellikle istihbarat, askeri kesif ve gozetleme igin
onemlidir. Ancak gelisen uydu ve IHA elektro optik sistemlerine ragmen halan bu zorlu bir
istir. Bunun sebeplerinden ilki, yatay goriintiileme ile aliman goriintiilere kiyasla hava
gorintiilerinde nesnelerin ¢ok daha az bilgi i¢erebiliyor olmasidir. Bunun temel etmeni uzak
mesafedir. Ayrintilar ¢ok yiiksek ¢oziintirliikli goriintiide dahi ok sinirhidir. Bir diger sebep,
hava goriintiilerinde ara¢ benzeri nesnelerin ¢oklugudur. Evlerin ¢atilari, klima tiniteleri, ¢op
kutular1 ve elektrik iiniteleri gibi bircok nesne yukaridan bakildiginda araglar ile
karistirilabilmektedir. Sebeplerden bir tanesi de nesnelerin geleneksel nesne algilama
calismalarinda oldugu gibi yergekimin etkisi ile tek bir yon dogrultusunda bulunmamasidir.
Hava goriintiilerinde araclar rastgele yonlerdedir ve bu durum tespitlerini zorlasmaktadir [1].
Araclar1 hava goriintiilerinde tespit etmenin diger zorluklart olarak; karmasik arka plan,
araglarin lizerine diisen 151k ve golge farkliliklar1 ve araclarin bazen bir agacla bazen bir

trafik isareti ile ¢cevre tarafindan kamufle olmasi belirtilebilir.

Nesne tespit teknolojisi ile ilgili olarak bugiine kadar Onerilen yontemler; s1§ ve derin
ogrenmeye dayali olarak ikiye ayrilabilir. S1§ 6grenmeye dayali yontemler, el yapimi 6zellik
cikarma metotlar1 ve siiflandirict veya smiflandiricilarin kombinasyonlarindan olusan
yontemler uygulanilarak gelistirilmistir. Bu yontemlere gore; ilk once yonelimli gradyan
histogrami (HOG) [2] ve 6lcekten bagimsiz 6znitelik doniistimii (SIFT) [3] gibi ¢ok yaygin
Ozellik ¢ikarma metotlar1 ile nesnelerin Oznitelikleri ¢ikarilmig, ardindan destek vektor
makinasit (SVM) [4] ve Ada-Boost [5] gibi siiflandiricilarin bir tanesi veya birden fazlasi

kullanilarak nesnelerin tespiti saglanmistir. Bu yontemler nesneyi tek bir kati sablon olarak



modellerken, degisime ugrayabilen parca bazli model (DPM) [6] nesneyi uzaysal olarak
organize edilmis parcalarin kombinasyonu seklinde modellemistir. DPM de dahil olmak
lizere s1g 6grenmeye dayali yontemler, kayan pencere prensibi ile ¢alisirlar. Kayan pencere
prensibine gore bir pencere tiim goriintii lizerinde kayarak nesnelerin tespitini saglar, bu ¢ok
zaman alicidir. Derin 6grenmeye dayali yontemler ise Krizhevsky ve arkadaglarinin 2012
yilinda ILSVRC2012 [7] yarismasinda biiylik ses getiren derin konvoliisyonel sinir aglari
(CNN) [8]’n1 6nermesiyle baslamaktadir. ilerleyen donemlerde bolge tabanli konvoliisyonel
sinir aglart (RCNN) [9] nesne tespitinde Onemli performans kazanimi elde etmistir.
Ardindan RCNN’nin gorece hiz sorununu ¢ozen hizli RCNN [10] dnerilmistir. Bir sonraki
adimda bolge Onerilerini olusturmak i¢in kendi i¢inde bolge teklif agi (RPN) ismi verilen,
tamamen konvoliisyonel bir bolge teklif ag1 kullanan, daha hizli RCNN [11] onerilmistir.
Bolge teklif tabanli aglar birka¢ nedenden dolay1 sig 6grenmeden daha iyi performans
gostermektedir [12]. Bunlardan biri, CNN’nin el yapimi 6zellik ¢ikarma metotlarinin aksine
0zellik ¢ikarma iglemini daha giiclii bir sekilde otomatik olarak yapmasidir. Diger sebep ise
s1g O0grenmeye dayali yontemlerin nesne tespiti i¢in goriintliiniin tamamini arayan kayar
pencere kullanmasinin aksine bolge tabanli CNN’lerin yalnizca Onerilen bolgeler lizerinde

nesneyi aramasidir. Bu metot ¢ok daha az zaman alicidir.

Son birkag yilda [13], [14], [15] ve [16] gibi CNN tabanli yeni algoritmalar gelistirilmis olsa
da bu calismada daha hizli RCNN algoritmasinin ve ILSVRC 2015 [17] smiflandirma
yarismasinda birincilik elde eden arttk ag (ResNet) [18] modelinin kullanimina
odaklanilmistir. Bahsedilen algoritmalar, biiylik 61¢ekli nesneleri barindiran ImageNet [19]
ve MSCOCO [20] gibi veri kiimlerinde basar1 saglamistir. Ancak kiiciik nesnelerin tespiti
icin yeterli degildirler ve bu gorev icin bu algoritmalara ince ayar yapilmasi gerekmektedir.
Bu kapsamda daha hizli RCNN algoritmas1 ve ResNet modeli ile hava goriintiilerinden
kiigiik nesne olarak degerlendirebilecegimiz araglarin tespitinin bagarili bir sekilde yapilmasi
hedeflenmis, bu algoritma ve model iizerinde bir takim deneysel degisiklikler yapilmistir.
Hava goriintiileri lizerinden araclarin tespitinde basarili bir model olusturulduktan sonra,
hava goriintiileri iizerinde ara¢larin siniflandirma nihai hedefi bu basarili model {izerinden

gerceklestirilmistir.



2. KONVOLUSYONEL SINiR AGLARI

Konvoliisyonel sinir aglart (CNN), yapay sinir aglarindan gelistirilen bir derin 6grenme
modelidir. ilk olarak 1998 yilinda LeNet [21] mimarisiyle ortaya atilsa da popiilerligini 2012
yilinda Alex Krizhevsky ve arkadaslarina daha derin bir CNN olan AlexNet [8] mimarisiyle
bilgisayarli goriiniin olimpiyatlar1 olarak bilinen ImageNet goriintii siniflandirma
yarismasinda birincilik getirerek kazanmistir. Igerisinde barindirdigi farkli katmanlarla,
yapay sinir aglarinin parametre sayisinin fazlaligindan kaynaklanan islem yiikii ve yavaslik
dezavantajlarini yenmistir [22]. Katmanlarin bir agda bulunma sayisi, sirast vb. durumlar
mimariden mimariye degisiklik gostermektedir. Bu boliimde bu ¢alismanin bir pargasi olan
ResNet mimarisinde kullanilan konvoliisyonel sinir aglar1 katmanlar1 iizerinde

durulmaktadir.
2.1. Giris Katmam

Goriintiiniin ham olarak aga beslendigi katmandir. Bu katmanda kullanicinin se¢imine bagli
olarak normalizasyon islemi uygulanabilmektedir. Normalizasyon isleminin uygulanmasi

durumunda, giris goriintiisii sifir ortalama ve birim varyansa sahip olmaktadir [23].
2.2. Konvoliisyon Katmam

Bu katman belirli filtrelerin girdi tizerinde dolastirilmasina dayanan bir doniisiim katmanidar.
Bir onceki katmandan gelen girdiye, filtreler konvoliisyon islemi uygular ve ¢ikis verisini
olustururlar. Konvoliisyon islemi, filtre agirliklari ile filtrenin bulundugu konuma karsilik
gelen girdi verilerinin skalar ¢arpimidir [24]. Girdi G(i,j) ve filtre F(i,j)’nin konvoliisyon
islemi Es. 2.1°de verilmistir. Sekil 2.1 [25], 5x5%3 boyutundaki bir girdiye 3x3’liik bir filtre
ile konvoliisyon isleminin uygulanmasini gostermektedir. Uygulanan her bir filtre
sonucunda 6zellik haritasi olusur. Bu bakimdan; 6zellik haritalari, her bir filtrenin kesfettigi
ozelligi temsil eden bolgelerdir ve 6zellik haritalarinin sayisi filtre sayisina esittir. CNN’nin
egitimi esnasinda filtre agirliklar1 her bir 6grenme yinelemesinde giincellenir. Boylelikle

ag, verinin hangi bolgesinin 6nem tasidigini belirleyerek, verinin 6zelliklerini ¢ikarir [25].
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Sekil 2.1. 5x5%3 goriintii ve 3%3 filtrenin konvoliisyon islemi [25]

Konvoliisyon katmaninin ¢ikis boyutunu belirleyen bir takim parametreler vardir. Bunlardan
biri filtrenin adim (stride) sayisidir. Adim sayisi [1,1] oldugunda filtre birer piksel hareket
ederken, adim sayis1 [2,2] iken filtre yatay ve dikey eksende iki piksel atlayarak hareket
eder. Adim sayisinin artmasi agin parametre sayisini azaltmakta, daha kiiciik boyutlu bir
¢iktinin olusmasini saglamaktadir [26]. Bu, bir sonraki katmandaki diigiimiin komsulariyla
cok fazla Ortlisme olmasi durumunda uygulanabilecek bir islemdir [22]. Cikis boyutunu
belirleyen bir diger parametre dolgudur (padding). Dolgu, bir goriintii girisinin dikey ve
yatay sinirlarina sifir piksellerinin belirli satir ve siitun adedince eklenmesi islemidir. Bu
islem, konvollisyonun goriintiiniin kenarlarinda neden olacag: bilgi kaybini 6nlemek icin
faydalidir [22]. Sekil 2.2 [27], [1,1]’lik dolgu uygulanan goriintii lizerinde 3x3’lik bir
filtrenin isleyisini soldaki figiirle gostermistir. Genisleme (dilate) faktorii ¢iktt boyutunu
belirleyen bir diger parametredir. Genisleme faktorii filtre agirliklar arasina ne kadar sifir
eklenip, filtrenin hangi oranda genisleyecegini belirlemektedir. Genisleme faktoriiniin [1,1]
oldugu durum normal konvoliisyon islemine denk diiserken, [2,2] oldugu durum filtrenin
satir ve siitunlarinin 1’er piksel, [4,4] oldugunda 3’er piksel kaymasina karsilik gelmektedir.
Bu, agirlik sayisini ve hesaplama maliyetini degistirmeden daha genis bir goriis alan1 saglar
[27]. Sekil 2.2°de sagdaki figlirde 3x3’liik bir filtre [2,2]’lik bir genisleme faktorii ile daha
genis bir goriis agisina sahip olurken, agirlik sayis1 yine 9 olarak kalmistir. Bir konvoliisyon

katmaninin ¢ikt1 boyutu O, Es. 2.2 ile ifade edilmektedir.



Sekil 2.2. Konvoliisyon katmaninda dolgu (sol) ve genisleme (sag) islemleri

O

_ Girig Boyutu — ((Filtre Boyutu — 1) X Genisleme + 1) + 2 X Dolgu 41
Adim

(2.2)
Konvoliisyon katmaninin 6zel bir kullanim amaci da verinin boyutunu (yiikselik, genislik ve
derinlik agisindan) degistirmektedir. Bu, 1x1 filtreler kullanilarak yapilmaktadir. Ornegin;
256x256x3 boyutundaki bir veriye bir adet 1x1 filtre uygulanmasi durumunda cikti
256x256x1 boyutunda olacaktir. Ayni veriye 16 adet 1x1 filtre uygulanmasi durumunda
¢ikt1 boyutu 256x256x16 olacaktir. Bir bagka o6rnekle, 112x112x64 boyutundaki bir veriye
[2,2] adim sayisina ve 64 adet 1x1 filtreye sahip bir konvoliisyon uygulanmas1 durumunda
ciktt 56x56x64 olacaktir. 1x1 filtre veri boyutunu degistirmesi bakimindan, iki verinin
toplanmasini gerektiren ag mimarilerinde girdilerin ayn1 boyuta sahip olmas1 gerekliligini
saglayan dnemli bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. 1x1 filtrenin bir diger kullanim amaci ise,
islem vyiikiinii azaltmaktir. Ornegin; Sekil 2.3’te iistte gosterildigi gibi 16x16x192
boyutundaki bir 6zellik haritasina 32 adet 5x5 filtresinin uygulanmasi gerekliliginde 39
milyon ((16x16%32) x (5x5x192)’den) islem maliyeti vardir. Ayni giris 6zellik haritasina
sekil 2.3’te altta gosterildigi gibi 5x5 filtreden 6nce 16 adet 1x1 filtre uygulanmasi
durumunda toplamda 4 milyon ((16x16x16) x (1x1x192) + (16x16x32) x (5x5%16)’den)
islem maliyeti ortaya ¢ikmaktadir.
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16x16%192 12x12x32
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Sekil 2.3. 5x5 konvoliisyonun islemi; dogrudan(iist), oncesinde 1x1 konvoliisyon ile
uygulanmasi (alt)

2.3. Y1g¢in Normalizasyonu Katmam

Giris katmaninda veriye bir normalizasyon yapilir, ancak agm kendi icerisindeki
dontistimlerden dolay1 ortalama ve varyans siirekli kayar. Bu degisime veriyi uyarlamak i¢in
veri yiginina tekrardan normalizasyon isleminin uygulanmasi yaklagimi gelismistir. Bir
baska deyisle, ag egitiminde geri yayilim sirasinda agirliklar degisir ve bu degisime bagl
olarak ciktilar da degisir. Y1gin normalizasyonu bu degisimdeki kaymay1 azaltarak, egitimi
hizlandirmay1 amaglar. Boylece bu islem ayni zamanda agirliklarin ilklendirilmesine olan
duyarlilig1 da azaltir. Genel olarak konvoliisyon katman ile diizeltilmis lineer birim (ReLu)

katmani gibi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda kullanilmaktadir [28].

B = (X1,2,.m) bir mini y1gmin girdileri olsun. Es. 2.3, mini y1gimnin ortalamasini; Es. 2.4, mini
y1gmin varyansini gostermektedir. Normalizasyon Es.2.5’te gosterildigi gibi, mini y1§inin
her bir girdisine mini yi1gin ortalamasimin ¢ikarilmasi ve ardindan mini yigin standart

sapmasina (o) bdliinmesi islemlerinin uygulanmasi ile gerceklesir.

1
b =) X (23)
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Es. 2.5’te € (epsilon) varyans degerinin ¢ok kii¢iik olmasi durumunda sayisal kararlilig
saglamaktadir [29]. Daha sonra katman, Es. 2.6’da gosterildigi gibi, normalize edilmis
girdiyi Olgek faktorii y ile dl¢eklendirmekte ve ofset degeri B ile kaydirmaktadir. Her iki
parametre de ag tarafindan ogrenebilirdir. Yani ag egitiminde her geri yayilimla y ve B

giincellenmektedir.
yisvhEp (2.6)
2.4. ReLu Katmam

Diizeltilmis lineer birim (ReLu) katmani, konvoliisyon ve yigin normalizasyonu
katmanlarindan sonra kullanilarak, bu katmanlarin girdiye getirdigi lineerlikten ag1 kurtarir.
Boylece agin hizli 6grenmesine katki saglar [30]. Girdinin negatif degerlerini sifira ¢eker ve

girdinin boyutuna etki etmez. Matematiksel olarak Es. 2.7’deki gibi tanimlanur.

_(x<0icin0
fx) = {x > 0 iginx 2.7)

2.5. Havuzlama Katmam

Konvoliisyon katmaninda oldugu gibi havuzlama katmaninda da bir filtre kullanilir. Filtre
girdi lizerinde yatay ve dikey eksende belirli bir adim (stride) sayisinca kayarak girdi
tizerinde filtrenin bulundugu konuma karsilik gelen degerlerin maksimum degerini
(maksimum havuzlama) veya ortalamasini (ortalama havuzlama) almaktadir. Genellikle
ReLu katmanindan sonra yerlestirilir. Bu katman sonucunda girdinin derinligi degismez.
Ancak girdinin boyutu azalir (havuzlama katmaninin ¢ikti boyutu Es. 2.8’de verilmistir),

yani bir bilgi kayb1 gergeklesir. Bu bilgi kaybi sonraki katmanlarin hesap ytikiiniin azalmasi



ve sistemin ezberlemeyi Onlemesi agisindan Onemlidir [25]. Ayrica konvoliisyon
katmaninda oldugu gibi havuzlama katmaninda da kenarlardaki bilgi kaybini azaltmak ya da
cikis boyutunu ayarlamak i¢in girdinin yatay ve dikey kenarlarina dolgu islemi
uygulanabilmektedir. Sekil 2.4 [25]te 5x5 bir goriintii iizerinde 2x2 bir filtrenin 1 ve 2 adim

sayilar1 ile maksimum havuzlama islemini uygulamasi gosterilmektedir.

Girig Gortintiisi Girig gorontst Ozerinde 2x2°1ik Bir sonraki katman igin
filtre ile dulnsnm elde edilen gdrinta

Tek adim
Kaydwmah -
. .

IKiadim
-

ks wdlmmh

’--

Sekil 2.4. 5x5 goriintiide 2%2 filtre ile 1 ve 2 adim kullanilarak maksimum havuzlama [25]

Cikis Boyutu = (Giris Boyutu — Havuzlama Boyutu + 2 % Dolgu) / Adim + 1 (2.8)

2.6. Tam Baglantih Katman

Tam baglantili katmanda geleneksel bir sinir aginda oldugu gibi, tiim ndéronlar kendinden
onceki katmandaki tiim ndronlara baglidir. Bu katman girdiyi bir agirlik matrisi ile carpar
ve ardindan bir yanlilik (bias) ekler [27]. Girdi X, agirliklar W, yanlilik B i¢in ¢ikt1 Z Es.

2.9°da verilmistir.

Z=WXT+B (2.9)

Genel olarak bir smiflandirma probleminde simniflandirma katmanindan Once ve bir
regresyon probleminde regresyon katmanindan once kullanilir. Ciinkii bu katman kendinden

onceki katmanlarin Ogrendigi tim Ozellikleri birlestirmektedir. Bir siniflandirma



probleminde, tam baglantili katmanin ¢ikti boyutu veri kiimesinin siif boyutuna esittir. Bir
regresyon probleminde ise bu katmanin ¢ikt1 boyutu regresyon katmanindan beklenen doniit
(response) adedincedir. Buna gore; 6rnegin 10 smifli bir simiflandirma probleminde tam
baglantili katmanin ¢ikt1 boyutu 10x1 olacaktir ve kendinden 6nceki katmanin ¢iktisi; yani

girdi, 7x7%x256 = 1x12544 boyutunda ise Es. 2.9’dan agirlik boyutu 10x12544 olacaktir.
2.7. Cikti Katmanlar

Cikt1 katmani agin kullanildig1 amaca gore degisiklik gosterir. Ag bir siniflandirma problemi
icin kullaniliyorsa, softmaks katmanini takip eden bir siniflandirma katmani
kullanilmaktadir. Siniflandirma problemi, Ornegin; bir goriintiideki rakamin taninmasi
olabilir. Ag eger bir regresyon problemi ig¢in kullaniliyorsa, regresyon katmani
kullanilmaktadir. Regresyon problemleri bir degeri tahmin etmeyi icermektedir. Ornegin;
bir goriintii iizerindeki evin fiyatinin tahmin edilmesi regresyon problemidir. Bir problem
kendi i¢inde hem siniflandirma hem de regresyon problemlerini igerebilmektedir. Nesne
tespiti buna bir Ornektir. Nesne tespiti amaciyla kullanilan bir ag; nesnenin varliginin
simiflandirilmas: i¢in smiflandirma katmani ve bu katmana paralel olarak nesnenin

goriintiideki koordinatlarinin tespiti i¢in bir regresyon katmani igermelidir.
2.7.1. Softmaks ve siniflandirma katmanlari

Bir siniflandirma probleminde; bir softmaks katmani ve onun ardindan gelen bir
siiflandirma katmani, bir tam baglantili katmani takip etmektedir [27]. Softmaks katmani
siiflandirma islemi i¢in softmaks fonksiyonunu kullanmaktadir. Softmaks fonksiyonu; her
bir smif i¢in olasiliklarinin toplami 1 olacak sekilde, bir olasilik degeri hesaplamaktadir.
Tam baglantili katmanin ¢ikt1 vektori a, sinif sayis1 k olmak tizere r sinifinin olasiligi p, Es.

2.10’da verilmistir.

Pr =3k La (2.10)

Smiflandirma katmani; ¢apraz entropi kaybi fonksiyonu ile kayip degeri hesaplayarak,

softmaks katmaninin 0 ile 1 arasinda olasilik degerlerinden olusturdugu simiflandirma
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modelinin performansini 6l¢er. Bunu, gercek etiket vektori ile hesaplanan olasilik vektoriinii
karsilastirarak yapmaktadir. Gergek etiket vektorii 0 ve 1’lerden olusmaktadir. Ornegin iic
siifl1 bir problemde bu vektor; [1,0,0], [0,1,0] veya [0,0,1] olabilmektedir. Eger goriintii
birinci sinifa ait ise gercek etiket vektorii [1,0,0] dir. Gergek etiket vektorii ile tahmin edilen
olasilik arasindaki fark fazla ise kayip fazla olacaktir [31]. Softmaks katmaninin olusturdugu
olasilik vektorii p, gercek etiket vektoril y, sinif sayisi n i¢in ¢ok sinifli bir (n>2) problemin
capraz entropi kayb1 H(p,y) Es. 2.11°de verilmistir. Iki sinifl1 (n=2) bir problem i¢gin ¢apraz
entropi kaybi ise Es. 2.12°de verilmistir. Buna gore, softmaks katmaninin ¢ikt1 olan tahmin
vektori [0,7;0,2;0,1], gercek etiket vektorii [1,0,0] i¢in kayip 5,15 olacaktir. Olusan bu

kaybin, agin egitimi sirasinda geri yayilimla her iterasyonda azalmasi1 beklenmektedir.

Hp,y) == ) yilog(p) @11
i=1
H(p,y) = —=(ylog(p)) + (1 —y) log(1 —p) (2.12)

2.7.2. Regresyon katmani

Regresyon katmani, regresyon problemleri i¢in kayip degeri hesaplamaktadir [27]. Bir tam
baglantili katmanin ardindan gelmekte ve kayip degeri i¢in ortalama kare hatasi (mean
squared error (MSE)) kullanmaktadir. Doniit sayist R, hedeflenen (aga c¢ikti olarak
gosterilen) deger t; ve agin hesapladigi deger y; i¢in ortalama kare hatas1 (MSE) Es. 2.13°te

verilmistir.

_ (ti — yi)
MSE = ZT (2.13)
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3. RESNET

2012 yilinda Krizhevsky ve arkadaglarinin AlexNet modeli [8] ile ILSVRC2012 [7]
smiflandirma yarigmasini kazanmasimdan bu yana CNN mimarisi derinlesme egiliminde
olmustur. AlexNet yalnizca 5 konvoliisyon katmanina sahipken, VGG [32] ve GoogleNet
[33] sirastyla 19 ve 22 konvoliisyon katmanina sahiptir. Ancak katman sayisi arttikea;
gradyanin, geri yayilimda tekrar eden carpimlar sonucunda sifira yaklastigi, kaybolan
gradyan sorunu ile karsilagilir. Bu durum, agin derinlesmesiyle performansin doyuma
ulasmasia ve hatta hizla bozulmaya baslamasina neden olur [18]. Cok derin aglar
egitmedeki bu sorun, ResNet ag1 ile tanitilan artik bloklarla ¢oziilmiistiir. Bu blogun temel
islevi, onceki katmanin g¢iktisin1 bir sonraki katmana eklemektir. Buna gore; girdi X’in
agirlik katmanindan gegmesiyle olusan F(X) ciktisi, bir sonraki agirlik katmaninda onceki
katmanin girdisi olan X ile birlesir. Ancak, ¢ogu kez konvoliisyon islemine maruz kalan
goriintiide oldugu gibi F(X)’de boyut daralmasi olur. Bu sebeple X ve F(X) ayni boyuta
sahip olmaz. X; F(X) ile eslesecek sekilde genislemesi icin dogrusal W ile carpilir. Bu, X ve
F(X)’in bir sonraki katmana giris olarak birlestirilmesini saglar. Es. 3.1 bu durumu
matematiksel olarak ifade etmektedir. Agin iki matrisin birlesme islemini gergeklestiren bu

katmanina toplama katmani (addition layer) ismi verilmistir.

Y =F(X, W) + W,X 3.1)

Kaiming He ve arkadaslari, 6nerdikleri bu modelle kaybolan gradyan sorununu ¢6zmiis,
daha 6nce miimkiin olandan ¢ok daha derin aglarin egitilmesine imkan saglamistir. Bu
avantajla ResNet modeli, ILSVRC2015 [17] siniflandirma yarigmasinda ImageNet veri
kiimesi ile %3.571ik hata orani ile birinci olmustur. Bu ¢alismada, 2015 yilinda yayinlanan
ResNet’in [18] daha rafine hali olan, ag biytlikligiine gore artik bloktaki kisa yol
baglantisinin herhangi bir onceki katmana kurulmasina imkan saglayan giincel versiyonu

[34] kullanilmustr.

Sekil 3.1 artik blok yapisinin yaygin kullanimlarindan bir tanesini géstermektedir. 3x3’liik
iki konvoliisyon katmani icermektedir [35]. Her konvoliisyon katmanini yigin
normalizasyonu ve ReLu katmanlar takip etmektedir. Her iki konvoliisyon katmanindan

sonra, ReLu katmanindan once giris verisi eklenmektedir. Ekleme islemi konvoliisyon
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katmaninin ¢iktisi ile giris verisinin ayni boyutta olmasini gerektirir. Verinin ylikseklik ve
genisliginin korunmasi bir konvoliisyon parametresi olan adim sayist ile saglanirken,
derinliginin korunmasi her iki konvoliisyon katmaninda da derinlik adedince filtre
kullanilarak saglanmaktadir. Giris verisinin derinligi veya yiikseklik % genislik boyutu
(3x3’liik iki konvoliisyon katmaninda adim sayisinin degistirilmesi yolu ile) degistirilmek
istendiginde, toplama isleminin gerceklesebilmesi giris verisini degisen boyutlara

dontistiirmesi i¢in 1x1°lik bir konvoliisyon katmani kullanilmaktadir.

+)
(S AN [
i | Yigm Normalizasyonu| | : Yigin Normalizasyonul :
: I : I
! | | I
| I | |
! | | I
! | I I
| | | T Komvatigon |
! : ! $ :
! Yigin Normalizasyonu| | 1| Yigin Normalizasyonul :
| : | |
1 | | 1
1 I | !
1 | | 1

Sekil 3.1. ResNet18’de kullanilan artik blok yapilar1

Sekil 3.2 artik blok yapisinin bir bagka yaygin kullanimini gostermektedir. Blok ii¢
konvoliisyon katmani ve her bir konvoliisyon katmaninin ardindan gelen yigin
normalizasyonu ve ReLu katmanlarini icermektedir. Giris verisine ilk olarak 1x1’lik bir
konvliisyon ile derinlik azaltilmas1 uygulanir. Boylece ardindan gelen 3x3’liik konvoliisyon
katmaninin islem yiikii azaltilmaktadir. Takip eden 1x1 konvoliisyon ile de verinin
derinliginin giris ile ayni olmasi saglanmaktadir. Yine bir dnceki yapida oldugu gibi
konvoliiyon katmanlarindan sonra, ReLLu katmanindan 6nce giris verisi eklenmektedir. Giris
verisinin yiikseklik x genislik boyutu (3x3’liikk konvoliisyon katmanmin adim sayisinin
degistirilmesi yolu ile) degistirilmek istendiginde, toplama isleminin gerceklesebilmesi giris
verisini degisen boyutlara doniistirmesi i¢in 1x1°lik bir konvoliisyon katmani

kullanilmaktadir.
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Y1gm Normalizasyonu Yigin Normalizasyonul

4

Y1gin Normalizasyonu

4

Yigin Normalizasyonul

4

Y1gin Normalizasyonu

4

Y1gin Normalizasyonu

Sekil 3.2. Resnet50 ve ResNet100’de kullanilan artik blok yapilar

Cizelge 3.1°de gosterildigi gibi ResNet modeli icerdigi katman sayisina gore isim alir.
Ormnegin; ResNet50, kirk dokuz konvoliisyon katmani ve bir tam baglantili katmandan
olusur. Benzer sekilde; ResNetl8, on yedi konvoliisyon katmani ve bir tam baglantili
katmandan ve ResNet101, yiiz konvoliisyon katmani ve bir tam baglantili katmandan olusur.
Y18in normalizasyonu, ReLu ve maksimum havuzlama gibi diger katmanlar isimlendirmede
etkili olan katman sayisina katilmamaktadir. Her biri esasinda bes ana konvoliisyon
blogundan olusmaktadir. Bu bloklarin 6zelligi kendi igerisinde barindirdigr tiim
konvoliisyon katmanlarinin ¢ikt1 boyutunun esit olmasidir. Cizelge konvoliisyon bloklarinin
icerdigi artik blok sayilarin1 da gdstermektedir. Ornegin; conv2 x konvoliisyon blogunda,
ResNet18 iki artik blok icerirken Resnet 50 ve Resnet101 {icer artik blok igermektedir.
ResNet modelinin tiim varyasyonlart i¢in giris katmani1 224x224 boyutundadir ve her bir
konvoliisyon blogunun ¢ikti genislik ve yiiksekligi diger varyasyonlari ile ayn1 boyuta
sahiptir. ResNet ag mimarisi, ImageNet yarigsmasinda 1000 adet smifa ait nesnenin
siiflandirilmas1 amaciyla tasarlandigi i¢in softmaks katmanindan 6nce 1000 ¢ikish tam
baglantili katmana sahiptir. Dogal olarak; katman sayisi arttikca, agin hesap yiikii de
artmaktadir.
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Cizelge 3.1. ResNet ag1 katman yapist

Katman Ismi Cikis Boyutu 18 Katman 50 Katman 101Katman
Conv1l 112x112 7x7,64, adim 2
3x3 maks. Havuzlama, adim 2
[ 1x1,64 T [ 1x1,64 7
Convz x >6x56 [gig'gﬂ x2 3x3,64 | x3 3x3,64 | x3
’ [1x1,256] | 1x1,256]
i ) [1x1,1287 [1x1,1287
Conv3_x 28x28 ggigg X2 3x3,128| x4 3x3,128 | x4
o [1x1,512] [ 1x1,512]
_ - [ 1x1,256 1 1x1,256 ]
Conv4_x 14x14 gg%gg X2 3x3,256 | x6 [ 3x3,256 |x23
- ’ - [1x1,1024] 1x1,1024 |
_ . [ 1x1,512 1 1x1,512
Conv5_x 7x7 g;g’gg x2 3x3,512 | x3 [ 3x3,512 ]x3
- ’ - [1x1,2048] 1x1,2048
1x1 Ort.Havuzlama,1000 tam baglanti,softmaks
islem (flop) Sayisi 1.8x10° |  3.8x10° |  7.6x10°

Sekil 3.3 ResNetl8 aginin katmanlarin1 ve baglantilarin1 gostermektedir. ResNetl8 agi,
224x224x3 boyutunda “data” isimli girig katmani ile baslar. “conv1” isimli 64 adet [7,7]
filtreye, [2,2] adim, [1,1] genisleme, [3,3] dolgu parametrelerine sahip bir konvoliisyon
katmani takip eder. Es. 2.2’den ¢izelge 3.1°de gosterilen “Conv1” Konvoliisyon blogunun
ciktis1 112x112x64 olmaktadir. Veri; “Conv2_x” konvoliisyon blogunun basinda “pooll”
ismi ile [3,3] filtreye, [2,2] adim, [1,1] dolgu parametrelerine sahip maksimum havuzlamaya
tabi tutulmakta ve Es. 2.8’den 56x56x64 boyutuna evirilmektedir. Ardindan Sekil 3.1’ deki
artik blok yapilar1 kullanilmaktadir. Konvoliisyon bloklar1 kendi igerisinde veri boyutunu
korurken, konvoliisyon bloklar1 arasindaki gecislerden sonra veri boyutu degisikliklerinden
dolay1 1x1 konvoliisyon katmani giris verisini degisen boyutlara doniistiirmesi igin
kullanilmistir. Katman isimlendirilmelerinde; konvoliisyon katmanlari i¢in “res# branch#”,
y1gin normalizasyonu katmanlar1 i¢in “bn# branch#”, y18in normalizasyonu katmanindan
sonra gelen ReLu katmanlari i¢in “res# branch# relu”, toplama katmanlar1 i¢in “res#” ve
toplama katmanlarindan sonra gelen ReLu katmanlar1 i¢in “res# relu” kullanilmistir. Son
konvoliisyon blogundan veri 7x7x512 boyutunda ¢ikmaktadir. Bunu “pool5” ismi ile [7,7]
filtreye, [7,7] adim, [0,0] dolgu parametrelerine sahip ortalama havuzlama katmani takip
etmekte ve Es. 3.8’den ¢ikti 1x1x512 boyutuna evirilmektedir. Havuzlama katmanini
1000x512 boyutunda agirlik matrisine ve 1000x1 boyutunda yanlilik igeren bir tam
baglantili katman takip etmekte ve Es. 2.9’dan ¢ikti 1000x1 boyutunda olmaktadir. Son



olarak “prob” ismi ile softmaks ve onu takip eden “ClassificationLayer predictions” ismi ile

siiflandirma katmanlar ¢ikt1 katmanini olusturmaktadir.
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Sekil 3.3. ResNet18 ag mimarisi

Sekil 3.4 ResNet50 aginin katmanlarint ve baglantilarin1 gostermektedir. ResNet18’den

farkli olarak Sekil 3.2°de gosterilen artik blok yapisini kullanmaktadir.
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Sekil 3.4. ResNet50 Ag mimarisi
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Sekil 3.4. (devam) ResNet50 Ag mimarisi
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ResNet101 aginin katmanlar1 ve bu katmanlarin baglantilar1 EK-1"de verilmistir. ResNet50

ile benzer sekilde Sekil 3.2°de gosterilen artik blok yapisin1 kullanmaktadir.
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4. DAHA HIZLI RCNN ALGORITMASININ GELISIMiI VE
UYGULANMASI

Bilgisayarli gorii (computer vision), CNN’lerle birlikte biiyiik ivme kazanan disiplinler aras1
bir alandir. Temel olarak insanin gorsel olarak yapabilecegi gorev ve islevleri bilgisayar
ortamina tastyarak, bu gorev ve islevlerin otomatiklestirilmesini amaclar. Nesne tespiti ise
bilgisayarli goriiniin 6nemli bir pargasidir. Nesne tespit algoritmalarinda genel olarak,
gorlintii icerisinde 1ilgilenilen nesnenin konumunun tespit edilip siirlayict kutular ile
etrafinin ¢izilmesi hedeflenir. Hedef nesne goriintii icerisinde ¢ok sayida bulunabilir. Bu
durumda cok sayida sinirlayici kutuya ihtiyag duyulur ve bunun kag tane olacagi dnceden
bilinmez. Bu noktada standart CNN’lerin yetersizligi ortaya ¢ikmaktadir. Ciinkii CNN’ler
konumdan bagimsiz olarak c¢aligirlar. CNN’lerin ¢6ziim getirdigi problemlere bakildiginda,
bu problemler konumsal olarak bagimli 6zelliklere sahip degildirler [22]. Bu sonun ¢éziimii
icin; gorlintiiden farkli ilgi alanlarin1 alma ve o bolgedeki nesnenin varligini siniflandirma
i¢in bir CNN kullanma yaklagimi benimsenmistir. Bu yaklasimda, nesneler goriintii lizerinde
farkli konumlarda ve boyutlarda olabilecegi i¢in ¢ok sayida bolge secimine ihtiya¢ duyulur.
Onerilen bdlge sayisinin artmasi da hesaplama maliyetini arttiracagindan zamandan kayip
yasatir. RCNN ile baglayan daha hizli RCNN’in gelisim siireci, bu parametrelerin

tyilestirilmesi lizerine kurulmustur.
4.1. RCNN Algoritmasi

Ross Girshick ve arkadaglari, ¢ok sayida bolge dnerilmesi yerine, segici arama algoritmasi
[36] kullanarak yalnizca 2000 bolge Onerisi sunan bir yontem Onerdi [9]. Segici arama
algoritmasi, goriintii segmentasyonu ile goriintiideki benzer pikselleri bolge olusturmak
tizere gruplandirmaya dayanmaktadir. Ancak farkli olarak, goriintiide tek bir segmentasyon
yontemini ¢alistirmak yerine, ¢ok sayida durumu kapsayacak sekilde hiyerarsik gruplama
tabanli segmentasyon algoritmasi kullanmaktadir. Buna gore; ilk olarak Sekil 4.1°de sol altta
goriildiigli gibi; goriintii, nesne tabanli olmayan segmentasyon ile renk, doku, boyut ve
sekilsel benzerliklerle kii¢lik alanlara boliiniir. Benzer bolgeler daha sonra yeni bolgeler
olusturmak icin birlestirilir, bu islem tiim goriintii tek bir bolgede temsil edilene kadar siirer.
Her adimdaki bolgeler, bolge tekliflerine eklenir. Sekil 4.1 [36], se¢ici arama algoritmasinin

isleyisini gdstermektedir.
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Sekil 4.1. Secici arama algoritmasinin isleyisi [36]

2000 adet bolge Onerisinin iiretiminin ardindan, onerilen her bir bolge sabit 227x227
boyutlarinda kareye doniistiiriiliir. Kare formatindaki bolge onerileri, 6zelliklerin ¢ikarilmasi
icin ayr1 ayr1 CNN’ye beslenir. CNN, cikt1 olarak 4096 boyutunda bir 6zellik vektorii
olusturur. Ozellik vektdrii, o bolgedeki nesnenin varligmi tahmin etmesi, smiflandirma
islemini gergeklestirmesi icin SVM’ye [4] beslenir. Sinirlayici kutularin olusturulmasi igin
ise regresor kullanilmaktadir. Sekil 4.2 [9] RCNN algoritmasinin ¢alisma prensibini

gostermektedir.

regresor SVM

regresor SVM

regresor SVM

CNN

CNN

Sekil 4.2. RCNN algoritmasi ¢aligsma prensibi [9]
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RCNN algoritmasinin dezavantaji, her bir gorlintiide 2000 adet siniflandirma islemine
ihtiya¢ duymasidir. Bu hem agin egitiminin hem de egitilmis agin test goriintiileri iizerinde

uygulamasinin zaman almasina neden olmaktadir.

4.2. Hizh RCNN Algoritmasi

RCNN algoritmasinin ayni yazari, RCNN’nin dezavantajli yonlerini ¢6zerek daha hizli bir
algoritma olusturmus ve bu algoritmaya hizli RCNN [10] ismini vermistir. Bu algoritmaya
gore, gorlintii ilk olarak bir CNN’den gecerek ozellik haritasi olusturmaktadir. Bolge
onerileri, RCNN’de kullanilan secici arama algoritmasi ile ozellik haritas1 ilizerinden
cikariimaktadir. Ozellik haritas1 iizerinden olusturulan her bir bdlge Onerisine ilgi alam
(region of interest) (Rol) denmektedir. {lgi alanlar1 farkli en boy oranlarinda olabilmektedir.
Bunlarin bir tam bagli katmana beslenebilmesi i¢in ayni boyuta sahip karelere
dontistiirtilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in Rol havuzlama katmani kullanilmaktadir. Rol
havuzlamasi sonucu elde edilen matris iki ayr1 tam bagl katmandan gegirilerek Rol 6zellik
vektorii olusturulur. Ardindan siiflandirma islemi i¢in softmaks ve siirlandirict kutularin
olusturulmast i¢in regrosor kullanilir. Bu islem 6zellik haritasindan ¢ikarilan her bir Rol i¢in

uygulanir. Sekil 4.4 [10] hizli RCNN algoritmasinin ¢aligsma prensibini gostermektedir

Ax6 Rol 3x3 Rol havuzlama

3x3Rol havuzlama (tam boyut)

Sekil 4.3. Rol havuzlama katmani

Rol havuzlama katmani, maksimum havuzlama katmani ile ayn1 mantikla ¢alismaktadir
(Sekil 4.3). Ornegin; bir CNN mimarisi olan VGG-16 [32] ag1 512x512x3 boyundaki bir
gorlintiiyli girdi olarak aldiginda c¢ikti olarak bunu 16x16x512 boyutunda bir 6zellik
haritasina esler. Orijinal goriintii izerinde 145%200 boyutunda yer kaplayan bir nesne 32’ye
1 oranindan dolay1 6zellik haritasi lizerinde 4x6 boyutunda bir Rol’ya doniisiir (Bolge

onerileri bir nesneyi temsil etmek zorunda degildir, anlasilmasi i¢in bu sekilde bir 6rnek
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verilmistir). Hedeflenen sabit kare boyutunun 3x3 oldugu varsayilirsa, 4/3=1 ve 6/3=2 ‘den
dolay1 1x2°1ik bir filtre ile uygulanacak maksimum havuzlama yeterli olacaktir (RoI’nin alt
siras1 kaybedilir). Bu islem yalnizca en {ist katmanda degil tiim Rol’da uygulandiginda

3x3x512 boyutunda bir matris elde edilir.

\ ciktilar:
Derin .
CNN X sofltmall(s regresor

yar?;::nas;\ Rol tam bagh
\ havuzlama ROl katmanlar
ozellik'~ katmani 0
N ozellik

haritasi - r
haritasi her Rol icin

Sekil 4.4. Hizli RCNN algoritmast ¢alisma prensibi [10]

RCNN algoritmasinda, bir gorilintiide olusturulan her bolge onerisi i¢in bir CNN caligmasi
gerekmektedir. Bu da bir goriintii i¢in 2000 adet CNN’nin ¢aligmas1 anlamina gelir. Hizli
RCNN algoritmasinda ise her goriintiide yalnizca bir CNN’nin ¢aligmasi yeterlidir. Bu
durum; hizli RCNN algoritmasini, RCNN algoritmasindan daha hizl yapar.

4.3. Daha Hizhh RCNN Algoritmasi

Daha hizli RCNN [11]; RCNN ve hizli RCNN algoritmalarinin dezavantajli yonlerini
¢Ozerek iiretilmis bir algoritmadir. RCNN ve hizli RCNN’de Once segici arama algoritmast
ile bolge oOnerileri olusturulmakta, daha sonra bolge Onerileri {izerinde nesne sinifini
simiflandirmak ve sinirlayici kutular1 olusturmak i¢in CNN tabanli bir ag kullanilmaktadir.
Aralarindaki temel fark ise; RCNN bolge onerilerini piksel diizeyinde dogrudan girdi olarak
aldigr goriintiiden tretirken, hizli RCNN bolge oOnerilerini girdi olarak aldigi 6zellik
haritasindan tiretmektedir. Ancak her ikisinde de bolge Onerisinin yapildigi algoritma ile
tespit ag1 birbirinden ayristirilmistir. Bu yaklasim Shaoqing Ren vd. ne gore iyi bir yaklagim
degildir. Bu yaklasimda secici arama yanlis negatif iirettiginde, tespit ag1 bundan zarar
gormektedir. Bu sebeple, bu iki yapiy: birbiri ile iliskilendirerek birlestirmek daha iyi bir
fikirdir. Ayrica RCNN ve Hizli RCNN’de kullanilan seg¢ici arama algoritmasi basit bir
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algoritmadir. Bolge Onerisinin olusturuldugu asamada, hi¢bir 6grenme gerceklesmez. Bu,
kotii aday bolgelerinin olugsmasina yol acabilmektedir. Ayn1 zamanda bu algoritma yavas
calismaktadir. Tiim bunlar1 g6z 6nilinde bulunduran Shaoqing Ren ve arkadaglar1 “daha hizli
RCNN” ismini verdikleri algoritmalarinda, secici arama yerine agin bdlge Onerilerini
O0grenmesini saglayan bolge Onerileri ag1 (RPN)’n1 6nermisglerdir. Bu CNN tabanli ag, tespit
ag1 ile paylasimlidir. Hizli RCNN’de oldugu gibi Daha hizli RCNN’de de goriintli dogrudan
Ozellik haritasinin olusturulmasi i¢in evrisimsel bir agin girisi olarak aga beslenir. Bolge
onerilerinin 6zellik haritas1 {izerinden iiretilmesi i¢in ayr1 bir ag kullanilir. Son olarak
ongoriilen bolge onerileri, ilgili bolgedeki goriintiiyii siniflandirmak ve sinirlama kutularinin
olusturulmasi i¢in ROI havuzlama katmani kullanilarak yeniden sekillendirilir. Sekil 4.5

[11] daha hizli RCNN algoritmasinin ¢alisma prensibini gostermektedir.

~. Siniflandinci

ROI
havuzlama

bélge
onerileri

ozellik
haritasi

konvoliisyon

katmanlan /
A

P 7 £ 4 i

et R S st

Sekil 4.5. Hizli RCNN algoritmasinin ¢aligma prensibi [11]

4.3.1. Bolge onerileri ag:

Buna gore, daha hizli RCNN’de goriintd, ilk olarak konvoliisyon katmanlarindan gegmekte

ve Ozellik haritas1 olusturmaktadir. Ozellik haritasinin olusturulmasimin ardindan, bolge
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oneri aginda ozellik haritasi tizerindeki her konum i¢in kayan bir pencere kullanilmaktadir.
Ozellik haritas: iizerindeki her bir piksele ¢apa ismi verilmektedir. Her ¢apa orijinal goriintii
tizerinde daha biiylik kare boyutundaki piksellere denk gelmektedir. Her bir ¢apada bolge
Onerileri olugturmak i¢in k=9 adet ¢apa kutusu kullanilmaktadir. Bu kutular standart bir daha
hizli RCNN’de 128, 256 ve 512 olgeklerinde ve 1:1, 1:2, 2:1 en-boy oranlarindadir. Capa
kutularmin bu boyutlar1 orijinal goriintii boyutuna endeksli olarak belirtilir. Yani; ag
girisinde 512x512x3 boyutunda, 6zellik haritas1 olustugunda 16x16x512 boyutunda olan
bir gdriintii i¢in; dnceden belirlenen ¢apa kutularindan bir tanesi 256 %256 ise, bu ¢apa kutusu
0zellik haritasinda 8x8’e (32’ye 1 oranindan dolay1) denk gelecektir. Capa kutular1 sabit
boyutlu kutulardir ve bolge teklif aginin amaci bu kutulara karsilik gelen goriintiide nesnenin
varliginin (nesne var veya yok seklinde) smiflandirilmasi ve nesne sinirlayict kutularinin
koordinatlarinin olusturulmasidir. Bu amagla, bir smiflandirma katmani1 6zellik haritasi
tizerindeki her bir noktada k kutulart i¢cinde nesne olup olmadigma dair 2xk adet puan
tiretmektedir. Bir regresyon katmani da yine her nokta icin k baglanti kutular1 igerisinde
merkez koordinatlarini, genislik ve yiiksekligi iceren 4xk adet koordinat Onerisi
iretmektedir. Bir WxH 06zellik haritasinda toplam WxHxk adet ¢apa kutusu vardir. Boylece
bolge Oneri ag1 hangi konumun nesne igerdigini dnceden kontrol etmektedir. Ardindan
karsilik gelen konumlar ve sinirlama kutulari, nesne smifini algilamak ve o nesnenin
simirlama kutusunu olusturmak icin tespit agma gececektir. Sekil 4.6 [11] bolge Onerisi

aginin ¢alisma prensibini gostermektedir.

2k puan 4k kordinat h k baglanti kutusu

siniflandirma regresyon katmani
katmani "

256-d dzellik vektsri

orta katman .
' =

kayan pencere

konvoliisyonel 6zellik haritasi

Sekil 4.6. Bolge Onerileri Agi galigma prensibi [11]
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4.3.2. Tespit Ag1

Bolge teklif ag1 disinda kalan kisim, hizli RCNN ile benzerdir. Once ROI havuzlama
yapilmaktadir. Ardindan havuzlanmis alan CNN’ye girmekte ve iki farkli tam baglantili
katman dalina ayrilmaktadir. Birinci tam baglantili katmani siniflandirma igin softmax, diger
tam baglantili katmani siirlayict kutularin olusturulmasi icin regresyonu izlemekte ve ag

sonlanmaktadir.

4.4. Daha Hizhh RCNN Algoritmasinin Uygulanmasi

Shaoqing Ren ve arkadaslar1 ¢alismalarinda daha hizli RCNN algoritmasin1 uygulamak
tizere VGG-16 [32] ve Zeiler ve Fergus (ZF) [37] aglarini1 kullanmislardir. Bu ¢alismada ise,
daha hizli RCNN algoritmasini uygulamak {izere Bolim 3’te anlatilan ResNet agi
kullanilmistir. Deneysel ¢alismalara ResNet50 agi ile baslanilmistir. Bu sebeple daha hizli

RCNN algoritmasinin bir aga uygulanmasi ResNet50 ag1 tizerinden anlatilmistir.

Bir nesne tespit algoritmasi olan daha hizli RCNN’nin ResNet50 agina uygulanmasi iki
asamadan olugsmaktadir. Birinci asama; agin ¢ikt1 katmaninin agin kullanim amacina uygun
hale getirilmesini yani tespit aginin olusturulmasini igermektedir. ResNet ag1, ImageNet
yarismasinda 1000 adet sinifa ait nesnenin siiflandirilmast amaciyla kurgulanmis bir
mimaridir. Dolayistyla Sekil 3.4’te gosterildigi gibi “avg pool” isimli ortalama havuzlama
katmanindan sonra 1000 adet nesne smifini siniflandirmak iizere 1000 ¢iktiya sahip tam
baglantili katmani takip eden softmaks ve siniflandirma katmanlar1 bulunmaktadir. Ayrica
ImageNet yarismasinin amaci yalnizea siniflandirma oldugu, nesne etrafina bir sinirlayici
kutu ¢izdirmenin ihtiyaci olmadigi i¢in de ResNet ag1 bir regresyon katmanina sahip
degildir. Bu calismadaki amag ilk olarak araglarin tespitini igermektedir (bir sonraki amag
olan araglarin araba, pikap, ugak vs. olarak tespit ve siniflandirilmasi ¢caligmasi bolim 8’de
anlatilmistir). Dolayisiyla bu ¢alismanin ilk basamagi arka plan ile birlikte 2 smifli bir
siiflandirma problemini ve bir nesne tespiti ¢aligmasinin geregi olarak nesnenin etrafina
cizilmesini gerektiren smirlayici kutu x (sirlayict kutu sol iist kose x koordinati), y
(smurlayict kutu sol iist kose y koordinati), w (sinirlayict kutusunun piksel cinsinden
genisligi) ve h (smirlayici kutusunun piksel cinsinden yiiksekligi) degerlerinin tahmini i¢in
bir regresyon problemini i¢inde barndirmaktadir. Bu sebeplerle orijinal ResNet50 aginin

“fc1000”  isimli  tam  baglantili,  “fc1000 softmax™  isimli  softmaks ve
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“ClassificationLayer fc1000” isimli siniflandirma katmanlart agdan atilmistir. Ardindan iki
smifli siniflandirma problemine uygun olarak 2 ¢iktiya sahip “rennFC 507 isimli tam
baglantili, “rcnnSoftmax 507 isimli softmaks ve “rcnnClassification 50”  isimli
siniflandirma katmanlar1 tanimlanmis ve “avg pool” isimli ortalama havuzlama katmaninin
ciktisi olarak aga baglanmistir. Regresyon katmanindan dnce gelen tam baglantili katmanin
cikti sayist simirlayicr kutunun dort koordinatindan dolayr 4 x simif sayist olmasi
gerekmektedir. Arka plan, gercek bir nesne smifi olmadigi i¢in sinif sayis1t 1 alinarak 4
ciktiya sahip “rcnnBoxFC 50”7 isimli tam baglantili ve “rcnnBoxDeltas 50 isimli
regresyon katmanlar1 tanimlanmis ve ortalama havuzlama katmaninin ¢iktis1 olarak aga
baglanmistir. ResNet50 agmin ¢iktt katmanlarinda yapilan bu degisiklikler Sekil 4.7°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.7. Nesne tespitine uygun ResNet50 aginin ¢ikti katmanlari

Daha hizlt RCNN’nin ResNet50 agina uygulanmasinda ikinci agsama, bolge Onerileri aginin
(RPN) eklenmesidir. RPN bdlge onerilerini 6zellik haritasi tizerinden olusturmaktadir. Bu
sebeple bu asamada c¢iktisinin 6zellik haritast olarak kullanilacagr bir katmaninin
belirlenmesi gerekmektedir. Ozellik ¢ikarma katmani, ResNet agi1 icin de farkli aglar icin de
genel bir yaklasim olarak 4. konvoliisyon blogunun son katmani olarak belirlenmistir [38 ve
39]. ResNet50 aginda bu, “activation 40 relu” isimli ReLu katmanina karsilik gelmektedir.
“activation_40_relu” katmaninin ¢ikt1 boyutu, Cizelge 3.1°den ¢ikarilacagi gibi 14 x 14 x
1024 “tiir. RPN aginin eklenmesi i¢in 6zellik ¢ikarma katmanina bagli “res5a branch2a” ve
“res5a_branchl” isimli katmanlarin baglantis1 kesilmis, ardindan 6zellik ¢ikarma katmanina

3 x 3 boyutunda filtreye, 1024 adet filtre sayisina ve [1,1] dolguya sahip ‘rpnConv3x3 50’
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isimli bir konvoliisyon ve onu takip eden “rpnRelu 50 isimli bir ReLu katmanlar
tanimlanmis ve eklenmistir. Ozellik ¢ikarma katmanim takip eden bu konvoliison ve ReLu
katmanlar1 RPN agini olusturmaktadir. Konvoliisyon katmanindaki 1024 filtre adedi 6zellik
haritasinin derinligini adedince secilmektedir [38]. Ayrica Es. 2.2°den RPN aginin ¢iktisi,
0zellik haritasinin boyutu korunarak 14 x 14 x 1024 olmustur. RPN ag1 6zellik haritasindaki
her bir noktada ¢apa kutusu adedince “nesne” veya “arka plan” seklinde siniflandirma ve
yine 0zellik haritasindaki her bir noktada ¢apa kutusu adedince 4 degerden olusan sinirlayici
kutu degerlerini iiretmektedir. Smiflandirma; RPN agina baglanmis olan 1x1 boyutunda
filtreye ve ‘2 x Capa Sayis1’ adet filtre sayisina sahip “rpnConv1x1ClsScores 50 isimli bir
konvoliisyon katmani, konvoliisyon katmanini takip eden “rpnSoftmax 50 isimli bir
softmaks katmani ve softmaks katmanina baglhh “rpnClassification 50” isimli bir
siniflandirma katmani ile saglanmistir. Sinirlayici kutu koordinatlari ise; RPN agma
baglanmis olan 1x1 boyutunda filtreye ve ‘4 x Capa Sayisi’ adet filtre sayisina sahip
“rpnConvix1BoxDeltas 50 isimli konvoliisyon katmani ve konvoliisyon katmanini takip
eden “rpnBoxDeltas 50” isimli regresyon katmani ile saglanmigtir. Farkli boyutlarda aga
onceden tanimlanmis 9 adet ¢apa kutusu igin, her bir 6zellik haritast noktasinda 9 adetten
toplam 14 x 14 x 9 adet ¢apa kutusu vardir. Aga bir girdi olarak verilen ¢apa kutu sayisi
RPN aginda siiflandirma ve resgresyondan dnceki konvoliisyon katmanlarinin derinligini
belirlemektedir. Her bir c¢apa kutusu i¢in RPN iki smifli (nesne ve arka plan) bir
siiflandirma ve smirlandirict kutularin 4 koordinati i¢in dort regresyon problemini
¢oziimlediginden dolay1; “rpnConv1x1ClsScores 50” katmani 14x14x%18,
“rpnConvix1BoxDeltas 50” katmani1 14x14x36 ¢ikti boyutlarmma sahiptir. Yani
“rpnConv1x1ClsScores 50" katmaninin 14x14x18 boyutlu ¢iktisinin genislik-ytlikseklik
eksenindeki bir noktadaki 18 deger, 6zellik haritasinin bir noktasindaki 9 capa kutusunun
her biri i¢in nesne ve arka plan skor bilgilerine karsilik gelmektedir.
“rpnConvix1BoxDeltas 50 katmaninin 14x14x36 boyutlu ¢iktistnin genislik-ytikseklik
eksenindeki bir noktadaki 36 deger de, 6zellik haritasinin bir noktasindaki 9 ¢apa kutusunun
her biri i¢in smirlayict kutu koordinatlarina (sol iist kose x koordinati, sol iist kdse y
koordinati, genislik, ylikseklik) karsilik gelmektedir. Burada siniflandirma ve regresyon
katmanlar1 agin egitimi i¢in gerekli olan kayip degerlerini olusturmaktadirlar. Skor bilgisi
olarak “rpnConv1x1ClsScores 50 katmaninin ¢iktisini ve sinirlayict kutu koordinat bilgi
olarak “rpnConvix1BoxDeltas 50 katmaninin ¢iktisini girdi olarak alan, bu bilgileri her
bir capa kutusuna ait 6zellik olarak tutan “regionProposal 50 isimli bdlge dneri katmani

tanimlanmis ve aga baglanmistir. Bolge oOneri katmaninin ¢iktilar1 ¢apa kutularinin
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kendisidir ve bu ¢apa kutularmin boyutlar1 bolge oneri katmaninin bir girdisi olarak aga
onceden tanimlanmaktadir. Bolge oneri katmaninin ardindan “roiPool 50 isimli [14,14]
ciktt boyutuna sahip (6zellik haritasi ile aynm1 boyuta sahiptir) Rol havuzlama katmani
tanimlanmis, “regionProposal 50 bolge onerileri katmani ve “activation 40 relu” 6zellik
cikarma katmanlar ile baglanmistir. Rol havuzlama katmani, 6zellik haritasini ve bolge
onerileri ile olusun ilgi alanlarina ait bilgileri girdi olarak almaktadir. Ozellik haritasinda bu
bilgilere karsilik gelen bdliimleri almakta ve maksimum havuzlama ile Bolim 4.2°de
anlatildig1 gibi sabit boyuta ([14,14]) doniistiirmektedir. Son olarak; Rol havuzlama
katmaninin ¢ikisi, 6zellik ¢ikarma katmaniyla baglantis1 koparilmis olan, “resSa_branch2a”
ve “resSa_branchl” katmanlarina baglanmistir. Sekil 4.8 RessNet50 aginda daha hizl
RCNN algoritmasinin ikinci asamasinin uygulanmis halini gostermektedir. Sekil 4.7 ve
4.8’den goriilecegi gibi daha hizli RCNN’nin egitimi; ikisi RPN aginin, diger ikisi tespit

agmm smiflandirma ve regresyon katmanlarinda hesaplanan 4 kayip degeri ile

gerceklesmektedir.
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5. VERI KUMESI VE VERI ARTIRIMI

Girig boliimiinde belirtildigi gibi bu ¢alismanin motivasyonu, kii¢iik nesnelerin otomatik
tespiti; Ozel olarak hava goriintlileri ilizerinden araglarin tespitidir. Bu motivasyonun
gerceklesmesi i¢in uygun veri kiimesinin se¢imine ihtiya¢ duyulmaktadir. Veri kiimesinin
Ozellikleri birtakim kisitlar1 karsilamalidir; hava goriintiisii iiretmek pahali olacagi i¢in
goriintiiler serbestge kullanilabilmeli ve telif icermemelidir. Istihbarat, kesif, gdzetleme gibi
cesitli uygulamalarin ihtiyaclarini karsilayacak kadar hedeflerin yeterli tiir ¢esitliligine ve
sayisina sahip olmalidir. Arka planlar; yol ve binalarin oldugu yalnizca kentsel alanlar
olmamalidir, miimkiin oldugunca c¢esitli olmalidir. Hedefler goriintii iizerinde piksel olarak
kiiciik yer kaplamalidir. Bu ¢alisma i¢in bu kistaslar1 saglayan VEDAI [40] veri kiimesi
se¢ilmistir. VEDAI, halka agik Utah AGRC [41] veri tabanindan alinarak orto-normalize
edilmis goriintiiler icermektedir. Goriintiiler 2012 yilinin baharinda Amerika Birlesik
Devletleri’nin Utah eyaleti iizerinde ¢ekilmistir. Gorilintiilerin yerden uzakligi sabittir. Bu
Ozellik kasten secilmistir. Ciinkii istihbarat, kesif ve gozetleme senaryolarinda gozetim
sistemi genellikle belirli yiikseklik verilerine sahiptir ve bu durum ilgili uygulamalar i¢in
aranan bir 6zelliktir. VEDALI veri kiimesinin bir diger aranan 6zelligi de ¢ok farkli arka
planlar1 barindirmasidir. Gol, tarla, orman, daglar, ¢61 gibi kirsal alanlarin yaninda otoban,
otopark, yerlesim alanlar1 ve santiyeler gibi kentsel arka plan alanlarini icermektedir (Resim
5.1’de gosterilmistir). VEDALI her biri 1239 adet olmak tizere 512x512 ve 1024x1024 renkli
ve kizilotesi goriintiiden olugsmaktadir. Bu ¢alismada 1024x1024 ¢oziiniirliiglindeki renkli
goriintliler lizerinde ¢alisilmistir. Dokuz farkli arag¢ tiirii mevcuttur. Bunlar: ucak, araba,
kamyon, panelvan, pikap, kamp arabasi, traktdr, gemi ve ¢ogunlukla is makinelerini iceren
digerleri. Veri kiimesi goriintii bagina ortalama 5,5 ara¢ sunmaktadir. Cizelge 5.1 her bir arag
tiriiniin veri kiimesindeki bulunma adedini gostermektedir. Bir goriintiide araclar,
goriintiiniin ortalama 9%0,7’sini kaplamaktadir. En kiiciik boyuta sahip araba sinifi ise
goriintiide toplam piksellerin %0,5’ini kaplamaktadir. 1024x1024 goériintiilerde zemin
ornekleme mesafesi 25 cm/piksel’dir. Bu ¢aligmada bazi uygulamalarin ([42 ve 43]) aksine
farkli goriintli ve boyuttaki ugak, traktor, gemi ve is makinesi arag tiirleri de kullanilmistir.
Bu durumun egitim basarisinda bir miktar diisiise sebep olacagi 6n goriilse de gercek
zamanl bir arag¢ tespit uygulamasinda bu tiir araglarin da tespit edilmesi gerekliliginden

dolayr mevcut tiir g¢esitliligi korunmustur. VEDAI veri kiimesi; de8isen arka planlari,
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icerdigi kiigiik boyuttaki hedefleri ve bazi durumlarda hedeflerin ¢evre tarafindan kamufle

olmasiyla bu ¢aligma i¢in se¢ilmis uygun zorlukta bir veri kiimesidir.

Resim 5.1. VEDALI veri kiimesinden 6rnekler

Cizelge 5.1. VEDALI veri kiimesi arag say1st

Stif Adet
Araba 1340
Kamyon 300
Pikap 950
Traktor 190
Kamp arabasi 390
Tekne 170
Panelvan 100
Is arabasi 200
Ucak 47
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VEDALI veri kiimesi, iki dosya kiimesinden olugmaktadir. Birinci dosya kiimesi 1239 adet
goriintli dosyast, ikinci dosya kiimesi her bir goriintii tizerindeki araglarin sinif ve koordinat
bilgilerini igeren 1239 adet aciklama dosyasi i¢cermektedir. Agiklama dosyalari, belli bir
goriintii lizerindeki her bir arag i¢in bes adet bilgi tutmaktadir. Bu bilgiler; aracin siif etiketi
ve arag¢ koordinatlarini dikdortgen bir kutu igerisinde belirten sinirlayici kutunun dort noktasi
X, y, w, h’dir. Burada x sinirlayici kutu sol iist kdse yatay eksen koordinati, y sinirlayici kutu
sol iist kose dikey eksen koordinati, w sinirlayici kutusunun piksel cinsinden genisligi ve h

sinirlayict kutusunun piksel cinsinden yiiksekligini belirtmektedir.

VEDALI veri kiimesi, Cizelge 5.1’°de belirtildigi gibi bazi siniflar i¢in yeterli miktarda érnege
sahip degildir. Ornegin; 148 panelvan arag smifi, 171 tekne arag smifi ve 190 traktor arag
sinifi i¢in drnege sahiptir. Bu durumun egitim basarisina olumsuz etki edecegi diistiniildiigii
icin veri kiimesi iizerinde veri artirma iglemi uygulanmistir. Artirma iglemi i¢in iki yontem
kullanilmistir. i1k olarak, veri kiimesindeki her bir gériintii saat yoniiniin tersinde 90°,180°
ve 270°’lik acilarla dondiiriilmiistiir. Ardindan orijinal goriintliniin ve dondiiriilmiis
goriintlilerin dikey eksende ayna simetrileri alinmistir (Resim 5.2°de gosterilmistir). Boylece
orijinal veri kiimesinden sekiz kat biiytikliikte bir veri kiimesi elde edilmistir. Bu islemler
uygulanirken goriintii iizerindeki araglarin koordinatlari da Sekil 5.1°de gosterildigi gibi

dondiirme ve ayna simetrisi islemlerine tabi tutulmustur.

: X o Iy
180° + ayna simetrisi 270° + ayna simetrisi

Resim 5.2. Veri artirimi
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(X.y.w.h)

( I-x-w,y,w.h)

Q1.1 (1)
0= 0% + ayna simetrisi
(y.1 -x-u-'.,h,w;l (1-y-h, 1-x-w h,w)
(1.1 (1.1y
a90° 90° + ayna simetrisi
(1-x-w,l-y-h,w.h) i;!v:.]—}'—ih'u’-'.h]-
(1.1 (1,14
180° 180° + ayna simetrisi
(1-y-h.x.h.w) (y.x,h,w)
(1,13 .1y
270° 270° + ayna simetrisi

Sekil 5.1. Veri artirrminin arag koordinatlarina etkisi
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6. DAHA HIZLI RCNN VE RESNET MODIFIKASYONLARI

Bu boliimde, daha hizli RCNN algoritmasinin ve ResNet modelinin hava goriintiileri
lizerinde basaril bir sekilde uygulanabilmesi i¢in yapilan degisiklikler aciklanmaktadir. ilk
degisiklik, daha hizli RCNN algoritmasimnin RPN modiiliinde kullanilan ¢apa kutularinin
sayis1 ve boyutudur. ikinci degisiklik, ResNet modelinin konvoliisyon katman sayisinin
degistirilmesini icermektedir. Ugiincii degisiklik ise, daha hizli RCNN algoritmasinda bolge
Onerilerini liretmesi i¢cin RPN agina beslenen 6zellik haritas1 boyutunun degistirilmesini

icermektedir.

6.1. Capa Kutu Sayis1 ve Boyutu

Boliim 4.3.1°de belirtildigi gibi daha hizli RCNN algoritmasi, orijinalde bolge Onerilerinin
tiretildigi RPN aginda {128,128; 128:256; 256,128; 256,256; 256,512; 512,256, 512,512;
512,1024 ve 1024,512} boyutlarinda dokuz adet ¢apa kutusu kullanmaktadir. Bu ¢apa
kutulari; geleneksel biiyiik boyutlu farkli en-boy oranlarina sahip nesne tespit uygulamalari
icin yeterlidir ancak nesnenin goriintli sensoriinden sabit uzaklikta oldugu ve daha kiigiik
nesneler iceren bir veri kiimesi i¢in uygun degildir. Orijinal daha hizli RCNN algoritmasinin
kullandig1 ¢apa kutularindan daha kiiciik boyutlardaki capa kutularinin kullanilmasi daha
yararli olabilir. Ayrica kullanilan baglanti kutu sayisi, tiretilen bolge onerileri ile orantili
oldugu ic¢in egitim basarisina dogrudan etki edecektir. Bu sebeplerle YOLOv2
algoritmasinda [15] kullanilan metot daha hizli RCNN algoritmasina uygulanmistir. Daha
hizli RCNN’nin RPN ag1, farkli ¢apa kutu sayilarimi1 ve boyutlarmi kullanacak sekilde
degistirilmistir. VEDAI veri kiimesi iizerinden uygun baglanti kutularinin boyutlarini
belirlemek i¢in IoU mesafe metrigi kullanilmigtir. Baglanti kutularinin IoU mesafe metrigi
kullanilarak veri kiimesi lizerinden tahmin edilmesi, temel olarak benzer en-boy oranlarina
sahip kutularin birlikte kiimelenip verilere uyan baglanti kutularinin tahmin edilmesi
prensibi ile caligmaktadir [15]. Veri kiimesinin icerdigi tim goriintiilere ait tiim siirlayici
kutularin ve ¢apa kutu saymin girdi olarak kullanildigi, IoU mesafe metrigi yontemi
kullanilarak; bir, iki, ti¢, dort ve bes adetlerinde olacak sekilde ¢apa kutulari olusturulmustur.
Cizelge 6.1 olusturulan ¢apa kutularin1 gdstermektedir. Bir, iki, ii¢, dort ve bes adetlerinde
capa kutulariin kullanildig: her bir senaryo i¢cin Boliim 4.4’te anlatildigi gibi daha hizhi

RCNN algoritmasiin ResNet50 ag1 iizerinde uygulandigi daha hizli RCNN ResNet50 ag
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modelleri olusturulmustur. Bir adet ¢apa kutusu iceren daha hizli RCNN ResNet50 ag
modeline “Ankorl”, iki adet capa kutusu igeren daha hizli RCNN ResNet50 ag modeline
“Ankor2”, ii¢ adet ¢capa kutusu igeren daha hizli RCNN ResNet50 ag modeline “Ankor3”,
dort adet capa kutusu igeren daha hizli RCNN ResNet50 ag modeline “Ankor4” ve bes adet
capa kutusu igeren daha hizli RCNN ResNet50 ag modeline “Ankor5” ismi verilmistir.

Cizelge 6.1. Kullanilan ¢apa kutular

Model Ismi Ig&?&gslg,?g a Capa Kutular
Ankorl 1 [40,40]
Ankor2 2 [36,36;80,80]
Ankor3 3 [72.76:25.46:47.27]
Ankor4 4 [43,24;77,94;26,47;69,37]
Ankor5 5 [42,23;103,103;66,34;41,68;24,44]

6.2. Konvoliisyon Katman Sayisi

Cizelge 3.1°de gosterildigi gibi ResNet ag1 icerdigi katman sayisina gore isim almaktadir.
ResNet50; kirk dokuz konvoliisyon katmani ve bir tam baglantili katmandan olusmaktadir.
Benzer sekilde ResNetl8; on yedi konvoliisyon katmani ve bir tam baglantili katmandan
olusmaktadir. Standart ResNet agim1 kullanan daha hizli RCNN algoritmasinda 6zellik
haritasinin ¢iktis1 ve RPN nin girisi olarak conv4 x konvoliisyon blogunun son konvoliisyon
katman1 kullanilmaktadir. Bu katman; ResNet18 i¢in conv4 b, ResNet50 icin conv4 f ve
ResNetl01 i¢in conv4 b22’dir. ResNet modelinin tiim varyasyonlart i¢in conv4 x’iin
ciktist, 14x14°liik 6zellik haritas1 ¢oziiniirliigline sahiptir. Bu, ag derinliginin 6zellik haritasi
boyutunu degistirmedigini gostermektedir. Ancak 6zellik haritasini olustururken kullanilan
konvoliisyon katmani sayis1 degistigi i¢in Ozellik haritasinin  6grenme oran1 da
degismektedir. Ayrica bolge oneri ag1 (RPN)’den sonra gelen tespit aginda kullanilan
konvoliisyon katman sayis1 da agin 6grenmesini etkilemektedir. Farkli derinlikteki ResNet
modellerinin kullanmasinin faydali olabilecegi degerlendirilmektedir. Bu sebeplerle
ImageNet’te daha 6nceden egitilmis ResNet18, ResNet50 ve ResNetl101 aglarinin yani sira
bu aglara farkli sayida konvoliisyon katmanlarini ekleme ve ¢ikarma yaparak yeni daha hizli
RCNN ResNet ag modelleri deney amagli olarak olusturulmustur. Olusturulan bu ag
modellerinde Cizelge 6.1°deki ¢apa kutularindan ag basarisi en yliksek olan kullanilmigtir.

ResNetl8 agina daha hizli RCNN algoritmasinin uygulandigi modele “daha hizli RCNN
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ResNet18” ve ResNet101 agina daha hizli RCNN algoritmasinin uygulandigr modele “daha
hizli RCNN ResNet101” isimleri verilmistir. Boliim 6.1’de farkli ¢apa kutular ile
olusturulan ResNet50 aginin kullanildigi modellerinden bagarimi en yiiksek olan i¢in “daha
hizli RCNN ResNet50” ismi kullanilmistir. Orijinal ResNet aglarinda konvoliisyon katman
sayisinin degistirme ¢aligmalarindan biri ResNet18’de conv2 x blogundaki iki artik bloga,
bloklarin ¢ikis boyutlarini degistirmeyecek sekilde, 2’ser ilave konvoliisyon katmaninin
eklenmesidir. Konvoliisyon katmani ekleme isleminden sonra daha hizli RCNN algoritmast
uygulanmis ve bu modele “daha hizli RCNN Resnetl8 arti4” ismi verilmistir. Bir diger
calisma ise, ResNet50°de conv4 x konvoliisyon blogunun barindirdig: 6 artik bloktan son
iki artik blogun agdan ¢ikarilmasidir. ResNet50’den iki artik blok yapisi atilmig ve boylece
6 konvoliisyon katmani eksilmistir. Konvoliisyon katmani1 silme isleminden sonra daha hizli
RCNN algoritmasi uygulanmis ve bu model “daha hizli RCNN ResNet50 eksi6” olarak

isimlendirilmistir.

Daha hizli RCNN ResNet18 modelinin olusturulmasi i¢in, Boliim 4.4°’de ResNet50 agina
daha hizli RCNN algoritmasinin uygulanmasinda anlatildigi gibi, ResNetl8 aginin ¢ikti
katmanlar1 giincellenmis ve bolge oneri ag1 eklenmistir. Ozellik cikarict katman olarak
belirlenen 4. konvoliisyon blogunun (conv4 x) son katmani ResNetl8’de “res4b relu”
isimli ReLu katmanidir. Bu sebeple “res4b relu” katmanina bagl “res5a branch2a” ve
“resSa_branchl” isimli katmanlarin baglantisi kesilmis ve RPN ag1 eklenmistir. Sekil 6.1

daha hizli RCNN ResNet18 modelinin bdlge onerileri agini1 gostermektedir.
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Sekil 6.1. Daha hizli RCNN ResNet18 modeli bolge onerileri ag
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Daha hizli RCNN ResNet101 modelinin olusturulmasi i¢in ise, yine Boliim 4.4’de ResNet50
agma daha hizli RCNN algoritmasinin uygulanmasinda anlatildigr gibi, ResNet101 aginin
cikt1 katmanlar giincellenmis ve bolge dneri ag1 eklenmistir. Ozellik ¢ikarici katman olarak
belirlenen 4. konvoliisyon blogunun (conv4 x) son katmani ResNet101’de “res4b22 relu”
isimli ReLu katmani oldugu i¢in, “res4b22 relu” katmanina bagli “res5a branch2a” ve
“res5a_branchl” isimli katmanlarin baglantis1 kesilmis ve RPN ag1 eklenmistir. Sekil 6.2

daha hizli RCNN ResNet101 modelinin bolge onerileri agin1 géstermektedir.
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Sekil 6.2. Daha hizli RCNN ResNet101 modeli bolge onerileri ag1

Daha hizli RCNN Resnet18 arti4 modelinde, ResNetl18 aginin katman sayisinda artirima
gidilmistir. Artirma islemi i¢in aga artik blok eklemek yerine, artik bloklarin icerisindeki
konvoliisyon katman sayisinin artirilmasi tercih edilmistir. Bunun i¢in, ilk olarak ikinci
konvoliisyon blogu conv2_ x’in birinci artik blogundaki ilk konvoliisyon katmanindan sonra
gelen ReLu katmani “res2a branch2a relu” ile ReLu katmanimin ardindan gelen
“res2a_branch2b” isimli konvoliisyon katmaninin baglantisi kesilmistir. Ardindan sirasiyla
birbirine bagh bir sekilde; 64 adet 3x3 boyutunda filtreye, [1,1] dolgu ve 1 adim sayisina
sahip “resnet2a branch2c” isimli bir konvoliisyon katmani, “bn2a branch2c” isimli bir
y1gin normalizasyonu katmani, “resnet2a branch2c relu” isimli bir ReLu katmani, bir
oncekiyle ayni Ozelliklere sahip “resnet2a branch2d” isimli bir konvoliisyon katmani,
“bn2a_branch2d” isimli bir y18in normalizasyonu katmani ve “resnet2a branch2d relu”

1simli bir ReLu katmani tanimlanmistir. Agin biitiinliigiinti saglamak i¢in baglantist kesilen



37

“res2a_branch2a relu” katmani ile yeni tanmimlanan katmanlarin ilki olan
“resnet2a branch2c” katmaninin baglantisi ve yeni tanimlanan katmanlarin sonuncusu olan
“resnet2a_branch2d relu” katmani ile “res2a branch2b” katmaninin baglantisi yapilmistir.
Iki konvoliisyon katmani1 daha eklemek iizere, yine conv2_x konvoliisyon blogunda ancak
bu sefer ikinci artik blogundaki ilk konvoliisyon katmanindan sonra gelen ReLu katmani
“res2b_branch2a relu” ile bu ReLu katmaninin ardindan gelen “res2b _branch2b” isimli
konvoliisyon katmaninin baglantis1 kesilmistir. Ardindan sirasiyla birbirine bagl bir sekilde;
bir oOnceki artitk bloga eklenen konvoliisyon katmanlar1 ile aymi 6zelliklere sahip
“resnet2b_branch2¢” isimli bir konvoliisyon katmani, “bn2b branch2¢” isimli bir y18in
normalizasyonu katmani, “resnet2b _branch2c¢ relu” isimli bir RelLu katman,
“resnet2b_branch2d” isimli bir 6ncekiyle ayni1 6zelliklere sahip bir konvoliisyon katmani,
“bn2b branch2d” isimli bir yigin normalizasyonu katmani ve “resnet2b branch2d relu”
isimli bir ReLu katmani tanimlanmistir. Agin biitiinliglinii saglamak i¢in baglantisi kesilen
“res2b_branch2a relu” katmani ile bu artik blok i¢in yeni tanimlanan katmanlarin ilki olan
“resnet2b _branch2c¢” katmanmin baglantis1 ve bu artik blok i¢in yeni tanimlanan
katmanlarin sonuncu olan “resnet2b branch2d relu” katmani ile “res2b branch2b”
katmaninin baglantis1 yapilmigtir. Her iki artik bloga eklenen konvoliisyon katmanlari sahip
oldugu parametreler itibar1 ile, ResNet’in her konvoliisyon blogunun kendi igerisinde ¢ikti
boyutunu korumasi prensibini korumustur. Sekil 6.3 ResNetl8’in 4 ilave konvoliisyon
katmani eklenmis halini gostermektedir. Bu islemlerin ardindan bu aga daha hizli RCNN

algoritmas1 uygulanarak, ¢ikt1 katmanlar1 giincellenmis ve bolge oneri ag1 eklenmistir.

Katman sayisindaki degisikliklerle olusturulan sonuncu deneysel ag modeli olan daha hizli
RCNN ResNet50 eksi6’nin olusturulmasi i¢in, dordiincii konvoliisyon blogundaki sondan
2 artik blok agdan atilmistir. Bunun i¢in, “add 11" isimli toplama katmani ile ona bagh
“activation_34 relu” Relu katmaninin baglantisi ve “add 13 isimli toplama katmani ile ona
baglhh “activation 40 relu” ReLu katmaninin baglantisi kesilmistir. “add 117 ile
“activation_40 relu” arasinda bulunan; “activation 34 relu”, “res4e branch2a”, “add 12”,
“bnde branch2a”, “activation 35 relu”, “res4e_branch2b”, “bnde branch2b”,
“activation_36 relu”,  “res4e branch2c¢”,  “bnde branch2c”, ‘“activation 37 relu”,
“res4f branch2a”, “add 13, “bn4f branch2a”, “activation 38 relu”, “res4f branch2b”,
“bn4f branch2b”, “activation 39 relu”, “res4f branch2c” ve “bn4f branch2c¢” katmanlari
agdan atilmistir. Ardindan “add 11 ile “activation 40 relu” katmanlarinin baglantist

saglanmistir. Yine bu islemler sonucunda; konvoliisyon blogu igerisindeki ¢iktt boyutu
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degismemis, korunmustur. Son olarak bu aga daha hizli RCNN algoritmas1 uygulanmistir.
Sekil 6.4 daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 modelinin yukarida anlatilan agdan atilan

katmanlar sonucunda olusan yapiy1 ve bolge oneri aginin baglantilarini géstermektedir.

Konvoliisyon katman sayisinin kiiciik nesnelerin tespitinde ag basarisina etkisinin
arastirilmasi amactyla olusturulan daha hizli RCNN ResNet18, daha hizli RCNN ResNet50
ve daha hizli RCNN ResNetl0l modellerinden sonra; neden daha hizli RCNN
Resnet18 arti4 ve aha hizli RCNN ResNet50 eksi6 deneysel modellere ihtiya¢ duyuldugu,

Boliim 7°de deneysel caligmalarin sonuglariyla baglantili olarak agiklanmaktadir.
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Sekil 6.3. Daha hizli RCNN Resnet18 arti4 modeli conv2_x konvoliisyon blogu
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Sekil 6.4. Daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 modeli

6.3. Ozellik Haritas1 Boyutu

Boliim 3 ve 4.4’te anlatildigi gibi ResNet agini kullanan standart bir daha hizli RCNN
algoritmasinda, RPN’in bolge onerilerini iiretmek icin kullandig1 6zellik haritas1 katmani
conv4 x’lin son konvoliisyon katmanidir ve ag derinliginden bagimsiz olarak bu katmanin
ciktist 14x14 boyutundadir. Buna gore VEDAI goriintilerindeki araglarin 6zellik
haritasinda, bir aracin tek bir noktaya karsilik geldigi disiiniilebilir. Bir aracin 6zellik
haritasinda birden fazla nokta ile temsil edilmesi agin basarisinda etkili olabilecegi
degerlendirilmektedir. Bir aracin 6zellik haritasinda birden fazla nokta ile temsil edilmesi,
ozellik haritas1 boyutunun arttirilmasi ile miimkiindiir. Ozelik haritasmin boyutunun
artirllmasi igin birka¢ yontem kullanilabilmektedir. Birinci yontem, standart ResNet’in
224x224 olan ag giris boyutunun 448x448 yapilmasidir. Giris boyutunun en ve boy i¢in iki
katina ¢ikmasi, conv4 x’in ¢iktt boyutunun dort katina ¢ikmasima yani 28%28 olmasina
neden olacaktir. Ancak; bir aracin goriintiide kapladig1 alan degigmedigi i¢in, 6zellik haritasi
boyutu dort katina ¢ikmis olsa da aracin 6zellik haritasinda temsil edildigi nokta sayisi
degismeyecektir. Ustelik daha hizli RCNN algoritmas: ile yapilan nesne tespit
calismalarinda agin goriintiiniin daha kii¢iik boliimlerini analiz etmesi i¢in agin giris
boyutunun veri kiimesindeki nesnelere yakin olmasi Onerilmektedir [44]. VEDAI veri

kiimesindeki en biiyiik boyutlu tir ara¢ sinifi ortalama 106x21 boyuta sahiptir. Dolayistyla
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giris boyutunun artirilmasmin ag basarisini diisiirecegi degerlendirilmektedir. Ozellik
haritas1 boyutunu artirmanin yontemlerinden bir digeri, RPN’in giris olarak kullandig:
Ozellik haritas1 katmanini 14x14 boyutundaki conv4 x konvoliisyon blogunun son katmani
olarak se¢mek yerine, 28%28 boyutundaki conv3 x konvoliisyon blogunun son katmani
olarak se¢ilmesidir. Bu durumda 6zellik haritasi daha s1g bir ag ile olusturulacak ancak bolge
oOnerilerinden sonraki tespit ag1 daha derin olacaktir. Bu yontem, goriintiide kiiglik araglari
iceren VEDALI veri kiimesinde basarim saglayacagi degerlendirilerek, ResNetl8 agina
uygulanmistir. Bu yontemin uygulanmasi i¢in ResNet18 agiin se¢ilmesinin nedeni Béliim
7’de deneysel sonuglarla baglantili bir sekilde agiklanmaktadir. ResNet18 agina, daha hizli
RCNN’nin agin dordiincili konvoliisyon blogunun son katmaninin 6zellik ¢ikarma katmani
olarak secilmesi geleneksel yaklagiminin degistirilerek agin {i¢iincii konvoliisyon blogunun
son katmaninin 6zellik ¢ikarma katmani olarak secilmesi deneysel ¢alismanin uygulanmasi
sonucunda olusturulan model “daha hizlih RCNN ResNetl8 conv3” olarak
isimlendirilmistir. Bu modelde daha hizli RCNN ResNetl8 modelinden farkli olarak;
ResNetl18 agina daha hizli RCNN algoritmas1 uygulanirken bolge oOnerileri aginin aga
eklenmesi asamasinda; “res3b relu” isimli ReLu katmani, 6zellik ¢ikarma katmani olarak
secilmis ve bu katmanin “res4a branch2a” ve “res4a branchl” katmanlari ile baglantisi
kesilerek bolge Onerileri agmin baglantilar1 yapilmistir. Sekil 6.5 daha hizli RCNN
ResNet18 conv3 modelinin bolge dnerileri baglantilarint géstermektedir. Olusturulan bu ag

modelinde de Cizelge 6.1°deki ¢apa kutularindan ag basarisi en yiiksek olan kullanilmaistir.
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Sekil 6.5. Daha hizli RCNN ResNet18 conv3 modeli
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7. DENEYSEL CALISMALAR

Deneysel ¢alismalar i¢in gerekli olan ag egitim ve test kodlart Matlab2019b yaziliminda
yazilmistir. Tiim deneyler Google bulut sistemi lizerinden uzaktan baglanilan Intel Xeon
CPU (4 ¢ekirdekli, 2,30 GHz) 15GB ram, NVIDIA Tesla T4 GPU (16GB ram) ve Windows
Server 2019 ile donatilmis bir bilgisayar iizerinden gerceklestirilmistir. Veri kiimesinin
%80’1 egitim, %20’si test i¢in kullanilmistir. Egitimlerde mini y1gin boyutu (batch size) ismi
verilen, bir goriintiiden pozitif ve negatif nesne orneklerinin rastgele iiretilmesine dayanan
ornekleme stratejisi kullanilmistir. Mini y18in boyutu, egitimi hizlandiran ayni1 zamanda
GPU bellek kullanimin1 6nemli 6l¢iide artiran bir parametredir. Kullanilan GPU bellek
boyutu sinirlamasindan dolay1 egitimlerde mini parti boyutu 4 olarak secilmistir. Boylece
her iterasyonda rastgele 4 pozitif ve negatif nesne Onerisi, bir alt veri kiimesi olusturmak i¢in
algoritma tarafindan iiretilmistir. Pozitif ve negatif nesne Onerileri, Es. 7.1’de tanimlanan

IoU Jaccard indeksi kullanilarak belirlenmektedir:

 Apeder N Atahmin

ToU (7.1)

Ahedef U Atahmin

Denklemde Aj.q.f, Veri kilmesinde nesnenin belirtilen koordinatlarint yani olmasi gereken
alani; A pmin 15€ tahmin edilen alani temsil etmektedir. Egitimlerde ag loU indeksi; 0,7’den
biiyiik degerler i¢in pozitif nesne; 0,1 ile 0,3 arasinda olan degerler i¢in negatif nesne atfinda
bulunulmustur. Bu degerler, Negatif Kesisim Araligi ve Pozitif Kesisim Araligi parametreleri
ile egitimden once agda belirtilmistir. Maksimum epok sayis1 25 secilmistir. Baslangic
O6grenme orani 0,001 kullanilmis, bu deger her 12 epok’ta bir 0,1 ¢arpani ile diistiriilmistiir.

Cizelge 7.1°de egitimde kullanilan parametreler gosterilmektedir.

Cizelge 7.1. Egitim Parametreleri

Parametreler Degerler
Mini Parti Boyutu 4
Baslangi¢ 6grenme hizi 0,001

Ogrenme Hiz1 Azaltma Periyodu | 12 epok
Ogrenme Hiz1 Azaltma Carpani 0,1
Maksimum Epok Sayisi 25
Negatif Kesisim Araligi [0; 0,3]
Pozitif Kesisim Araligi [0,7; 1]
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Modellerin performansinin nicel olarak degerlendirilmesi i¢in yaygin olarak kullanilan
hassasiyet, geri cagirma orani, F1 skoru ve ortalama hassasiyet (AP) metrikleri
kullanilmistir. Hassasiyet, geri ¢cagirma orani ve F1 skoru sirasiyla Es. 7.2, Es. 7.3 ve Es 7.4

ile hesaplanmaktadir.

Geri Cas Ry Dogru Pozitif (7.2)
eri Cagirma (R) = Dogru Pozitif + Yanlis Negatif '
_ Dogru Pozitif
Hassasiyet (P) = (7.3)

Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif

2 x Geri Cagirma * Hassasiyet
F1 skoru = — - (7.4)
Geri Cagirma + Hassasiyet

Test sirasinda nesne tespit tahminleri, egitilmis agin olusturdugu sinirlayict kutularin veri
kiimesinde nesnenin konumunu belirten alan ile ¢akigsmasina gore dogru veya yanlis pozitif
olarak atanmaktadir. Yine bu atamada IoU Jaccard indeksi kullanilmistir. IoU degerinin
0,5’ten biiylik oldugu tahminler dogru pozitif olarak atanmaktadir. Bir nesne i¢in birden
fazla sinirlayict kutu olusturulmasi cezalandirilmaktadir. Ornegin; egitilmis ag test sirasinda
bir nesne i¢in dort adet sinirlayici kutu olusturmus ise bunun biri IoU degeri 0,5’ten biiyilik
olan dogru pozitif, geri kalan iicli yanlis pozitif olarak degerlendirilmektedir. Tespit
edilemeyen bir arag¢ algoritma tarafindan arka plan olarak (yanlis olarak) atanmistir ve bu
durum yanlis negatif olarak degerlendirilmektedir. Degerlendirmeler hassasiyet ve geri
cagirma oranlarinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Bu calisma ig¢in; geri cagirma
araglarin dogru tespit edilmesinin, hassasiyet ise ara¢ olarak tespit edilenlerin gercekte
kacinin ara¢ oldugunun bir degerlendirmesidir. Diisiik hassasiyete ve yiiksek geri ¢agirmaya
ya da tam tersi verilere sahip iki modeli karsilastirmak zordur. Bu zorlugu kolaylastirmak,
geri ¢agirma ve hassasiyeti tek bir veride degerlendirmek icin F1 skoru kullanilmaktadir.
Ortalama hassasiyet ise geri c¢agirma-hassasiyet grafiginin altinda kalan alani
tanimlamaktadir. Ortalama hassasiyet ve F1 skoru detektdriin performansini ortaya koyan
iki metriktir. Yiiksek ortalama hassasiyet ve F1 skor degerleri, yiiksek performans anlamina
gelir. Geri ¢agirma-hassasiyet grafiginde ise grafik {ist yatay eksen ve sag yan dikey eksene

ne kadar yakinsa, modelin algilama basarisinin o kadar yiliksek oldugu anlamina
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gelmektedir. Bu grafiklerin; sol iist kism1 yiiksek hassasiyet acisindan, sag alt kismi ise

yiiksek geri ¢agirma agisindan modellerin kiyaslamasina imkan saglamaktadir.

7.1. Capa Kutu Sayis1 ve Boyutunun Etkisi

[k deneyde ¢apa kutu sayisi ve bu kutularm boyutlarmin algilama performansi {izerindeki
etkisi aragtirilmistir. ImageNet ile 6nceden egitilmis ResNet50 ag1 ile daha hizli RCNN’ nin
RPN modiiliinde kullanilmak tizere Cizelge 6.1’de gosterilen farkli capa kutu ve boyutunu
iceren bes model ile bes farkli egitim yapilmistir. Ardindan test i¢in ayrilan veri kiimesi
kullanilarak Bolim 7°de belirtilen metrikler hesaplanmistir. Ayrica her birinin egitim
siireleri kayit edilmistir. Sekil 7.1 her bir modele ait geri ¢cagirma-hassasiyet grafiklerini

gostermektedir.
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Sekil 7.1. a) Ankorl modelinin geri ¢agirma-hassasiyet grafigi b) Ankor2 modelinin geri
cagirma hassasiyet grafigi ¢) Ankor3 modelinin geri cagirma hassasiyet grafigi
d) Ankor4 modelinin geri ¢agirma hassasiyet grafigi e) Ankor5 modelinin geri
cagirma hassasiyet grafigi
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Sekil 7.1. (devam) a) Ankorl modelinin geri cagirma-hassasiyet grafigi b) Ankor2
modelinin geri ¢agirma hassasiyet grafigi ¢) Ankor3 modelinin geri ¢agirma
hassasiyet grafigi d) Ankor4 modelinin geri ¢agirma hassasiyet grafigi ) Ankor5
modelinin geri cagirma hassasiyet grafigi
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Sekil 7.1. (devam) a) Ankorl modelinin geri cagirma-hassasiyet grafigi b) Ankor2
modelinin geri ¢agirma hassasiyet grafigi ¢) Ankor3 modelinin geri ¢agirma
hassasiyet grafigi d) Ankor4 modelinin geri cagirma hassasiyet grafigi e) Ankor5
modelinin geri ¢agirma hassasiyet grafigi
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Sekil 7.1. (devam) a) Ankorl modelinin geri ¢agirma-hassasiyet grafigi b) Ankor2
modelinin geri ¢cagirma hassasiyet grafigi ¢) Ankor3 modelinin geri ¢agirma
hassasiyet grafigi d) Ankor4 modelinin geri ¢agirma hassasiyet grafigi e) Ankor5

modelinin geri ¢agirma hassasiyet grafigi
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Sekil 7.1. (devam) a) Ankorl modelinin geri ¢agirma-hassasiyet grafigi b) Ankor2
modelinin geri ¢agirma hassasiyet grafigi ¢) Ankor3 modelinin geri ¢agirma
hassasiyet grafigi d) Ankor4 modelinin geri ¢agirma hassasiyet grafigi e) Ankor5

modelinin geri ¢cagirma hassasiyet grafigi
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Karsilastirmasinin daha iyi yapilabilmesi i¢in Sekil 7.2°de bu grafikler iist iiste ¢izdirilmistir.
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Sekil 7.2. Farkli ¢gapa boyut ve sayilarina sahip modellerin R-P grafigi

Cizelge 7.2, bes farkli baglant1 kutusu ile olusturulan modellerin test sonuglarini ve egitim

stirelerini gostermektedir. Egitim siiresi saat cinsinden verilmektedir.

Cizelge 7.2. Farkli baglant1 kutularina ait sonuglar

Model R P AP F1 Egitim Siiresi
Ankorl 0,791 0,676 0,705 0,729 74,6
Ankor2 0,815 0,660 0,719 0,729 80,8
Ankor3 0,806 0,672 0,712 0,733 82,2
Ankor4 0,818 0,676 0,724 0,740 82,4
Ankor5 0,806 0,673 0,728 0,734 84,1

Sekil 7.1 ve Sekil 7.2°den, grafiklerin birbirine ¢ok yakin oldugu gozlenmektedir.
Grafiklerde yliksek hassasiyet bolgelerine (grafigin sol {ist kismi) bakildiginda, Ankor3 ve
Ankor5 modellerinin diisiik geri ¢agirmada diisiik hassasiyet gosterdikleri gdzlenmistir.
Grafiklerin yiiksek geri ¢agirma bolgelerine (grafigin sag alt kismi) bakildiginda; Ankorl
modelinin bu a¢idan en koétii model oldugu, Ankor4 modelinin ise en iyi model oldugu

gbzlenmistir. Cizelge 7.1’e gore ise, birkag istisna disinda ¢apa kutu sayisi arttik¢a; ortalama
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hassasiyet ve F1 skor degerleri artmaktadir. Ancak bununla birlikte islem yiikii de arttig1 i¢in
egitim siireleri de artis egilimindedir. Ankor4 modeli, algilama basarisinda (hem ortalama
hassasiyet hem de F1 skor agisindan degerlendirildiginde) Ankorl, Ankor2 ve Ankor3
modellerine gore radikal bir artis gostermistir. Ancak Ankor4 modelinden sonra gelen
Ankor5’in egitim basarisinda, ortalama hassasiyet acisindan bakildiginda radikal bir artis
goriilmemis aksine F1 skoru agisindan bakildiginda bir diisiis goriilmektedir. Bu sonuglar ve
egitim stireleri dikkate alindiginda bundan sonraki deneyler ¢apa kutu sayist ve boyutu
acisindan en 1iyi model oldugu degerlendirilen Ankor4’te kullanilan ¢apa kutular

kullanilarak gerceklestirilecektir.

7.2. Konvoliisyon Katman Sayisinin Etkisi

Bu bolimde, ResNet ag derinliginin algilama performansina etkisi arastirilmistir.
ResNet50°den daha sig olan ResNetl8 agini kullanan daha hizli RCNN ResNetl8 ve
ResNet50°den daha derin olan ResNetl01 agii kullanan daha hizli RCNN ResNetl101
modelleri ile egitimler yapilmistir. Bu boliimdeki deneysel ¢alismalarda kullanilan
modellerin tiim test sonuglar1 Cizelge 7.2°de gosterilmistir. Cizelgede; ResNet50 aginin
kullanildig1 ve Boliim 7.1°de en basarili sonucu veren Ankor4 modeli “daha hizli RCNN
ResNet50” ismi ile belirtilmistir.

Cizelge 7.2. Farkli derinlikteki aglara ait sonuglar

Model R P AP F1 Egitim Siiresi
Daha hizlt RCNN | ¢, 0,689 0,734 0,749 46.8
Resnetl8§

Daha hizli RCNN | oo 0.676 0,724 0,740 82.4
Resnet50

Daha izl RCNN | ¢} 0,671 0,718 0,735 109.5
Resnetl101

Daha hizi RCNN

Rosnetl8 artd 0,641 0,495 0,475 0,559 512
Daha hizi RCNN

Resnet50 cksi6 0,800 0,677 0,702 0,732 86.5
Daha hizi RCNN

RosNet50. cksio 0,827 0,725 0,749 0,773 87.6
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Sonuglara gore; hem ortalama hassasiyet (AP) hem de F1 skoru agisindan bakildiginda, daha
hizli RCNN ResNetl18 modeli, hem daha hizli RCNN ResNet50’den hem de daha hizhi
ResNet101’den daha iy1 performans gostermistir. Bu sonug [32,45] gibi daha derin aglarin
daha 1yi oldugunu savunan geleneksel bilgiye ve hava goriintiilerinde de bu bilginin 1iyi
calistigimi  gosteren [43,46] gibi c¢alismalara aykiridir, ancak [47] ile paralellik
gostermektedir. ResNet50’den daha s1g bir agin, VEDALI veri kiimesinde daha bagarili bir
sonu¢ elde etmesinin ardindan; ResNetl8 ile ResNet50 ag derinlikleri arasinda bir agin
algilama basarisina etkisi arastirilmistir. Bunun icin ResNet18’in conv2 x konvoliisyon
blogunun her iki artik bloguna 2’ser konvoliisyon blogu eklenerek olusturulan ResNet18’den
daha derin, daha hizli RCNN ResNetl8 arti4 modeli egitilmistir. Eklenen konvoliisyon
katmanlarinin agirlik ilklendirilmesi, sifir ortalama ve sifir varyans ile bir dagilim saglayan,
Xavier ilklendirici olarak da bilinen, Glorot [48] yoOntemi ile yapilmistir. Ayrica
ResNet50°nin conv4 x konvoliisyon blogundan 2 artitk blogun yani 6 konvoliisyon
katmaninin ¢ikarilarak olusturuldugu, ResNet50’den daha si1g, daha hizli RCNN
ResNet50 eksi6 modeli egitilmistir. Cizelge 7.2°de goriildiigii gibi daha hizli RCNN
ResNet18 arti4 modeli, daha onceden egitilmis standart ResNet18 agini igeren daha hizli
RCNN ResNetl8 modelinden ¢ok daha az basari saglamistir. Bu durumun; standart
ResNet18’in tiim agirliklarinin daha 6nceden egitilerek optimize olmus olmasina ragmen,
daha hizli RCNN ResNetl8 arti4 modelinde ResNetl8 agma sonradan eklenen dort
konvoliisyon katmani nedeni ile eklenen konvoliisyon katmani ve sonraki katmanlardaki
agirliklarin yeniden optimize olmasi gerekmesinden kaynaklandigi degerlendirilmistir.
ResNet’in Boliim 3’te anlatilan artik blok yapilarinin disina ¢ikilmis olmasinin ag basarisini
olumsuz etkiledigi de ayrica gozlemlenmistir. Aymi sekilde, daha hizli RCNN
ResNet50 eksi6 i¢in de ResNet50 aginin ortasindan bir kisim katman ¢ikarildigi igin yeni
modelde ¢ikarilan katmandan sonraki katman agirliklar1 yine optimize olmaya ihtiyag¢ duyar.
Ancak atilan katmanlardan sonra birlestirilen iki tarafin agirliklar1 arasindaki fark, gorece az
oldugu i¢in agirliklarin optimizasyonu ¢ok daha az maliyetle oldugu degerlendirilmistir. Bu
sebepten dolay1 daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 modelinin ag basarisi, daha hizli RCNN
ResNet50 ve daha hizli RCNN ResNet18’den az ancak hatir1 sayilir bir degerde ¢ikmustir.

Bu asamaya kadar yapilan tiim egitimler, ILSVRC yarismasinda dnceden egitilmis ResNet
aglarma ilk 6nce daha hizli RCNN algoritmasina uygun olarak bolge Onerileri aginin
eklenmesi ve tespit aginin gilincellenmesi ile yapilmistir. Yani 6rnegin; daha hizli RCNN
ResNet18 arti4 modeli i¢in ilk olarak 6nceden egitilmis hazir ResNet18 modeli daha hizl

RCNN algoritmasina uygun olarak degistirilmis, ardindan 4 katman agdan ¢ikartilmis ve son
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olarak degisiklige ugramis ag egitilmistir. Benzer sekilde daha hizli RCNN ResNet50 eksi6
modelinde de ilk olarak onceden egitilmis ResNet50 ag1 daha hizli RCNN algoritmasina
uygun olarak giincellenmis, ardindan 6 konvoliisyon katmani atilmis ve son olarak
degisiklige ugramis ag egitilmistir. Bu son iki deneyde goriilmiistiir ki 6nceden egitilmis bir
ag1 bir algoritmaya uyarlayip birka¢ katmanin eklenmesi veya ¢ikarilmasi islemlerinden
sonra egitilmesi, onceden egitilmis bir agin bir algoritmaya uyarlandiktan sonra egitilmesine
gore agirliklarin ¢ok daha biiyiik maliyetlerde optimizasyonuna ihtiya¢ duyuldugu igin
algilama basarisinda diisiislere neden olmaktadir. Bu optimizasyon maliyetini azaltmak i¢in
bir sonraki deneyde 6grenmenin aktarilmasi (transfer learning) yontemi denenmistir. Onceki
deneylerde egitilen daha hizli RCNN_ResNet50 modelinin conv4 x konvoliisyon blogu
tizerinden 6 konvoliisyon katmani ¢ikarilarak tekrardan egitimi saglanmistir. Yani daha hizli
RCNN _ ResNet50 modelinin ag katsayilart egitim ic¢in kullanilmistir. Algilama test
sonuglarina bakildiginda (Cizelge 7.2°de gosterilmistir) gorilmistiir ki 6grenmenin
aktarilmast ile yapilan daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl modeli, hem daha hizli RCNN
ResNet50 modelinden hem de daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 modelinden basarili bir

sonu¢ elde etmistir.

Yapilan deneylerde egitim siireleri degerlendirildiginde, beklendigi gibi ResNet50’den daha
sig olan ResNetl8 ile olusturulan modelin egitiminin ¢ok daha az zaman aldigi,
ResNet50’den daha derin olan ResNet101 ile olusturulan modelin egitiminin ¢ok daha fazla
zaman aldig1 goriilmiistlir. Katmanlarin orijinal aglardan eklenerek veya cikarilarak deforme
edilen modellerin egitimlerinin ise orijinallerinden bir miktar daha fazla siirdiigi
gdzlenmistir. Ogrenmenin aktarilmasi ile egitilen daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
modeli ile daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 modeli yakin siirelerde egitimlerini

tamamlamislardir.

Konvoliisyon katman sayisinin dolayisiyla ag derinliginin kiiciik nesnelerin tespitine
etkisinin arastirilmasi amaciyla kullanilan modellerin test agamalarinda elde edilen geri

cagirma-hassasiyet grafikleri Sekil 7.3°te verilmistir.
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Sekil 7.3. a) Daha hizli RCNN ResNet18 modelinin geri cagirma-hassasiyet grafigi b) Daha

hizli RCNN ResNet101 modelinin geri ¢agirma-hassasiyet grafigi ¢) Daha hizli
RCNN ResNet18 arti4 modelinin geri ¢cagirma-hassasiyet grafigi d) Daha hizl
RCNN ResNet50 eksi6 modelinin geri ¢agirma-hassasiyet grafigi e) Daha hizli
RCNN ResNet50 eksi6 tl modelinin geri cagirma-hassasiyet grafigi
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Sekil 7.3. (devam) a) Daha hizli RCNN ResNet18 modelinin geri ¢agirma-hassasiyet grafigi

b) Daha hizli RCNN ResNet101 modelinin geri cagirma-hassasiyet grafigi ¢) Daha
hizli RCNN ResNet18 arti4 modelinin geri ¢agirma-hassasiyet grafigi d) Daha
hizli RCNN ResNet50 eksi6 modelinin geri ¢agirma-hassasiyet grafigi ) Daha
hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl modelinin geri ¢agirma-hassasiyet grafigi
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Sekil 7.3. (devam) a) Daha hizli RCNN ResNet18 modelinin geri cagirma-hassasiyet grafigi
b) Daha hizli RCNN ResNet101 modelinin geri cagirma-hassasiyet grafigi ¢) Daha
hizli RCNN ResNet18 arti4 modelinin geri ¢agirma-hassasiyet grafigi d) Daha
hizli RCNN ResNet50 eksi6 modelinin geri ¢agirma-hassasiyet grafigi ¢) Daha
hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl modelinin geri cagirma-hassasiyet grafigi

o
®
o

Hassasiyet

0.95

09

o
o]
T

0.75

0.7

0.65

AP(ResNet50_eksi6)=0.702

0.4 0.5
Geri Cagirma

0.1 0.2 0.3

0.6

0.7 0.8

@

Sekil 7.3. (devam) a) Daha hizli RCNN ResNet18 modelinin geri ¢agirma-hassasiyet grafigi
b) Daha hizli RCNN ResNet101 modelinin geri cagirma-hassasiyet grafigi ¢) Daha
hizli RCNN ResNet18 arti4 modelinin geri ¢agirma-hassasiyet grafigi d) Daha
hizli RCNN ResNet50 eksi6 modelinin geri ¢agirma-hassasiyet grafigi ) Daha
hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl modelinin geri ¢agirma-hassasiyet grafigi
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Sekil 7.3. (devam) a) Daha hizli RCNN ResNet18 modelinin geri ¢agirma-hassasiyet grafigi
b) Daha hizli RCNN ResNet101 modelinin geri cagirma-hassasiyet grafigi ¢) Daha
hizli RCNN ResNet18 arti4 modelinin geri ¢cagirma-hassasiyet grafigi d) Daha
hizli RCNN ResNet50 eksi6 modelinin geri ¢agirma-hassasiyet grafigi ¢) Daha
hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl modelinin geri ¢agirma-hassasiyet grafigi

Karsilastirmasinin daha iyi yapilabilmesi i¢in Sekil 7.4°te bu grafikler iist liste ¢izdirilmistir.
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Sekil 7.4. Farki konvoliisyon katman sayisina sahip modellerin R-P grafigi
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Grafiklere gore; algilama basaris1 diger modellere gére hem ortalama hassasiyet (AP) hem
de F1 skoru agisindan en yiiksek olan daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 _tl modeli, bir basar1
kriteri olarak, grafikte {ist yatay ve yan sag dikey eksenlere en yakin seyreden model oldugu
gozlenmistir. Bu agidan daha hizli RCNN ResNetl18 arti4 modelinin eksenlere en uzak
seyreden grafigiyle en basarisiz model oldugu gozlenmistir. Grafikler yliksek hassasiyet
bakimindan degerlendirildiginde; daha hizli RCNN ResNetl8 ve daha hizli RCNN
ResNet101 modellerinin diisiik geri ¢agirmada diger modellere gore gorece diisiik
hassasiyete sahip oldugu gozlenmistir. Yiksek geri c¢agirma acisindan grafikler
degerlendirildiginde; daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl modelinin en iyi oldugu,
ardindan sirasiyla daha hizli RCNN ResNetl8, daha hizli RCNN ResNet101, daha hizli
RCNN ResNet50 eksi6 modellerinin basarili oldugu ve en kotii modelin daha hizli RCNN
ResNet18 arti4 modelinin oldugu gézlenmistir. Cizelge 7.2°de modeller ortalama hassasiyet
(AP) ve F1 skoru agisindan degerlendirildiginde; her iki metrik i¢in de basari sirasinin
sirastyla daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl, daha hizli RCNN ResNetl8, daha hizli
RCNN ResNet101, hizli RCNN ResNet50 eksi6 ve hizli RCNN ResNet18 arti4 seklinde

oldugu gozlenmistir.

7.3. Ozellik Haritas1 Boyutunun Etkisi

Bu boliimde, kiigiik nesnelerin 6zellik haritasinda temsil ettigi nokta sayisini artirmak
amactyla 6zellik haritas1 boyutunun artirilmasinin, algilama basarisina etkisi arastirilmistir.
Ozellik haritas1 boyutunun arttirilmast igin, nesnenin 6zellik haritasinda temsil edildigi nokta
sayisini da artiracak sekilde; ResNet agmin 6zellik ¢ikarmasi ve daha hizli RCNN
algoritmasinin bolge Onerileri agina beslenmesi icin standart olarak kullanilan conv4 x
konvoliisyon blogunun [14,14] ¢ikt1 boyutundaki son katmani yerine, conv3_x konvoliisyon
blogunun [28,28] ¢iktt boyutundaki son katmani secilmistir. Ag olarak, Bolim 7.2°de
ResNet50 ve ResNet101’den daha yiiksek bir algilama basaris1 sagladigi icin ResNet18 ag1
kullanilmistir. Bolge Onerileri aginin ¢apa kutu olarak, Boliim 7.1°de en yiiksek basariya
sahip Ankor4 modelinde kullanilan 4 c¢apa kutusu kullanilmistir. Bu kapsamda hazirlanan
daha hizli RCNN ResNet18 conv3 modeli egitilmistir. Modelin test asamasinda hesaplanan
test parametreleri Cizelge 7.3°te ve geri ¢agirma-hassasiyet grafigi Sekil 7.5’te verilmistir.
Karsilagtirmasinin daha iyi yapilabilmesi i¢in bu grafigin Bolim 7.2°deki modellere ait

grafiklerle birlikte ¢izdirildigi geri cagirma- hassasiyet grafigi Sekil 7.6’da verilmistir.
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Cizelge 7.3. Daha hizli RCNN ResNet18 conv3 modeli test sonuglari

Model R P AP F1 Egitim Siiresi
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Sekil 7.5. Daha hizli RCNN ResNet18 conv3 modelinin geri ¢agirma — hassasiyet grafigi
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Sekil 7.6. Farkli modellere ait geri ¢agirma — hassasiyet grafigi
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Sekil 7.6’da, daha hizli RCNN ResNetl8 conv3 modelinin yiiksek hassasiyet agisindan
degerlendirildiginde, Boliim 7.2°deki tiim modellerden daha iyi bir sonug¢ gosterdigi
gozlenmistir. Ancak yiiksek geri cagirma agisindan degerlendirildiginde; modelin, Bolim
7.2°deki modellerden daha hizli RCNN ResNet18 arti4 modeli harig¢ diger tiim modellerden
daha basarisiz oldugu gozlenmistir. Cizelge 7.3’te; ortalama hassasiyet (AP) degeri
acisindan daha hizli RCNN ResNet101, daha hizli RCNN ResNet18 ve daha hizli RCNN
ResNet50 eksi6 tl modellerinin gerisinde kalirken, F1 skoru agisindan yalnizca daha hizli
RCNN ResNet50 eksi6 tl modelinin gerisinde kaldigi diger modellerden daha basarili
oldugu gozlenmistir. Bu modelin test sonuclarinda; yanlis pozitiflerin fazla, yanlis
negatiflerin ise az oldugunu gostermektedir. Yani modelin gercekte arag olmayan (arka plan
olan) yerleri ara¢ olarak gdsterme orani gorece fazla ve goriintiideki araci tespit edememe
orani gorece azdir. Cizelge 7.3 teki bir diger gdzlem ise, egitim siliresinin bu agin ag derinligi
bakimindan muadili daha hizli RCNNResNet18 modelinden ¢ok uzun olmasidir. Bunun
sebebinin, bolge Onerileri aginin giris boyutunun artmasindan dolayi iglem yiikiiniin artmast

oldugu degerlendirilmistir.

7.4. Sonuclarin Karsilastirilmasi

Yapilan deneysel calismalarda en yiiksek basariyr daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
modeli saglamistir. Bu model ile elde edilen ortalama hassasiyet degeri, [42] ve [43]’teki
sonuglar ile karsilagtirilmistir. [42]’de VEDALI veri setinden tekne, traktor ve ugak siniflari
ornek azlig1 sebebi ile ¢ikarilmistir. Ardindan bu yazida oldugu gibi dondiirme ve ayna
simetrisi alma yontemleri ile mevcut veriler sekiz katina ¢ikarilmistir. Higbir degisiklik
yapilmadan orijinal daha hizli RCNN algoritmasi ile farkli 6nceden egitilmis ag modelleri
ve kendi onerdikleri daha hizli RCNN benzeri, bolge Onerilerinin ayr1 bir ag tarafindan
yapildigi ikili bir ag yapisi iceren, modelin egitim sonuglar1 Cizelge 7.4’te verilmistir. Bu
yazida elde edilen sonuglarin, hi¢bir degisiklik yapilmadan kullanilan daha hizli RCNN ve
benzeri algoritmalardan ¢ok daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu da mevcut
algoritmalarin kiiciik nesne tespitlerinde dogrudan kullaniminin yetersiz oldugu, kiiglik
nesne tespiti i¢in bu algoritmalarin ince ayara ihtiya¢c duydugu tezini dogrular. [43]’te
VEDALI veri kiimesinden yalnizca iistten bakildiginda birbirine ¢ok benzeyen, benzer
boyutlara sahip araba, pikap ve panelvan ara¢ siiflar1 kullanilmis, diger siiflar atilmistir.
Ayrica [43]’te veri kiimesinin sagladigi goriintiilerdeki araglarin koordinatlari, merkez

noktalar1 korunarak yiiksekligi ve genisligi 40’a 40 olacak sekilde bir degisiklige gidilmis,
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egitimlerde de daha hizli RCNN‘in ¢apa kutu boyutu 40’a 40 olarak kullanilmistir. Farkli
olarak, VGG-16 ag1 kullanilmis ve veri artirimi yapilmamistir. RPN’e bolge Onerilerini
iiretmesi i¢in giris olarak beslenen 6zellik haritasinin olustugu katmanlar, agin farkl
derinliklerinden secilmis ve yapilan deney sonuglar1 Cizelge 7.4°te verilmistir. Sonuglarin,
bu yazida elde edilen algilama basarilarindan daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu yazida
egitimlerde birbirinden ¢ok farkli gdriinen ucak, is makinesi, traktor, tir gibi dokuz farkli
arac sinifi kullanilmistir. [43]’te ise birbirine her agidan ¢ok benzeyen ii¢ farkli arag sinifi
kullanilmistir.  Bunun 06grenmeyi kolaylastirdigi ve algilama basarisin1  artirdigi

degerlendirilmektedir.

Resim 7.1. Daha hizli RCNN ResNet50 eksi6_tl modeline ait algilama sonuglari



Cizelge 7.4. Farkli calismalarin karsilastirilmasi

Model AP

Daha Hizli R-CNN (Z&F)[42] 0,308
Daha Hizli R-CNN (VGG-16)[42] 0,421
Onerilen Model(VGG-16)[42] 0,546
Daha Hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl 0,749
Daha Hizli RCNN(VGG-16) conv3 3[43] | 0,972
Daha Hizli RCNN(VGG-16) conv4 3[43] | 0,974
Daha Hizli RCNN(VGG-16) conv5 3[43] | 0,967
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8. ARACLARIN SINIFLANDIRILMASI

Bu boliimde; araglarin goriintiiler tizerinden otomatik olarak ugak, araba, kamyon, panelvan,
pikap, kamp arabasi, traktdr, gemi ve is makinesi seklinde smiflandirilmasi calismasi
yapilmustir. Yapilan ¢alismalarin Boliim 7°den temel farkli, siniflandirma probleminin sinif
sayisinin fazlaligidir. Yani; Bolim 7°de ara¢ ve arka plan olmak iizere 2 smifli bir
siniflandirma ve sinirlayici kutular ile konum tespit edilmesi gerektigi icin bir regresyon
problemleri tizerinde, bu bdliimde ise arka plan ile birlikte 10 sinifl1 bir siniflandirma ve yine
smirlayicr kutu koordinatlari igin regresyon problemleri tizerinde ¢alisiimigtir. Bu kapsamda
calismada Boliim 7°de araglarin otomatik tespit edilmesi deneysel calismalarinda edinilen
kazanimlar korunarak en yiliksek algilama basarisina sahip daha hizli RCNN
ResNet50 eksi6 tl modeli temel alinmistir. Daha hizli RCNN ResNet50 eksi6_tl modelinin
basarisinda 6grenmenin aktarilmasi yontemi etkili olmus, ilk olarak ResNet50 agina basarisi
kanitlanmis 4 capa kutusu ile birlikte daha hizli RCNN algoritmas1 uygulanmis model
egitilmis, ardindan ag egitilmis modelden conv4 x blogunun son 2 artik blogu (6
konvoliisyon katmani) ¢ikartilarak tekrardan egitilmistir. Bu yontemden yola ¢ikilarak
burada da ilk olarak ResNet50 agina daha hizli RCNN algoritmas1 uygulanmistir. Daha hizli
RCNN algoritmasinin bir parcasi olan bdlge onerileri aginda ¢apa kutusu olarak, yine Boliim
7.1’de en yliksek algilama basarisina sahip Ankor4 modelinin 4 ¢apa kutusu kullanilmistir.
Farkli olarak; ¢ikt1 katmanlart 10 siifli siniflandirma problemine uygun hale getirilmistir.
Bunun i¢in; orijinal ResNet50 aginin “fc1000” isimli tam baglantili, “fc1000_ softmax”
isimli softmaks ve “ClassificationLayer fc1000” isimli siniflandirma katmanlar1 agdan
atilmistir. Ardindan 10 sinifli siniflandirma problemine uygun olarak 10 ¢iktiya sahip tam
baglantili katman, bu katmani takip eden softmaks ve siniflandirma katmanlari tanimlanmig
ve “avg pool” isimli ortalama havuzlama katmaninin ¢iktisi olarak aga baglanmistir.
Ardindan sinirlayici kutularin tespiti i¢in; arka plan gercek bir nesne sinifi olmadigi i¢in sinif
sayist 9 alinarak 36 c¢iktiya sahip (4 % smf sayisindan dolayl) tam baglantili katman, bu
katmani takip eden regresyon katmanlari tanimlanmis ve ortalama havuzlama katmaninin
ciktisi olarak aga baglanmistir. Bu modele daha hizli RCNN ResNet50 classification ismi
verilmistir. Modelin egitimi Cizelge 7.1°deki egitim parametrelerine gore yapilmis ve her
bir sinif i¢in Boliim 7°de anlatilan test metrikleri hesaplanmis, geri ¢agirma — hassasiyet

grafikleri st iiste ¢izdirilmistir. Cizelge 8.1; daha hizli RCNN ResNet50 classification
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modelinin her bir sinif i¢in test sonuglarini gostermektedir. Sekil 8.1 ise, her bir sinif igin {ist

tiste bindirilmis geri cagirma — hassasiyet grafigini gostermektedir.

Cizelge 8.1. Daha hizli RCNN ResNet50 classification modeline ait algima sonuglari

Simif R P AP F1

Araba 0,792 0,649 0,676 0,713
Kamyon 0,662 0,561 0,559 0,607
Pikap 0,778 0,630 0,674 0,697
Traktor 0,694 0,571 0,557 0,627
Kamp arabasi 0,811 0,637 0,712 0,713
Tekne 0,702 0,582 0,568 0,636
Panelvan 0,697 0,546 0,553 0,613
[s arabasi 0,584 0,475 0,463 0,524
Ucak 0,800 0,687 0,762 0,740

araba
kamyon
“pikap

traktor

kamp arabasi
tekne
panelvan

is arabasi
ucak

Hassasiyet

0.4

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Geri Cagirma

Sekil 8.1. Daha hizli RCNN ResNet50 classification modelinin her bir sinifa ait R-P grafigi

Sekil 8.1°deki grafige gore; yliksek hassasiyet agisindan bakildiginda, modelin ucak, kamp

arabasi, kamyon ve pikap smiflarim1 algilamada iyi performans gostererek bu siiflarin
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ayristigl gozlenmistir. Yani; modelin bu smiflar1 algilamadaki yanlis pozitif tiretme orant
diger smiflara gore daha kiigiiktiir. Bu da; bu siniflarin diger siniflarla karistiritlmasinin, bir
arac icin birden fazla smirlayici kutu ¢izdirilmesinin ve goriintiideki ara¢ olmayan arka
planlarda arag tespit edilme oranlarinin daha kii¢iik oldugunu gostermektedir. Diger siniflar
icin ise; Ozellikle tekne ve is arabasi siiflart icin, bu oranlarin daha yiiksek oldugu
gozlenmistir. Grafik yiiksek geri c¢agirma acisindan degerlendirildiginde; ugak, kamp
arabasi, araba ve pikap smiflarinin model tarafindan algilama basarisinin daha iyi oldugu
gozlenmektedir. Yani; model bu smiflar i¢cin daha az yanlis negatif tiretmekte, dolayisiyla
modelin goriintli {izerindeki bu siniflara ait araglart tespit edemeyip arka plan olarak
degerlendirme oraninin diisiikk oldugu gozlenmistir. Bu smiflar disinda kalan siiflar igin,
Ozellikle de is arabasi sinifi i¢in, model yiiksek oranda yanlis negatif iiretmistir. Grafigin
genelinden modelin; ugak, kamp arabasi, araba ve pikap smiflarini algilamada basarili
oldugu, is arabasi sinifin1 algilamada basarisiz oldugu ve diger siniflar i¢in ortalama bir
basar1 gosterdigi gozlenmistir. Cizelge 8.1°deki ortalama hassasiyet (AP) ve F1 degerleri de
bu gozlemi teyit etmistir. Modelin; araba, pikap ve kamp arabasini algilama basarisinda veri
kiimesinin bu siniflar i¢in daha fazla 6rnek igermesi etkili olmustur. En diisiik algilanma
basarisina sahip sinifin is makinesi olmasinda ise, sinifin bazi araglarinin traktor sinifi ile
benzerligi ve daha onemlisi kendi igerisinde ¢ok farkli goriinimde araglar1 barindirmasi
etkili olmustur. Burada ucak simifi veri kiimesi igerisinde en az drnege sahip sinif olmasina
ragmen, modelin bu smifi algilamadaki basaris1 yiiksek olmustur. Ugak smifinin diger
siiflara gore goriintiide daha fazla alan kaplamasi ve bu smifin diger smiflara hig
benzememesi, modelin bu sinifi 6grenmesinde faydali oldugu; dolayisiyla modelin

algilanma basarisinin yiiksek oldugu degerlendirilmektedir.

Modelin siniflar1 algilama basarisini artirmak i¢in; Boliim 7°de araglarin tespitinde edilen
kazanimlar baz alinarak, ag daha sig hale getirilmis ancak bu &grenmenin aktarilmasi
(transfer learning) yontemi ile yapilmistir. Yani agin sig hale getirilmesi; daha dnceden
VEDALI veri kiimesi ile egitilen daha hizli RCNN ResNet50 classification modeli
kullanilarak, dolayisiyla bu egitilmis bu modelin ag katsayilar1 egitim i¢in kullanilarak
yapilmistir. Bunun i¢in, daha once egitilen daha hizli RCNN ResNet50 classification
modelinin conv4 x konvoliisyon blogunun son iki artik blogu (6 konvoliisyon katmant)
cikarilarak  tekrardan  egitimi  saglanmistir. Bu model daha hizlih RCNN
ResNet50 eksi6 tl classification olarak isimlendirilmistir. Cizelge 8.2; daha hizli RCNN

ResNet50 eksi 6 tl classification modelinin  her bir smif i¢in test sonuglarini
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gostermektedir. Sekil 8.2 ise, her bir sinif i¢in iist iiste bindirilmis geri cagirma — hassasiyet

grafigini gostermektedir.

Cizelge 8.2. Daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification modeline ait algima

sonuglari

Sinif R P AP F1

Araba 0,811 0,683 0,724 0,742
Kamyon 0,670 0,636 0,586 0,652
Pikap 0,807 0,697 0,720 0,748
Traktor 0,691 0,641 0,576 0,665
Kamp arabasi 0,812 0,701 0,699 0,753
Tekne 0,734 0,643 0,600 0,685
Panelvan 0,711 0,617 0,564 0,661
Is arabasi 0,645 0,591 0,530 0,617
Ucak 0,891 0,891 0,857 0,891

1
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Sekil 8.2. Daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification modelinin her bir sinifa ait R-
P grafigi

Cizelge 8.2 ve Sekil 8.2’den; daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification modelinin

algilama basarisinin tiim siniflar tizerinde bir 6nceki modele gore arttig1 gdzlenmektedir.
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Sekil 8.3 daha hizli RCNN ResNet50 classification ve daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modellerinin araba smifi i¢in geri cagirma — hassasiyet grafiklerini
gostermektedir. Grafige gore hem yiiksek hassasiyet acisindan bakildiginda hem de yiiksek
geri ¢agirma acisindan bakildiginda, daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification
modelinde araba sinifi i¢in daha hizli RCNN ResNet50 classification modeline gore bir
iyilesme gozlenmistir. Bu durum; daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification
modelinin araba sinifi i¢in testlerde hem daha az yanlis pozitif hem de daha az yanlis negatif
drettigini gostermektedir. Yani; daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification modeli
ile araba smifinin tespitinde, bir araba icin birden fazla smirlayici kutu ¢izdirme, araba
olmayan yerde araba tespit etme ve arabayr tespit edememe durumlarinin azalmasi
saglanmistir. Ortalama hassasiyet (AP) degerindeki artis, daha hizlh RCNN

ResNet50 eksi6 tl classification modelinin araba algilama basarisinin daha iyi oldugunu

gostermektedir.
X AP=0.676 AP(tl)=0.724
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Sekil 8.3. Ag modellerinin araba sinifi geri cagirma-hassasiyet grafigi

Resim 8.1, daha hizli RCNN ResNet50 classification ve daha hizZli RCNN
ResNet50 eksi6 tl classification modellerinin ayn1 goriintii iizerinde araba tespit drnegi

olarak verilmistir. Goriintiide bir araba ve bir kamyon mevcuttur. Soldaki goriintiide daha
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hizli RCNN ResNet50 classification modeli bir araba igin iki sinirlayict kutu yani bir adet
yanlis pozitif iretirken, sagdaki goriintiide daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl

classification modeli hatasiz bir sekilde araba ve kamyonu tespit etmistir.

T
iy

i

Resim 8.1. Daha hizli RCNN ResNet50 classification modeline ait bir araba tespit
ornegi(sol) ve ayni goriintii lizerinde daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modeline ait bir araba tespit 6rnegi(sag)

Sekil 8.4 daha hizli RCNN ResNet50 classification ve daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modellerinin kamyon smifi i¢in geri cagirma — hassasiyet grafiklerini
gostermektedir. Grafige gore; yiiksek geri cagirma agisindan bakildiginda daha hizli RCNN
ResNet50 eksi6 tl classification modelinin daha basarili oldugu, daha az yanlis negatif
urettigi gozlenmektedir. Yiiksek hassasiyet agisindan bakildiginda ise; daha hizli RCNN
ResNet50 eksi6 tl classification modeli grafikte baslangicta bir miktar diislis sergilemis
olsa da, grafigin sol tarafindaki altinda kalan alanlar kiyaslandiginda modelin daha az yanlis
pozitif irettigi degerlendirilmektedir. Ortalama hassasiyet (AP) degerindeki artis, daha hizli
RCNN ResNet50 eksi6 tl classification modelinin kamyon algilama basarisinin daha iyi

oldugunu gostermektedir.

Resim 8.2, daha hizli RCNN ResNet50 classification ve daha hizli RCNN
ResNet50 eksi6 tl classification modellerinin ayni1 goriintii lizerinde kamyon tespit drnegi
olarak verilmistir. Goriintiide bir kamyon mevcuttur. Soldaki goriintiide daha hizli RCNN

ResNet50 classification modeli fazladan kamyon olmayan bir yeri kamyon olarak
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isaretlerken yani yanlis pozitif {retirken, sagdaki gorlintide daha hizli RCNN
ResNet50 eksi6 tl classification modeli hatasiz bir sekilde kamyonu tespit etmistir.

X AP=0.559 AP(tl)=0.586
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Sekil 8.4. Ag modellerinin kamyon sinifi geri cagirma-hassasiyet grafigi

Resim 8.2. Daha hizli RCNN ResNet50 classification modeline ait bir kamyon tespit
ornegi(sol) ve ayni goriintii lizerinde daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modeline ait bir kamyon tespit 6rnegi(sag)
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Sekil 8.5 daha hizli RCNN ResNet50 classification ve daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modellerinin pikap siifit i¢in geri c¢agirma — hassasiyet grafiklerini
gostermektedir. Grafige gore; yiiksek geri cagirma agisindan bakildiginda daha hizli RCNN
ResNet50 eksi6 tl classification modelinin daha basarili oldugu, daha az yanlis negatif
urettigi gozlenmektedir. Yiiksek hassasiyet agisindan bakildiginda ise; daha hizli RCNN
ResNet50 eksi6 tl classification modeli bir miktar daha hizli RCNN ResNet50
classification modelinin gerisinde kaldig1 gézlenmistir. Ancak; ortalama hassasiyet (AP)
degerindeki artis, daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification modelinin pikap

algilama basarisinin daha iyi oldugunu gostermektedir.
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Sekil 8.5. Ag modellerinin pikap sinifi geri cagirma-hassasiyet grafigi

Resim 8.3, daha hizli RCNN ResNet50 classification ve daha hizli RCNN
ResNet50 eksi6 tl classification modellerinin ayni goriintii lizerinde pikap tespit drnegi
olarak verilmistir. Goriintiide bes pikap, bir traktor, bir i makinesi ve bir kamp arabasi
mevcuttur. Soldaki goriintiide daha hizli RCNN ResNet50 classification modeli tarlanin
icerisindeki bir kirmizi pikabi algilayamamis yani yanlis negatif liretmistir. Ayrica arkasina
romork bagli pikap i¢in hem pikap hem kamyon simirlayici kutularini ¢izdirmis, yani

kamyon simifi i¢in bir yanlis pozitif tiretmistir. Goriintiiniin sagindaki i makinesi i¢in ise
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traktor sinirlayict kutusu ¢izdirmis; yani traktor siifi igin yanlis pozitif, is makinesi sinifi
icin yanlis negatif iiretmistir. Sagdaki goriintiide daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modeli bir 6nceki modelin yanlis negatif ve yanlis pozitiflerini gidererek,

hatasiz bir sekilde araglar1 tespit etmistir.

Resim 8.3. Daha hizli RCNN ResNet50 classification modeline ait bir pikap tespit
ornegi(sol) ve ayni goriintii lizerinde daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modeline ait bir pikap tespit 6rnegi(sag)

Sekil 8.6 daha hizli RCNN ResNet50 classification ve daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modellerinin traktér smifi i¢in geri cagirma — hassasiyet grafiklerini
gostermektedir. Grafige yiiksek hassasiyet agisindan bakildiginda her iki modelinde benzer
bir performans gosterdigi gozlenmistir. Her iki model de bu sinif i¢in bir miktar yanlis pozitif
tiretme egiliminde olmustur. Buna, is makinesi sinifinin bazi araclarinin traktor sinifi ile
benzerliginin neden oldugu degerlendirilmektedir. Yiiksek geri ¢agirma acisindan
bakildiginda ise; daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification modelinin daha hizl
RCNN ResNet50 classification modelinden ayrigarak daha iyi performans gosterdigi
gozlenmistir. Yani modelin traktor sinifin1 arka plandan ayirt ederek tespit etme durumu
artmis, yanlis negatif tiretme durumu azaltilmistir. Sonug olarak ortalama hassasiyet (AP)
degerindeki artig, daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification modelinin traktor

algilama basarisinin daha iyi oldugunu gostermektedir.
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AP=0.557 AP(tl)=0.576
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Sekil 8.6. Ag modellerinin traktor sinifi geri cagirma-hassasiyet grafigi

Resim 8.4, daha hizli RCNN ResNet50 classification ve daha hizlih RCNN
ResNet50 eksi6 tl classification modellerinin ayni1 goriintii lizerinde traktor tespit drnegi
olarak verilmistir. Gorlintiide {li¢ pikap, bir traktor, iki araba ve iki kamp arabasi mevcuttur.
Soldaki gortintiide daha hizli RCNN ResNet50 classification modeli sagdaki traktor igin iki
sinirlayict kutu ¢izdirmis, traktor sinifi igin bir yanlis pozitif liretmistir. Ayrica alttaki kamp
arabasini ¢eken pikap grubu i¢in kamyon sinirlayici kutusunu olusturarak, kamyon sinifi igin
yanlig pozitif iretmistir. Bu grubun 6niindeki pikap icin iki sinirlayici kutu ¢izdirerek, pikap
smift i¢in bir yanls pozitif Uretmistir. Sagdaki goriintiide daha hizli RCNN
ResNet50 eksi6 tl classification modeli bir 6nceki modelin yanlis pozitiflerini gidererek,

hatasiz bir sekilde araglari tespit etmistir.

Sekil 8.7 daha hizli RCNN ResNet50 classification ve daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modellerinin kamp arabasi smifi i¢in geri cagirma — hassasiyet grafiklerini
gostermektedir. Grafige yiiksek hassasiyet acisindan bakildiginda, daha hizli RCNN
ResNet50 eksi6 tl classification modelinin yiiksek orandaki yanlis pozitif tahminleri ile bir
onceki modelin gerisine diistiigli gézlenmistir. Buna; kamp arabasi sinifi i¢in modelin asir1

ogrenmeye girerek, hava goriintiilerinde kamp arabalari ile benzerligi yiiksek olan
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Resim 8.4. Daha hizli RCNN ResNet50 classification modeline ait bir traktdr tespit
ornegi(sol) ve ayni goriintli lizerinde daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modeline ait bir traktor tespit drnegi(sag)

AP=0.712 AP(tl)=0.699
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Sekil 8.7. Ag modellerinin kamp arabasi sinifi geri cagirma-hassasiyet grafigi

konteynerler, elektrik iiniteleri ve ev catilar1 lizerinde yanlis tahminlerde bulunmasinin

neden oldugu degerlendirilmektedir. Yiiksek geri ¢cagirma agisindan bakildiginda ise; daha
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hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification modelinin daha hizli RCNN ResNet50
classification modelinden ayrigarak daha iyi performans gosterdigi gozlenmistir. Ancak
yiiksek hassasiyet acgisindan bakildigindaki grafikteki diislis; ortalama hassasiyet (AP)
degerinde daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification modelinin kamp arabasi igin

daha hizli RCNN ResNet50 classification modeline gore diisiisiine neden olmustur.

Resim 8.5, daha hizli RCNN ResNet50 classification ve daha hizlh RCNN
ResNet50 eksi6 tl classification modellerinin ayni goriintii tizerinde kamp arabasi tespit
Ornegi olarak verilmistir. Goriintiide bes pikap, alt1 araba ve alti kamp arabas1 mevcuttur.
Soldaki goriintiide daha hizli RCNN ResNet50 classification modeli sol alttaki kamp
arabasini tespit edememis, kamp arabasi sinifi i¢in yanlis negatif iiretmistir. Ayrica;
gOriintliniin sagindaki kamp arabasi ve pikap gurubu i¢in kamyon sinirlayict kutusu
olusturarak kamyon sinifi i¢in yanlis pozitif tiretmistir. GOriintiiniin ortasindaki iki araba i¢in
ikiser adet sinirlayict kutu olusturmus, araba sinifi i¢in iki yanlis pozitif tiretmistir. Sagdaki
goriintiide daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification modeli bir dnceki modelin
tespit edemedigi kamp arabasini tespit etmis ancak araba ve iki pikabin yanindaki kamp
arabasini tespit edememistir. Ayrica; sag iistteki pikabi tespit edemeyerek pikap sinifi i¢in
bir yanlis negatif ve istteki araba i¢in iki sinirlayict kutu olusturarak araba sinifi i¢in bir

yanlig pozitif tiretmigtir.

Resim 8.5. Daha hizli RCNN ResNet50 classification modeline ait bir kamp arabasi tespit
ornegi(sol) ve ayni goriintli iizerinde daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modeline ait bir kamp arabasi tespit 6rnegi(sag)
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Sekil 8.8 daha hizli RCNN ResNet50 classification ve daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modellerinin tekne snifi i¢in geri cagirma — hassasiyet grafiklerini
gostermektedir. Grafige yiiksek hassasiyet acisindan bakildiginda, her iki modelin de bu
bakimdan basarisiz oldugu ve modellerin yiiksek yanlis pozitif iiretme egiliminde oldugu
goriilmektedir. Bu durumun veri kiimesindeki tekne smifi Orneklerinin azligindan
kaynaklandig1 degerlendirilmektedir. Ancak yine de daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modelinin bir iyilesme sagladigi, yanlis pozitif iiretme durumunun azaldigi
gozlenmistir. Grafige yiliksek geri cagirma agisindan bakildiginda ise; daha hizli RCNN
ResNet50 eksi6 tl classification modelinin daha hizli RCNN ResNet50 classification
modelinden ayrisarak daha iyi performans gosterdigi gdzlenmistir. Sonug olarak ortalama
hassasiyet (AP) degerindeki artis, daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification

modelinin tekne algilama basarisinin daha iyi oldugunu gostermektedir.

AP=0.568 AP(tl)=0.600
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Sekil 8.8. Ag modellerinin tekne sinifi geri ¢agirma-hassasiyet grafigi

Resim 8.6, daha hizli RCNN ResNet50 classification ve daha hizli RCNN
ResNet50 eksi6 tl classification modellerinin ayni goriintli iizerinde tekne tespit 0rnegi
olarak verilmistir. Goriintiide bes adet tekne sinifi ara¢ mevcuttur. Soldaki goriintiide daha

hizli RCNN ResNet50 classification modeli en iistteki tekneyi algilayamayarak, bir yanlis
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negatif liretmistir. Sagdaki goriintiide daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification
modeli bir 6nceki modelin yanlis negatifini gidererek, hatasiz bir sekilde tekneleri tespit

etmistir.

Resim 8.6. Daha hizli RCNN ResNet50 classification modeline ait bir tekne tespit
ornegi(sol) ve ayni goriintii ilizerinde daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modeline ait bir tekne tespit 6rnegi(sag)

Sekil 8.9 daha hizli RCNN ResNet50 classification ve daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modellerinin panelvan smifi i¢in geri ¢agirma — hassasiyet grafiklerini
gostermektedir. Grafige yiiksek hassasiyet a¢isindan bakildiginda; baslangigta her iki model
de ayni1 ¢izgide devam ederken, sonradan daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 _tl classification
modeli daha hizli RCNN ResNet50 classification modelinin gerinde kaldig1 gézlenmistir.
Yani daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 _tl classification modeli, daha hizli RCNN ResNet50
classification modeline gore daha fazla yanlis pozitif tiretmistir. Grafige yiiksek geri cagirma
acisindan bakildiginda ise; daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification modelinin
daha hizli RCNN ResNet50 classification modelinden ayrisarak daha iyi performans
gosterdigi gozlenmistir. Dolayisiyla panelvan siifi ara¢ algima igin; yiiksek hassasiyet
acisindan daha once egitilen daha hizli RCNN ResNet50 classification modeli daha
basariliyken, yiiksek geri c¢agirma agisindan daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modeli daha basarili olmustur. Modeller genel olarak kiyaslandiginda;
ortalama hassasiyet (AP) degerindeki artis, daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl

classification modelinin panelvan algilama basarisinin daha iyi oldugunu gdstermektedir.
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AP=0.553 AP(tl)=0.564
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Sekil 8.9. Ag modellerinin panelvan sinifi geri ¢agirma-hassasiyet grafigi

Resim 8.7, daha hizli RCNN ResNet50 classification ve daha hizlih RCNN
ResNet50 eksi6 tl classification modellerinin ayni1 goriintii lizerinde panelvan tespit 6rnegi
olarak verilmistir. Goriintiide {i¢ araba ve bir panelvan smifi ara¢ mevcuttur. Soldaki
goriintlide daha hizli RCNN ResNet50 classification modeli soldaki panelvan igin iki
siirlayict kutu olusturmus, panelvan siifi i¢in bir yanlis pozitif iiretmistir. Sagdaki
goriintiide daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification modeli bir dnceki modelin

yanlis pozitifini gidererek, hatasiz bir sekilde araclari tespit etmistir.

Sekil 8.10 daha hizli RCNN ResNet50 classification ve daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modellerinin ig makinesi siifi i¢in geri ¢agirma — hassasiyet grafiklerini
gostermektedir. Grafikte daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification modelinin hem
yiiksek hassasiyet acisindan hem de yiiksek geri ¢agirma acisindan iyilesme sagladigi
gbzlenmektedir. Yani daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification modeli panelvan
ara¢ smifi i¢in, daha hizli RCNN ResNet50 classification modeline gore daha az yanlis
negatif ve yanlis pozitif liretmistir. Ortalama hassasiyetteki artis da, daha hizli RCNN
ResNet50 eksi6 tl classification modelinin i makinesi algilama basarisinin daha iyi

oldugunu gostermektedir.



Resim 8.7. Daha hizli RCNN ResNet50 classification modeline ait bir panelvan tespit
ornegi(sol) ve aymi goriintii lizerinde daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modeline ait bir panelvan tespit 6rnegi(sag)

AP=0.463 AP(tl)=0.530
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Sekil 8.10. Ag modellerinin ig makinesi sinifi geri cagirma-hassasiyet grafigi

Resim 8.8, daha hizli RCNN ResNet50 classification ve daha hizli RCNN

ResNet50 eksi6 tl classification modellerinin ayni goriintli lizerinde is makinesi tespit
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Ornegi olarak verilmistir. Goriintiide alt1 adet is makinesi mevcuttur. Soldaki goriintiide daha
hizli RCNN ResNet50 classification modeli ortadaki is makinesi i¢in iki siirlayict kutu
olusturmus, is makinesi sinifi i¢in bir yanlis pozitif tiretmistir. Sagdaki goriintiide daha hizli
RCNN ResNet50 eksi6 tl classification modeli bir 6nceki modelin yanlis pozitifini

gidererek, hatasiz bir sekilde is makinelerini tespit etmistir.

Resim 8.8. Daha hizli RCNN ResNet50 classification modeline ait bir i makinesi tespit
ornegi(sol) ve aynmi goriintii lizerinde daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modeline ait bir is makinesi tespit drnegi(sag)

Sekil 8.11 daha hizli RCNN ResNet50 classification ve daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modellerinin ugak smifi icin geri cagirma — hassasiyet grafiklerini
gostermektedir. Grafige gore; yiiksek geri ¢agirma agisindan bakildiginda, her iki modelin
baslangigta ayni cizgide devam ettigi sonrasinda daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl
classification modelinin bir miktar daha hizli RCNN ResNet50 classification modelinin
gerisinde kaldig1 gozlenmistir. Ancak yiiksek hassasiyet agisindan bakildiginda; daha hizli
RCNN ResNet50 eksi6 tl classification modelinin ugak sinifi i¢in ¢ok biiyiik oranda bir

iyilesme saglamistir. Ortalama hassasiyetteki artig, en fazla ugak sinifi igin gézlenmistir.

Resim 8.9, daha hizlih RCNN ResNet50 classification ve daha hizli RCNN
ResNet50 eksi6 tl classification modellerinin ayni goriintii iizerinde ucak tespit drnegi
olarak verilmistir. Goriintiide dort ugak, iic araba, dort kamyon, 1 panelvan ve 1 pikap

mevcuttur. Soldaki goriintiide daha hizli RCNN ResNet50 classification modeli soldan
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ikinci ucak icin iki siirlayici kutu olusturmus, ucak sinifi i¢in bir yanlis pozitif tiretmistir.
Sagdaki goriintiide daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification modeli bir 6nceki
modelin yanlis pozitifini gidermis, ancak her iki model de soldaki ugagi, en altta goriintiide

yarim olarak yer alana bir panelvan ve bir kamyonu tespit edememistir.

X AP=0.762 AP(tl)=0.857
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Sekil 8.11. Ag modellerinin ugak sinifi geri ¢agirma-hassasiyet grafigi

Resim 8.9. Daha hizli RCNN ResNet50 classification modeline ait bir ugak tespit 6rnegi(sol)
ve ayni goriintii lizerinde daha hizli RCNN ResNet50 eksi6 tl classification
modeline ait bir ugak tespit 6rnegi(sag)
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9. SONUCLAR

Bu ¢alismada, kiigiik nesne tespiti i¢in uygun zorluktaki bir veri kiimesi olan VEDAI ile arag
algilama basarisint artirmak tizere ResNet agi ve daha hizlih RCNN algoritmasinda
degisiklikler yapilmigtir. Daha hizli RCNN algoritmasiin bolge 6neri aginda kullanilan
baglant1 kutunu sayis1 ve boyutunun, kii¢iik nesneleri tespit etmekte olan etkisini arastirmak
lizere yaptigimiz deneysel calismalarda; genel olarak kullanilan baglanti kutu sayisinin
artmasinin algilama basarisini arttirdigi ancak islem yiikiiniin artmasindan dolay1 ag egitim
stiresini de arttirdigr gozlenmistir. Daha hizli RCNN algoritmasinda Onerilen orijinal
boyutlarindaki baglanti kutulariin kiiclik nesne tespitinde yetersiz olduklari, daha kiiclik
boyutlu ve veri kiimesine uygun baglanti kutularinin IoU mesafe metrigi ile hesaplanarak
kullanilmasinin algilama basarisinda daha iyi sonug gosterdigi; algilama basar1 sonuglarinin
orijinal baglanti kutular1 kullanan diger ¢alisma sonuglari ile karsilastirilmasinda
gosterilmistir. Boylece kiigiik nesne tespiti i¢in orijinal algoritmalarin yetersiz oldugu, bu
gorevler icin orijinal algoritmalara ince ayar yapilmasi gerektigi savi dogrulanmistir. Ag
katman sayisinin, kiigiik nesneleri tespit etmekte olan etkisini arastirmak lizere yaptigimiz
deneysel calismalarda ise; kiiciik nesne tespiti i¢in daha s1g aglarin daha faydali olabilecegi
sonucuna ulasilmistir. Beklenildigi gibi ag derinligi arttikca islem sayist da arttig1 i¢in ag
egitim siiresinin arttig1 gézlenmistir. ResNet18’in kullanildig1 ag§ modelinin ResNet50’nin
kullanildig1 ag modelinden daha basarili sonu¢ gostermesi iizerine, bu iki ag derinligi
arasindaki algilama basarisinin arastirildigi deneylerde; onceden egitilmis bir agin bir
algoritmaya uyarlanip birka¢ katmanin eklenmesi veya c¢ikarilmasi islemlerinden sonra
egitilmesinin, dnceden egitilmis bir agin bir algoritmaya uyarlandiktan sonra egitilmesine
gore agirliklarin ¢ok daha biiyilk maliyetlerde optimizasyonuna ihtiya¢ duyuldugu igin
algilama basarisinda diisiislere neden oldugu saptanmistir. Bu optimizasyon maliyetinin,
O0grenmenin aktarilmasi yontemi ile azaltilabilecegi gosterilmistir. Yine 6grenmenin
aktarimi yontemi ile VEDALI veri kiimesi iizerinde araglarin tespitinde ortalama hassasiyette
%74,9’a kadar algilama Dbasarisinin  saglanabilecegi  gosterilmistir.  Araglarin
siniflandirilmasi1 ¢alismalarinda ise; hava goriintiileri tizerindeki arag tespitinde basarim
artinmi i¢in yapilan deneysel ¢alismalarda elde edilen kazanimlar kullanmilmistir. Arag
tespitinde en c¢ok basar1 saglayan deney modeli ile araglarin smiflandirilmasi

gerceklestirilmis ve araba icin %72,4, kamyon i¢in %58,6, pikap icin %72, traktor i¢in
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%357,6, kamp arabasi i¢in %69,9, tekne i¢cin %60, panelvan i¢in %56,4, i3 makinasi igin

%0353,1 ve ugak i¢in %85,7 ortalama hassasiyet saglanmigtir.

Yapilan deneylerde hiper parametreler lizerinde eniyileme ¢alismalar1 yapilmamistir. Hiper
parametreler iizerinde eniyileme caligmalar1 yapilarak ve egitimlere yerden yiikseklik
verileri ayn1 olan farkli kaynaklardan elde edilen hava goriintiilerini iceren veri kiimeleri

dahil edilerek, 6nerilen modelin bir {iriin haline getirilebilecegi degerlendirilmektedir.
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