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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

DERIN OGRENME TABANLI
NESNE TAKIBI

Bilen BASARIR

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Damsman: Do¢. Dr. Ahmet Emir DIRIK

Bu tezde, derin 6grenme tabanli SSD (Single Shot Multibox Detector) algoritmasini kulla-
narak, hareket eden kisileri takip eden ve bir lazer isaretci ile hareket eden kisiye nisan
alan bir sistemin tasarlanmas1 ve ger¢ceklenmesi amaclanmaktadir. SSD yontemi nesne
tespit konusunda literatiirdeki en basarili yontemlerden biridir. Gelistirilen sistemin nigan-
gahinin yatay ve dikey hareketleri 2 adet adim motoru ile kontrol edilmektedir. Gelistirilen
sistemim performansi ve isabetli vurus istatistikleri deneysel testlerle dl¢iilmiistiir. Bulu-
nan sonuglar gercek zamanh olarak bilgisayar ortaminda kaydedilerek akabinde sonuglar
istatistik olarak yorumlanmustir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Evrigsimsel aglar, SSD, Nesne tanima, Adim motoru,

Arduino
2019, x + 76 sayfa



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

DEEP LEARNING BASED
OBJECT DETECTION

Bilen BASARIR

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronic Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ahmet Emir DIRIK

In this thesis, using deep learning based SSD (Single Shot Multibox Detector) algorithm,
it is aimed to design and implement a system that follows and aims the moving people a
laser pointer. SSD method is one of the most successful methods of object detection in the
literature. The horizontal and vertical movements of the developed system are controlled
by 2 step motors. Improved system performance and accurate hit statistics were measured
by experimental tests. The results were recorded in real time in a computer environment
and interpreted as statistically.

Keywords: Deep learning, CNN, SSD, Object detection, Step motor, Arduino
2019, x + 76 pages
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1. GIRIiS

Yapay zeka giiniimiizde bir¢cok alanda ve uygulamada basari ile kullanilmaya baglanmistir.
Dolayisiyla gelecegi yapay zekanin sekillendirmesi kaginilmaz goriilmektedir. Yapay
zekanin gelecekte nereye varacagi hem merak uyandiran hem de korkutan bir konudur. Mc-
Carthy ve ark. (2006), 1956 da bulunan bir kavram olan yapay zeka ancak 2000’li yillarda
uygulanabilmeye baslanmistir. Bunun sebeplerinden biri yapay zekanin ihtiya¢ duydugu
islem giiciiniin ¢coklugudur. Zaman icerisinde matematiksel islemleri gercekten hayret
verecek hizlarda yapabilen grafik islemci birimi (GPU) gibi donanimlarin olugsmasiyla
gerekli bu islem giicli ancak saglanabilmistir. Tabii ki yapay zekanin gelisiminin tek sebebi
bu da degildir. Yapay zekanin ihtiyaci olan verilerin artmasi, veriye ulagimin kolaylagsmasi

ve bilgisayar dillerinin gelisimi yapay zekanin uygulanabilmesini saglamisgtir.

Miihendislik alaninda bir ¢ok kisiye mucize gibi goriilen gelismelerin aslinda ¢ok basit
kavramlara dayandigini goriiriiz. Yapay zeka konusun da aynen boyledir. Bilgisayarlar ikili
say1 sisteminde sayilar1 toplayabilir, ¢ikarabilir, carpabilir ve bolebilirler. Yapay zeka de-
nilen olgu da aslinda tamamen matematiksel cesitli islemlerden olusur. Yapay zekd matem-
atiksel ve olgusal alanlarda biyolojideki sinir hiicrelerinin yani Latince adiyla néronlarin
calisma prensibinden etkilenmistir. Noronlar1 basit bir sekilde matematiksel olarak taklit
ederek calisir. Bircok miihendislik uygulamasi dogada var olan kavramlarin anlasilarak
taklit edilmesi lizerine kuruludur. Nasil diisiindiigiimiiziin aslinda bizim bildigimiz tam
bir cevab1 olamamasina ragmen beyin ve sinir hiicreleri lizerinde yapilan ¢aligmalarda
sinir hiicrelerini birbirlerine akson ve dendrit denilen baglantilarla baglanarak gercek-
ten cok karmasik bir yap1 olusturduklar1 ve bu hiicrelere bir elektrik sinyali verildiginde
bir hiicreden diger bir hiicreye bu sinyalin belirli sartlarin gerceklesmesi ile arttirilarak
yada azaltilarak veya hicbir sekilde ge¢cmediginin gozlemlenmesiyle “diistindiigiimiiz”
anlasilmistir. Bu yapinin matematiksel olarak modellenmesi ile de yapay zek& yontem-
leri/sistemleri gelistirilmektedir. Yapay zeka beynimizin fonksiyonlarini bilgisayarda

gerceklestirmeye calistigina gore bunu belirli kriterlere gore basardigi olcilide insanin



yerini alacaktir. Aym robot kollarin kaynak, tagima ve montaj alanlarinda fabrika is¢i-
lerinin yerini aldig1 gibi. Tabi bu durum sadece iscilik alaninda kalmayarak tip, adalet,
miihendislik, sanat, askeriye gibi bircok alanda insanin yerini yapay zeka alabilecektir.
Bu tezde yapay zeka tabanli bilgisayarla gorme sistemleri gelistirilerek, kisi/nesne takibi
uygulamasi yapilmistir. nesne tanima ve takip gormenin ve yapay zekanin kesistigi ve
gercek hayat uygulamalarinin da bir hayli oldugu bir konudur. Gelistirilen sistem ile bircok
nesne siifinin tespiti ve takibi yapilabilir ve hem kuramsal hem de maddi 6nemi olabilecek
konular uygulamalara yol gosterilebilir. Bu tez 5 kistmdan olugmaktadir. Bu béliimlerin

basliklar ve igerikleri su sekildedir.

1-GIRIS: Bu kisimda tez konusuna genel bir bakis agisiyla yaklagiimakta problemin tanimi,

onemi ve amaci konusunda agiklamalarda bulunulmaktadir.

2-KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI: Bu kisminda ise nesne
tespitinin gelisimi ve bu alanda kullanilan konvansiyonel yontemlerden genel olarak
bahsedilmekte, nesne takibinin temel konular1 olan yapay zeka ve derin 6grenme, evrigim-

sel sinir aglar1 gibi konular detayl bir sekilde anlatilmaya ¢alisilmaktadir.

3-MATERYAL ve YONTEM: Bu kisimda giincel nesne tespit yontemlerinden bahsedilmekte
SSD yonteminin detaylarina girilerek fiziksel olarak hareketli bsr nesneyi takip edebilen

bir cihazin tasarim, donanim ve yazilimsal detaylarindan bahsedilmektedir.

4-BULGULAR: Bu kisimda gelistirilen nesne takip sisteminin performans sonuclari

deneysel verilen ile sunulmaktadir.

S5-TARTISMA ve SONUC: Bu kisimda bulunan neticelerin degerlendirilerek yorumla-
mas1 yapilmug, gelistirilen sistemin eksik ve kuvvetli yanlar1 ortaya konulmustur. Ayrica
gelistirilen sistemle ilgili gelistirilebilecek noktalar ve gelecekte neler yapilabilineceginden

bahsedilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Nesne Tespiti Yontemlerinin Gelisim Asamalar:

Etkin Alt pencere Aramasi RCNN ResNet
(Lampert ve ark.) (Girshick ve ark.) (He ve ark.)
o GoogleNet 4
Bolgesel Kovaryans Gelistirilmis FV (Szegedy ve ark)
(Tuzel ve ark.) (Perronnin ve ark.) DenseNet
? (Huang ve ark.)

SIFT Cascades HOG DPM DCNN A VGGNet

(Lowe) (Viola and Jones) (Dalal and Triggs) (Felzenszwalb ve ark.) (Krizhevsky ve ark) (Simonyan ve Zisserman)

i 1 1 | 1 .
x »
S 3 o) 3 QS v o
qq \ N \ \ N Q N O Y O M O
N P w“% P w“% PPy P mg\i R O »
Bag of Words SPM HOG-LBP Secici Arama M
(Sivic and Zisserman) (Lazebnik ve ark.) (Wang veark)  (Van de Sande ve ark) S COCOo
Fast RCNN
(Ross Girshick)
l PASCAL il OverFeat N(‘ﬁzlifacrt')"‘
SURF VOC (Sermanet ve ark.) k
(Bay ve ark.) Faster RCNN

(Ren ve ark.)

Sekil 2.1. Yapay zeka ve oncesi kullanilan metotlar!

Yapay zek& mimarilerinden 6nce bilinen en iyi nesne tespit yontemleri, giivenilir temel
seviye Ozniteliklerin bulunup kombine edilerek kullanilmasina dayanmaktayd: (Sekil 2.1
mavi kistm). Fakat bu metotlar nesnede elastik deformasyonlar oldugunda iyi sonu¢
vermiyordu. Iyi bir nesne detektdriinden nesnenin dtelenmesinden, dondiiriilmesinden,
Ol¢ceklendirilmesinden ve egilip biikiilmesinden etkilenmeden her durumda nesnenin yerini
ve tiirlinii tespit edebilmesi isteniyordu. Nesne tanima teknolojisinin, her sene yapilan
cesitli yarigmalarla nasil gelistigi diinya tarafindan dikkatlice takip edilmekteydi. Fakat
biiylik ugraglara ragmen, en biiyiik ilerlemelerin bile %30, %40’lar da olan mevcut basari
oranini yillik sadece %35 gelistirebildigi goriilmekteydi ve yeni yontemler gercek zamanl
nesne tespitinden ¢ok uzakti. Yarigmalar nesne siniflandirma, nesne bulma (lokalizasyon)
ve nesne boliitlemesi gibi cesitli alanlarda yapilmakta idi. 2012 yilinda Alexnet bu yarisma

kategorilerinin hepsinde yapay zeka algoritmalarini kullanarak bir ¢i181r agt1 (Sekil 2.1

Thttps://tinyurl.com/y6r429ab, Erisim Tarihi:14-07-2019, Saat: 13:00



kahverengi kistm). Bundan sonraki yillarda yapay zeka algoritmalar1 hizla geliserek bircok

alanda basar1 oranlarini yiizde %90’larin iizerindeki bir seviyeye ulastirdi.

20 Kategori icin Nesne Tespit Sonuglari 200 Kategori icin Nesne Tespit

Sonuclari
100 3 100
80 / 80
60 60

40 / )
20 20
|

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2018 2013 2014 2015 2016 2017
Pascal VOC 2012 verisine gore sonuglar ILSVRC

(a) (b)

Ortalama Hassasiyet
Ortalama Hassasiyet

Sekil 2.2. Yapay zeka kullanilmasi ile baslayan gelisim siireci’

Sekil 2.2°de goriildiigii gibi yapay zekanin kullanilmaya baglandig1 2012 yilindan 6nce
teknolojinin ¢ok yavas ilerledigi hatta 2011 ve 2012 yillarinda kayda deger bir gelismenin
olmadig1 sonraki yillarda ise yapay zekanin kullanilmasiyla birlikte ortalama kesinlik
(mean average precision)’in nasil gelistigi goriilmektedir. ILSVRC 200 kategori 2017
nesne tanima yarigsmasinin > sonuglarinda (b) yine aym sekilde yapay zeka kullanilmaya

baglamasiyla basarimin nasil gelistigi goziikmektedir.

2https://tinyurl.com/y6r429ab, Erigim Tarihi:14-07-2019, Saat: 13:00
3https://tinyurl.com/yxcm8xut, Erigim Tarihi: 11-04-2019, Saat: 17:30



2.2. Yapay Zeka

Yapay zeka kendi igerisinde bir ¢ok alt uzmanlik konusunu icermektedir. Makine 6grenmesi
yapay zeka kavramlarinin bazi alt konularini igerir. Derin 6grenme de makine 6grenmesinin
sadece bazi kavramlarini igerir ve bazen iist konular1 metot olarak kendi biinyesine alir ve

kullanir.

YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENMESI

TUmevarim

Dogal dil
isleme

(::C')zetimli Cuiézetimsiz Fjekistirmeli l?erin
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Planlama

Sekil 2.3. Yapay zeka, makine 6grenmesi konu kapsamlar*

Andrew Moore’ a gore: Yapay zeka, bilgisayarlarin, son zamanlarda insan zekasini
gerektirdigi sekilde davranmasini saglayan bilim ve miihendisliktir. Tom M. Mitchell’e
gore makine 6grenmesi ise: Bilgisayar programlarinin deneyim yoluyla otomatik olarak
gelismesini saglayan bilgisayar yontem ve algoritmadir. Makine 6grenmesi su soruyu
cevaplamaya calisir: “Deneyimle otomatik olarak gelisen bilgisayar sistemlerini nasil
kurabilir ve tiim 0grenme siire¢lerini yoneten temel yasalar1 nasil bulabiliriz?” Derin
o0grenme ¢ok katmandan olusan yapay sinir aglarina verilen genel bir isimdir, bahset-
tigimiz gibi makine 6grenmesinin bir alt kiimesidir. Fakat bir alt dal olsa da giinlimiizde

en ¢ok kullanilan yap1 derin 6grenme yapilaridir.

Sekil 2.3’de yapay zek& makine 6grenmesi ve derin 6grenme konular1 ayrimi goriilmektedir.

“https://tinyurl.com/ycdwes9f, Erigim Tarihi:01-07-2019, Saat: 09:00



Yapay zekanin konvansiyonel programdan en biiyiik farki 6grenebilmesi kendisini gelistire-
bilmesidir. Bunu bir 6rnek vererek agiklayalim. Bircok kisi tarafindan bilinen “Counter-
Strike" oyununda sanal karakterlerden olusan bir oyunda, konvansiyonel programlama
orneginde bu sanal karakterler saga git, diigman yoksa ilerle, sonra sola git, diisman yoksa
tekrar ilerle varsa ates et, geri git gibi hep ayn1 sekilde hareket eden veya bunlarin hep
ayni sekilde programci tarafindan olusturulan varyasyonlarini yapan sekilde programlanir.
Bu programlama yapisi belirli bir duruma ¢ok uygun olsa dahi gelisemez ve giiclenemez.
Eger bir kere o sanal karakterleri yenmenin yolu bulunursa hep ayni sekilde yenilebilir.
Burada 6nemli ifade “hep ayn1 sekilde” ciimlesidir. Iste yapay zekanin iistiinliigii burada
ortaya ¢ikmaktadir. Derin 6grenme algoritmalari kullanilarak programlanan sanal karak-
terler kendilerini muhtemel olusabilecek biitiin durumlarda oyuncuyu yenecek sekilde
gelistirilebilirler. Kendisini siirekli yenecek bir sanal karakter ile kim savasmak ister
bilinmez ama gercek diinyadaki uygulamalar diisiindiiriiciidiir. Diisliniin, hi¢ sikilmayan,
korkmayan, miicadele giiciinii yitirmeyen, ayn1 konuya siiresiz odakli, morali bozulmayan,
acimayan, sadece basariya odakli ve gelisen bir sey ile ileride dost olmayan bir sekilde
kargilasabiliriz! Yapay zekanin 6grenme ve gelisme asamalari ayni bir cocugun kedinin
kedi oldugunu 6grenme asamalarina benzer. Muhtemel birka¢ senaryo olsa da genellikle
cocuk bir kedi goriir isaret ederek bir ses ¢ikarir. Cevresindekiler ona kedi oldugunu sdyler.
Bu birkag kere tekrarlandiktan sonra ¢cocuk ona kedi demeye baglar. Sonra televizyonda
bir kaplan gordiigiinde ona da kedi der fakat ¢cevresindekiler ona onun kedi olmadigin
kaplan oldugunu soyler. Bir ¢ocuk i¢in kaplan ile kedinin karistirilmasi gayet dogaldir.
Ciinkii benzer ozellikleri vardir. Bu yanlislar tekrarlanir, vasak ile karistirilir, cita ile
karistirilir ama her seferinde ¢ocuk birbirine benzeyen siniflar1 birbirinden daha iyi ayirt

ederek 0grenir.

Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning): Cocugun kedi kavramini 6grenme aga-
masinda bahsettigimiz kavram gozetimli 6grenme kavramidir. Yani bir kavramin biitiin
varyasyonlarinin bir 6gretici tarafindan anlatilarak 6gretilmesi kavramina gozetimli 6grenme

denir. Sistem belirli bir giris verisi icin bir hedef c¢iktisi liretecek sekilde uyarlanir. Ayni



kedi orneginde oldugu gibi ne kadar cok kedi gosterirsek ve kedi olmayan fakat kediye
benzeyen canlilar1 da gosterirsek, ¢ocuk kediyi daha iyi 68renir. Buradaki kediyi be-
lirtme islemi etiketleme (labeling) olarak adlandirilir. Amag, yeni bir girdi i¢in sistemi
hedef ¢iktiy1 tahmin edebilmesi icin uyarlamaktir. Yani cocugun daha once hi¢ gérmedigi
desenleri veya sekli farkli olan bir kediyi, kaplandan ve vasaktan ayirarak kedi demesi

amaclanir.

Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Gozetimsiz 6grenmede ise amag;
Barlow (1989)’e gore verilerin, benzerlik ve farkliliklarin1 bulmaya ¢alismaktir. Ornek
olarak ¢ok uzaktaki bir gezegene ait ve bildigimiz hi¢bir yasam formuna benzemeyen
canlilarin fotograflarinin oldugu bir veri seti diisiinelim. Bu canlilarin ne olduklar: bil-
inmemektedir. Fakat elimizdeki goriintiiler degerlendirilerek canl tiirlerinin benzerlik-
leri veya farkliliklar1 bulunabilir. Bu tiir amaglar i¢in kullanilan algoritmaya gozetimsiz
ogrenme denir. Sadece veri vardir ve bu verilerin ne oldugu bilinmemekte, yani etiketlene-
memektedir. Sadece kaliplar1 ¢ikarabilir. Bir bagka deyisle denetimsiz 6grenme, yazilimin
dogru cevaplar verilmeksizin verilerden 6grendigi makine 6grenmesi i¢in bir yaklagimdir.
Uygun miisterileri hedeflemek icin pazar boliimlemesi, bankacilik sektoriinde anormallik,

sahtekarlik tespiti, resim boliitlemesi gibi alanlarda kullanilir.

Yar1 Gozetimli Ogrenme (Semi supervised learning): Bu 6grenme cesidinde ise Chapelle
ve ark. (2009)’de bahsedildigi gibi ayn1 denetimsiz 6grenmedeki gibi etiketlenmemis ver-
iler kullanilarak 6grenmeye baslanir ve bu verilerden ozellikler ¢ikarilir. Bu ¢ikarilan
ozellikler sanki bir etiketmis gibi kullanilarak gozetimli 6grenme gorevlerinde kullanilir.

Bu az miktardaki etiketlenmis veriyle etiketlenmemis, veriyi etiketlemeye calisiriz.

Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Bu yapiya en giizel kendi kendine
bir oyunu oynay1p miikemmellesen 6grenme yapilaridir. Algoritmaya oyunun kurallar
verilir ve bagar sart1 belirtilir. Kaelbling ve ark. (1996)’de belirtildigi gibi derin 6grenme

algoritmas1 basariy1 garanti etmeye veya skoru maksimize etmeye ¢aligir. Gliniimiizde



konuyla ilgili en carpici 6rnekler Google Deep-Mind ekibinden gelmektedir. Gelistirdikleri
Alpha-Star kendi kendine Starcraft oyununu oynayarak Protoss ad1 verilen uzayl 1rki ile
diinya sampiyonlarim yenmistir °. Ayn sekilde Tian ve ark. (2019)’da belirtildigi gibi
Google Deep-Mind ekibi tarafindan programlanan Alpha-Zero adli program satrancta
diinya sampiyonlarim1 ve simdiye kadar konvansiyonel metotlarla gelistirilmis en ileri
satrang yazilimi olan Stokfish8 i yenmistir. Ustelik sadece 4 saatlik kendi kendine oynadig
oyunlardan elde ettigi bilgiler ile bunu basarmistir. Bu agikca yapay zekanin giiciinii
gostermektedir. Olayin en ilging tarafi StokFish8 yazilimi her hamle sonunda Alpha-
Zero’yu ve kendisini degerlendirerek kendine ve karsidaki oyuncuya kazanma sansinin ne
oldugunu belirtmis ve oyunun son hamlelerine kadar kendisinin yendigini iddia ederken
birden aslinda yenildigini fark etmistir °. Bu yapiya siirekli pekistirmeli yapay sinir ag1
(recurrent reinforcement neural network) denir. Bir¢ok kisin tehdit olarak algiladig1 esas

algoritma aslinda budur.

Noron ve Perceptron Kavramlar::  Insanoglunun diisiinme sisteminin en kiiciik parcalari
noron denilen beynimizde bulunan hiicrelerdir. Bu noronlarin trilyonlarcasinin anlamli bir
sekilde birlesmesi sayesinde diisiinebilmekteyiz. Ayni bu yapiya benzer sekilde yapay zeka
da Perceptron kavrami kullanilir. Bu kavram ilk olarak Rosenblatt (1958) adli makalede,
bir psikolog olan Frank Rosenbaltt tarafindan kullanilmigtir. Bir Perceptronun yapisi

asagidaki Sekil 2.4’ki gibidir:

Shttps://tinyurl.com/y3k4717r, Erisim Tarihi: 14-07-2019, Saat: 18:30
®https://tinyurl.com/yd4y9p76, Erisim Tarihi: 01-08-2019, Saat: 00:30
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Sekil 2.4. No6ronun matematiksel modeli (Perceptron)’

Perceptron su sekilde calisir. Sekil 2.4 ayni hat iizerindeki x; degerleri ile W; degerleri
carpilir sonra hepsi birden toplanir. Bu sayisal bir sonug verir. Bu sayisal sonug aktivasyon
fonksiyonuna gonderilir ve aktivasyon fonksiyonundan gecen deger bize y c¢ikis degerini
verir. Perceptron Sekil 2.4’de goriildiigti gibi gelen verileri belirli islemler yaparak y
sonug¢ degerine doniistiiren bir fonksiyondur. Perceptronlardan bircogu yan yana ve alt
alta eklenirse bir sinir ag1 olusur ve buna yapay sinir ag1 denilir. Bir perceptronda z;’ler
sayisallastirllmig giris datalaridir. x;’ler bir resim matrisinin tiim degerlerini, miisteri mem-
nuniyet anketindeki miisteri verilerini veya bir kanser hiicresinin 6zelliklerini sembolize
eden hiicre kalinligini, hiicre yuvarlaklik degerini, mitakondri sayilarini temsil edebilirler.
W; degerleri ise yapay zekanin algoritmalarinin yaptig1 binlerce optimizasyon sonrasi
buldugu sayilardir ve yapay zeka algoritmalarinin asil amaci bu katsayilar1 bulmaktir.
Baslangicta W, degerleri yapay zeka algoritmasi tarafindan rastgele verilir. b (yanlilik)
degeri y degerini baslangigta sifir olmamasini boylece hesaplamalarin her haliikarda basla-
masini saglamak icin sistemi dizayn eden tarafindan verilir. b degeri de rastgele segilen bir
sayidir ve her zaman verilmesi sart degildir; yine optimizasyonlar neticesinde b sayilar1 da
optimize edilirler. Duruma gore sifir da olabilirler. Aktivasyon fonksiyonu ise sistemimizin
gelen degere gore ¢ikt1 degerini manipiile eden bir esik filtresi gibidir. Ve sisteme egrisellik
(non-linearity) katmak ic¢in kullanilir. Sigmoid, TanHiberbolik, ReLLU olarak adlandirilan

bir¢ok farkli tiirii vardir. Sonucunda da y degeri iiretilir. Bilindigi lizere f = aw + b

https://tinyurl.com/yxt8pgxn, Erigim Tarihi:10-07-2019, Saat: 15:00



seklindeki bir fonksiyon dogru denklemini verir. Aktivasyon fonksiyonundan gecen dogru
denklemi belirli bir sekilde lineerden egilerek sistemi dogrusal olmayan bir hale getirir.

Boylece simif farkliliklarimi daha iyi bir sekilde ayirt etme kabiliyeti kazanir.

2.3. Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network)

Yapay sinir aglarinda perceptronlar birbirine baglanarak bir sinir agin1 olustururlar.

Giris Sinyali >

Giris Gizli Cikis
katmani katman katmani

< Hata Sinyali

Sekil 2.5. Yapay sinir ag1 yapisi®

Yukaridaki Sekil 2.5°de yapay sinir ag1 yapis1 gosterilmektedir. Eger bir veya iki katmandan
olusan bir yap1 kurulmus ise literatiirde s18, ii¢ ve daha fazla katmandan olusan bir yap1
kurulmus ise derin 6grenme yapis1 olarak simiflandirilir. Liang ve Bose (1996)’e gore
gecmiste s1g yapili mimariler basit problemlerin ¢oziimii icin yeterliyken, giiniimiizde

daha fazla katmanli mimariler karisik problemlerin ¢éziimiinde yeterli olabilmektedir.

8https://tinyurl.com/y57tfwpk, Erigim Tarihi:11-07-2019, Saat: 11:00
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Sistem karigik problemlerin ¢oziimiinde basar1 saglayamiyorsa katman sayisi, perceptron
say1s1 ve/veya veri sayisi arttirilarak tekrar denenir. Sistem hic¢ bilmedigi verileri siniflaya-
bilmeye ve nesneleri bulabilmeye baslayana kadar bu parametreler iizerinde degisiklikler
yapilir. Dogru bir sekilde programlanabilmis 5-6 katmanli ve 150-200 perceptrona sahip
bir derin 6grenme algoritmasi eger yeterli sayida veri verilirse %80 lizerinde bir basariyla
siiflandirma (clasification) problemlerinde basari saglayabilmektedir. Ornegin MNIST
(insanlarin el yazi karakterlerinin oldugu fotograf kiimesi) veri seti lizerinde bircok al-
goritmanin basar1 seviyelerini ilgili kaynaktan goérebilmek miimkiindiir’. MNIST veri
kiimesinin resim ¢oziiniirliigii 28 x 28’dir. iki katmanli 1000 tane perceptrondan olusan bir
yapay sinir aginin bile %95 basar1 gosterdigi goriilebilmektedir. Perceptron konusunda bah-
settigimiz gibi bir yapar sinir ag1 yine perceptonlara gelen x; giris degerleri ile baglar. Her
perceptron kendisine gelen degerleri degerlendirerek bir y ¢ikis degeri tiretir bu degerler
kendisinden sonra gelen gizli katman icin giris sinyallerini olusturur. Biitiin gizli katmanlar
bittikten sonra ¢ikis katmanindaki y; degerleri olusur. Eger istenilen degerle iiretilen ayn1
degilse bir hata sinyali olusturularak W; degerleri geriye yayilim metoduyla giincellenir ta

ki istenilen sonuclar iiretilinceye kadar sistem tekrar tekrar giincellenir.

Goriintii isleme:  Veriler yapay sinir aglarina cogunlukla bir 6n islem kiimesinden gegir-
ilerek verilir. Goriintii isleme olarak bahsedilen kavram dijital bir imajin kalitesini ve/veya
ozelliklerini iyilestirmek ve belirginlestirmek i¢in kullanilan bir yontemler biitiiniidiir.
Bu yontemlerle dijital bir imajin bulanikligi, keskinligi, renkleri, ebatlar1 gibi 6zellikler
manipiile edilerek istenilen bir seviyeye getirilmesi amaclanir. Genellikle ¢oziintirliigii
daha yiiksek bir kamera ile daha iyi nesne tespitinin yapilacagini diisiiniilebilir. Fakat bu
yontem giivenilirligi arttirarak olumlu bir etki yaratirken hiz1 6nemli bir ol¢iide diisiiriiliir.
Gercekte nesne tespiti konusu, giivenilirlik ve hiz arasinda tercih yapilmasi gereken bir
optimizasyon problemidir. Ogrenmenin hizlanmas igin kullanilan en popiiler mimariler
giiniimiizde 512 x 512’den daha biiyiik c¢oOziiniirliik istemezler. Bu sebeple fotografin

genellikle olg¢iileri kiictiltiiliir. Goriintiiler derin 6grenme katmanlarina verilmeden once

%https://tinyurl.com/cpbyrhs , Erigim Tarihi: 11-02-2019, Saat: 19:00
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cesitliligi arttirmak icin ayna goriintiisiiniin alinmasi, bir eksen etrafinda dondiirme, renk-
lerinin degistirilmesi ve bozukluklara kars1 dayanikliligin arttirilmasi icin bozma ve/veya
diizeltme iglemlerine maruz birakilabilirler. Bu igleme veri biiylitme denir. Goriintii isleme
yapildiktan sonra kurulan mimariye gore degismekle birlikte genellikle derin 6grenme

katmanlarinin ilki evrisimsel sinir aglar1 (CNN) katmanidir.

Aktivasyon fonksiyonlar1: Aktivasyon fonksiyonu aslinda yapay sinir aglarinda karar
degeri tiretmek i¢in kullanilir. Yani perceptrona gelen degerler toplamu belirli bir degerin
tizerindeyse o hiicre aktif olur. Veya gelen deger belirli bir fonksiyona bagli olarak sinir-
landirilir ve doniistiiriiliir. Eger deger gorece kiigiik ise liretilen deger o hiicrenin temsil
ettigi esigi asmamis anlamina gelir. Eger yapay sinir aginin ilerleyen boliimlerindeki
perceptronlar da bulunan esikler de agilirsa sonunda bir karara ulagilmis olur. Aktivasyon
fonksiyonu YSA sistemine karmasik problemlerin ¢oziimii i¢in gerekli olan dogrusal
olamama (nonlinearity) 6zelligi kazandirir. Genel olarak sistemin ¢calisma sekli budur.
Aktivasyon fonksiyonlarin en ¢cok kullanilan bicimleri RELU, Sigmoid, TanH, SoftMax,
SWISH tir.

12



1. ReLLU

RelLU
f(x)
A
4 -
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2 -
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Sekil 2.6. ReLU

ReLU fonksiyonu olarak Hahnloser ve arkadaslari, 2000, biyolojik kavramlarin matem-
atiksel ispatlar1 i¢in ve daha sonra Jarrett ve arkadaslar1 obje tespiti i¢in Onerilmistir. Daha
sonra sinirli Boltzmann makinasinda Nair ve Hinton (2010) tarafindan kullanilarak popiiler-
lestirilmistir. Mentese fonksiyonu da denir. Ciinkii Sekil 2.6 bakilirsa sekli bir menteseye
benzer. Perceptrona gelen deger toplami sifirdan biiyiikse degerini korur, kiigiikse sifir
olur. YSA dizaynina baslamak i¢in en uygun fonksiyondur. Biitiin mimarilerde kullanilan
en genel aktivasyon fonksiyonudur. Ve digerlerine gore hesaplamasi kolay oldugundan
hizlidir. Bu yiizden sistemin basarisi tizerinde ¢ok biiytik bir fark yaratmasa da hizindan

dolayi kullanilir.
2. Sigmoid

Sigmoid fonksiyonu Sekil 2.7°ye bakilirsa x = 0 da y = 0,5 degerini alir. Degerler
—oo’da 0’a yaklasirken +-o0o’da 1 degerine yaklagir. Degerlerin degisme araliginin -4 ile
+4 arasinda oldugu durumda fonksiyoneldir. Ciinkii bu degerlerin disinda sonuglar1 O ila

1’e cok yaklastirir. Ozellikle bir olasilig1 ¢ikti olarak tahmin etmemiz gereken modeller icin
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Sigmoid

f(x)
A
1.0 -
_ 1
0@)=1ie-
0.5 -
0.0 < T » X
5 4 3 2 41 0 1 2 3 4 5

Sekil 2.7. Sigmoid fonksiyonu

kullanilir. Bir durumun olasilig1 sadece 0 ile 1 arasinda ise, sigmoid fonksiyonu secilebilir.
Ikili tercih durumunda softmax yerine kullanilabilir. Baz1 uygulamalarda 6g§renmenin
takilmasina O ile 1’e ¢ok yaklagma yiiziinden sebebiyet verdiginden genellikle softmax
tercih edilir. Softmax’1n diger bir giiclii tarafi da ¢oklu siiflandirma yapabilmesidir. Ikili
siiflandirma sistem ¢iktisinin ya O ya da 1 oldugu sadece iki degerin sistemden ¢ikabilecegi

durumlardir. Coklu siniflandirma ise ¢ok sinifin ayrit edilmesi demektir.
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3. TanH

TanH
f(x)

1.0 -

f(x)=tanh(x)

0.5~

Sekil 2.8. TanH fonksiyonu

Sekil 2.8’da goriilen TanH fonksiyonu ayni sigmoid fonksiyon gibi davranir tek farki
degerler simoid fonksiyonundaki gibi O ila 1 arasinda degil de -1 ila 1 arasina olceklenir.
Degerlerin degisme araliginin -3 ile +3 arasinda oldugu yerlerde iyi sonug verir. Bundan
biiyiik ve kiiciik degerlerde -1’e +1°e ¢ok yaklasik sonuclar verdiginden siniflar1 ayirt

etmekte zorlanir.
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4. SWISH

Swish
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Sekil 2.9. Swish fonksiyonu

Sekil 2.9’de goriildiigu gibi swish fonksiyonu ReLLU aktivasyon fonksiyonuna ¢ok benzer.
Ayn1 ReLLU’da oldugu gibi O dan biiyiik degerler kendi degerine cok yakin degerler alirken
0’a ¢ok yakin eksi degerler sifirdan farkli ama sifira cok yakin degerler alir ve Pascanu
ve ark. (2012) gore kaybolan egim (vanishing gradient) problemini 6nler. Nwankpa ve
ark. (2018) RELU ya alternatif olarak swish aktivasyon fonksiyonunu 6nermistir. Bunun
sebebi ImageNet gibi bazi bilinen mimarilerde dogrulukta ve hizda %]1’lik bir kazang

sagladigindan dolayidir °.

1Ohttps://tinyurl.com/yykijzttl, Erigim Tarihi: 17-08-2018, Saat: 11:20
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5. SoftMax
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Softmax genellikle yapay sinir aginin ¢ikis katmaninda siniflandirma icin kullanilir. Soft-

q(z);

max fonksiyonu, ¢coklu siniflandirma icin kullanilan daha genellestirilmis bir aktivasyon
islevidir. Kendisine gelen elemanlar vektor seklindedir ve O ila 1 arasindaki yiizde olasilik-
larin1 gosterir. Ornegin 5 adet hayvan tiiriine ait (kedi, kopek, ordek, tavsan, tavuk gibi)
siniflandirma yapilmak istendiginde. Yapay sinir agimiza giren fotografin ne oldugunu
yapay sinir agimizdan ¢ikan simf yiizdelerin icerisindeki en yiiksek deger kullanilarak

karar verilir.

Cizelge 2.1. Siniflar

SINIF OLASILIK
1. | KEDI %15
2. | KOPEK | %15
3. | ORDEK | %1
4. | TAVSAN | %68
5. | TAVUK | %1

Eger dogru c¢alisan bir yapay sinir agimiz varsa yukaridaki Cizelge 2.1°de goriildiigii
gibi yapay sinir agimiza giren fotografin Tavsan sinif1 oldugu tespit edilmistir. Softmax

foksiyonundan ¢ikan en biiyiik deger yapay sinir agina giren goriintiiniin sinif ad1 olarak

secilir.
Cizelge 2.2. Smiflarin softmax fonksiyonuna gore hesaplanmasi
1. | x=Son katmana gelen sayilar 2,708 | 2,708 | O 422 10
2. | x sayilar1 e*’e gore hesaplanir 15,00 | 15,00 | 1,00 | 68,03 | 1,00
3. | e”’e gore hesaplanan sayilar toplanir 100,03
4. | 2. asamadaki sayilar sirasiyla toplama boliiniir | 0,15 \ 0,15 \ 0,01 \ 0,68 \ 0,01

Yukaridaki Cizelge 2.1°de goriildiigii gibi son katman kedi, kopek, ordek, tavsan, tavuk

siiflarinin yiizde degerlerini vermistir. En yiiksek deger olan simif %68 ile tavgan sinifina
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ait oldugu icin yapay sinir agina giren goriintiiniin tavsan olduguna hiikmedilir. Goriildigi
gibi Softmax genellikle yapay sinir aginin son katmaninda kullanilan ve ¢oklu siiflari
ayirt etmemizi saglayan ve yaygin olarak kullanilan bir fonksiyondur. Cizelge 2.2°de
ise bu olasiliklarin nasil bulundugu gosterilmektedir. Genel olarak bir yapay sinir ag1
kurgulanirken hangi aktivasyon fonksiyonunu kullanilacagina karar vermek icin sistemde
cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 denenmelidir. Denenen aktivasyon fonksiyonlari igerisinde
hatay1 en az yapan aktivasyon fonksiyonu secilmelidir. Asagida verilen baglantida !!
goriildiigii gibi belirtilenlerden baska aktivasyon fonksiyonlar1 da vardir. Egittigimiz yapay

sinir agindaki basar1 ve hiz sonuglar1 gibi performans gostergeleri degerlendirilerek, secilen

aktivasyon fonsiyonu degistirilmelidir.

2.4. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

CNN’i anlamak icin 6nce konvolusyon islemi hakkinda bilgi sahibi olmak gerekmektedir.
Iki fonksiyon arasinda 6zel tanimlanmis bir islemdir ve bu iki fonksiyondan iiciincii bir
fonksiyon olusturulur. Bu ii¢iincii fonksiyon ikinci fonksiyonun birinci fonksiyonu nasil
bicimlendirdigini gosterir. Evrisim iglemi olasilik, istatistik, bilgisayarli gorii, dogal dil
isleme, goriintii ve sinyal isleme, miihendislik ve diferansiyel denklemler gibi bir¢ok
miihendislik problemlerinde kullanilir. Asterix veya yildiz iglemi ile tanimlanir. (f * g)(t)
seklinde gosterilir. Tek boyutlu fonksiyonlar i¢in bu igslem f fonksiyonundan g fonksiyonu
gecirilerek zaman icerisinde bu ikisinin kesismesinden olusan alanin egrisini verir. Ayni
tek boyutlu evrisim islemleri oldugu gibi iki, lic boyutlu ve daha ¢ok boyutlu evrisim
islemleri de mevcuttur. Krizhevsky ve ark. (2012)’da belirtildigi gibi nesne siniflarini
bulmada gozetimli 6grenme metodlart ile birlikte en ¢ok kullanilan yontemdir. Krizhevsky
ve ark. (2012)’nin yaptig1 ¢alismada nesne siniflarim1 bulmada imagenet kullanilmistir.
Yapay zeka uygulamalar1 ve bilgisayarli gorii konusunda en ¢ok kullanilan evrisim islem
bicimi 2 ve 3 boyutlu evrisim islemleridir. Kameralardan elde ettigimiz renkli fotograflar

3 katmanlidir (Kirmizi, yesil, mavi) ve matris formundadir. Bu kanallar goriintii isleme

https://tinyurl.com/h5kq28p, Erisim Tarihi: 16-07-2019, Saat: 12:30
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ve yapay zeka da siniflandirma, tespit ve boliitleme gibi islemlerde girdi olarak kullanilir.
Nesne tespiti i¢cin Oquab ve ark. (2015) calismasinda evrisimsel sinir aglart kullanilarak
nesne tespitinin nasil yapildigindan bahsetmektedir. 2 boyutta konvolusyon iglemi ise 6zet

olarak asagidaki gibi yapilir.

GIiRIS MATRISI FILTRE GIKIS MATRISI

M=5 M=3 M=3

0 1 3 5 2 0 0 1 12
N=3 —

0 . 2 |1 ]o N=3 0 0 T

N=4 [— oo
3|2 o0ofof]o 1 ‘ 2 | 2 |
1 3 1 2 2
Giris Matrisi boyutlari Filtre boyutlari Cikis Matrisi boyutlar
M=5 ve N=4 M=3 ve N=3 M=3 ve N=2

Sekil 2.10. iki Boyutlu evrisim islemi 1. asama

Sekil 2.10°de goriilduigii iizere eni ve boyu M x N olan li¢ adet matris vardir. Bu matrisler-
den birincisi giris matrisidir. Ikinci matris girig matrisi iizerinde islemler yapacagimz filtre
matrisidir ve ebad1 3 x 3 diir. Giris matrisi ile filtrenin evristirilmesi ile li¢lincli matrisimiz
olan ¢ikis matrisimiz bulunur. Cikis matrisimizin boyutu secilen bazi parametrelere gore
otomatik olarak hesaplanir. Iki matrisin evristirilmesi isleminde filtre matrisindeki orta ve
kirmizi ile isaretlenmis 2 degeri giris matrisindeki ilk ve yine ayni renkteki 1 degerinin

tizerinde oturtulur. Ve denklem 2.1°deki islemler gerceklestirilir.

OX0+1x04+3x14+0x04+1x24+2x04+3x14+2x24+0x2=12 (2.1)

Gortldiigii gibi denklem 2.1°e gore ¢ikis matrisimizin en st sol degeri 12 olmustur.

Bu islem ayn1 sekilde filtreyi sag tarafa dogru birer birer sonrasinda tekrar basa doniip
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bir asagiya ve yine sag tarafa dogru birer birer kaydirarak ta ki tiim giris matrisi filtre

ile evristirilene kadar devam eder. Cikis matrisinin iist orta degeri asagidaki gibi hesaplanir.

[ GIRIS MATRISI | FILTRE GIKIS MATRISI
M=5 M=3 M=3

T
I

2

oo
B B
BHBER

1 3

Giris Matrisi boyutlari
M=5 ve N=4

Sekil 2.11

Filtre boyutlari
M=3 ve N=3

12

Cikis Matrisi boyutlari

M=3 ve N=2

. Iki Boyutlu evrisim islemi 2. asama

Islem bir 6nceki gibi giris matrisinin iizerinde filtrenin bir sola kaydirilmasiyla devam

eder.

GIRIS MATRISI FILTRE CIKIS MATRISI
M=5 M=3 M=3
0 1 3 ‘ 5 2 0 0 1 12 1 4
N=3 —
I0E DECED D I
N=4 ——— P
3| 2]0fo]o 1] 2 | 2 T
131 ] 2|2

Cikis Matrisi boyutlar
M=3 ve N=2

Giris Matrisi boyutlari
M=5 ve N=4

Filtre boyutlari
M=3 ve N=3

Sekil 2.12. Iki boyutlu evrisim islemi 3. asama

Sekil 2.12°de goriildiigii gibi iist satir tamamen evrisim islemine tabi tutulmustur. Artik

filtre en saga ve bir alta kaydirilarak denklem 2.1°deki islemler tekrarlanir.
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FILTRE CIKIS MATRISI

GIRIS MATRISI

Girig Matrisi boyutlari
M=5 ve N=4

Filtre boyutlari
M=3 ve N=3

Cikis Matrisi boyutlar
M=3 ve N=2

Sekil 2.13. Iki boyutlu evrigim islemi 4. asama

Sekil 2.13’da goriildiigii gibi filtre goriintli matrisinde sag ve bir alt satira kaydirilmig ve

denklem 2.1°deki islemler uygulanmisgtr.

GIRI$ MATRISI FILTRE CIKIS MATRISI
M=5 M=3 M=3
0 1 3 5 2 0 0 1 12 1" 4
N=3
0 1 2 1 0 N=3 0 . 0 15 | 10 9
N=4
3 2 0 0 0 1 2 2
1 3 1 2 2

Giris Matrisi boyutlari
M=5 ve N=4

Filtre boyutlan
M=3 ve N=3

Cikis Matrisi boyutlari
M=3 ve N=2

Sekil 2.14. Iki boyutlu evrisim islemi son asama

Sekil 2.14°da goriildiigii gibi giris matrisinin biitiiniine filtre yardimiyla evrisim islemi
uygulanmistir. Evrisim iglemi goriildiigii gibi basittir fakat gercek uygulamalardaki etkileri
cok biiytiktiir. Bu sayede iki fonksiyonun anlamli bir birlesimi elde edilir. Olusan ¢ikis
matrisi aslinda giris matrisine filtre uygulanarak bazi 6zelliklerinin one, baz1 6zelliklerinin

ise geriye birakilmasimi saglar. Sekil 2.10 orneginde evrisim islemi uyguladiktan sonra
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cikis matrisinin boyutunun bazi parametrelere bagl oldugu belirtilmisti. Bu parame-
treler giris matrisinin boyutlari, filtrenin boyutlari, kaydirma ve doldurma islemlerinin

miktaridir.

Kaydirma (Stride): Sekil 2.10 ve devamindaki evrisim islemi 6rneklerine bakilirsa
filtremiz giris matrisinde sadece bir birimlik sola ve asagiya kaydirilarak ¢ikis matrisi elde
edilmistir. Bu isleme kaydirma denir. Kaydirma ne kadar ¢ok olursa ¢ikis matrisimiz
o kadar kiiciiliir. Kaydirma maksimum ornekleme (maxpooling) islemi denilen ve bir
matristeki secilen belirli bir alandaki degerlerin en biiyliklerinin alinarak yeni bir matris
olusturulmasi olarak tarif edebilecegimiz islemin yerine artik giinlimiizde daha yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bunun sebebi hem hiz hem de giris matrisinin daha iyi 6zetleye-

bilme kabiliyetidir.

Sifir Ekleme (Zero-Padding): Giris matrisinin boyutlarim biiyiiterek ¢ikis matrisinin
boyutunun giris matrisi ile ayn1 olmasinin istendigi durumlar i¢in giris matrisinin ¢evresine

sifir degeri eklenerek giris matrisinin boyutlarinin biiyiitiilmesi durumudur.

Kaydirma ve dolgulama kavramlarinin ¢ikis matrisinin boyutlar1 arasindaki formiil: CB=Cikis
matrisinin boyu, GB=Giris matrisinin boyu, FB=Filtrenin boyu, K=Kaydirma miktari,

D=Dolgulama miktar1 olarak alirsak su sekildedir:

_ GB-FB+2x%D

K +1 2.2)

CB

Dolayist ile Sekil 2.6’daki 6rnegi ele alirsak denklem 2.2°ye gore

5—3+42x%0

0 +1=3 (2.3)

CB

Iki boyutlu matrisimizin eninin ¢ikis boyutu denklem 2.3’de hesaplanmistir. Hesaplamamiz

gereken diger boyut da girig matrisimizin boyudur.
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4-3+2x0

CB 1 +1=2 2.4)

denklem 2.4’de goriildiigii gibi hesaplanmaktadir. Eger Kaydirma miktarimiz 2 olsaydi ve
dolgulama miktarimiz 0 olsaydi bu durumda:

5—3+42x%0

CB 5 +1=2 2.5)

Ayn1 durumda ¢ikis matrisimizin boyuda

5—3+2x%0
CB:——i;j;+1:L5dm (2.6)
Dikkat edilirse denklem 2.6’den sonug olarak 1,5 degeri ¢cikmistir. Gergekte 1,5 gibi bir
degerin piksel degeri olamayacagi icin bu gibi durumlar icin kendinden kii¢iik en yakin
tam sayiya yuvarlatilarak 1 degeri kullanilir. Aslinda bu durum 2 kaydirma yapilamayacagi

anlamina gelmektedir. Eger muhakkak 2 kaydirma yapilmak isteniyorsa sifir ekleme

isleminin yapilmasi gerektigi ortaya cikar.

Maksimum Ornekleme (Maxpooling): CNN de kullamlan katmanlardan biri de mak-
simum Ornekleme katmanidir. Bu katmanin kullanilmasinin sebebi evrisim uyguladigimiz
katmani anlaml bir sekilde kiiciiltmek ve hesaplamalar1 hizlandirmaktir. Evrisim sonucu
hesaplanan 6zellik haritalar1 tekrar bir evrisim iglemine tabi tutularak yeni filtreler ve
yeni Ozellik haritalar elde edilir. Iste bu 6zellik haritalarinda belirli bir alan segilerek
bu alan altindaki en biiyiik deger kullanilmak i¢in alinir. Bunun amaci 6zellik haritasin
anlaml1 bir sekilde kiigiiltmek ve daha az say1 kullanarak egitin/test isini hizlandirmaktir.
Maksimum ornekleme islemi 6zellik haritasindan bir 6zet ¢ikarmak gibi diisiiniilebilir.
Fakat yapilan son ¢calismalarda maksimum ornekleme katmani kullanmak yerine bulunan
filtrelerin kaydirma (stride) miktarini 2 veya daha fazla yapmanin daha iyi sonuglar verdigi

seklinde bir egilim vardir. Maksimum ornekleme su sekilde yapilir.
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MAKSIMUM ORNEKLEME

4)8|3]|s 8 4a|8|3|s 8|5
2|s 2]} 23|21 — T
3|4al0]s 3|4)0]5

113]1]2 10312

als|3]s 8]|s als|3]s 8|5
21321 4 2321 —T4]s
3|alo|s| 3/a0]5 / /
13|12 1la]1]2]

Sekil 2.15. Maksimum Ornekleme Islemi

Sekil 2.15°da goriildiigii gibi ilgili alanin en biiyiik degeri alinarak yeni bir matris olus-
turulmus. Ve 4 x 4 boyutunda bir matriksden tam dort kat kiiciik olan bir matris elde

edilmistir. Daha kii¢lik matrislerle ugrasmak daha hizli islem siiresi demektir.

Tyilestirici (Optimizer): lyilestirici kavrami bulunan kayip degerinin nasil minimize
edileceginin metodudur. Byrd ve ark. (2012)’na gore kullandigimiz networkteki agirlik-
lar1 giincellemek i¢in bir yol izlemelidir ki kullandigimiz filtreler istedigimiz nesneleri
bulabilsin gerekli 6zellikleri ¢ikarabilsin ve yaptigimiz tahminler dogru ¢iksin. En ¢ok

kullanilan optimizasyon metotlart sunlardir:
a) Kademeli inig Metodu (Gradient Descent):

Ruder (2016) yaptig1 calismada kademeli inis, bir fonksiyonun minimumunu bulmak icin
birinci mertebeden tiirevlerini alarak yapilan optimizasyon algoritmasini kullanir. Egim
inigini kullanarak yerel minimum bir nokta bulmak i¢in, gecerli noktadaki fonksiyonun
gradyaninin negatifiyle orantili adimlar atilir. Kademeli inis metodu ayn1 zamanda en
dik inis olarak ta bilinir. Kademeli inis metodu, makine 6grenmesi alaninda popiiler
bir yontemdir, ¢ilinkii makine 6grenmesinin amaclarindan biri, egitim verisi icin, en yiik-
sek dogrulugu bulmak ve hata oranini en aza indirmektir. Kademeli inis metodu “hata

fonksiyonunu “en aza indirgeyerek minimum hatay1 degerini bulmak i¢in kullanilir.
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b) Agirlik Diisiirme Katsayis1 (Momentum):

Rastgele gradyen inisi (stokastik gradyen descent) yontemi ile birlikte kullanilan ¢ok genel
bir teknik agirlik diisiirme metodudur. Aramaya rehberlik etmek icin yalnizca gegerli
adimin gradyenini kullanmak yerine, gidilecek yonii belirlemek icin gegmis adimlarin

gradyeni de hesaba katilir.
¢) RMSprop:

RMSprop momentumla indirgeyen inis algoritmasina benzer. RMSprop salinimlari dikey
yonde kisitlar. Bu nedenle, 6grenme oranimizi artirilabilir ve algoritma yatay dogrultuda
daha hizli yaklasirken daha biiylik adimlar atabilir. Netice olarak RMSprop ve gradyan

inigi arasindaki fark, gradyanlarin nasil hesaplandigina baghdir.
d) Adam:

Adam ilk olarak Kingma ve Ba (2014) yilinda yayinlandi. Adam, RMSprop ve rastgele
gradyen inisi yontemlerinin momentum ile bir kombinasyonu olarak goriilebilir. Adam
RMSprop gibi 6grenme oranini 6l¢eklendirmek icin karesel gradyenleri kullanir ve mo-
mentum ile rastgele gradyen inisi gibi gradyen yerine gradyenin hareketli ortalamasini

kullanarak momentumdan yararlanip sonuglari bulur.

CNN Egitim Asamasi: Yapay bir sinir agin1 egitirken en 6nemli seylerden birisi de
egitim kiimesidir. Glorot ve Bengio (2010)’nun yaptig1 caligmada CNN’ nin egitim
asamasinin nasil yapilacagindan ve zorluklarindan bahsetmektedir. Ozellikle gozetimli
o0grenmede egitim kiimesinin kalitesi cok onemlidir. Bu kalite iki 6zellige baglidir bunlar
cesitlilik ve miktardir. Eger bu 6zelliklerin yeteri miktarda ve cesitlilikte olmas1 saglana-
maz ise kullandigimiz mimari ne olursa olsun basariya ulagilamaz. Sebebi yapay zekanin
yeteri derecede egitilememesidir. Ya ¢ok kisith bir veri bicimine duyarli olur veya tiim ver-
ilere duyarsiz olur. Bir veri seti olusturulurken bir kismi dogrulama seti olarak ayrilir. Bu

mimarimizin ne kadar dogru olarak c¢alistigin1 gozlemlemek icin ayrilmis bir veri kiimesidir.
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Egitim ve dogrulama adli egitim kiimeleri etiketlenmis kiimelerdir. Mimarinin katman-
larini iceren CNN yapisini olusturur. Egitim seti bu mimariye 6grenmesi i¢in gonderilir

ve dogrulama seti ile kiyas edilerek mimarinin ne kadar basarili oldugu anlagilir.

X X X
X X X
X X X
X X X\O X X X
X
X X % X X X %X X X % X
X X
X X XX X XX X
Yetersiz Ogrenme Uygun Ogrenme Asint Ogrenme
(Degiskenlikleri fark edemeyecek (Belirli bir tip degiskene asiri duyarli
kadar zayif) diger degiskenlikleri fark edemez)

Sekil 2.16. Agir1 6grenme, Normal 6grenme ve Yetersiz 63renme!?

Hem egitim hem de dogrulama kaybi diigiiyorsa mimarinin iyi ve 68reniyor oldugu anlagilir.
Akabinde bu mimarinin test edilmesi gerekir bunun icinde test seti olarak adlandirilan
etiketlenmemis verilerden olusan bir veri seti kullanilir. Test veri seti mimarinin isini
yerine getirip getirmediginin anlagilmasi icindir. Basaris1 hi¢ gérmedigi bir veriyi dogru
bir sekilde etiketleyebilmesi ile anlagilir. Basarisizlik durumunda veri setimiz ve/veya
mimarimiz uygun olmayabilir. Bu gibi durumlarda egitim setimizde hata degeri hizl1 bir
sekilde diiserken dogrulama setimizde hata degerimiz yiikselebilir. Bu bir seylerin yanlis
gittiginin gostergesidir. Birkag¢ agag tiiriiniin birbirine ¢cok benzeyen yapraklarindan 3-5
tane oldugu ve siniflamanin dogru sekilde yapildiginin sanildigi fakat yapay sinir aginin bu
yapraklardan bagka resimler gordiigiinde taniyamadigi gibi bir durumdur. Test asamasini
ise gergek bir sinav gibi diisiiniilebilir. Hawkins (2004)’de yaptig1 calismada belirtildigi

gibi egitim setinden hesaplanan hatanin diisiik, dogrulama setinden hesaplanin hatanin ise

https://tinyurl.com/y21jr34t, Erisim Tarihi: 16-06-2019, Saat: 17:20
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yiiksek oldugu 6zel bir hali gosterir. Buna asir1 6grenme (overfitting) denir. Sekil 2.16°da
goriildiigi gibi agir1 6grenme aslinda sadece bir veri tipini ¢ok iyi 0grenip bu veri tipine ait
olan bagka tipleri bilemedigi bir durum olarak tarif edilebilir. Bu da istedigimiz bir durum
degildir. Ayn1 Sekil 2.16’da goriildiigii gibi az 6grenme (underfitting) denilen bir kavram
da vardir. Bu durum ise kiimeleri birbirine karistirip uygun bir ayrimin yapilamadigi
yani 6grenmenin olamadig1 bir durumu gosterir. Egitim ve dogrulama siirecinde hatalar
hep yiikselerek seyreder. Sekil 2.16’de goriildiigii gibi asir1 6grenmede noktasal verilere
grafik ¢ok fazla uyum sagladigi icin tek bir veri tipine asir1 duyarli olurken diger veri
tipleri icin gerekli ayirmay1 yapamamaktadir. Yetersiz 6grenmede ise veri tiplerinin hassas
ayirmi yapilamamaktadir. Olmasi istenilen 6grenme grafigi Sekil 2.16’da ortadaki gibidir.
Diizenlilestirme (’Girosi ve ark. (1995)’ Regularization), seyreltme (Hinton ve ark.
(2016)’ Dropout), y1gin normallestirme (’Ioffe ve Szegedy (2015)’ Batch Normalization)
ve mimaride yapilacak degisikler gibi yontemleri kullanarak asir1 6grenme ve yetersiz

0grenme gibi problemler ¢oziilmeye calisilir.

Seyreltme (Dropout): Hinton ve ark. (2016) yapt181 calismada belirttigi lizere seyreltme
tam baglantili yapay sinir aglarin da asir1 6grenme durumunun engellenmesi icin tam
baglantili yapay sinir aglarinda ki bazi hiicrelerin belirli bir oranda kapatilmas1 demek-
tir. Sistemde yetersiz 6grenme var ise seyreltme kullanmak yetersiz 6grenmeyi arttirir.
Normal olarak bu diizenlilestirme (reguralization) metodu sadece asir1 6grenme riski olan
yerlerde kullanilir. Bilindigi lizere asir1 6grenme aginin ¢ok biiyiik yani ¢cok katmanli,
egitimin ¢ok uzun siirdiigii veya yetersiz miktarda veri oldugu zamanlarda meydana gelir.
Seyreltme ancak CNN katmanlarinin sonunda genellikle kullanilan tam baglantili ya-
pay sinir katmanlarina uygulanabilir. Dikkat edilmesi gereken nokta CNN katmalarina
seyreltme uygulanmaz, sadece tam bagl yapay sinir ag1 katmaninda seyreltme islemi uygu-
lanabilir. CNN katmanlarina y1gin normallestirme (bacth normalizasyon) uygulanabilir.
Y181n normallestirme sistemimizi diizenlilegtirirken ayn1 zamanda daha kararl1 hale de

getirir.
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Y12in Normallestirme (Batch Normalization): Y1gin normallestirme evrisimsel yapay
sinir aglarinda diizenlilestirme i¢in kullanilan bir metottur. loffe ve Szegedy (2015)’e
gore bu metot ayn1 zamanda evrisimsel yapay sinir aglarin1 kaybolan egime (vanishing
gradiente) daha dayanikli hale getirirken daha iyi bir performans ve daha az bir egitim
zamani elde etmemizi saglar. Hatta asir1 6grenmeden endiselenmedigimiz durumlarda
bile y18in normallestirme uygulamak iyi bir fikirdir. Son zamanlarda seyreltmeye gore
avantajlarindan dolayr modern mimarilerde daha fazla kullanilmaktadir. Bunun en biiyiik
sebebi y181n normallestirmenin seyreltmeye gore diizenlilestirme islemini daha iyi bagsar-
masidir. VGG16 gibi mimari modellerin son katmanlarin1 olusturan tam baglantili yapay
sinir aglarinda seyreltme metoduna giivenilse dahi daha yeni modellerde tam baglantil kat-
manlar genelde orneklerin ortalamasi (average pooling) yontemi ile degistirilerek modelin

biiyiikliigii azaltilirken performansta iyilestirme saglanmaktadir.

orjinal veri merkezlenmis veri normalize edilmis veri

Sekil 2.17. Normalizasyon'?

Yukaridaki Sekil 2.17°de goriildiigii gibi daginik veriler merkezlenmis ve genligi diisiiriilmiistiir.
Boylece daha diizenli ve kiiciik sayilarla ugragilmig olur. Netice olarak evrisim katman-
larinda seyreltme kullanilmamalidir. Sadece tam baglantili katmanlarda kullanilmalidir.
Eger evrisim katmaninda kullanilirsa hi¢ kullanilmamasina gore daha kotii bir sonug elde

edilir.

Bhttps://tinyurl.com/y4gmmb4m, Erigim Tarihi: 18-05-2019, Saat: 13:45
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Geriye Yayilim (Back Propagation): Rumelhart ve ark. (1995)’de yaptig1 calismada
belirttigi lizere geriye yayilim metodu ile buldugumuz toplam hatayr miimkiin olabildigince
kiictiltmek amaclanir. Bunun i¢in her degiskenin toplam hataya etkisini bulunarak, toplam
hatadan istenilen degiskene ulagana kadar olan biitiin diger degiskenleri geriye dogru
giincellemektir. Bu degiskenler birbirine oranlanarak, bir baska degisle birbirlerine gore

kismi tiirevleri alarak yapilir.

Maliyet ve Hata Fonksiyonlari: "Minimize etmek veya maksimize etmek istenilen
fonksiyona nesnel fonksiyon veya kriter ad1 verilir. Minimize ederken, ayn1 zamanda
maliyet fonksiyonu, veya hata fonksiyonu olarak da adlandirilabilir ve bu terimler esan-
lamlidir. Maliyet fonksiyonu daha ¢ok optimizasyon probleminde kullanilirken hata

fonksiyonlar1 daha ¢ok parametre tahmininde kullanilir.

Hata fonksiyonu tek bir deney drnegi icin gecerlidir; maliyet fonksiyonu ise tiim deney seti

icin gecerlidir. Bu nedenle, bir hata fonksiyonu, maliyet fonksiyonunun bir parcasidir.

Kay1p fonksiyonu genellikle bir veri noktasi, tahmin ve etiket iizerinde tanimlanmig bir
fonksiyondur ve cezay1 6lcer. Maliyet fonksiyonu genellikle daha geneldir. Egitim setindeki

kay1p fonksiyonlarin toplami olarak nitelendirilebilir.

2.5. Derin Ogrenme

Filtreler birer matristir ve bu matrisleri goriintii matrisini manipiile etmek icin kullaniriz.
Goriintiiniin tizerinden baglayarak filtrenin ve goriintli matrisinin sayilarini kullanarak
filtreyi goriintii matrisinin iizerinde kaydirmaya baslariz ve amacimiz dogrultusunda orta-
lama alma, evrisim gibi bir sira islemler uygulariz. Boylece goriintiideki sayilart manipiile
ederek goriintiiyii istedigimiz bir sekle getirmeye veya goriintiideki istedigimiz bir 6zelligi
bulmay1 amaclariz. Bir goriintiideki kenarlar1 bulmak ic¢in ¢ok bilinen filtrelerden biri
Sobel filtresidir .Vincent ve Folorunso (2009)’nun yaptig1 ¢alismada Sobel filtresinin
uygulamasi anlatilmaktadir. Ve bu uygulamadan elde edilen kazanimla derin 6grenme

konusunu daha iyi anlanabilir.
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SOBEL FILTRESI

1 0 1 1 2 1
2 0 2 0 0 0
1 0 1 1 2 -1

Sekil 2.18. Dikey ve Yatay Sobel filtreleri

Dikkat edilirse Sekil 2.18’da ikinci filtre birinci filtrenin saat yoniiniin tersine 90 derece
dondiirtilmiis halidir. Soldaki filtre yatay yondeki kenarlar1 sagdaki filtrede diisey yondeki

kenarlar1 bulmamizi saglar. Ve goriintii matrisine evrisim islemi yapilarak uygulanir.

| GORUNTU MATRISI |

Kenar
51555 |50(50(50|50
515 (5 |5(50(50|50|50
5(15(5|5|50(50(50|50
515 (5 |5(50(50|50|50
5(15(5|5|50(50(50|50
515|595 |50(50|5050
5(15(5|5|50(50(50|50
51555 |50(50(50|50

Sekil 2.19. 8 x 8 GOriintii matrisi

Sekil 2.19°de goriildiigii gibi 5 olan deger yine Sekil 2.19°deki "Kenar" isareti ile belirtilen
noktadan sonra 50 degerini almaktadir. Bu tek kanall1 O ila 255 aras1 degerlerin degistigi
gercek bir resimde neredeyse siyah olan alandan daha beyaza yakin bir alana gecisi gosterir.

Bu acikca dikine kenar olan bir yeri gostermektedir.
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GORUNTU MATRISI SOBEL CIKIS MATRISI
YATAY
Kenar FILTRE

50 50]50]50]
50[ 50 50] 50|
5050 50 50
5050 50] 50]
50]50] 50 50
50[50]5
5050 50] 50
50 50] 50 50]

(S0 K
o | o

@

[2]=]~]
[l

8]
8]

ajojoajojorjoj|o|o
ajoajoajojojo|o|o
gajojonjonjorjorjjol| o
gajojojonjorjorjo| o
2]o]

Sekil 2.20. Yatay Sobel filtre uygulamasi

Sekil 2.20’de dikine kenar olan bir goriintii matrisine yatay kenarlar1 bulan Sobel filtresi
uygulandiginda ¢ikis matrisinin biitiin degerlerinin sifir oldugu goriilmektedir. Bu goriintii

matrisinde herhangi bir yatay kenar yok demektir.

| GORUNTU MATRISI | | SOBEL | CIKIS MATRISI
DIKEY
Kenar FILTRE
5 [5]5]5]50]50]50]50
5[5 5 5]50]50]50]50 o[ o EEJEEY o | o |
5[ 5] 5] 5]50]50]50]50 o[ o EEEEY o | o |
515[6]6]50/50[50/50| . —5 . o | o FENEEY o | o |
5[ 5] 5] 5]50]50]50]50 o | o EEREEY o | o |
5] 5] 5] 5]50]50]50]50 (o | o EEJEEY o | o |
5] 55]5]50]50]50]50 o[ o KERJEEY o | o |
5 5] 5]5]50]50]50]50

Sekil 2.21. Dikey Sobel filtre uygulamasi

Sekil 2.21°de goriildiigii gibi uygun olan Sobel filtresi uygulandiginda kenar olan yerdeki

degerler acikca gostermektedir ki goriintii matrisinde dikine bir kenar vardir.
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Bu uygulama gosterir ki eger Sobel gibi bir filtre ile kenarlar bulunabiliyorsa. Baska tiirlii
filtrelerle yuvarlakliklari, koseleri ve sadece o sekle 6zgii karmagik figiirler de yine filtreler
yardimiyla bulunabilir. Bu noktadan hareketle CNN ve derin 6grenme yapilar1 kullanilarak
bir sinif1 tarif eden ve o sinifa 6zel filtreler bulunarak sekiller siniflandirilabilir. CNN’de
ebatlar1 ve miktarlar1 onceden belirlenen filtreler; yapay zekanin kendini siirekli yenileyerek
agirlik bulma 6zelligi yenilenir. Boylece siniflandirilmak istenen sekli tarif eden cok 6zel
filtreler bulunur. Iste derin 6grenmenin biitiin piif noktas: burasidir. Evrisimsel yapay
sinir aginda evrisim katmanlarinin hepsinde 6nceden rastgele olan filtrelerin degerleri
agirlik giincelleme metoduyla siirekli giincellenerek sekli tarif eden filtreler bulunur. O
seklin bircok tiiriine uygulayarak ilgili sinif1 belirleyen filtreler elde edilmis olur. Derin
o0grenme bilindigi lizere ¢ok katmanli mimarilerin kullanildig: bir yapidir. Katmanlar
bir oncekinin aynis1 olabilirken, gerekli asamalarda farkli katmanlar da kullanilir. Derin
o0grenmede kullanilan ¢ok katmanli mimarilerde her katmanda ilgili 6zellikler ¢ikarilarak
daha derine inilir. Kurulan mimarinin yeteri kadar 6zellik ¢ikardig1 noktaya kadar mimari
derinlestirilir. Bu 6zellikler birinci katmanda daha genel iken katman sayis1 arttik¢a
giris katmanindaki veriye ait daha kompleks 6zelliklerin c¢ikarildig1 6zelliklere ulasilir.
Baglantidaki drnekte '* MNIST veri setine ait bir videoda 6grenme sirasi (epoch) dedigimiz
agirliklarin giincellenmesi asamalarinda bulunan filtrelerin nasil degistigi goriilmektedir.
Ogrenme miktar1 arttik¢a sekli tarif eden filtrelerin daha belirgenlestigi goriilmektedir.
Ayni sobel 6rneginde oldugu gibi bulunan bu filtreler ilgili sayilarin iizerinde geldiginde
adeta tepkimeye girip yiiksek sonuclar vermektedirler. Bu yiiksek sonuglar orada aranilan

verinin oldugunu gosterir ve istenilen sinif veya 6zellik bulunmus olur.

Yhttps://tinyurl.com/yxgx8wvz, Erisim Tarihi: 06-06-2019, Saat: 18:30
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3. MATERYAL VE YONTEM

Nesne tespit islemi bir pencerenin bir matrisin goriintii yilizeyince kaydirilarak, iizerinde
bulundugu alanda ilgili bir sinifa dair isaret olup olmadiginin arastirilmasidir. Pencere
denilen kavram ise herhangi bir ebatta belirlenmis matrislerdir ve filtre olarak isimlendirilir.
Kabaca bunu bir goriintiide ¢ok 6l¢ekte yaparak yani kayan pencerenin ebatlarini degistir-
erek bir nesnedeki siniflar bulunabilir. Fakat boyle bir yaklagim uygun degildir ciinkii hem
cok yavastir hem de giivenilir olmayabilir. Ciinkii goriintiideki nesneler bircok boyutta
cok farkli yerlerde iist iiste binmis olabileceginden tespit i¢in ¢ok fazla sayida ve boyutta
pencereye ihtiyac olur. Bunun yerine basarili bir tespit ebatlar1 ve 6zellikleri ¢ok iyi
ayarlanmus bir filtre yardimiyla goriintiideki siniflarin dogru 6zetlerini, imajin ilgili alan-
larindan ¢ikarilmasi seklinde olmalidir. Bu su demektir: Oyle filtreler ile 6zellik haritalar
bulunmalidir ki bu filtreler goriintiiyii cok anlamli bir sekilde kiigiiltiirken 6zellik haritalar
da en oOzet sekilde cisimleri tarif edebilmeli ve en az filtre miktari ile biiyiik ve kiigiik

cisimleri bulabilmelidir.

Siniflandirma Siniflandirma Nesne Tanima Nesne Bolitleme
+Sinirlandirma

Kedi Kedi, Képek, Ordek Kedi, Képek, Ordek
— I
VT
Tek Nesne Coklu Nesne

Sekil 3.1. Nesne siniflandirma ve tanima konu bagliklari'

Shttps://tinyurl.com/y312ddop, Erigim Tarihi: 06-03-2019, Saat: 18:30
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Sekil 3.1°de goriildiigii iizere nesne tespiti dort ana kistmdan olugsmaktadir. En soldaki
fotografta siniflandirma islemi goriilmektedir ve sadece fotografta ne oldugu ile ilgilenilir

nerede oldugu ile ilgilenilmez ve fotografi ilgili sinif ad1 ile etiketler.

Ikinci resimde ise bir nesnenin nerede oldugu ve ne oldugu bulunmaya calisilir. Gériildiigii
tizere Sekil 3.1’in ikinci fotografinda kedi bir kutu igerisine alinmig ve fotograf kedi olarak
etiketlendirilmistir. Bu tek bir sinif icin yapilan islemdir. Ugiincii fotograf da ise birgok
farkli nesnenin ne oldugu ve nerede oldugu ile ilgilenilir ve hepsinin bir sinir kutusu ¢izilm-
eye calisilir. Dordiincii fotografta nesnenin ¢evresine bir sinirlayict kutu ¢izilmektense
kontur ¢izgileri ¢izilmeye ¢aligilir. Buna boliitleme (segmantasyon) islemi denir. Bu tezin
konusu ii¢iincii resim ile ortiismektedir. Bu tezde derin 6grenme metotlarindan biri olan
tek geciste bircok nesnenin tespitinin yapildigi (Single Shot MultiBox Detector) metodu ile
goriintiideki hem nesnelerin ne oldugunu hem de nerede oldugunu saptamaya ¢aligilarak

gercek zamanl olarak ¢alisan mekanik bir sistem tasarimi gerceklestirilmistir.

3.1. Giincel Nesne Tespit Yontemleri

Burada bahsedilecek nesne tespit yontemlerinin tamaminin amaci Sekil 3.1in liclinci
resminde bir goriintiideki nesneye sinirlandirma kutusu ¢izerek gerceklestirmektir. Nes-
nenin tiirlinli ve yerini, o nesneye ait olan sinirlayict kutusunun herhangi bir yerine yazarak
gosterir. Nesne tespit ediciler, tek geciste biitlin gorevleri gerceklestiren ve iki geciste
biitiin grevleri gerceklestiren olmak iizere temelde iki kisma ayirilir. Iki gecisli algorit-
malar kiiciik nesneleri bulmakta tek gecisli algoritmalara gore daha iyidirler. Diger bir
yaklagim ise bolgesel alan onerme asamasi olan birinci asamay1 elemine ederek direkt
olarak tespit asamasini, 0zellik haritasindaki nesnenin olabilecegi yogun bolgelerde tespit
etmeye caligsmaktir. Bu tiir algoritmalara tek gecisli algoritmalar denir. Bu algoritmalar
hizl1 ve basit olmasina ragmen sinif bulmada giivenilirlikte ve kiicilik cisimlerin tespitinde
bazi handikaplara sahiptir. Fakat bu dezavantajlarina ragmen hizlidirlar ve nesne tespiti

konusunda yine de yeterli giivene sahiptirler. iki gecistekilere 6rnek olarak R-CNN ailesini
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verilebilir. Bunlar R-CNN (Dai ve ark. (2016), Fast-RCNN (Girshick (2015) ve Faster-

RCNN (Ren ve ark. (2015) dir. Tek gecistekilere 6rnek olarak da YOLO (Redmon ve ark.
(2016)) ve SSD (Liu ve ark. (2016) mimarilerini verebiliriz.

Ortalama Hassasiyet

iki Gegigli
Oneri+Siniflandirma
R-FCN
R-FCN 83.6% mAP
‘\ . 5.8fps D512
" o SSD5
80% mAP /19 f
80 : 5 o om PS ssp3oo
o
Faster R-CNN 1 o o % < 77% mAP / 46 fps
Resnet 1 o e (@)
1
SsDs12 SSD300 '-oq=) CNN, Ren 2015
Faster R-CNN ' o) b 73% mAP / 7 fps
(o] . = A Tek Gegis
Fast R-CNN X 0>)
7040 ] Fast R-CNN, Girshick 2015
: I~ 70/\ 70% mAP /0.4 fps
1 o
R-CNN . S
(o] 1 AN
1 @) R-CNN, Girshick 2014 , YOLO, Redmon 2016
: Y%LO o) £\ 66% mAP /0.02s /\66% mAP /21 fps
! >
1
60 - ! A
0 30 50 100 10 20 30 40 50 4

Saniyedeki Gorilntu Sayisi

YOLOv2

Saniyedeki Gorlntl Sayisi
SSD

Sekil 3.2. R-CNN,YOLO ve SSD kargilagtirilmasi'®

Sekil 3.2’de goriildiigii gibi tek gecisli algoritmalar iki gegisli algoritmalara gore oldukca

iyi konumdadirlar. Her ne kadar R-CNN ailesi nesneleri ¢ok daha iyi tespit edebilse de hiz

olarak ¢ok yavas kalmaktadir. Bu sebeple gercek zamanli nesne tespit icin YOLO ve SSD

kullanilmaktadir.

3.1.1.

R-CNN

R-CNN ailesinin hepsi bolge bazlidir ve tespit prosesi iki asamalidir bunlar:

1. Model, belirlenmis kadar alakal1 bolgeyi yine belirlenmis bolgesel bazli 6neriler

sunan bir network ile islemlere tabi tutar. Onerilen bélgeler sekli gevreleyen sinir

kutular: teorik olarak sinirsiz olabilir. Bunu belirli bir sayida tutarak sadece sekli

tespit edebilecek kadar sinir kutusu elde edilir.

16https://tinyurl.com/y3es5e9s, Erigim Tarihi: 06-09-2018, Saat: 14:30
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2. Simiflandirict sadece sekli cevreleyen sinir kutusu adaylarini, aday bolgede nesnenin
varligin1 ve giivenilirligini hesaplar. iki geciste nesnenin tespitini yapan R-CNN gibi
algoritmalar nesneleri daha iyi tespit edebilir. Fakat ¢ok yavas olduklarindan gercek

zamanli uygulamalar i¢in elverisli degildirler.

3.1.2. YOLO

YOLO (You only look once), obje tespit metodu Redmod ve Arkadaglar tarafindan 2016
yilinda onerilmistir. Ger¢cek zamanli obje tespiti denemelerinin ilklerindendir. YOLO
bolgesel Oneri adimint uygulamadan sadece kisith sayida sinirlayic1 kutu tahminlerini
yaparak ¢ok hizli bir sekilde sonug alir. Daha 6ncede bahsedildigi gibi hizini tek geciste yer
ve sinif tespit edebilmesine borgludur. Tlk YOLO mimarisi sonrasinda gesitli versiyonlarla
gelistirilerek YOLO hem giivenilirlik hem de hiz konusunda oldukca ilerlemistir. 11k
YOLO-V1’in ¢ikmasindan sonra YOLO-V2, YOLO-9000, YOLO-V3 olmak lizere ¢esitli

farkli versiyonlar vardir.

CNN ag1 goriintii siniflandirmasi i¢in egitilir. Orijinal YOLO’da nesne siniflandirilmasi
icin ImageNet kullanilmistir. Is akis1 su sekildedir: Goériintii hiicrelere béliiniir. Eger
objenin merkezi herhangi bir hiicrenin icine diiserse, bu hiicre objenin tespitinden so-
rumlu hiicre olarak belirlenir. Her hiicre sinir kutuyu tahmin etmekten, giiven puanin
belirlenmesinden ve sinirlayici kutuda bir nesnenin varligina baglh olarak siniflandirilmis
nesne sinif1 olasiligint bulmaktan sorumludur. Sinirlayict kutunun koordinatlar: 4 adet
veri kiimesi ile belirlenir. Bunlar merkezin x, y koordinati, genislik ve yiiksekliktir. Ayrica
goriintii genisligi ve yliksekligi O ile 1 arasina normallestirilir. Giiven puani ile belir-
tilen deger incelenen hiicrenin icerisinde herhangi bir nesnenin olup olmadiginm gosterir.
Eger hiicrenin icerisinde herhangi bir nesne var ise biitiin nesnelere ait olabilirlik puani
hesaplanir eger yok ise hi¢ bir hesaplama yapilmaz boylece islem hizlandirilmis olur. Bu
asamada, model, sinirlayici kutularin sayisina bakilmaksizin, hiicre bagina yalnizca bir sinif

olasilik seti belirler. Son kat evrisim katmaninin tensor haline cevrilmis seklidir.
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S X S X B siniflandirma kutusu

Giiven=Pr(Nesne)xloU(tahmin,gercek)

Siniflandirma kutusu+
Guliven Puani

S X S giris 1zgara sayisi Final karari

Pr(Sinif,nesne puani)

Sinif ihtimali haritasi

Sekil 3.3. Redmon ve ark. (2016)

Sekil 3.3’da goriildiigii gibi orijinal resim 5 x 5’lik 1zgaralara bollinmiis giivenilirlik ve

sinif puanlar1 hesaplanarak ilgili simiflarin ¢evresine sinirlayici kutulari ¢izilmistir.

Ag Mimarisi: Temel model GoogleNet’e benzer fakat baglangic modiiliiniin 1x1 ve 3 x 3
evrisim katmanlari ile degistirilmistir. Seklin son tahmin kisminda, tiim evrisim 6zellik

haritasi iizerinde tamamen birbirine bagli iki katman kullanilarak tahminler yapilir.

tam

tam bagh katman

bagli katman

>< >< Q (X, ¥, w, h, nesne puani) sinif ihtimali

vektor uzunlugu: 5B+C

DarkNet
Mimarisi

7x7x1024 4096 7x7x30

Sekil 3.4. YOLO ag mimarisi!”
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Sekil 3.4’de YOLO mimari yapis1 verilmektedir. Giris katmani 448 x 448 x 3 tiir. Ve son kat-

maninda SSD’den farkli olarak tamamen bagli yapay sinir ag1 yapis1 kullanilmastir.

Hata Fonksiyonu: Hata miktar: tespit edilen nesnenin gevresine cizilecek sinir kutularini
denklestirmek icin sinirlama kutusunun bulunmasi ve siniflarin ne oldugunun anlagilmasi
olmak iizere iki kisimdan olusur. Her iki kisimda karesel ortalamalarin toplami1 hesapla-
narak hata degeri bulunur. Sinirlayict kutu koordinat tahminlerinden gelen hatayr ne kadar
artirmak istedigimizi ve nesne olmayan kutular icin giiven puanindaki tahmin kaybini ne
kadar azaltmak istedigimizi kontrol etmek i¢in iki 6l¢ek parametresi kullanilir. Arka plan
sinirlayict kutulart nesne icermediginden hesaplara belirli bir oranin tizerinde katilmamasi

hesaplamanin hizli yapilabilmesi i¢in onemlidir.

B sinirlandirma kutusu

adaylari
i Hicresi igin en
yuksek loU degeri
X >ne sahip zemin
i Hiicresi gercegi
! !
I I
| |
1 1
i I

Gergek siniflandirma kutusu

Sekil 3.5. Hata fonksiyonuna gore ¢izilmis sinirlandirma kutusu'®

Sekil 3.5°de hata fonksiyonu, yalnizca kesik cizgilerle gosterilmis hiicrede bir nesne varsa,
siniflandirma hatasini diizenler. Aymi zamanda, sinirlayici kutu koordinat hatasini bu
ongoriilen temel gercek kutusu i¢in “sorumlu” ise, diizenler. Sonug¢ olarak bir geciste
tespit yapabilen nesne detektorii olarak, YOLO ¢ok hizlidir, ancak sinirli sayida sinirlayict
kutu aday1 nedeniyle diizensiz sekilli nesneleri veya kiiciik ebatli grup nesneleri tanimakta

iyi degildir.

7https://tinyurl.com/y2auy6nt, Erigim Tarihi: 06-04-2019, Saat: 14:30
Bhttps://tinyurl.com/y2auy6nt, Erisim Tarihi: 06-04-2019, Saat: 14:30
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3.1.3. SSD

SSD’de ayn1 YOLO gibi tek geciste biitiin gorevleri yerine getirmeyi amaglar. Ayni
YOLO gibi temel bir simiflandirma mimarisi kullanarak goriintiideki siniflar1 bulmaya
calisir. YOLO ‘da ImageNet mimarisi kullanilirken SSD’nin orijinal makalesinde VGG16
kullanilir. Proje orijinal makaleye uygun olarak gelistirilmistir. Fakat gercek uygulamalarda
herhangi bir zorunluluk yoktur. Siniflandirma i¢in istenilen mimari hatta sonrasi i¢in yani
SSD katmanlar i¢inde farkli mimariler kullanilabilir. SSD’de YOLO’nun aksine son
katmanlarinda herhangi bir tam bagl katman bulunmamaktadir. Onun yerine sabit onciil
kutularin bulundugu yerlere evrisim fitrelerinden gelen filtreler ve bu filtrelerin sonuglarinin
yorumlandigi VGG16 ile paralel calisan ve orijinal VGG16 ya bazi ek katmanlarinin da
sonuglarinin eklendigi kesisimlerin birlesimlere orani (IoU) ve maksimum olmayanlarin
bastirilmas1 (NMS) denilen 6zel bir yorumlama ve netlestirme algoritmasiyla sonuca

ulasildig1 bir mimari kullanilir.

Ekstra 6zellik katmani

A
VGG-16 — —

katmanlari ConvS_3 ‘e kadar Siniflandirici: Conv: 3x3x(4x(Siniflar+4))

Siniflandirici: Conv: 3x3x(6x(Siniflar+4))
I
|
|
I
I
|
|
I
|
|
I
! 1024 1024

SSD

l Her sinif igin 8732 adet tahmin l
lMaks olmayanlarin bask|lanmas]

10 >
5 Conv: 3x3x(4x(Siniflar+4))
Conv8_2 Convo_2 \
10 5 10_2 Convi1_2
N
512 256 256 ‘

h Eoﬁv: 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256 ~ Conv: 1x1x128  Conv: 1x1x128  Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x512-s2 Conv: 3x3x256-s2 Conv: 3x3x256-s1 Conv: 3x3x256-s1

Sekil 3.6. SSD algoritmasinin mimari yapist. Liu ve ark. (2016)

Sekil 3.6 bize SSD mimarisini gosterir. 11k iki kutu yani goriintii yazan ve sonrasindaki
kesikli kutu, bir farkla VGG16 deki orijinal mimarinin aynisidir. O fark VGG16 da giris
katmani 256 x 256 iken SSD’de giris katman1 300 x 300 olarak secilmistir. Bunun 512 x 512
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olan versiyonu da vardir. Fakat SSD stratejisini kullanarak ihtiyaca gore istenilen giris
ebatlar1 katmanlar ve mimariler secilebilir. VGG16 katmanindaki 6zel bir katman olan
38 x 38 x 512 ebatlarindaki Conv4_3 ve sonrasindaki 19 x 19 x 1024 olan katmanlar
SSD ye ait olan SSD tarafindan ilave edilmis katmanlardir. Bu katmanlardan ¢ikan ok ile
gosterilen ek evrigsim katmanlar1 da bizi tespit ve NMS yani objenin ne olduguna ve nerede
olduguna hiikiim verilen katmanlara gotiiriir. Ve bunlarin sonucunda karar verilir. Dikkat
edilmesi gereken husus test asamasinda elimizde sadece goriintii vardir. Objenin nerede
oldugu ve ne oldugu bilinmemektedir. Bunlar SSD’nin egitimi sirasinda goriintiilerden
bulunan filtreler ile yine SSD mimari yapisi kullanilarak bulunmaya calisilir. SSD’nin
egitilmesi ve de veri kiimesinin hazirlanmasi bir hayli zahmetli oldugundan bu zahmeti
ellerindeki siiper bilgisayar ve is giicii imkanlariyla asan Google benzeri sirketlerin son
kullanici icin hazirladigi bedava egitim verileri kullanilarak genelde gelistirmeler yapilir.
Bu egitim setlerinde olmayan 6zel siniflar icin ve/veya degisik bir mimari icin gelistirme
yapiyorsa bu asamalarin bizzat sahip olunan imkanlarla gerceklestirilmesi gerekmektedir.
Bu hazir veriler sadece belirli siniflarda ve mimarilerde hazirlandigindan kullanilmadan

once kendi mimarimize uygun olup olmadig: bilinmelidir.

Cizelge 3.1. SSD egitim sistemi ozellikleri

Network. SSD300 SSD512
Egitim Hiz1 (goriintii/saniye) | 145 65

IoU=0,50 Maks. Tespit=100 | 21,9 25,7

Egitim Zaman1 (100 epochs) | 23,5 saat 42.5 saat
Kullanilan Sistem: i7-7820X CPU | 4 x 1080 Ti
Isletim Sistemi: Ubuntu 18.04 | LTS Versiyon

Yukaridaki belirtilen Cizelge 3.1°deki sistemle yapilan egitim siireleri ve bagar1 oranlari
goriildigi gibidir. Bu siirenin icerisinde egitim verisinin hazirlanma siiresi yoktur. SSD
ye gonderilecek bir egitim verisi hazirlanirken bulunmasi istenilen siniflarin ne oldugu ve
nerede oldugu yardimci etiketleme programlariyla etiketlenerek hazirlanir. SSD’nin orijinal
referans programi Pascal-Voc veri setiyle hazirlandig1 icin SSD’ye kendi hazirladigimiz data
setinin de Pascal-Voc data verisi tarzinda hazirlamasi 6nemlidir. Yoksa egitim yapilamaz

ve program hata verir.
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SSD adinda oldugu gibi goriintiiyii cok anlamli bir sekilde kiiciiltiirken 6zellik harita-
larin1 6zet bir sekilde bularak en az filtreyle nesneleri takip edebilen bir algoritmadir. Ve
bunu goriintiiniin icinde bulunan bilgileri ¢ok efektif bir sekilde c¢ikararak giivenilir bir
sekilde yapar. Derin 6grenme yaklagimi eski yontemlerde kullanilan cografi doniisiim
yontemlerine gore nesnelerin tespitini ¢cok daha giivenilir bir sekilde yapar. SSD goriintii
siniflandirmasinit derin 6grenme tabanli yaptigindan bu konuda ¢ok giivenilir bir yap1
sunar ve kayan pencere yontemini kullanarak goriintiide filtre altinda kalan alic1 alanlart
kismi arama pencereleri gibi kullanir. Fakat SSD’nin ayn1 zamanda evrisim ve havuzlama
operasyonunun vasitasiyla da karar verdiginden sinirli bir ¢coztime sahiptir. Ciinkii alic1
alanlarin hedefin disinda kaldig1 yerlerde goriintiiden zayif ornekleme bilgileri ¢ikarir.
Fakat ¢ikarilan cok kompakt 6zellikler sayesinde bu SSD’nin siniflandirma performansini

etkilemez. Goriintiiniin sadece bir parcasi goriilse bile nesneyi tespit edebilir.

Derin evrisimsel yapay sinir aglar1 sadece nesnenin ne oldugunu gérmez ayni zamanda
kesin bir sekilde nerde oldugunu da goriir. Bunlar1 kullanarak, SSD, nesnenin sinif puanini
ve sinirlayici kutuyu temsil eden dort numaradan olusan bir vektorde birlestirir. Bu cok
onemli bir seydir. Algilama simdi tanimlanmis sekillerden arindirilmistir, dolayisiyla ¢cok
daha az bir hesaplama ile cok daha dogru yerellestirmeler elde edilir. SSD kavraminin
anlasilmasi kolaydir, ancak gerceklestirme bircok ayrinti ve karar sonucunda miimkiin
olur. SSD giris sabit boyutlu bir goriintiidiir, ornegin, SSD300 i¢in 300 x 300 diir. Etkin
bir egitim yapilabilmesi icin goriintiiniin giris boyutu sabit boyutlu olmak zorundadir.
Boylece evrisimsel yapay sinir aglar iizerinde calistirilarak gerekli bilgiler ¢ikarilabilir.
SSD’nin katmanlarindaki ¢iktilar tespitte maksimum olmayan tahminleri (NMS) elendigi
bir asamaya giden tahmin haritasidir. Bu haritadaki her yer, sinif ve sinirlayict kutu
bilgilerini depolar. Elbette bircok yetersiz tespit vardir, bu yiizden basit sezgisel taramalara
dayanarak en olas1 tahminin bir listesini se¢mek icin IoU denen baska bir iglem kullanilir.
Burada egitimden ¢ikan ve dogru bir sekilde objenin yerlerini bulabilen filtreler kullanildig1
icin bu filtrelerin maksimum sonug verdigi yerlerle evrisim isleminden gelen onciil kutularin
kesisimler ine ve birlesimlerine oran1 karsilastirilarak en biiyiik degerli olan yer istenilen

nesneyi ¢evreleyen sinir kutu olarak tespit edilir. Burada bir yaklasim metodu kullanildigi
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icin sinir kutular1 her zaman objenin tam olarak sinirindan gecmeyebilir.

Ag1 egitmek icin yer gercegi dedigimiz daha 6nceden etiketlenmis nesnelerin yerlerinin ve
siniflarinin isaretlendigi bir yap1 kullanilir. Tahmin haritasi ile yer gercegi karsilastirilir.
Yer gercegi: Test sirasinda SSD den bulmasini istedigimiz ve egitim sirasinda manuel
olarak yardimei programlar vasitasiyla bir goriintiideki nesnelerin yerlerinin ve tiirlerinin
etiketlenmis halidir. Evrisimsel yapay sinir aglarinin farkli katmanlarindan tahmin harita-

lar1 olusturularak ¢ok lgekli tespit gerceklestirilir. Ornegin, SSD300, sirasiyla

38X38Xx44+19x19Xx6+10Xx10X6+5xHXx6+3x3x4+1x1x4=8732

adet 6 tahmin haritas1 ¢ikarir. Sahnenin arkasinda 8732 adet "yerel tahmin" vardir. Her
tahminin girisi esas resim tlizerindeki algilayici alanlardir. Cikis1 da o algilayici alana
ait tahminlerdir. Bunlar Onciil kutular icin gerekli olan sinirlayici kutu tahminleridir ve
nesnelerin belirli bir 6l¢ekte ortalama seklini goriir. Her bir tahminin yerel gercekligini
secmek i¢in o sekle ait belirlenen Onciil kutular kullanilir. Sekilleri bulmak icin tahmin
haritasinda her yere onciil kutular koyulur ve yer gercegi ile onciil kutular arasinda stirekli
olarak IoU ‘yu hesaplanir. Bu hesaplamalar ¢ok miktarda oldugundan bazi degerleri
elemine etmek icin IoU degerlerine bir esik degeri uygulanir ve bu esik degerinden biiyiik
olan IoU degerleri yer gercegi olarak kabul edilir. Eger tahminde siniflara ait herhangi bir
deger yok ise arka plan olarak kabul edilerek yerellestirme hatas1 hesaplanmaz. Temel
olarak onciil kutular ile herhangi bir yer gercegi nesnesi arasinda onemli bir cakisma
varsa yer gercegi bu konumda kullanilir. Yer gercegini yerellestirme i¢in kullanildig1 gibi
sinif hatasin1 bulmak icin de dogrulan kullanilabilir. Yer gercegini sinir kutular (bound-
ing box) ile Onciil kutular (prior box) arasindaki tahmin edilen yerin yani lokalizasyon
hatasini hesaplamak igin kullanilir. Onciil kutularin biiyiikliigii detektoriin ne kadar “yerel”
olduguna karar verir. Daha kiiciik olan Onciil kutularin, detektoriin IoU dan dolay1 daha

yerel davranmasini saglar. Farkli 6l¢eklerde tahminler icin farkli boyutlar kullanmak iyi

11

bir uygulamadir. Ornegin, SSD300, 5 adet hedef goriiniis oram kullanir bunlar 1,2,3,5,3.
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SSD her farkli 6lcek icin ekstra olarak varsayilan kutu (default box) ekler:

Olgek= \/ Olgek = Bir sonraki seviye 6lcek

C J 5=0.62
S=0.48

S=0.34

S$=0.2

Sekil 3.7. SSD’nin her katmanda 6lgeklendirilme bi¢imi'®

Yukaridaki Sekil 3.7°de goriildiigii gibi her katmandan sonra 6zellik haritasindaki kiigiilm-
eye bagli olarak nesnelerin arandig1 6l¢ekte kiiciilmektedir. Bu sayede gercek goriintiide
degisik ebatlardaki nesnelerin aranabilme durumu ¢ok daha kii¢iik haritalarda gercek-
lestirilmis olur. Baglantida? ilgili kod kisminda her katmanda 6l¢ek boyutunun nasil
hesaplanmasi gerektigi goriilebilir. Uygulamada tek bir katman i¢in SSD degisik 6lcek-
lerde ve goriinlim oraninda (aspect ratio) bir¢ok onciil kutuyu objenin yerini bulmak
icin kullanir. Farkli sekillerde nesneleri algilamak i¢in farkli onciil kutular olusturur.
SSD512°de 7 tane tahmin katmani i¢in 4, 6, 6, 6, 6, 4, 4 tip degisik Onciil kutu tretir ve
bunlarin goriiniim orani %,%,%,%,%’din Bunlar ayni algilayici alan i¢in karar verseler de

farkli davranirlar ¢linkii bunlar degisik parametreleri "evrisimsel filtreler" ve farkli onciil

kutularin getirdigi farkl yerel gerceklikleri hesaplamak i¢in kullanirlar.

Yhttps://tinyurl.com/y2auy6nt, Erigim Tarihi: 06-04-2019, Saat: 14:30
2https://tinyurl.com/y457sy2a, Erisim Tarihi: 11-06-2019, Saat: 11:00
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Sert Negatif Madencilik: Onciil kutular, herhangi bir sinifla eslesen hicbir nesnenin
bulunamadig1 arka planlar da dahil olmak tizere temel gercek tahminleri olusturmak icin
basit ve mesafeye dayali sezgisel tarama kullanir. Bununla birlikte, 6n plan drnekleri ve
arka plan ornekleri arasinda bir dengesizlik olabilir, ¢linkii arka plan genelde daha ¢oktur.
Sonug olarak, SSD’nin ger¢ek bulunmasini istedigimiz nesnelerinin az olmamasindan
dolayi bir¢ok yanlis negatif (false negatif) tiretebilir. Bu sorunu ¢6zmek icin SSD sert
negatif madencilik kullanmaktadir. Tiim arka plan 6rnekleri artan sirayla tahmin edilen
arka plan puanlarina gore siralanir. Hatanin hesaplanmasina devam etmek i¢in sadece en
iistteki K &rnekleri tutulur. On plan 6rnekleri ve arka plan drnekleri arasinda % oranini

korumak i¢in her parti icin aninda hesaplanir.

Veri biiyiitme: SSD’de Perez ve Wang (2017)’da belirtilen bir sira veri manipulasyon

stratejisi kullanilir. Biiylik nesnelerin tespitindeki performansi artirmak i¢in "yakin-
lastirma" stratejisi uygular. Rastgele bir alt bolge goriintiiden segilir. Ve egitim i¢in
ag1 beslenmeden Once standart boyuta SSD300 i¢in 300 x 300’e oOlceklendirilir. Bu
biiyiik nesneler i¢in ekstra ornekler olusturur. Benzer sekilde, kiiciik nesnelerin algilanma
performansini artirmak icin de "uzaklastirma" stratejisi uygular. Bos bir tuval, orijinal
goriintiiniin 4 katina kadar olusturulur. Orijinal goriintii daha sonra rasgele olarak tuval
tizerine yapistirilir. Bundan sonra, egitim icin ag1 beslenmeden 6nce tuval standart boyuta

Olceklendirilir. Bu, kiiclik nesneler i¢in ekstra ornekler yaratir ve SSD’nin MSCOCO veri

setindeki performansi bu sekilde arttirilmistir.

Onceden Egitilmis Ozelliklerin Cikarilmasi ve Normalizasyonu: Onceden egitilmis
diger ozellik ¢ikaricilar1 kullanmak miimkiin olsa da orijinal SSD makalesinde VGG16
modeli kullanilmigtir. Bununla birlikte, VGG16°da birkag degisiklik yapilarak kullanilmustir.
Bu parametreler FC6 ve FC7°den alt 6rneklenir, daha biiyiik bir alic1 alan i¢in FC6’ya 6’nin
genisletme(dilate) islemi uygulanir. Normallestirme degiskenlerinin de egitilebilir oldugu
Conv4_3 katmaninin ¢ikigina da L2 normalizasyonu uygulanir. Son olarak tahmin haritasi

dogrudan tespit sonucu olarak kullanilamaz. SSD300 de 8732 adet tahmin kullanilir. SSD,
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tahminlerin cogunu filtrelemek icin bazi basit sezgisel taramalari kullanir. Ik dnce giiven
puani esigine sahip zayif algilamayi atar, ardindan sinif basina maksimum olmayanlarin
baskilamasi metodunu gerceklestirir ve ilk 200 algilamay1 secmeden once tiim siniflardaki
sonuclar1 degerlendirir. Son ¢ikt1 olarak mAP hesaplamak icin ve yiiksek hatirlama elde
etmek icin gliven puaninda diisiik bir esik kullanilabilir (0, 01 gibi). Ger¢cek uygulamalarda
0, 5 gibi ¢ok yiiksek bir esik kullanilir.

Ekstra Ozellik Katmanlari

A
VGG-16 — —

----- an Siniflandirict: Conv: 3x3x(4x(Siniflar+4))
Siniflandirici: Conv: 3x3x(6x(Siniflar+4))

10 7
Conv: 3x3x(4x(Siniflar+4))
IConv8_2]
10 Conv11_2
N
1024 512 256 ‘

” Conv: 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256  Conv: 1x1x128  Conv: 1x1x128  Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x512-s2 Conv: 3x3x256-s2 Conv: 3x3x256-s1 Conv: 3x3x256-s1

Caonvb_3 ‘tincli katmana kadar

SSD

|Her sinif igin 8732 adet tahminl

Sekil 3.8. SSD Liu ve ark. (2016)

Sekil 3.8’de standart bir SSD algoritmast goriilmektedir. Ekstra 6zellik haritalar1 ve
VGG16 6zellik haritasina eklenen ekstra katmanlar ile nesnelerin yerleri ve 6zellikleri

cikarilir.

Coklu pencere stratejisi SSD’lerin sinirlayict kutular: ¢akigsa bile, farkli siniflardaki nes-
neleri nerede oldugunun anlagilmasina olanak tanir. Bir¢ok nesne algilama algoritmasinda,
farkli sitmiflardaki iist liste binen nesneler genellikle en yiiksek giivenle tek bir sinirlama
kutusuna konmaya ¢alisilir. Son olarak, detektor terimi, yalnizca bir goriintiideki bir nesne
kiimesinin (x,y) koordinatlarini yerellestiremeyecegimiz ayn1 zamanda sinif etiketlerini de

geri dondiirecegimiz anlamina gelir.
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Sekil 3.9. Cesitli 6zellik haritalarinda bulunan sinirlayici kutular. Liu ve ark. (2016)

Liu ve arkadaglarinin Sekil 3.9 (b) kisminda goriilen 8 x 8 ozellik haritasinda mavi ile
isaretlenmis Onciil kutularinda kedi bulunmusgken 4 x 4’liik 6zellik haritasinda kirmizi ile
isaretlenmis Onciil kutusunda kopek bulunmustur. Goriildiigii gibi kopek kediden daha
biiyiik bir objedir. Bu sebeple daha kiictik bir 6zellik haritasinda bulunur. Bu 6zellik harita-
lariin cografi boyutlart CNN’nin son katmanlarinda olusturulmas siireci, degisen goriiniis
oranlaryla birlestirilmekte, degisen olceklerdeki, bakis acilarindaki ve oranlardaki nes-
neleri verimli bir sekilde lokalize etmeye izin vermektedir. Ayrica, Faster R-CNN’de oldugu
gibi, ham (x,y) koordinatlarin1 tahmin etmek yerine, her sinif etiket icin sinirlayict kutu of-
setleri olan deltalar tahmin edilir. Bunu daha iyi anlamak icin X, y koordinatlarinda b kadar
sabit sinir kutularinda ve ¢ kadar da sinif oldugunu kabul edersek. Hesaplanmasi gereken
her 6zellik haritas1 bagina miktar: Toplam=6zellik haritasi*sabit sinir kutu sayisi*sinif+4
tanedir. Yine, ongoriilen her sinir kutu icin, tiim siniflar arasinda yalnizca en biiyiik
olasilikla sinirlayict kutuyu tutmak yerine, bolgedeki tiim sinif etiketlerinin olasilig1 hesa-
planir. Sinir kutularin sinifsal bir sekilde hesaplanmasi ve korunmasi, potansiyel olarak

cakisan nesnelerin de algilanmasini saglar.
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SSD’yi egitirken ¢coklu pencere algoritmasinda iki bilesenli hata fonksiyonu kullanilir.
1. Smiflandirma Hatas1
2. Yerellestirme Hatas1

Kategorik capraz diizensizlik (Categorical Cross Entropy) kaybi, sinirlayici kutu igin
siif etiketi tahminimiz de dogru olup olmadigimiz: 6l¢tiigii icin giliven icin kullanilir.
Faster R-CNN’ne benzer sekilde L1 hata fonksiyonu yerellestirme kayiplarin1 bulmak
icin kullanilir. Yerellestirme kayb1 neticesinde bulunan sinir kutular1 yeterince yakin olsa
yeter. Zemin gercegi kadar yakin olmasi beklenmemelidir. Ag1 egitmeden once SSD
tarafindan kullanilacak varsayilan kutu kag tane olacagina dikkat edilmelidir. Orijinalinde
4 veya 6 olmasi tavsiye edilmesine ragmen isterse daha farkli ebatta ve goriintii oraninda ve
sayida varsayilan kutu eklenebilir. Bu daha fazla obje tespiti yapmanizi kesin olmamakla
birlikte saglayabilirken, zaman olarak biiyiik kay1ip yasatacagi kesindir. Ayni durumlar
ozellik haritalarinin sayisi icinde gecerlidir. Daha fazla sayida evrigsimsel katman networke
eklenebilir ve bu daha fazla nesne tespit etmeyi ve siniflandirmay1 saglayabilir. Fakat
zamanda negatif etkiler yapacaktir. Bu kalite ve hiz arasindaki bir degis tokus gibidir.
SSD ayrica, egitim dogrulugunu artirmak i¢in sert negatif madencilik gibi ortak bir nesne
algilama konseptini de icermektedir. Egitim siirecinde, diisiik IoU degerine sahip hiicreler
olumsuz ornekler olarak kabul edilir. Tanim olarak, bir goriintiideki cogu nesne goriintiiniin
kii¢iik bir boliimiinde bulunur. Bu nedenle, goriintiiniin cogunun olumsuz ornekler olarak
kabul edilmesi olasidir. Eger hepsini kullanirsa bir girdi imgesi i¢in negatif 6rnekler,

negatif egitim orneklerine pozitif oranlar1 son derece dengesiz olacaktir.

Olumsuz orneklerin sayisinin olumlu olanlarin sayisindan fazla olmamasini saglamak icin
Liu ve ark. Olumsuz 6rneklerin pozitif 6rneklere oraninin % civarinda tutulmasin tavsiye
eder. Kullanacak ¢ogu SSD uygulamasi bu 6rneklemeyi varsayilan olarak yapar veya ag
icin ayarlanabilir bir parametre olarak kullanir. Rastgele gradyen inisi optimize metodu
olarak orijinal makalede kullanilmistir. Fakat bagska MSprop veya Adam gibi optimize
ediciler de kullanilabilir. Tahmin siiresince maksimum olmayanlarin baskilanmas1 metodu

kullanilarak bir cismin ¢evresinde y1gilmis tahminlerden en yiiksegi secilirken digerleri
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elemine edilir. Boylece cismin ¢evresine en ¢ok uyan sinir kutusu bulunmus olur.

Maksimum Olmayanlarin Baskilanmasi(NMS): CNN yapisini kullanarak nesne tespiti
yapan yapilar SSD, YOLO veya R-CNN gereginden daha fazla miktarda sinir kutusu iiretir.

Bunlardan en uygun olaninin se¢ilmesi icin NMS algoritmasi kullanilir.

["1Zemin Gercegi
Tahmin Kutulari
Tahmin Kutularinin Ortalamasi ]

Sekil 3.10. NMS algoritmasi neticesinde ¢ikan sonug?!

Sekil 3.10°de Zemin gercegi (Mavi), Tahmin Kutular1 (A¢ik Pembe), Tahmin Kutularinin
ortalamasi (Kirmizi) olarak belirtilmektedir. Mavi ile belirtilmis kutunun icerisinde bizim
tarafimizdan nesne tespit algoritmasina referans almasi i¢in verilen yer gercegi vardir.
Acik pembe renkli kutular ise bize nesne tespit algoritma sinin tespit ettigi sinir kutulari
gostermektedir. Ayrica pembe kutularin hepsinde nesne tespit algoritmasinin sinif tespit
icin kabul ettigi esik degeri asilmistir. Kirmizi renkli kutu ise bu sinif skorlarinin asildigi
pembe kutularin ortalama degeridir. Bu ortalamas1 alinarak tek bir kutuda birlestirme

islemine maksimum olmayanlarin baskilanmasi denir.

Her goriintii icin, ylizlerce baslangi¢ sinirlama kutusunun tahmin edilir fakat 0,5’in tizerinde
nesne degerine sahip yalnizca 6 6ngorii saklanir. Orjinal SSD’de baz1 katmanlarda 4, bazi
katmanlarda 6 adet sinirlama kutusu saklanir. 6 stnirlama kutusundan, birbirleriyle ortiisen
(en yiiksek IOU) ve ayni1 sinif1 6ngoren sinirlayict kutularin birlikte ortalamasi alinir. Nihai

tahminler yapildiktan sonra, 6ngoriilen sinirlayici kutular ile zemin gergekleri nesne tespit

I https:/tinyurl.com/ySpmw9mz, Erigim Tarihi: 06-07-2019, Saat: 14:30
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edicinin ne kadar iyi ¢calistigin1 anlamak icin mAP puani dikkate alinarak ol¢iilebilir. Bunu
yapmak icin, dogru pozitiflerin sayisinin belirlenmesi gerekir. Tahmin edilen sinirlayici
kutu bir zemin gercegi sinirlayici kutusu ile IoU 0,5°den fazla ortiisiirse, basarili bir algilama
olarak kabul edilir ve 6ngériilen sinirlayici kutu gergek bir pozitif olur. Ongériilen bir
sinirlama kutusu, esik degerden daha diisiik bir yerel gercek (ground truth) ile ortiismiisse,
basarisiz bir tespit olarak kabul edilir ve 6ngoriilen sinirlama kutusu yanlig bir pozitiftir.
SSD’de kesinlik ve tekrar cagirma hem dogru pozitiflerden hem de yanls pozitiflerden

hesaplanir:

Dogru Pozitif

loU = 0.65

loU = 0.85 Guven Puani = 0.65

Guven Puani = 0.99

Dogru Pozitif

10U =0.25
Gliven Puani = 0.7

Yanlis Pozitif

Sekil 3.11. NMS algoritmasi sonuglari*?

Kesinlike Dogru pozitiflerin saylslzg G.1)
Kirmizi kutularin sayist 3

Geri Cagirma— Dogru' pozitiflerin sayis1 :2 (3.2)
Mavi kutularin sayist 3

Geri ¢agirma ve kesinlik hesaplamalar1 denklem 3.1 ve denklem 3.2 dikkate alinarak
hesaplanir. Sekil 3.11°de goriildiigii gibi yanlis pozitif giiven puani yiiksek olsa bile IOU
degerinin 0,5°den kiigiik oldugu yerlerdir.

Zhttps://tinyurl.com/ySpmw9mz, Erigim Tarihi: 06-04-2019, Saat: 14:30
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mAP’in Hesaplanmasi: Yukaridaki adimdan elde edilen ¢iktilar, mAP degerini hesapla-
mak icin kullanilir. Tahminler Nesne olup olmadigini1 gosteren nesne degeri puan degerine
gore azalan bir sirayla siralanir. Kesinlik-Geri ¢agirma egrisi ¢izilir. Egrinin altindaki
alan mAP’dir. Hesaplanan alan dikdortgen seklindedir, bu nedenle grafigin ticgen kismi
dikkate alinmaz. Her bir sinif icin mAP hesaplanir ve ardindan tiim siniflarin ortalamasi

almir. Geri Cagirma ve Kesinlik egrisinin grafigi Sekil 3.12 gosterilmistir:

Nesne Dogru Geri
Degeri Pozitif | Cagirma
1 1/3 1

x
0,99 Insan £
Q
_ N
0,7 Insan 0 1/3 1/2
0,65 Insan 1 2/3 2/3

Geri cagirma

Ortalama Kesinlik (mAP)

Sekil 3.12. NMS algoritmasi sonucu ¢ikan sonug?’

SSD ile ilgili yapilan calismalardan elde edilen gozlemler:

1. Daha fazla varsayilan kutu, hiz lizerinde negatif bir etkiye sahip olmasina ragmen,

daha dogru algilama saglar.

2. Coklu kutunun ¢oklu katmanlar iizerinde olmasi, ¢oklu ¢oziiniirliikteki 6zelliklerde
caligan detektor nedeniyle de daha iyi algilama saglar VGG-16 sebekesinde zamanin
%80’i harcanir: bu, daha hizli ve esit derecede dogru bir ag ile degistirilebilirse

SSD’nin performansinin daha iyi olabilecegi anlamina gelir.

Zhttps:/tinyurl.com/ySpmw9mz, Erigim Tarihi: 06-04-2019, Saat: 14:30
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SSD, benzer kategorilere sahip nesneleri karsilastirir (6rnegin hayvanlar). Bunun nedeni,
konumlarin birden fazla sinif i¢in paylasiimasidir. SSD-500 (521 x 512 giris goruntiilerini
kullanan en yiiksek c¢oziiniirliik degiskeni) Pascal VOC2007°de %76,8 ile kare hizinin 22
fps’ye diistiigii hiz pahasina en iyi mAP degerini elde eder. SSD-300 bu nedenle 59 fps’de
74,3 mAP ile cok daha iyi bir denge olusturuyor. SSD acilimi olan bu metot tek geciste
objenin, bir goriintiide ne oldugunu ve nerde oldugunu bulmay1 amaglayan iki metottan
biridir digeri de YOLO metodudur. Bunu amag¢lamasinin sebebi hizl bir sekilde objenin
tespit edilmesini gerceklestirebilmektedir. Ciinkii CNN katmanindan tek geciste ikisini de

tespit eder. Bu metodun anlagilmasi CNN’nin iyi anlagilmasina ¢ok baghdir.

Egitim agsamasinda konvulasyon katmanlarinda bulunan filtreler, test asamasinda goriintii-
lerin iizerine yine konvulasyon iglemi ile tekrar uygulanir ve bu filtreler goriintiide kendisi
ile ilgili yerlerde yiiksek degerler alir ve bu degerler kullanilarak nesneler bulunur. Ornek
olarak bir goriintiide olan iki kedinin yerinin bulunmasi ve kedi olarak etiketlenmesi siireci
ele alindiginda SSD’de egitim asamasinda bulunan kedi ile ilgili aymi filtreler kullanilir.
Kediye ait olan filtreler 6rnegimizdeki goriintii lizerinde konvolusyon islemine tabii tutu-
larak uygulandiginda ayn1 sobel 6rneginde oldugu gibi kedinin oldugu yerlerde yiiksek
degerler verir. Burada geriye kedinin ebadin1 bulmak kalmistir. Bunun i¢in ¢cok katmanl
yapidan yararlanilir. Evrisim katmanlar1 derinlestik¢e 6zellik haritalari bir hiicrenin, pik-
selin gercek resimde temsil ettigi yer artar. Dolayisiyla daha derin katmanlardaki kediye ait
filtrelerde hem kediye ait daha detayli pargalarin yerlerini bulurken ayni zamanda gercek
resimde daha biiyiik alanlarda kedinin nerede oldugunu buluruz. En son olarak bunlari

anlamli sekilde birlestirmek gerekmektedir.

3.2. Takip Cihazinin Tasarim

3.2.1. Sistem Tanitimi

Tezin amaci sadece SSD yontemini kullanilarak herhangi bir nesne tanimanin yapilmasinin
yani sira gercek bir platformda bu nesnenin takip edilmesine de yoneliktir. Sistem genel

olarak SSD algoritmas1 kullanilarak bulunan nesnelerin cevresine cizilen sinirlandirma
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kutularinin orta noktasina adim motorlar vasitasiyla ulagsmaya ¢aligir ve orta noktanin
belirli bir cevresine geldiginde lazer 1s181yla o noktaya ates eder. Cisim hizli ise daha cok
adim atarak cisme yetismeye calisir. Ve geldigi nokta ile cisimin bulundugu nihai nokta

arasinda siirekli olarak yon ve hiz hesaplamasi yapar.

3.2.2. Donamm bilesenleri

Sistem Blok Diyagrami

Kamera| Lazer |«

Yatay hareket

N

e Hareketli

Dikey hareket < Aksam
>

SUrtct 1 || Sdrdcd 2

8 T f

Bilgisayar Arduino

Sekil 3.13. Takip makinesi blok diyagrami

Mekanik sistem su bilesenlerden olugsmaktadir:

1 adet Bilgisayar Intel 7700HQ islemci- 1050Ti Nvidia GPU- 16 GB ram

1 adet Kamera Logitech C920 HD

1 adet Arduino UNO

2 adet Gii¢ Unitesi MW LRS-200-48KO 48V-4,4Amp sabit giic iinitesi
— 2 adet Siiriicii TB6600 SA Step Motor Siiriicti

— 2 adet Adim Motoru Nema23 57 x 82 mm 3Amp 2,2NM
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— 1 adet Acil stop Standart tip

1 adet Elektrik panosu Plastik

1 adet Govde Aliiminyum

3 adet Tastyict bacak 30 x 30 x 100 Sigma Profil

Lazer isaretleyici

Adim motoru 2

Sigma Profil
30x30x100

Elektirik

Sekil 3.14. Takip makinesi genel goriis

Sekil 3.14’de goriildiigii gibi sistem adim motoru 1 ile yatay eksendeki nesneleri takip
edebilmektedir. Diisey eksendeki objeleri takip edebilmek i¢in ise adim motoru 2 yi

kullanir.
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1067 mm

Sekil 3.15. Takip makinesi ebatlandirma goriiniisii

Makinenin ebatlar1 Sekil 3.15°de goriildiigii gibidir. Olgiilerin hepsi mm olarak verilmistir.
Sigma profil olan ayaklarin agis1 istenildigi gibi ayarlanabilmektedir. Dolayisiyla yiikseklik
izafidir ve Sigma profil ayaklarin acisina gore degisir. Ayaklar1 govdeye baglayan aparat
ozel olarak kolay ayar yapilabilmesi i¢in kendinden vidali olarak secilmistir. Elektrik
panosu govdeye civata baglantisi ile sabitlenmistir. Lazer isaretleyici ile kameranin paralel
olmasimi saglamak i¢in iist tasiyici govdede delikler kullanilarak baglanti yapilmustir.
Ayrica sigma profillerin altinda zeminden kaymasini 6nleyecek sekilde ek plastik parcalar

konulmustur.
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Lazer isaretleyici

Tasiyici st
govde 3
Plastik

Lazer IK

Tastyic Ust
govde 2
Plastik

Tastyicl Ust
govde 1
Aliminyum

Sekil 3.16. Takip makinesi ebatlandirma goriiniisii

Yukaridaki Sekil 3.16’de goriildiigii gibi tist gdvde 2 ve 3, 3d baski teknolojisiyle plastik
olarak iiretilmistir. Bunun sebebi agirliktan kacinmak icindir. Agirliktan kaginilmak isten-
mesinin nedeni: Adim motorunun 6zelliklerinden kaynaklanmaktadir. Adim motorlarinin
frenleme kabiliyeti sarimlarinda iirettikleri manyetik alan kuvveti kadardir. Makinenin
yaptig1 hizli hareketler sonucu eger agirlik fazla olmus olsaydi, durmasi gereken yerde
durmayip fiziksel atalet kuvvetlerinin etkisiyle kendiliginden adim atacakt1 bu sebeple 3d
baski teknolojisinin petek seklinde iiretim avantaji ve plastigin hafiflik 6zelligi beraber
kullanmilmustir. Ek olarak tasiyic1 govde 1 in aliiminyum se¢ilmesinin sebebi de tasinma
kolaylig1 saglamasi icindir. Uzerine delikler acilarak makinenin miimkiin oldugunca

hafifletilmesi istenmistir. Buna ragmen agirlig1 16,5 kg’dir.
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3.2.3. Yazilim

Sistem yazilimsal olarak iki kistmdan olugmaktadir. Bilgisayarda geceklesen kisimda Ten-
sorflow organizasyonunun standart olarak sundugu SSD tensorflow uygulamasinin iizerine
koordinatlar alarak arduinoya gonderen kisim eklenerek program gerceklestirilmistir. Yine
ayn1 sekilde nesnelerin bulunmasi i¢in gerekli algoritma ve agirliklar Google tarafindan
standart olarak sunulmustur. Uygulamada “ssd_mobilnet_v1_coco_11_06_2017" versiy-
onuna gore bulunan yine standart agirliklar kullanilmigtir. Bu versiyonun kullanilmasinin
sebebi SSD’nin orjinal makalesinde** 79.6 mAP degeriyle en yiiksek sonucu almasidir.
Ayrica diger verisyonlarla yapilan deneylerde takilmalar ve tespit eksiklikleri gozlemlen-
mistir.Python yazilim dili kullanilarak yazilim gerceklestirilmistir. Arduino tarafinda ise ¢

dili kullanilmagtir.

1. Nesnelerin tespitini yapan bilgisayar modiilii: Nesne tespitinin yapildig1 ve SSD algo-
ritmasinin isgletildigi kisim bilgisayarda python dili vasitasiyla yazilmigtir. Tensorflow-
GPU versiyonu obje tespit kiitliphanesi olarak kullanilmistir. Yazilim genel olarak

su sekilde caligir.

(a) Sisteme ssd_mobilnet_v1_coco_11_06_2017 onceden egitilmis model yiik-

lenir.

(b) Kameradan gelen goriintiiler(640 x 480, 25fps) hafizaya alinarak hem Pascal-
VOC formatina hem de 300 x 300 ebatina doniistiiriiliir. Bunun sebebi SSD
algoritmalarindan 300 x 300 formatinin yani SSD300 secilmesi ve bu al-
goritmanin Pascal-VOC formatinda ¢alismasidir. Egitim icin gerekli ver-
iler ssd_mobilnet_v1_coco_11_06_2017 dosyasinin icerisinde oldugundan ve

bunu direk kullanilmasi sebebiyle bir egitim yapilmasina gerek yoktur.

(c) Egitim modeli mevcit oldugu i¢in direk olarak nesne tespitine geg¢ilebilir.

Hafizadaki veriler sirasiyla okunarak daha once SSD konusunda anlatildig1

Z4https://tinyurl.com/yyv3tnke, Erigim Tarihi: 05-01-2019, Saat: 13:00
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gibi onceden egitilmis modelden gelen filtrelerle evrisim islemine tabi tutulur.

Ve bulunan sonuglardan 8732 tane her sinif i¢in tahmin iiretilir.

(d) Bu tahminler hem giiven hem de zemin kaybindan uzaklik hatasini iceren
lokalizasyon kayiplaridir. Bu asamadan sonra gereksiz bircok sayida sinir-
landirict kutu ile ugragsmamak icin, giiven puaninin belirli bir esigin tistiinde
ve lokalizasyon kayiplarinin belirli bir esigin altinda olanlarin secildigi ve
sonrasinda da ortalamalarinin alinip sinirlandiric1 kutunun nesnenin ¢evresine
cizildigi NMS asamasina gonderilir. Buraya kadarki islemler standart Google
yazilimdir ve detayl bilgilere®® baglantisindan ulasilabilir. Dikkat edilmesi
gerek husus verilen linkin dinamik oldugu ve siirekli Google tarafindan giin-
cellendigidir. Tensorflow versiyonu, protobuf versiyonu ve ssd versiyonlari

sirekli glincellenmektedir.

(e) Bulunan nesnenin takip edilmesi ve gerekli performans degerlerinin dlciilmesi

icin baz1 eklemeler yapilmistir. Bunlar:

e Konum bilgileri bir global degiskene atanarak Arduino kiitiiphanesinin

kullanilabilecegi hale getirilmistir.

e Mevcut konumla siirekli SSD300°den gelen konum kiyaslanarak maki-
nenin dogu-bati ve/veya kuzey-giiney yoniinde hareket edip etmeyecegi ve
edecekse ne kadar hareket edeceginin hesaplandigi bir algoritma yazilmistir.
Bu algoritma makine kamerasindan gelen bilgi ile SSD300’den gelen
veriyi siirekli olarak kiyaslayarak yonii ve atmasi1 gerek adim sayisini

hesaplar.

e Gidilen yonde kameranin merkez noktasinin belirli bir toleransindaki yere
tespit edilen cismin merkez noktasi ¢atigirsa program lazer isaretleyiciyi
aktif ederek cismi isaretler. Cisim, en kolay hareket ettirerek 6l¢iim ya-

pabilecek nesne olarak insan secilmistir. Dolayisiyla sadece insani tespit

ZShttps:/tinyurl.com/yyndktuh, Erigim Tarihi: 07-10-2018, Saat: 09:00
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edebilmektedir. Fakat duruma gore diger siniflarinda agilmasiyla 99 adet

cesitli nesneyi takip edebilir.

e Son olarak tez yazarinin boyuna (1,72m) gore Ol¢iim yaparak kalibre
edilen bir fonksiyon yardimiyla yazilim, kamera karsisina gecen insanlarin
boyunu, hizini, kat edilen mesafeyi kayit altina alarak resimlerini ¢ceker ve

kayit eder.

2. Makineye hareket veren Arduino kismi: Makine kisminda ise arduino ve icerisindeki
program vardir. Ve bu program yardimiyla makine istenilen yonde hareket ettirilir.
Program bilgisayardan sadece 'E’, "W’, ’N’, ’S’ seklinde yon bilgilerini alir. Python
kisminda hesaplanan adim miktar1 kadar arduino siiriiciiler yardimiyla adim motor-
larim1 300 milissaniye de bir hareket ettirir. Siiriicli 4,2 amper ayarinda ve % adim

atacak sekilde sec¢ilmistir ve adim motorunun adim sayist 200’diir. Dolayist ile her

360
200x8

adimi 0,6 saniyede bir = 0, 225 derecedir. Bu parametreler secilen bilesenlere
gore makinenin kararsizliga diismeden hareket edebildigi degerlerdir. Gelen yon
bilgilerine gore siiriicii adim motorlarini siirer bu sekilde cisim takip edilmis olur.
Bilgisayar kismindan yon verileri sirali sekilde gelmez ayn1 anda cok izlekli olarak

gonderilir. Boylece capraz hareketler hipoteniisii izleyerek gerceklestirilir.
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4. BULGULAR

4.1. Takip Sistemi Testleri

Sistemin hem program olarak hem de mekanik olarak basarisim1 6l¢mek i¢in yapilan
deneyde mekanik sistem belirli bir noktaya konularak kisiyi takip etme kabiliyeti dl¢tilmiistiir.
Oncelikle istenilen nesneyi bulabilme sonrasinda ise cesitli hizlarda takip edebilme ka-

biliyetine bakilmustir.

200,19

Hareket

181,20 \ 250,84

Y
Hareketli N
nesne

113,21

Lazer

Makinenin Ustten

gorinisi Birimler cm cinsindendir

Sekil 4.1. Saat yonii hareket
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178,63
Hareket

yonu

244,37

4 245,22

€
\‘ ogSL
L\
L S
“““““ 395 /
Hareketli
Makinenin Ustten nesne
gorunusu

Birimler cm cinsindendir

Sekil 4.2. Saatin tersi hareket

Sekil 4.1°de ve Sekil 4.2°de nesnenin tespit edildigi mesafeler goriilmektedir.

Nisan Noktasi ™

Sekil 4.3. Isabet goriintiisii, uzaklik=5,37 m, h1z=6,95 km/saat
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-

/ﬁi\ Nﬁn Noktasi

Sekil 4.4. Isabet goriintiisii, uzaklik=4,18 m, hiz:7,6 km/saat

Nesne Merkezi
-

) _—— NisaniNoktas
®

Sekil 4.5. Isabet goriintiisii, uzaklik=3,30 m, hiz:5,5 km/saat

NESHE Merkezi/
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.i / Nesne Merkezi

Nisan Nokta5|

Sekil 4.6. Isabet goriintiisii, uzaklik=2,08 m, h1z:6,83 km/saat

NIEEIN I ES

EEr/

/’

Nesne Merkezi

Sekil 4.7. Isabet goriintiisii, uzaklik=6,66 m, h1z:10,34 km/saat

Test sirasinda saat yoniinde ve tersi yoniinde ¢esitli mesafelerde ve hizlarda kosularak
hesaplamalar yapilmistir. Her bir saat yoniinde hareket bittiginde tersi yonde harekete
baglanmis ve siirekli kosularak toplam 135 m boyunca olan dl¢iimler kayit edilmistir.

Ortalamalar bir yondeki hareket ve isabet sayilari referans alinarak hesaplanmustir.
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4.2. Deney Sonuclari

Butilin Verilere Gore Hareket Uzakliklari

34 28
33 3 30 29
31

Sekil 4.8. Isabet yerlerine gore uzakliklar (cm)

Deney sonuclarinda "uzaklik" makineye olan uzaklik anlamina gelirken, "mesafe" nesnenin
kendi yoniinde hareketi sirasinda iki isabet aras1 uzaklik anlamina gelmektedir. Deneyde
toplam 11 adet saat yonii ve tersine hareket edilmistir. Sekil 4.8’de kisinin hareketlerine
gore isabet alig1 yerler goziikmektedir. Yani kisinin makineye gore uzakliklar1 gostererek
biitiin kosu sirasinda isabet aldig1 yerlerdir. Merkezden en dig cembere olan sayilar uzak-
liklar1 gosterirken disardaki rakamlar isabet sayisilaridir. Toplam hareket mesafesi 135,2

m kadardir. Ve bu mesafe miktarinda nesne 60 kere isabet almustir.
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isabet Sayisi-Uzaklik Araligi

30
25
20
G
>
©
wv
- 15
[
QO
©
Rt
10
| I.
- I
0

[208, 306] (306, 404] (404, 502] (502, 600] (600, 698] (698, 796]

Uzakhk araligi (cm)

Sekil 4.9. Isabet Sayis1 - Ortalama uzaklik X-Y grafigi

Sekil 4.9°de goriildiigii gibi deney sirasinda nesnenin hareketlerine gore isabet aldigi

uzakliklar gosterilmektedir. En ¢ok isabet sayis1 3 m ile 7 m arasinda alinmustir.
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isabet Sayisi - Ortalama Uzaklik

14
12 =
10 =
9]
2 6 =
Rt ° ° °
4
°
2 L @
0
0 2 3 4 5 6
Ortalama Uzaklik (m)
Sekil 4.10. Isabet Sayis1 - Ortalama uzaklik X-Y grafigi
Cizelge 4.1. Hareketlerin ortalamasina gore degerlendirmeler
Isabet Sayisi 2 8 6 2 5 9 5 5 12 10
Ortalama Uzaklik 324 | 3,70 | 3,72 | 3,84 | 3,91 | 4,22 | 440 | 492 | 493 | 5,13
Ort. Uz. Ortalamasi 4,2
Ek kiiciik deger 3,24
En biiyiik deger 5,13
Standart Sapma 63

Sekil 4.10 ve Cizelge 4.1 *deki veriler incelendiginde goriilmektedir ki: nesnenin hareket-

leri 3 m ile 5 m civarinda yogunlagsmaktadir. Bu mesafelerde ve Sekil 4.13 ve Cizelge

4.13 sonuglarina gore makine 8 kTm hizlarinda cok efektif olarak hareketli nesneyi takip

edebilmistir.
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isabet Sayisi - iki isabet Arasi Kat Edilen Mesafe

14
12 .
10 .
> 8 .
wv
9]
2 6 .
Rt o ° °
4
°
2 . .
0
0 500 1000 1500 2000
iki isabet Arasi Kat Edilen Mesafe (cm)
Sekil 4.11. Isabet sayis1 - Iki isabet arasi kat edilen mesafe X-Y grafigi
Cizelge 4.2. Isabetler arasi kat edilen masafe
Isabet Sayisi 2 8 6 2 5 3 5 5 12 10

Kat edilen mesafe | 647 | 852 | 1315 | 922 | 1202 | 1533 | 1351 | 1388 | 1773 | 1689

Sekil 2.6’de Cizelge 4.2°de nesnenin kat ettigi iki ortalama mesafe arasindaki isabet
sayis1 goriilmektedir. 1ki sayis1 arasinda 0,8 gibi kuvvetli bir korelasyon bulunmaktadir.

Makinenin karsisinda kostugunuz mesafe artikca makinenin sizi isabet ettirme sayis1 da

artmaktadir.
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isabet Sayisi - Ortalama Hiz

14

12 ®

10 ®

isabet Sayisi

0 2 4 6 8

Ortalama Hiz (km)

Sekil 4.12. Isabet Sayis1 - Ortalama Hiz X-Y grafigi

Cizelge 4.3. Isabetler arasi kat edilen masafe

Isabet Sayisi 2 8 6 2 5 3 5 5 12 10
Ortalama Hiz | 3,90 | 6,95 | 7,54 | 5,17 | 4,41 | 7,23 | 5,24 | 3,97 | 5,17 | 4,81

Sekil 4.12 ve Cizelge 4.3 de cesitli hiz degerlerinde alinan isabet degerleri goziikmektedir.
Aralarindaki korelasyon katsayis1 -0,37’dir. Sayinin eksi olmasi hiz arttikca isabet say1sinin
azaldigim gostermektedir. Bir onceki ornekte goriildiigii gibi mesafe ile iliskiye gore hiz

ile olan iligkisi ¢cok kuvvetli degildir.
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Bir isabet icin Gerekli Siire - Ortalama Hiz

Bir isabet icin Gerekli Siire (sn)
w

1
0 1 2 3 4 5 6 7 9 10
Ortalama Hiz (km/s)
Sekil 4.13. Bir isabet i¢in gecen siire - Ortalama Hiz
Cizelge 4.4. Belirli hizlarda bir isabet i¢in gerekli siire
Bir isabet icin gerekli siire. | 1,87 | 1,58 | 1,41 | 1,35 | 1,80 | 4,01
Ortalama Hiz 3 4 5 6 7 8

Sekil 4.13 ve Cizelge 4.4 sonuglarina gore kosulan hizlarda yapilan isabetler icin gegmesi
gereken hizlar goziikmektedir. Sistem 3 kTm, 4 kTm 5 I“Tm, 6 kTm 7 I“Tm’lik hizlarda yakin
vurug siireleri elde etmis olamasina ragmen 8 kTm hizinda siireler uzamaya baglamistir. Bu
sistemin sinirlarina geldigini gostermektedir. Bundan yiiksek hizlarda da isabet yapmus

olasina ragmen veriler giivenilir degildir. 8 kTm’lik hizda nesneleri kaybetmemekte ve

kararsizlifa diismemektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Makine test sonug¢larindan goriilebildigi gibi hizli yiirlime sinirlari olan 8 km sinirina
kadar ¢ok stabil ve hic¢ kararsizliga diismeden cok kisa siirelerde isabet degerleri elde
edebilmektedir. Bunun tlizerindeki hizlarda yine isabet kaybetmektedir fakat nesnenin kam-
eranin goriis acisindan ¢iktigr durumlar olustugunda makine kendi sinirlarina eristigi icin
nesnenin nerede oldugunu bilememekte ve kararsizliga diismektedir. Ve nereye gidecegini
bilmeden belirsiz yonlerde hareket etmektedir. Fakat eger belirsiz yondeki bu hareket
devam ederken taniyabildigi bir nesne goriirse tekrar kararli duruma ge¢cmekte ve nesneyi
takip edebilmektedir. Taniyabildigi nesne gruplar ile ayn1 anda karsilastigi durumlarda
eger nesneler sabit duruyor ise bir nesnenin ortasini bulup sabit kalmakta ve nesnelerin
herhangi birinde hareket baslarsa o nesneyi takip etmeye baglamaktadir. Bu hareket ta ki
bir nesnenin diger nesneyi kesisip kapatana kadar devam etmekte ve bazen takip ettigi
nesneyi takibe devam etmekte bazense Obiir nesneyi takip etmeye baglamaktadir. Bu durum
gozlemlerimize gore tam belirgin degildir ve gelistirilmesi gereken noktalardan birisidir.
Ayrica algoritmada da bazi gelistirilmesi gereken noktalar oldugu agiktir. Kararsizliga
diistiigii anda algoritmaya kalman filtresi gibi baz1 takip algoritmalar1 eklenerek takip
ettigi cismin potansiyel olabilecegi yerler hesaplatilabilir ve ona gore takip ettirilebilir.
Bununla beraber yapay zekanin tanima algoritmasina ek bir etiket taniyabilme kabiliyeti
eklenerek. Insan-Ahmet veya Insan-1, Insan-2 gibi tanimlama ile gercekte hangi nesneyi
takip etmesi gerektigi tanimlanabilir. Hatta cektigi resimlerden eger elimizden gergekten
cok hizl bir bilgisayar yardimiyla gercek zamanl egitim yaptirilarak gordiigii cismi tam
olarak diger cisimlerden ayirt edebilir hale getirilebilir. Yine aym sekilde kararsizliga
diistiigli anda belirsiz hareketler engellenebilir veya belirli bir algoritma izleyebilir hale
getirilebilir. Hareket algoritmasi adim motora gore ayarlanmistir. Bu algoritma mevcut
konumla gidilecek konum arasinda bir oran-oranti1 yaparak adim miktarin1 bulur ve o miktar
kadar adim atar ve bu siire icerisinde cismin hareketlerine adapte olamaz. O adim miktar1
sonunda bilgisayardan gelen yeni yon ve adim miktarini alabilir. Bunu engellemek i¢in
adim miktar1 hep 1 olarak belirlenmis fakat bu seferde yapilan gozlemlerde hiz olarak ¢ok

yetersiz oldugu goriilmiistiir. Bu sebeple tekrar hiz kazanmak icin adim miktari oran-oranti
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ile belirlenen hale getirildi. Bu algoritmada cismin hareketlerinden adim miktar1 tamam-
lanincaya kadar sistemi duyarsiz hale getirmektedir. Adim motorunun bir bagka dezavantaji
da vardir. Adim motorlar1 yapilar1 geregi fren tertibatina sahip degillerdir ve frenleme olay1
manyetik olarak saglanir. Eger moment (hiz * agirlik) belirli bir degeri gegerse adim mo-
toru frenleme yapamaz ve ek olarak bir ka¢ adim daha atar. Sebeple makineye ince ayarlar
yapilirken hiz istenilerek belirli bir degerin iizerine ¢ikmamasi saglanmistir. Goriildugi
gibi makinede gelistirilmesi gereken bilesen zayifliklarda bulunmaktadir. Takip servo
motorlar ile yapilabilir. Bu adim motorunun bahsedilen negatif etkilerinden kurtularak ¢ok
hizli sekilde takip yapilabilir. Servo motorunun kullanilmamasinin sebebi maliyet olarak
cok fazla olmasidir. Adim motorlar hizli olmasi i¢in direkt olarak siiriilmiistiir. Servo
motorlar yapisi geregi ¢cok hizli olduklarindan rediiktor ile kullanilabilirler ve boylece
makine hem cok hizli hem de ¢ok hassas bir takip yapabilir hale getirilebilir. Yapisal
bir bagka eksiklikte kameradan kaynaklanmaktadir. Sistemde kullanan kamera kaliteli
olarak nitelendirilebilecek bir web kameradir. Fakat bu ise ¢ok uygun degildir. Biiylitme
kabiliyeti kontrol edilebilecek bir kamera yardimiyla algoritmanin daha uzak nesneleri
kontrol etmesi saglanabilir. Hatta bir ka¢ kamera kullanilarak uzak ve yakindaki nesnelerin
takibi hassas sekilde yapilabilir. Ayrica govdesi ve baglanti sekilleri aliiminyum ayaklar
yiiziinden hareket sirasinda ¢ok rijit degildir bu sebeple yeni malzemeler ve dizaynla daha
rijit bir yapiya kavusturularak gelistirilebilir. Yine de test sonuclarindan agik¢a goriilmek-
tedir ki makine 15 metreden yakin ve hiz1 8 km/saat hizindan diisiik nesnelerde ¢ok basarilt

isabet sonuglar1 vermektedir.

Sistem ¢ok cesitli alanlarda fonksiyonel olarak kullanilabilir. Sistem genel olarak takip
ve tespit yaptigindan dolay1 okullarda, sinir giivenliginde, hava alanlarinda, mitinglerde,
adliye saraylarinda vb. gibi giivenlik ihtiyacinin yiiksek oldugu yerlerde kullanilabilir.
Ayrica miisteri takibi, is¢ilerin fabrika icerisindeki takibi ve bir miiesseseye giren kisi-
lerin takibi konularda da kullanilabilir. Baz1 eklemeler yapilarak meyve toplama veya
fabrikalarda kalitesiz pargalarin ayiklanmasi gibi konularda da potansiyel vadetmektedir.
Yine fabrikalarda iiretime iirliniin y181n parcalardan alinarak konveyor bantlarina konulmasi

gibi islerde de kullanilabilir. Bir cismin bir yerden alinip belirli bir bagka yere gotiiriilmesi
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gibi islerde baz1 eklemeler yapilarak kullanilabilir. Yine bazi ayarlar yapilarak futbol

maclar1 veya filmlerde bazi sahnelerin ¢cekiminde kullanilabilir.

Sonug olarak yapilan bu calisma bahsedildigi iizere bir cok konuda potansiyel vadet-
mekle birlikte bir¢cok sebepten dolay1 bazi eksiklikleri de bulunmaktadir. Bundan sonra
makinedeki bu eksiklikleri giderilmesi yaninda makinenin sabit durmasi yerine harekette
ederek cisimleri takip etmesi planlanmaktadir. Ayrica makine kendi kendine tek bir {inite
degildir. Yani disaridan bir elektrik baglantisina ihtiya¢ duymaktadir. Ve bir diziistii
bilgisayar vasitasi ile kullanilmaktadir. Bu bilesenler degistirilerek makinenin kendi basina
duran ve hareket edebilen bir yapiya kavusturulmasi bir sonraki ¢aligmada amaclanmak-

tadir.
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