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ONSOZ

Hareket tespiti, giivenlik sistemleri, otonom sistemlerde, saglik alaninda, trafikte, askeri alan gibi
hayatimizin énemli alanlarinda ihtiyag olarak siklikla karsimiza ¢ikan bir gereksinimdir. Hareket tespiti,
video verisi iizerinde art arda gelen iki goriintiiniin, birbirinden farki alinmasindan en popiiler konulardan
olan derin 6grenme ydntemlerine varincaya dek birgok yontem bulunmaktadir. Hareket tespit ve takip
yontemlerinin alt yapisinda siklikla kullanilan optik akis yontemleri hareket tahmini i¢in 6nemli bir yere
sahiptir. Ote yandan derin dgrenme son dénemlerde goésterdigi {istiin basarilari ile adindan soz ettirmeyi
basarmistir. Klasik yontemlere derin 6grenme tabanli yontemler uygulanarak sonuglarin performansi
artirilabilmektedir. Performans ve dogruluk agisindan 6neme sahip olmasindan ve gelisen teknolojik
donemde daha iyi performansa sahip olmasi adina derin 6grenme tabanli optik akis hesaplamasi ile hareket
tespit yontemleri bu tez ¢aligmasinda ana konusunu olusturmaktadir.
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OZET

Derin Ogrenme Tabanli Optik Akis ile Hareket Tespiti

Ammar ASLAN

Yiiksek Lisans Tezi

FIRAT UNiVERSITESI

Fen Bilimleri Enstitiist

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Temmuz 2021, Sayfa: xiii + 74

Hareket tespiti ve tahmini, giivenlik(bina/igyeri), otonom araglar, saglik, trafik, askeri gibi birgok
alanda kargimiza ¢gikan dnemli uygulamalari olan bir kavramdir. Hareket tespiti sirasinda ortam bozulmalart,
151k degisimleri, nesnenin hizli hareketi ve giiriiltiiler hareket tespitini zorlagtirmaktadir. Hareket tespitinde
kullanilan yontemlerin ve algoritmalarin performansi, dogru hareket tespiti yapma agisindan son derece
onemlidir. Hareket tespiti yontemlerinin temelini olugturan ve bir¢ok algoritmada baz alinan optik akis
yaklasimlari, hareket tahmininde de dnemli bir yere sahiptir. Hareket tespitinde kullanilan ve 2015 yilindan
giinlimiize kadar uzanan derin 6grenme tabanl optik akis hesaplamasi ile hareket tespit yontemlerinin
bilinmesi, mevcut yontemlere gore performansi ve dogrulugunun karsilastirilmasi agisindan son derece
onemlidir. Derin 6grenme tabanli optik akis hesaplamasi ile hareket tahmini yontemleri ve optik akis icin
kullanilan veri kiimeleri bu ¢aligmanin ana konusunu olusturmaktadir.

Caligmanin amaci, optik akig hesaplamasinda derin 6grenme yontemlerini kullanarak bagari elde etmis
calismalar1 incelemek, bazi algoritmalar1 yeniden egiterek klasik yontemler ile karsilagtirmak ve farkli video
goriintiileri lizerinde performans analizleri gergeklestirmektir.

Bu ¢alismada, geleneksel yaklagimlardan giiniimiiz derin 6grenme tabanli yaklagimlara kadar hareket
tespitinin temelini olusturan optik akis hesaplama yontemleri ile ilgili literatiir taramasi yapilmigtir.
Geleneksel yaklagimlardan olan Lucas-Kanade, Horn-Schunck, Farneback yontemleri farkli hareketli
goriintillere uygulanarak elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Daha sonra derin 6grenme tabanli
yaklagimlarindan FlowNet, FlowNet2 ve RAFT yontemleri Sintel, KITTI veri setleri tizerinde egitilerek ug
nokta hatasi ve kayip degerleri farkli hiper parametreler kullanilarak grafik, tablo ve gorsel ¢iktilar vasitasiyla
kargilagtirilmistir. Calismada son donemlerde popiiler olan denetimsiz 6grenme ile optik akis hesaplama

yaklasimlari, denetimli 6grenme yaklagimlari ile karsilastirarak degerlendirmelerde bulunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Optik Akis, Derin Ogrenme, Harcket Tespiti, Hareket Tahmini
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ABSTRACT

Motion Detection with Deep Learning Based Optical Flow
Ammar ASLAN
Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
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Department of Computer Engineering

July 2021, Pages: xiii + 74

It is a concept that has important applications in many areas such as motion detection and prediction,
security (building / workplace), autonomous vehicles, health, traffic, and military. During motion detection,
ambient disturbances, light changes, rapid movement of the object and noises make motion detection
difficult. The performance of the methods and algorithms used in motion detection is extremely important
for accurate motion detection. Optical flow approaches, which form the basis of motion detection methods
and are based on many algorithms, also have an important place in motion estimation. Knowing the deep
learning-based optical flow calculation and motion detection methods used in motion detection and dating
back to 2015 is extremely important in terms of comparing performance and accuracy with current methods.
Deep learning based optical flow computation and motion estimation methods and datasets used for optical
flow are the main subject of this study.

The aim of the study is to examine the studies that have achieved success by using deep learning
methods in optical flow calculation, to compare some algorithms with classical methods by retraining, and
to perform performance analyzes on different video images.

In this study, a literature review was conducted on optical flow calculation methods, which form the
basis of motion detection, from traditional approaches to today's deep learning-based approaches. The
traditional approaches, Lucas-Kanade, Horn-Schunck, Farneback methods, were applied to different motion
pictures and the results obtained were compared. Then, the deep learning-based approaches FlowNet,
FlowNet2 and RAFT methods were trained on Sintel, KITTI datasets and the endpoint error and loss values
were compared using different hyperparameters through graphs, tables, and visual outputs. In the study,
unsupervised learning, and optical flow calculation approaches, which are popular recently, were compared

with supervised learning approaches.

Keywords: Optical Flow, Deep Learning, Motion Detection, Motion Estimation
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1. GIRIS

Hareket, bir nesnenin bulundugu noktadan baska bir noktaya yer degistirmesi olarak
tanimlanmaktadir. Giiniimiizde bilgisayarli gorii teknolojilerinin gelismesi ile hareketin tahmini ve
tespiti lizerine yapilan ¢aligmalar ve arastirmalar artmistir. Goriintii islemenin 6nemli konularindan
biri olan hareket tespitinin bir¢ok kullanim alani bulunmaktadir. Kullanim alanlari, giivenlik
(bina/tesis vb.) alanlarinda, trafik kontrol ve gbzetiminde, uzay biliminde, saglik alaninda, insansiz
hava araglarinda (IHA) ve askeri alanlardir. Ozellikle hareketli tespiti, cesitli giivenlik ve askeri
uygulamalarda problem ¢6zmede etkili sonuglar elde etmeye bagarmasi ile bu alandaki arastirma
ve uygulamalar artmigtir [1,2].

Hareket tespiti, gliniimiizde bilgisayarl gorii alanlarinda siklikla ¢aligilan 6nemli konulardan
bir tanesidir [2]. Hareket tespiti, bir kaynaktan (kamera, sensor gibi) alinan veriler iizerinde bir
noktadan baska bir noktaya hareket eden nesnenin hareketini, hizini ve durumunu izleme olarak
tanimlanabilir. Hareket tespiti sirasinda olusabilecek 1sik degisimi ve yetersizligi, nesnenin
dogrusal olamayan hareketleri, nesnenin hizli yer degistirmesi, nesne veya ortamin yapisal
bozulmasi, nesnenin kameran agisinin disina ¢ikmasi gibi sorunlara karsi hareket tespiti basarili bir
sekilde ¢alismasi son derece onemlidir [3].

Hareket tespit yontemlerinin basarili sonuclar elde edilmesi igin son dénemlerde yapilan
calismalarin incelenmesi yorumlanmasi, karsilagtirilmasi agisindan degerlidir. Hareket tespitinin
basarili sonug elde edilebilmesi i¢in bir¢ok farkli yontem gelistirilmistir. Bu yontemler, video verisi
tizerinde art arda gelen iki goriintiiniin arasindaki farkin alinmasindan, en popiiler konulardan olan
derin 6grenme denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemlerine varincaya dek birgok yontem
geligtirilirmistir [4].

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi alanlarin gelismeleri, donanim
(Graphics Processing Unit, Tensor Processing Unit) giicline bagli olarak 6nemli noktalara gelmistir
[5]. Bu disiplinler, farkli alanlarda kullanilmaya ve insanin zorlandig1 veya erismedigi alanlarda
cozlimler liretmeyi bagarmigtir. Giiniimiizde 6nemli bir yeri olan hareket tespiti, derin 6grenmenin
gelisimi ile karmagik yapilardaki klasik yontemlere oranla daha basarili sonuglar elde etmeyi
basarmistir. Klasik yontemlere derin O6grenme tabanli yoOntemler uygulanarak sonuglarin
performansi artirilabilmektedir.

Optik akis, videoda art arda gelen goriintiideki piksellerin yer degistirmesi olarak
tanimlanmaktadir. Optik akis hesaplamasi, hareketin yon ve hiz siddetini belirlemede kullanilan
yontemlerin temelidir [6]. Optik akis, iki boyutlu goriintiiler lizerinde ve eslesen pikseller odakli
calismaktadir. Hareket tespiti yontemlerinin birgogu optik akist baz alinarak gelistirilmistir. Klasik
optik akis yaklagimlari iki ana varsayim tizerine dayanmaktadir. Bunlardan ilki, pikselin iki farkli

resimde ayni renge sahip olmasi; ikincisi ise, hareketin diisiik hizda olma varsayimidir. Bu iki



varsayim optik akis denkleminin elde edilmesini saglamaktadir. Optik akis tahmini, seyrek ve
yogun optik akis olmak {izere iki ana gruba ayrilmaktadir. Seyrek optik akista, belirli
pikseller(grup) iizerinde islem yapilirken; yogun optik akista ise, tiim pikseller i¢in hesaplama
yapilmaktadir. Yogun optik akisa, Farneback [7] seyrek optik akisa da Horn-Schunck (HS) [8] ve
Lucas-Kanade (LK) [9] yontemleri 6rnek verilebilir. HS ve LK tarafindan yapilan ¢aligsmalar,
hareket tespiti ile ilgilenenlerin dikkatini ¢cekmis ve optik akis tahmini konusunda ¢alismalara yon
vermisglerdir. Optik akis denklemi, iki bilinmeyenli tek bir denklemden olusmaktadir. Bu iki
bilinmeyenli denklemin ¢oziilmesi icin birden fazla denkleme ihtiya¢ vardir. iki bilinmeyenli
denklemin ¢6ziimii i¢in geleneksel kabul edilen LK ve HS yontemleri, geleneksel yontemler olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Tki geleneksel yontem de farkli varsayimlar tanimlayarak iki bilinmeyenli
denklemi ¢6zmiiglerdir. LK yonteminin temel aldig1 varsayim, kii¢iik bir pencerede optik akigi sabit
kabul etme iizerine kurulmaktadir. Horn Schunck yéntemi ise, komsu piksellerin ayn1 akisa sahip
oldugu varsayimi ile hesaplama yapmaktadir.

Derin 6grenme ile optik akis hesaplama yaklasimlarindan 6nce klasik yontemlerin disinda
optik akis i¢in birgok yontem Onerilmistir. DeepFlow [10] ve EpicFlow [11] yaklagimlar1 optik akis
hesaplamasinda yiiksek basarilar elde etmis yontemlerdir. Ancak derin 6grenme tabanli optik akig
ile hareket tespiti yontemlerinin bulunmasi ve basarilari ile bu yaklasimlari tercih edilen yontemler
arasindan kalmay1 basaramamuistir.

Evrisimli sinir aglar1 (CNN) son zamanlarda, ozellikle hareket tespiti ile ilgili ¢esitli
bilgisayarli gorii gorevlerinde basarili sonuglar elde etmistir. Derin 6grenmede verinin egitimi,
optik akigin kalitesini artirmaktadir. Bundan dolay1 biiyiik veri setleri {izerinde c¢aligmalar
yapilmistir. Optik akis tahmini i¢in denetimli ve denetimsiz 6grenme ydntemlerinden bir¢ogu
kullanilarak basarili sonuglar elde edilmistir. Denetimli 6grenme yaklagimlarindan olan FlowNet
[12] ve FlowNet2 [13] optik akis tahmini i¢in evrigimli sinir agini kullanan 6ncii ¢aligmalardir.
Daha sonra gelistirilen yontemler arasinda en dikkat g¢eken yaklasimlar, PWC-Net [14],
DeepFlowNet [15], RAFT [16] ve SPyNet [17] gibi optik akis hesaplama yontemleridir. Derin
ogrenme ile optik akisin hesaplanmasinda, 6zellikle elde edilmesi zor olan biiyiikk miktarlarda
egitim verisi gerekmektedir. Bundan dolay1 sentetik veriler tiretilip bu veriler lizerinde egitimler
yapilmstir. FlowNet, PWC-Net ve daha pek ¢ok farkli testlerde birbirlerinden daha iyi performans
gosteren degiskenlerle birlikte, optik akis problemlerini derin 6grenme ile ¢6zmek giliniimiizde son
derece popiiler bir konu olmustur [18]. Bu popiiler yaklasimlar 6zet olarak asagidaki gibidir:

Dosovitskiy ve arkadaglar1 [12] denetimli olarak optik akis tahmin problemini ¢dzebilen ilk
uygun CNN yaklagimini geligtirmistir. Bu yaklasima FlowNet adini vermislerdir. Yapilan
calismada iki mimari 6nerilmis ve bu iki mimari birbiri ile karsilagtirilmigtir. Birincisi, tek girigli
ama art arda iki resim alarak ¢aligan genel mimari; ikincisi ise, ayni anda iki goriintii girisi alarak

ozellik vektorlerini iligkilendiren bir mimaridir. Gergek veri setleri bir CNN'yi egitmek i¢in



yeterince biiyiik olmadigindan, sentetik “Ucan Sandalyeler” veri seti olusturmuslardir. Farkli veri
setleri {izerinde basarimlar elde edilmistir. Yaptiklar1 ¢alismada evrisimli sinir ag mimarilerinin
tasarimindaki son gelismelere dayanarak, iki giris goriintisiiniin optik akisini dogrudan tahmin
etmek icin bir ag egitmenin miimkiin oldugunu gostermislerdir. Ugan Sandalyelerin test setinde
CNN'ler DeepFlow [10] ve EpicFlow [11] gibi en gelismis derin 6grenme tabanli olmayan optik
akis yontemlerden bile daha iyi performans elde edildigi goriilmektedir.

Ilg ve arkadaslari [13], 2016 yilinda optik akis yontemini egitim verisi iizerine odaklanarak
dogruluk ve hizda 6nemli iyilestirmeler elde etmislerdir. Model mimarisinde FlowNet mimarisinde
kullanilan FlowNetS ve FlowNetC ag yapilar farkli islemlere tabi tutularak akisi elde edilmistir.
FlowNet2, FlowNet mimarisinin 6nerenler tarafindan olusturulmus ve FlowNet’ten daha basarili
sonuglar gosteren bir yontemdir.

Sun ve arkadaglari [14] 2017 yilinda kompakt ama etkili bir CNN modeli tasarlamiglardir.
Bu modele PWC-Net adin1 vermislerdir. Ozellik ve resim piramit yaklasimim kullanarak optik akist
elde etmislerdir. FlowNet modeline gére PWC-Net modeli %11 daha dogrulukla ve iki kat daha
hizli olarak sonuglar elde etmislerdir. Caligmalarinda optik akis tahmini yapmak icin CNN’lerin

Ranjan ve arkadaslar1 [17], klasik bir uzaysal piramit formiilasyonunu derin 6grenme ile
birlestirerek SpyNet adini verdikleri yeni bir derin &grenme tabanli optik akis yoOntemi
gelistirmislerdir. Gelistirilen bu yontem, ugtan uca denetimli 6grenme yapisiyla ¢aligmaktadir.
Uzamsal piramidin her seviyesinde, yalnizca derin ag1 egitmek yerine akis1 tahmin etmek i¢in derin
bir sinir ag1 egitmenin daha verimli olacagini 6nermislerdir. Yontemleri, her agin yapacak daha az
isi ve agdaki hareketin az olmasi sebebiyle biiylik hareketler igin ektili sonuglar iiretmistir.
Yaptiklart caligmada FlowNet’ten daha verimli sonuglar elde etmis ve klasik optik akig
yontemlerini derin 6grenme ile birlestirerek yeni yaklasim ortaya gikarmiglardir.

Wang ve arkadaglar1 [19], bir goriintii karesi igerisindeki hareketi tespit edilmesi istenen
nesneyi derin 6grenme tabanli yontem ile tespit etmislerdir. Bunu yaparken iki énemli problem ile
karsilasmislardir. Birincisi nesnenin bulundugu video karesinde nesnenin ¢oziiniirliigiin yeterli
olmamasi ve bu durumdan dolay1 nesne takibini zorlasmasi. Ikinci olarak ise takip edilmek istenen
nesnenin video igerisinde ¢ok hizli hareket etmesidir. Bu problemleri verileri uzamsal ve zamansal
diizlemlerde yakalayarak ¢ozmiislerdir.

Zhao ve arkadaslar1 [20], 2020 yilinda MaskFlowNet adi verdikleri bir yaklasim
Oonermislerdir. Yontemleri akig etiketleri ile tikanma (Occlusion) problemini c¢dzmeyi
hedeflemislerdir. Boylelikle goriintiilerde olusan tiklanma alanlar yok sayilarak daha basarili optik
akis degerleri elde edilmistir. PWCNet yaklagimini baz alarak gelistirmis bir modeldir.

Teed ve arkadaglar1 [16], 2020 yilinda SINTEL [21] veri seti kiyaslamalarina gore iyi
sonuglar elde etmis RAFT adinda optik akis yaklagimi 6nermislerdir. CNN ve RNN mimarilerinin



birlesimi optik akig tespit edilmektedir. Caligmalarinda RAFT-S ve RAFT adinda iki farkli mimari
gelistirmislerdir. Iki mimarinin ortak zemini olmasima ragmen RAFT-S, RAFT a gore daha basit
bir mimaridir. FlowNet2 yaklasimina gore daha basarili sonuglar tiretmistir.

Ronneberger ve arkadaslar1 [22], genel bir CNN yontemi kullanarak ham goriintiilerden
optik akisi tahmin etmenin uygulanabilirligini gésterdikleri U-Net adinda bir ag onermislerdir.

Insansiz hava araglar1 (IHA) ok cesitli sivil ve askeri amaglarda popiilerlik kazanmaya
baslamistir. Dong Hye D. ve arkadaslari [1], yaptiklart ¢alismada, kalabalik bir hava sahasi
ortaminda ¢arpisma 6nleme sistemlerinin gelistirilmesinde basari elde etmek adina derin 6grenme
tabanli bir yaklasim sunmustur. Yaptiklar1 calismada farkli bir IHA'ya monte edilmis tek bir
kameradan [HA'lar1 tespit etmek ve izlemek igin yeni bir yaklasim sunmaktadirlar. Kameradan
hareket tespiti ve takibi i¢in ilk olarak, arka plan hareketlerini bir perspektif doniigiim modeli ile
tahmin edilip ve ardindan hareketli nesne adaylarini derin 6grenme araciliiyla belirmemislerdir.

Calismalar genel olarak sentetik veriler {izerinde egitilmistir. Sentetikte verileri ile gercek
diinya verilerini kiyaslamak i¢in yeterince gergcek diinya verisi bulunmamaktadir. Ayrica egitim
verilerini olusturmak ve ag1 egitmek yiiksek teknoloji istemektedir. Bundan dolay1 arastirmacilar
denetimsiz 6grenme yontemleri {izerine ¢aligsmalar yiiriitmektedir. Amaglart herhangi bir videodan
optik akist hesaplamaktir. Bu yaklagimlar denetimsiz 6grenme yontemlerinin temelidir. Etiketli
veri olmadan agin 6grenmesi ve sonuclarini etiketli veriler lizerinde test edilmesidir. Bu popiiler
yaklasimlar 6zet olarak asagidaki gibidir:

J.Janai ve arkadaslar1 [23], 2018 yilinda art arda {i¢ goriintii lizerinde akig tahmini bulma
yaklasimi sunmuslardir. Ug resimden birini (ortadaki) goriintii referans1 olarak almarak onceki
(gegmis) ve sonraki (gelecek) goriintiiler {izerinde akis hesabi yapilmaktadir. Ug gériintii
alinmasinin asil amaci tikanma problemi denilen optik akig tahmin sorununu ortadan kaldirmaktir.
Ucg goriintiiden bircok olast durumu ele almiglardir. Pikselin durumunu bu olasiliklarla elde
edilmigtir. PWC-Net mimarisini alip lizerinde degisikler yaparak basarili sonuglar elde etmislerdir.

2019 yilinda Liu ve arkadaglar1 [24] tarafindan DDFlow adinda bir model 6nerilmistir. Ayni
iki model olusturulup 6gretmen ve 6grenci modeli adin1 vermislerdir. Bu 6gretmen ve 6grenci
modelleri birbirine yakin islemler yapmuslardir. Ogretmenden gelen veriler 6grenciler igin gergek
akis olarak degerlendirmis ve optik akisi elde etmiglerdir.

DDFlow mimarisini olusturan ekip tarafindan yine Liu ve arkadaslar1 [25], SelfFlow adi
verdikleri bir model gelistirmislerdir. Yine DDFlow mimarisinde oldugu gibi 6gretmen ve 6grenci
yapili bir model gelistirmislerdir. Siiper piksel kavrami {izerine durmuslardir. Siiper pikselleri
hareket ettirerek Ggrenci yapisi i¢in yine gergek akig olarak degerlendirip optik akis ile hareket
tahmini yapmuslardir.

Maurer ve arkadaglar1 [26], ¢calismalarinda, her kare i¢in hareket modelini ayr1 ayr1 tahmin

eden evrigimli bir sinir agina (CNN) dayali ¢evrimi¢i 6grenme yaklagimi 6nermiglerdir. Tahminden



once bir ag1 egiten diger yaklasimlarin aksine, ProFlow ad1 verdikleri modelde modeli denetimsiz
olarak dgrenmesi saglanmaktadir.

Memisevic ve arkadaslar1 [27], goriintii doniisiimlerini denetimsiz bir sekilde 6grenmek i¢in
gecitli sinirli Boltzmann makinesini 0nermektedir. Yaklagimlarinda olasilik tabanli bir model
tasarlamiglardir.

Hareket tespitinin temellerinden birini olusturan optik akis yonteminin derin 6grenme ile
birlesmesi sonucu elde edilen basar1 ¢alismanin temelini olusturmaktadir. Sadece optik akis tabanli
yapilan ¢aligmalara gore derin 6grenme tabanli optik akis yaklasimlari, hareket tespiti i¢cin daha
basarili ¢iktilar iretmektedir.

Calismanin amaci, derin 6grenme tabanli optik akis ile hareket tespiti yapilan ve basarili
sonuglar elde edilen ¢alismalarin karsilastirilmasi ve karsilastirmalardan elde edilen ¢iktilarin farkli
video gorsellerine uygulanarak performans kriterleri agisindan degerlendirilmesi ile literatiire
katkida bulunmaktir. Calisma sonucunda elde edilen ¢iktilarin bu alanda daha sonra yapacak
aragtirmacilara katkida bulunulacagi 6ngoriilmektedir. Ayrica derin 6grenme tabanl optik akis ile
hareket tespiti yapan ¢alismalara, en gilincel calismalan ilave edilerek mevcut literatiir
caligmalarinin bir araya getirilmesi ve yiliksek basar1 sergileyen g¢alismalara dikkat cekilmesi
amagclanmaktadir.

Bu calismada, ilk olarak geleneksel yaklasimlardan giiniimiiz derin 6grenme tabanh
yaklasimlara kadar hareket tespitinin temelini olusturan optik akis hesaplama yontemleri ile ilgili
literatiir taramas1 yapilmistir. Geleneksel yaklasimlardan olan LK, HS, Farneback yontemleri farkli
hareketli goriintiilere uygulanarak elde edilen sonuclar karsilastirilmistir. Ayrica derin 6grenme
tabanli yaklagimlarindan FlowNet, FlowNet2 ve RAFT yontemleri MPI Sintel [21], KITTI [33]
veri setleri lizerinde egitilerek Ug¢ Nokta Hatas1 (EPE) ve Kayip (loss) degerleri farkli hiper
parametreler kullanilarak grafik, tablo ve gorsel ciktilar vasitasiyla karsilagtirilmistir.

Genel bagliklaryla;

Tezin ikinci boliimiinde optik akis ve derin 6grenme ile hareket tespiti yapan calismalara ait
literatiir taramas1 yer almaktadir.

Ugiincii béliimiinde yapay sinir aglar1 (YSA) ve derin 6grenme detaylar1 anlatilmaktadir.
Derin 6grenme tabanli optik akis ile hareket tespiti yontemlerinde kullanilan kavramlara yer
verilmigtir. Derin 6grenme mimarileri ve ag yapilar anlatilmaktadir.

Dordiincii boliimde optik akis, optik akis yon ve siddet haritasi, optik akis denklemi, seyrek
ve yogun optik akis, klasik optik akis yontemleri olan HS metotlar1 ve LK metotlar1 detaylar ile
anlatilmaktadir. Klasik yontemlere uyguladigimiz ¢ikti sonuglarina da yer verilmistir.

Besinci boliimde derin 6grenme tabanli optik akis ile hareket tespiti yapan ve basarili
sonuglar iireten yaklasimlarin uygulamasi ve ciktilar1 bulunmaktadir. Bu boliimde, FlowNet,

FlowNet2 ve RAFT mimarileri egitim ¢iktilar1 ve farkli gorseller lizerinde uygulamalari yapilmig



ve performans degerlerine yer verilmistir. Ayrica performans paremetreleri, gelistirme ortami ve
optik akista kullanilan veri kiimelerine yer verilmistir.

Altinct boliimde optik akis hesaplamalarinda kullanilan klasik yontemler ve derin 6grenme
tabanli yontemlerin bulgular tartisiimis ve ¢iktilar yorumlanmustir.

Yedinci boliimde ise ¢aligmada elde edilen sonuclara yer verilmistir.



2. LITERATUR OZETI

Hareket tespiti glivenlik ve askeri alanlar gibi bir¢ok alanda uygulanmaktadir. Hareket
tespiti sirasinda olusabilecek 151k degisimi ve yetersizligi, nesnenin dogrusal olamayan hareketleri,
nesnenin hizli yer degistirmesi, nesne veya ortamin yapisal bozulmasi, nesnenin kameran agisinin
disina ¢ikmasi gibi durumlara karsi hareket tespiti basarili bir sekilde calismasi son derece
onemlidir. Basarili hareket tespit hesaplamalarindan dolay1 uzun siiredir hareket tespiti lizerine
caligmalar yiirGitiilmektedir [28].

Literatiirde ¢esitli hareket takip yontemleri lizerine ¢aligmalar bulunmaktadir. Video verisi
tizerinden art arda gelen iki goriintiiniin birbirinden farkinin ortaya konulmasindan en popiiler
konulardan olan derin 6grenme yontemlerine varincaya dek birgok yontem bulunmaktadir. Gegici
degisikliler yontemi, arka goriintii parga g¢ikarimi ve optik akig yontemleri literatiirde en sik
kullanilan yontemler olarak dikkat ¢cekmektedir. Gegici degisiklikler yontemi, iki goriintli karesi
arasindaki birim zamandaki farki alarak degisimi gdzlemlemektedir. Arka goriintii parca ¢ikarma
yonteminde arka plan ¢ikarma prensibi temel alinmaktadir. Optik akis yonteminde ise piksel tabanli
cikarimlar yapilmaktadir. Bu yontemlerin kullanim oranlar1 ve basarilar1 farklilik gostermektedir
[3].

Optik akis yontemi hareket tespiti ig¢in kullanilan klasik yontemlerin temelini
olusturmaktadir. Optik akis, genel olarak hareket yonii ve siddetini tespit etmek igin
kullanilmaktadir. Ayrica pikselin renk ve parlakligina bagl olarak hareketin hiz1 belirlenmektedir.
Piksel tabanli olmasindan dolay1 bu yontemde diger yontemlere gore daha dogru ve tutarli sonuglar
elde edilmektedir.

Derin 6grenme yaklagimi kullanilmadan 6nce optik akigi tahmini icin birgok calisma
yapilmistir. Calismalarda amaglanan tahmin kalitesini iyilestirmektir. Yapilan g¢aligmalardan
bazilari agagida verigmistir;

Simoncelli ve arkadaslar1 [29], optik akis hesaplamasi igin olasilik tabanli bir yaklagim
sunulmustur. Caligsmada basit bir Gauss giiriiltii modeli kullanilarak optik akisin hesaplanmasindaki
belirsizlik probleminin iistesinden gelmislerdir. Sonu¢ olarak hem sentetik hem de gercek
goriintiiler lizerinde basarili sonuglar elde edilmistir.

Roth ve arkadaslar1 [30], derinlik haritalarindan olusturulan dizileri kullanarak optik akisin
uzamsal istatistiklerini incelemiglerdir. Calismada makine 6grenmesi yaklasimlar ile optik akisin
hesaplanmasinda yeni bir yaklagim gelistirilmistir.

Sun ve arkadaglar [31], optik akisin hesaplamasinda, gercek optik akis alanlariyla goriintii
dizilerini kullanarak hem parlaklik sabitligi hem de optik akisin uzamsal dzelliklerinin istatistiksel
yontemlerle tespit etmislerdir. Calismada optik akisin eksiksiz bir olasilik modelini eclde

etmislerdir.



Revaud ve arkadaglar1 [11], EpicFlow adinda yeni bir optik akis tahmini yaklagimi
sunmuslardir. EpicFlow derin 6grenme tabanli bir yaklagim olmasa da sonrasinda derin 6grenme
tabanli birgok optik akis tahmini uygulamasinda kullanilmustir.

Wulff ve arkadaslar1 [32], MPI Sintel [21] ile KITTI [33] veri setlerinde EpicFlow [11],
DeepFlow [15] gibi yaklagimlardan daha basarili sonuglar tireten PCA-Flow adinda seyrek optik
akis hesaplama yontemi gelistirmislerdir. Seyrek eslesme kullanildig1 icin yaklasim diger
yaklasimlara gore daha hizlidir.

Xu ve arkadaglar1 [34], dort boyutlu maliyet hacmi tizerinde ¢alisan optik akis tahmini
yaklagimi sunmuslardir. Yapilan ¢alismada, en gelismis optik akis yontemlerinden 6nemli 6lgiide
daha yiiksek dogruluk elde ederken ¢ogundan daha hizli tahmin elde etigini gézlemlemislerdir.
Yaklagimlart hem Sintel hem de KITTI kiyaslamalarinda yaymnlanan tim klasik optik akis
yontemlerinden daha iyi performans gostermektedir. Calismalarina DCFlow adin1 vermislerdir.

Derin 6grenme yaklasimlari, bilgisayarli gorii alanindaki problemleri etkili bir sekilde
cozmektedir. Yaklagimlarin problem ¢ézmedeki elde ettigi etkili sonuclar bu alana olan ilgiyi
artirmistir. Derin 6grenme, bilgisayarli goril, isaret isleme, yliz tanima, ses tanima, siiriiciisiiz arag
kullanma ve dil isleme gibi alanlarda etkin olarak kullanilmaktadir. Klasik yontemlere derin
O0grenme tabanli yontemler uygulanarak sonuclarin performansi artirilabilmektedir [35-37].

Hareket takip yontemlerinin meydana gelen olumsuz durumlara karst hizli ve etkili
sonuglar gostermesi beklenmektedir. Son yillarda optik akis ve derin 6grenme yontemlerine dayali
cesitli yontemler gelistirilmistir. Bu ydntemler sayesinde uygulanan derin 6grenme tabanl
yaklagimlar ile optik akig tahmini birgok geleneksel akis yonteminden daha iyi performans
gostermeye baglamistir.[38]

Geleneksel yontemlerle karsilagtirildiginda, derin 6grenme tabanli yontemlerin kalitesinde
biiyiik bir iyilesme saglanmistir. FlowNet ve FlowNet2 optik akis tahmini i¢in Evrigimli sinir agini
(CNN) kullanan 6ncii ¢alismalardir. FlowNet2, performans ve tutarliligi artirmak i¢in FlowNetC
ve FlowNetS gibi FlowNet'in varyantlar1 olarak gelistirilmistir. Literatiir calismasinda FlowNet ve
FlowNet2 modelleri yakindan incelenmektedir. Derin 6grenme tabanli yapilan caligmalardan
bazilari asagida verismistir. Bu ¢alismalar denetimli 6grenme alt yapisiyla ¢aligmaktadir.

FlowNet mimarisi, optik akisi tahmin etmek i¢in ilk CNN yaklagim1 olarak 2015 yilinda
gelistirilmistir. Dosovitskiy ve arkadaslari [12], tarafindan yapilan ¢aligmada iki mimari 6nerisinde
bulunulmus ve bu mimariler birbirleri ile karsilastirilmistir. Yontem, ugtan uca denetimli 6grenme
temeliyle caligmaktadir. CNN mimarilerini siniflandirma, derinlik tahmini ve anlamsal boliimleme
islemlerini temel alinarak olusturulmustur. Bunun sonucunda goézetimli 6grenme ile optik akis
tahmin problemini ¢ozebilen uygun CNN’leri insa edilmistir. Optik akis tahmini i¢in FlowNetS
(FlowNetSimple) ve FlowNetCorr adinda iki sinir ag1 gelistirilmistir. Ayrica temel olarak

FlowNetS ve FlowNetCorr yontemleri, kodlayici ve kod ¢dziicii pargalardan olugmaktadir.



Kodlayicida iki ardisik goriintiiden ozellikler ¢ikarilirken; kod c¢oziiciide, kodlayict &zellik
haritalariyla son optik akis tahminini elde edilmektedir. Derin 6grenme tabanli optik akig ile
hareket tespiti yapan ilk yaklasim olmasindan dolay1 ¢alismada FlowNetS ve FlowNetCorr aglari
daha detayli bir sekilde ele alinmaktadir. FlowNetS (FlowNetSimple olarak da bilinir) kodlayici
(coder) giris verileri, iki ardisik goriintiiniin birlesiminden olusmaktadir. Bu iki goriintii 6-kanalli
tensore yerlestirilir, burada ilk {i¢ kanal ilk goriintiiye, kalan ii¢ kanal ikinci goriintiiye aittir.
Kodlayict kismi birkag evrisim katmanindan ve ardindan aktivasyon fonksiyonlarindan
olusmaktadir. Bu yontem, agin iki yigilmig gorlintliniin nasil islenecegine ve ardindan sonug
tyilestirmesi i¢in 6zellik haritasini kendi kendine karar vermesine olanak tanir.

FlowNetCorr kodlayici; FlowNetCorr ’da giris olarak her seferinde yalnizca bir goriintii
almaktadir. Bundan dolay1 girilen goriintiiler kodlayicida depolanmaz. Bu agda, birbirini izleyen
iki goriintiiden ayr1 ayr1 Ozellikler ¢ikarmak i¢in CNN'in ilk asamasinda paylasilan agirliklar
kullanilir. Bir sonraki adim, sirasiyla birinci ve ikinci karelerden hesaplanan iki 6zellik haritasini
birlestirmektir. Bunu saglamak i¢in, FlowNetS ve FlowNetCorr arasindaki temel fark olan
Korelasyon katmani adi verilen yeni bir teknik kullanilir. Korelasyon katmani, iki 6zellik haritas1
arasinda carpma ve yama karsilastirmalar1 yapmak i¢in kullanilan bir katmandir. Korelasyon
hesaplamasi evrisim islemine esittir, ancak burada egitilebilir ¢ekirdek yoktur. Bir 6zellik haritasi
digeriyle eslestirilir. Yapilan iki 6zellik haritasinin eslestirme isleminden sonra, korelasyon sonucu,
yiiksek seviyeli Ozellikleri ¢gikarmak i¢in geri kalan evrisim katmanlarina ileri besleme yapar.
FlowNetS ve FlowNetCorr’un model yapilar1 Sekil 2.1°de verilmistir. FlowNetS ve FlowNetCorr
kod c¢oziicti(decoder); Kodlayicidan alinan ¢ikt1 6zelligi haritalar, girig goriintii ¢oziiniirliiglinden
64 kat daha kiiciiktlir. Bu nedenle sonucun ¢oziiniirliigiiniin yiikseltilmesi gerekmektedir. Bunun
icin dogrusal olmayan yukar1 6rnekleme yontemi kullanilmaktadir. Egitilebilir evrisim katmanlart
kod ¢oziicti Optik Akis ¢iktisini biiylitmek i¢in kod ¢6zme asamasinda kullanilir. Gergek veri setleri
bir CNN'yi egitmek icin yeterince biiyiik olmadigindan, sentetik “Ugan Sandalyeler” veri seti
kullanmiglardir. Sintel ve KITTI veri setleri kullanilarak basarimlar elde edilmistir. Yapilan
calismada evrisimli sinir ag yontemlerinin tasarimindaki son gelismelere dayanarak, iki giris
goriintiisiiniin optik akisim dogrudan tahmin etmek i¢in bir ag egitmenin miimkiin oldugu iddia
edilmektedir. Ugan Sandalyelerin ver setinde CNN'ler DeepFlow ve EpicFlow gibi derin 6grenme
tabanli olamayan optik akis ile hareket tespiti yapan en gelismis yontemlerden bile daha iyi

performans sergilenmistir.
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Sekil 2.1. FlowNetS ve FlowNetC model yapilari [12]

FlowNet yapisinda her ag, birinci goriintii ile ikinci goriintii arasindaki akis ayarlamasina
katkida bulunarak onceki akig alanini iyilestirir. Ancak sonug olarak model bir¢cok uygulamaya
gore yavasg bir ¢aligma siiresine sahiptir.

FlowNet2, FlowNet gelistiricileri tarafindan onerilmis bir yontemdir. Ilg ve arkadaglar
[13], FlowNet yaklagiminin optik akis tahmini i¢in kullanilabilecegine ancak optik akis tahminin
kalitesi hala geleneksel ydntemler daha basarili sonuglar verdigini ifade etmislerdir. Ozellikle
kiigiik yer degistirmeler ve ger¢ek diinya verilerinde, FlowNet klasik yontemlerle rekabet
edemeyeceklerini ifade etmislerdir. Yaptiklar1 calismada optik akisin ugtan uca (end-to-end)
denetimli 6grenme modeli tlizerinden ilerlenmemistir. Calismalarinda egitim verisi {izerine
odaklanmiglardir. Kullanilan egitim verilerine bagl olarak optik akis tahminin basar1 oraninin
degistigi gozlemislerdir. Verilerin sadece tiirliniin degil ayn1 zamanda egitime alinma siralarinin da
onemli oldugunu savunmuslardir. FlowNet yonteminin kii¢iik goriintiilerde dogru c¢alismadigi
konusunda yapmis olduklari elestiriye istinaden kiiciik hareketler konusunda basarili sonuglar
treten bir alt ag modeli gelistirmislerdir. FlowNet2 modeli Sekil 2.2°de verilmistir. FlowNet2,
orijinal FlowNet'ten yavas olmasina ragmen tahmin hatasini1 %50'den fazla azaltmislardir. Ancak
FlowNet2 640 MB bellek alan1 gerektirir ve mobil ve gdmiilii cihazlar i¢in pek uygun olmadig:
diistiniilmektedir. Sekil 2.2’de goriildiigli gibi biiyiik yer degistirmeli optik akis1 hesaplamak i¢in
birden ¢ok FlowNetS'i birlestirmiglerdir. Modelde bulunan parlaklik hatasi, 6nceden tahmin edilen
akisla egilmis ilk goriintii ile ikinci goriintii arasindaki farktir. Kiigiik yer degistirmelerle en iyi
sekilde basa ¢ikmak igin FlowNetS mimarisine baglangicta daha kiiciik adimlar ve yukari
donisiimler arasinda evrisim eklemiglerdir. Son olarak, nihai tahmini saglamak igin kiigiik bir

flizyon ag1 uygulayip tahmini elde etmiglerdir.
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Sekil 2.2. FlowNet2 model yapisi [13]

Hui ve arkadaslari [39] yeni bir CNN tabanh optik akis ile hareket tespiti modeli
Onermislerdir. Varyasyonlu yontemlerden veri uygunlugu ve diizenliligi benimseyerek klasik optik
akis tahmini sorununu ele almak i¢in basit ve etkili bir CNN gelistirmislerdir. Derin 6grenme ve
pramit formiilasyonunu birlestirerek yeni bir optik akis yontemi sunmuslardir. Pramidin her
seviyesinde, yalmzca bir derin ag1 egitmek yerine ayrn ayr1 ag egiterek optik akist
hesaplamislardir. Yaptiklar ¢alismada model boyutunu ve parametreleri kiiciilterek FlowNet2’den
daha az model boyutuna erisip FlowNet2’den yaklasik 3.1 daha hizli optik akis hesaplamay1
basarmislardir. Calismalarinda LiteFlowNet'in ag mimarisini ve egitim protokollerini optimize
ederek daha iyi bir akis dogruluguna ve daha hizli bir ¢alisma siiresine sahip LiteFlowNet2'yi
gelistirmiglerdir.

Ye ve arkadaslari [1], Insansiz hava araclari igin yeni bir yaklasim 6nermislerdir. Yaptiklari
caligmada, ilk olarak perspektif doniisiim modeli ile iki ardisik kare arasindaki arka plan hareketini
tahmin edilmesi islevi yapmaktadir. Daha sonra ortaya ¢ikan arka plandan ¢ikarilan goriintiiden,
ayirt edici yamalara derin 6grenme siniflandiricist uygulayarak hareketli nesneleri tespit
etmiglerdir. Daha sonrasinda arka plani ¢ikarilmis yapida optik akis ile hareket takibi yapilmaktadir.

Yapilan ¢alismanin modeli Sekil 2.3’te verilmistir.
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Sekil 2.3. IHA ic¢in optik akis ile hareket tespiti diyagrami

Ranjan ve arkadaslar1 [11], klasik bir uzaysal piramit formiilasyonunu derin 6grenme ile
birlestirerek SpyNet adin1 verdikleri optik akis modeli gelistirmislerdir. Mimarileri ucgtan uca
denetimli 0grenme yapisiyla calismaktadir. Uzamsal piramidin her seviyesinde, bir sinir agi
egitmiglerdir. Kullandiklar1 bu yontem, biiyilk hareketler icin bagarili sonuclar elde etmistir.
SpyNet, klasik yontemleri CNN'lerle birlestirmenin olas1 bir sonug iiretebilecegini gostermistir.
FlowNet ile karsilagtirildiginda, SPyNet ¢cok daha basittir ve model parametreleri agisindan% 96
daha kiigtiktiir. Ayrica, kiyaslamalarda SPyNet, FlowNet'ten daha dogru akis sonuglart tiretmistir.

Modelin ii¢ seviyeli piramit ag1 yapisi Sekil 2.4’te verilmektedir.

o P75 o L 0
<—C (—-C = "
Va Lit
® (6o
vy i Vo
d . d ..ﬁ’-_
l ﬂ!&
d o—
g
Sekil 2.4. Ug seviyeli piramit ag1 yapist [11]

Sun ve arkadaslar1 [14], PWC-Net adinda karmasik ama etkili bir CNN modeli
tasarlamiglardir. Optik akis tahmini i¢in bir CNN modelinin hem dogrulugunu artirmak hem de
boyutunu kiiciiltmek amaciyla ¢alismalarini gelistirmislerdir. Mimarileri ugtan uca denetimli
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O6grenme yapisiyla calismaktadir. Optik akis tahmini i¢in modeller ve egitim verileri tizerinde
durmuglardir. Caligmada ilk olarak piramit seklinde isleme, egirme ve maliyet hacmi isleme gibi
basit ve iyi belirlenmis ilkelere gore yeni bir yaklasim tasarlamislardir. FlowNetS ve FlowNet2 ile
olan performans ac¢iginin, klasik yontemlerin kullanilmamasindan kaynaklandigini diisiinmiislerdir.
FlowNet2'nin bir alt ag1 olan FlowNetC'yi yeniden egitmek igin ayni egitim prosediiriini
kullanmiglardir. Alan bilgisini derin 6grenmeyle birlestirmenin, optik akis tahmini hem boyutsal
hem de performans olarak iyi sonuglara ulasabilecegini gézlemlemislerdir. Optik akis icin mevcut
CNN modellerine gére model boyutunda ve dogrulugunda onemli iyilestirmeler elde edilmigtir.
Yeniden egitilen FlowNetC, Sintel finalde 6nceden egitilmis olandan %56 daha dogru ve hatta
FlowNet2 modelinden yiizde bes daha dogru sonuglar iiretmistir. PWC-Net’in boyutu FlowNet-2
gore 17 kat daha kiigiiktiir. Cikarimda 2 kat daha hizli ve Sintel finalde son FlowNet2 modeline
gore %11 daha dogru sonuclar elde ettiklerini gozlemislerdir. PWC-Net, son teknoloji sonuglara
ulagmak i¢in gdriintii piramidi, egrilme ve maliyet hacmi gibi cesitli klasik optik akig tahmin
tekniklerini ugtan uca egitilebilir derin sinir aglarinda birlestirir. PWC-Net modelinin mimarisi

Sekil 2.5’te verilmektedir.
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Sekil 2.5. PWCNet model yapisi [14]

Teed ve arkadaglar1 [16], 2020 yilinda SINTEL kiyaslamalarina gore iyi sonuglar elde
etmis RAFT adinda CNN ve RNN mimarilerinin birlesimi ile model gelistirmislerdir. RAFT yapisi
iic asamada gerceklesmektedir. ilk olarak 6zellik cikarmmi asamasi gelmektedir. Ozellik ¢ikarma
asamasinda, modele iki ardigik goriintii verilir. Bu iki goriintiiden 6zellik ¢ikarmak i¢in, paylasilan
agirliklara sahip iki CNN kullanmislardir. Yaklagimlar:t FlowNetCorr mimarisine benzer sekilde
iki goriintiiniin ayr1 ayr1 ozelliklerini bulmaktadir. CNN’in mimarisi, alt1 katmandan olusur ve
¢Oziiniirliik her iki katmanda yar1 yariya azalir ve artan sayida kanal bulunur. Sekil 2.6’da

goriildiigii gibi RAFT mimarisinin 6zellik ¢ikarma asamalar1 klasik bir sinir ag1 yapisindadir.
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Sekil 2.6. RAFT ozellik ¢ikarma ag1 [16]

Ikinci asama olarak gorsel benzerlik adimi gelmektedir. Gorsel benzerlik, tiim 6zellik
haritas1 ¢iftlerinin i¢ c¢arpimi olarak hesaplanir. Bu asamada kiigiik ve biyiik piksel yer
degistirmeleri hakkinda 6nemli bilgiler veren Korelasyon hacimleri adli bir 4 boyutlu tensor elde
edilmis olur. Bu yaklagim, FlowNetCorr'daki Korelasyon katmani ile karistirtlmamalidir. RAFT'ta
sabit boyutlu bir pencere olmadan iki Ozellik haritasinin korelasyonunu hesaplanmaktadir.
Korelasyon piramidi, ani hareketleri daha belirgin hale getirmek i¢in ¢ok oOlgekli bir gdriintii
benzerlik 6zellikleri olusturmak i¢in kullanilir. Béylece piramit hem kiiciik hem de biiylik yer
degistirmeler hakkinda bilgi iiretir. Uciincii asamada ise yinelemeli giincelleme adimi gelmektedir.
Yinelemeli giincelleme, daha dnce hesaplana tiim verileri birlestiren Gegitli Tekrarlayan Birim
(GRU) hiicreleri dizisidir. Bir giincelleme yinelemesi, her yeni adimda tahmini daha dogru hale
getirmek icin yeni optik akig gilincellemesi iiretir. RAFT mimarisi Sekil 2.7°de verilmektedir.
Calismalarinda RAFT-S ve RAFT adinda iki farkli mimari gelistirmislerdir. Iki mimarinin ortak

zemini olmasina ragmen RAFT-S, RAFT a gore daha basit bir mimaridir.
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Sekil 2.7. RAFT’m genel model yapisi [16]

Piergiovann ve arkadaglari [40], optik akisi temel alan gosterim akisi (Representation flow)
ad1 verilen bir CNN katmani olusturmuslardir. Gosterim akis katmani adi verdikleri katmani
modelin igerisine yerlestirerek video-CNN adinda mimari gelistirmislerdir. Optik akigsi, hesaplama
zorunda kalmadan hareket tespiti icin aga hareket gdsterimlerini 6gretmeyi basarmiglardir.
Calismada bu katman, {i¢ boyutlu RGB yerine daha diisiik boyutlu CNN 6&zellik haritasina
uygulanmaktadir. Katman ucgtan uca bir sekilde egitilecek CNN modelinin igerisine yerlestirilir.
Gosterim akis katman Sekil 2.8’de verilmistir. Akis katman birden fazla yinelemeye sahiptir. Her
katman bir onceki katmana bagl bir sekilde ¢alisir. Baglantilar ile parametrelerin paylasimlar

saplanir.

Sekil 2.8. Gosterim akis katman yapisi [40]

Gelistirdikleri katmani Video-CNN mimari adi verdikleri bir mimarinin igerisine

yerlestirerek optik akigi basarili bir sekilde elde etmislerdir. Sekil 2.9’da.verilmistir.
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Sekil 2.9. Video-CNN mimari yapisi [40]

Bailer ve arkadaslar1 [41], FlowFieldsCNN adi1 verdikleri optik akis tahmini icin CNN
tabanli bir parca eslestirme yaklasimi sunmuslardir. Ozellik haritalarinin  diisiik  gecisli
filtrelemesinin CNN'ler tarafindan olusturulan 6zelliklerin saglamligini artirabileceginden
diistinerek, farkli goriintii dlgekleri ile CNN tabanli 6zellikleri hesaplayarak yeni bir yontem
onermiglerdir. Calismalarinda optik akis icin 6zel olarak tasarlanmig yeni ¢ok Olgekli 6zellik
olusturma yaklagimi elde etmislerdir. FlowFieldsCNN, seyrek eslestirme i¢in CNN 06zelliklerini
Ogrenir ve eslesmeleri EpicFlow ile uygulatir. Yaklasimlari mevcut yaklasimlardan daha iyi
performans gosterdigini belirtmislerdir.

Optik akis tahmini i¢in ger¢ek diinya verileri ile ag1 6grenmek daha dogru oldugunu
diisiinen aragtirmacilar denetimsiz 6grenme yaklagimina yonelmislerdir. Optik akig1 6grenmek, mat
olmayan nesneler, tikanmalar, biiylik hareketler ve aydmlatma degisikliklerinden kaynaklanan
belirsizlikler nedeniyle karmasiktir. Etiketli gercek diinya egitim verilerinin eksikligiyle basa
cikmak i¢in, bazi arastirmacilar denetimsiz dgrenmeye dayali optik akis yontemleri Gnermistir.
Etiketli egitim verileri olan veri kiimeleri ilizerindeki denetimli yaklagimlardan daha diisiik
basarilara sahip olsa da etiketlenmemis veriler ilizerinde CNN modellerini (6nceden) egitmek icin
mevcut denetimsiz yontemler gelistirilmeye devam edilmektedir [42]. Denetimsiz 6grenme tabanli
yapilan ¢alismalardan bazilar1 agagida verigmistir.

Meister ve arkadagslari [43], enerji tabanli optik akis yontemlerinden esinlenerek optik
akigin denetimsiz 0grenilmesini saglayan UnFlow adinda yeni bir yaklasgim onermislerdir. Optik
akig i¢in denetimsiz Ogrenmenin etkinligini gosteren ugtan uca denetimsiz bir yaklasgim

sunmaktadirlar. Degistirilen iki girig goriintiisiiyle ikinci bir gecis gerceklestirerek ¢ift yonlii optik
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akigi hesaplamaktadirlar. Yapilan ¢alismada KITTI karsilastirmalarinda denetimsiz model daha
onceki derin aglara gore biiyiik basarilar elde edildigi gbzlemlenmislerdir.

Guan ve arkadaglar1 [44], PCLNet adli denetimsiz bir optik akis tahmin yo6ntemini
onermislerdir. Onerilen yontem, daha ayirt edici bir benzerlik haritas1 saglayan bir polarizasyon
semasi yapisiyla calismaktadir. Caligmalar1 herhangi bir videodan ¢ok ¢ergeveli optik akislarin
esnek bir sekilde tahmin edilmesine olanak taniyan, bitisik cergeve ile yeniden yapilandirma
kisitlamasiyla piramit Evrisim LSTM kullanir. Ozellikler, tahmini akis verildiginde eslesen ciftler
icin yiiksek benzerlik ve belirsiz ¢iftler i¢in diisiik olacak sekilde giincellenir. KITTI, Sintel ve
Ugan Sandalyeler [12] veri setlerinde yontemleri ile etkili sonuglar elde etmislerdir. Yapmis
olduklar1 kapsamli deneyler sonucunda yontemlerinin yalnizca optik akist etkili ve dogru bir
sekilde tahmin etmekle kalmayip, ayni zamanda eylem tanima konusunda kargilastirilabilir
performans elde ettigini gostermistir.

Janai ve arkadaslar1 [23], ¢oklu goriintiiler {izerinde denetimsiz 6grenme ile optik akis
tahmini yapan bir yontem gelistirmislerdir. Birden fazla ¢ercevenin dikkate alinmasi ile bazi
belirsizliklerin, dzellikle de tikanmalardan kaynaklanan optik akis tahmin sorunlarini ¢éziilmesine
yardimci olacagini savunmuslardir. Bu nedenle, akis alanlarini ve tikanmalar birlikte tahmin etmek
i¢in evrigimli bir sinir agin1 egitmek i¢in ¢ok cergeveli bir formiilasyon 6nermislerdir.

Fatma Giiney ve arkadaslar1 [38], optik akis tahminin derin 6grenme yardimi ile tespitinden
esinlenerek ayrik optimizasyon kullanarak optik akisi ¢dzmek igin yeni bir yontem sunmusglardir.
Hizli GPU matris ¢arpimin1 kullanarak, referans goriintiideki her pikseli hedef goriintiideki her
pikselle karsilastirarak 6zellik eslestirme gerceklestirmislerdir.

Memisevic ve arkadaslar1 [45], goriintii doniigiimlerini denetimsiz bir sekilde 6grenmek
icin gegitli sinirlt Boltzmann makinesini kullanmiglardir. Yaklagimlarinda olasilik tabanli bir model
tasarlamaktadirlar. Model ayrica daha once islenmemis goriintiiler {izerinde yeni doniiglimler
tahmin edebilir ve denetimsiz bir sekilde optik akis tahmini yapabilmektedir.

Stefano Alletto ve arkadaslari [46], hareket tahmini i¢in denetimsiz 6grenme tabanli optik
akis hesaplama yontemi gelistirmislerdir. Optik akisin birbirini izleyen iki video ¢ergevesi arasinda
geometrik bir egme olarak kullanilabilecegini ve bu doniislimii iki agamada tahmin etmek i¢in derin
bir mimari tasarlayabilecegini gostermislerdir. Calismada ilk olarak yogun piksel tabanli akis,
geometrik uzaysal sinirlamalarla hesaplanir. Akig alanin1 hesaplamak i¢in uzaysal transformator
katmanii kullanmislardir. Ikinci asama da ise ikinci bir derin ag1 besleyen yap: gelistirmislerdir.
TransFlow adim1 verdikleri model, diger denetimsiz algoritmalara gore daha iyi performans
gostermekte ve islenmemis verilerde hatada ii¢ kat azalma gostermistir. Ayrica denetimli
yontemlere gore daha iyi tahmin elde edildigini gostermislerdir.

Long ve arkadaslar1 [47], cergevelerin enterpolasyonu yontemiyle goriintii eslestirme

yaparak denetimsiz 6grenmeye tabanl bir model olusturmuslardir. Optik akis tahmini igin CNN
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modellerini gelistirmiglerdir. Calismalarinda ilk olarak cergeve enterpolasyonu ig¢in bir CNN
egitilmislerdir. Ardindan 6grenilen CNN’i ters ¢evirerek tekrardan verileri eslestirip uygun optik
akis degerini elde etmiglerdir. Calismada, cergeve enterpolasyonu icin CNN'nin ger¢ek diinya video
dizilerinde dogal olarak bulunan goriintiilerden yararlanilarak denetimsiz bir sekilde egitilen
yontem gelistirmislerdir. Modelleri goriintii eslestirmeyi sadece videolar1 izleyerek 6grenmektedir.
Yaklagimlari, geleneksel yontemlere gore iyi performansa sahiptir.

Maurer ve arkadaslar1 [26], calismalarinda her kare igin hareket modelini ayr1 ayr1 tahmin
eden CNN dayali denetimsiz 6grenme yaklasimi onermislerdir. Tahminden 6nce bir agi1 egiten
diger yaklagimlarin aksine, ProFlow adi verdikleri modelde modeli denetimsiz olarak, yani tahmin
sirasinda dgrenmesi saglanmaktadir. Yaklasimlarinda her sekans icin sadece bir model degil, her
sekansin her gergevesi i¢in bir model dgrenilir. Caligma prensibi olarak daha 6nce toplanan egitim
verileri kiimesine dayali olarak tiim gorev i¢in ag1 bir kez egitmek yerine, ag1 her bir dizinin
cercevesi icin ¢alisma zamaninda ayri ayri egitmislerdir. Optik akis tahminlerine dayanan
denetimsiz bir yaklasim sunmuslardir.

Gelismis derin modeller, genellikle énemli bir hesaplama karmagsikli§i ve zaman alan
egitim siirecleriyle dogru akis tahminine ulasir. Kong L. ve arkadaslar1 [48], 2020 yilinda gercek
zamanli optik akis tahmini i¢in basit ama etkili bir model sunmuslardir. Evrisim islemi i¢in tam
baglantili bir yap1 Onerilmektedirler. Hesaplama kaynaklarindan tasarruf ederken ¢ok olgekli
bilgileri verimli bir sekilde birlestirebilen optik akis tahmini i¢in piramit aginin bir iyilestirmesi
olarak karmagik ama verimli bir U-ag§ modeli olusturmuslardir. FDFlowNet olarak
isimlendirdikleri modelde PWC-Net'ten yaklasik 2 kat daha hizliyken KITTI ve Sintel
kiyaslamalarinda daha iyi veya benzer dogruluk elde etmislerdir. Model LiteFlowNet'ten de
yaklagik 3,2 kat daha hizli ¢aligmaktadir.
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3. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, insan beyninin yapisindan ve islevinden ilham alan yapay sinir aglarim
kullanan bir makine 6grenimi alt alamidir [49]. Ogrenme kavraminin matematiksel modele
doniistiiriilmesi ve bilgisayar ortamina aktariminin yapilmasi sonucunda yapay zeka kavrami ortaya
cikmistir. Yapay zeka, derin 6grenme, yapay sinir aglar1 gibi konular 1950’I1 yillarinda dénemin
bilgi kurami uzmanlarindan A.M. Turing bu kavramlarim oOnciiligiinii olusturmustur. Daha
sonrasinda derin 6grenmenin gelisimi sirasiyla; 1955 J. McCharthy “Yapay Zeka” terimini ilk defa
kullanmigtir. 1957 yilinda perseptron(algilayici) yapist ilk kez Frank Rosenblatt tarafindan
tammmlanmistir. 1986 yilinda geriye yayilim uygulamasi H. Hilton tarafindan gelistirildi. 1997
yilinda IBM firmas1 Deep Blue ile alakali calismalar yapmuslardir. 1998 yilinda Yann LeCup ve
ark, CNN vyapist ile ilk defa 0-9 arasi rakamlar1 sayisallagtirmay1 basarmiglardir. 2009 yilinda
etiketlenmis veri seti olan IMAGENET ficretsiz bir sekilde herkesin erisimine acilmistir. 2011
yilinda “siri” ile yapay zeka iyice lin kazanmistir. 2012 yilinda derin 6grenme ALEXNET yapist
ile 6n plana ¢ikmistir. 2014 yilinda GOOGLENET imageNet yarismasinda birinci olmast ile
beraber herkesin ilgisini ¢ekmeyi basardi. 2014 yilinda GAN yapist Yoshua Bengio ve ark,
tarafindan insan yiizii transferini basararak derin 6grenmeyi ¢cok popiiler hale getirmislerdir. 2017
yilinda ALFHAGO yazilim Go oyununun diinya sampiyonunu yenerek Onemli bir {ine
kavugmustur. 2019 yilinda derin sinir aglar ile bir¢ok basariya imza atmistir [S0]. Teknolojinin
gelisimi ve bilgiye erisimin kolaylasmasmdan dolay1 derin 6grenmenin Tiirkiye’de ve diinyada
popiilerlik kazandig1 goriilmektedir. Derin 6grenme anahtar sdzctigiiniin Tiirkiye’de ve Diinya’da

aranmasi Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de verilmistir.
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Sekil 3.1. Derin 6grenme Google trend veri grafigi (Tiirkiye)
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Sekil 3.2. Derin 6grenme Google trend veri grafigi (Diinya)

Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de verilen sayilar, arama ilgisini belirli bir bdlge ve zaman igin
grafikteki en yiiksek noktayla goreli olarak gosterir.100 degeri, terimin en yiiksek popiilerlige sahip
olmasidir. 50 degeri, terimin bunun yarisi kadar popiiler oldugu anlamina gelir. 0 degeri ise bu

terim i¢in yeterince veri olmadigi anlamina gelir.

3.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA), canlilarin 6grenme yapisinin matematiksel olarak modellenmesi
sonucu ortaya ¢ikan bir makine 6grenmesi teknigidir. Y SA nin néron yapist Sekil 3.3’te verilmistir.
Bir igin, adim adim yapilmasi ile istenilen sonucu elde edilmesi islemine algoritma denilmektedir.
Kullaniciya gore farklilik gosteren yontemler sabit bir algoritmanin olusmasimin Oniine
gecebilmektedir. Boyle durumlarda veriden yararlanarak istenilen igin ¢oziilmesi igin makinanin
kendiliginden 6grenmesini saglanabilmektedir. Yapay sinir aglarinin, hesaplamali finans, goriinti
isleme, hesaplamali biyoloji, enerji iiretimi, otomotiv, havacilik, dogal dil isleme gibi bircok
kullanim alani bulunmaktadir [51-54].

Yapay sinir aglarinin ¢alisma yapisi, girdi degerleri ve agirliklarin ¢carpilmasindan sonra
tiim agirlik ve giris degerlerinin toplanip bias degeri eklenerek ve ardindan aktivasyon fonksiyonu
uygulanarak ¢ikis elde edilmektedir. Bu ¢ikis degeri bir sonraki sinir hiicresine girebilir veya ¢ikis
olarak kullanilabilir. Bir néronun temel igyapisinin matematiksel karsiligi denklem 3.1 de

verilmistir.
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Girdiler  Agrhiklar TN SR
fonksiyonu fonksiyonu

Sekil 3.3. YSA noron yapist

Y (Cikis) = X(Giris) * W(Agwrlik) + b(bias) (3.1

Her bir néron ayn ayr1 hesaplanmaktadir. Noronlar birbirleri ile seri ve paralel olarak
baglanmaktadir. Sekil 3.4’te Yapay sinir aginin genel yapist verilmistir. Her bir diigiim néronu
temsil etmektedir. Gizli katmanda bulunan her nérona, diigiim ve diiglimlerin tiimiine de katman
adi1 verilmektedir. YSA’lar ii¢ temel yapist bulunmaktadir. Bunlar:

e  Qiris katmani,
e Ara— Gizli katman,

e (Cikig katmani.

1. Gizh Katman 2. Gizli Katman

Sekil 3.4. Yapay sinir aginin genel yapisi
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e Giris Katmani: Egitilmesi istenen verilerin disardan giris olarak verildigi katmandir. Girig
katmani katman sayilarinda yer almaz. Ornegin Sekil 3.4’te goriildiigii gibi 1. Gizli, 2. Gizli
ve Cikis katmani olarak 3 katmanli olarak isimlendirilir.

e Ara- Gizli Katman: Bu diizeyde, egitim islemlerinin oldugu kamandir. Modelin yapisina
bagl olarak sinir aglarinda birden fazla ara katman olabilir veya hi¢ olmayabilir. Birden
fazla gizli (orta) katman iceren aglarda, katman sayisi da farkli olabilir. Bu durum
karmagiklig artirir ve daha karmasik goriinen sorunlari ¢6zmek i¢in kullanilabilir.

e Cikis Katmani: Ara katmanlarda elde edilen verilerin birlesmesi ile ¢iktilart dretildigi
katmandir [55].

YSA modeli tek katmandan olusuyorsa buna tek katmanli sinir ag1, ¢ok katmandan olusuyor ise de

cok katmanli sinir ag1 denilmektedir.

3.1.1. Tek Katmanh Algilayicilar

En basit YSA modelidir. Girdiler direk ¢ikisa ya da diger katmana eklenebilir. Iki girdili
bir ¢iktili yapidadir. Girisler agirliklarla garpilir ve bir aktivasyon fonksiyondan gegirilir ve
ardindan siniflandirma islemlerinde kullamlir. Iki smifi ayirmak igin tek katmanli sinir ag
yeterlidir. Ayrica birden fazla sinif bulunuyorsa birden fazla tek katmanli sinir aginin birlesmesi
sonuca ¢oziime ulasilabilmektedir. Lojistik regresyonlar ve algilayicilar [56] tek katmanli sinir
yapilarina &rnektir. Ikili siniflandirma (0 ve 1 ciktilar) islemine onciiliik eden yapi lojistik
regresyondur. Lojistik regresyon aslinda en kiiciik YSA modelidir. Lojistik regresyonu anlamak
YSA ve derin 6grenmeyi anlamaya yardimci olacagindan biraz agmakta fayda olacagim

disiiniilmektedir. Sekil 3.5’te lojistik regresyon yapisi verilmistir.

Y>0.51se 1

Toplam(X1*W1)
@ V\fh /' \
~ Z F k|
> — Y(Cikis)
wo |+ S e el
Sipmoid ] )
W | Fonksiyonu
a Bias
Xi= Girisler ,Wi=Aglrhklar
Sekil 3.5. Lojistik regresyon yapisi
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Sekil 3.5’te goriildiigii gibi X degerleri, piksel degerini ifade etmektedir. W, agirliklar
ifade edilmektedir. Agirliklar egitilecek alanlar1 simgelemektedir. Bias, néronun tepki verme esini
belirleyen degerdir. Ayrica bias aktivasyon fonksiyonunu saga veya sola Otelenmesini (shift)

saglamaktadir. Z ise ¢ikistir. Cikisin denklemi asagidaki gibidir.

Z =X W + b(bias) (3.2)

Elde edilen ¢ikis degeri bir aktivasyon fonksiyonu ile isleme girmektedir. Sekil 13’te kullanilan
fonksiyon sigmoid fonksiyonudur. Bu fonksiyonunun kullanim sebebi ¢ikist 0 ve 1 arasina
sikistirmasidir. Sigmoid fonksiyonun grafigi Sekil 3.6’da verilmistir. Boylece higbir zaman ¢ok
biiyiik bir degerle islem yapmaya gerek kalmamaktadir. Sigmoid fonksiyonu denklem (3.3) de
verildigi gibidir.

z1

sigmoid = Tro-ZGik)

(3.3)
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Sekil 3.6. Sigmoid fonksiyonun grafigi

Loss fonksiyonu ileri yayilim sirasinda gergek ile tahmin arasindaki olusan hata degeridir.
Cikis degeri y tahmin sonucu da Y olarak simgelenirse loss formiiliiniin denklemi (3.4) asagidaki

gibidir.

Loss(Kaywp) = —(1 —y)log(1 —=Y) +y*log(Y) (3.4)
Ayrica onemli olan bir diger fonksiyon da toplam kayip (loss) degerleri olan maliyet(cost)
fonksiyonudur. Maliyet fonksiyonu hata maliyeti anlamina gelmektedir. Kayip fonksiyonlarimin
toplamini olusturur. Maliyet degeri yiiksek ise sonug basarisiz anlamina gelmektedir. Amaglanan

durum agirlik ve bias degerlerini azaltarak maliyet degerini azaltmaktir. Maliyet formiiliiniin

denklemi (3.5) asagidaki gibidir.
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Cost (Maliyet) = Y, lost (3.5)

Loss degerlerini diizeltmek adina ileri yayilimin tersi yoniinde fonksiyonlarin tiirevleri
almarak agirlik ve bias degeri diizenlenir. Diizeltme islemin her adimina geri yayilim algoritmasi
denilmektedir. Bu islemlerin tekrarina iterasyon (dongii) ve agirhigin degisme miktarma da
O0grenme katsayis1 denilmektedir. Agirligin geri yayilimla degismesi icin agirliga uygulanacak
degisim formiilii denklem 3.6daki gibidir. a, dgrenme katsayisidir. Ogrenme katsayisinin yiiksek
secilmesi yanlis sonuglar elde edebilir. Cok kiiglik segilmesi ise fazladan iterasyon yani dongii
yapabilmektedir [57].

daj(w.,b)

W(yeni) =W — TS

(3.6)

3.1.2. Cok Katmanh Algilayicilar

Cok katmanli algilayicilar siniflandirma ve baglamlarda kullanilan bir yapay sinir ag
modelidir. Kullanim amaci insanst ¢oziimler iiretmektir. Algilayicilar ve lojistik regresyonlar
dogrusal olmayan problemlerde etkili sonuclar liretememektedirler. Gergek hayatta sorunlarin
bircogu lineer olmayan sorunlardir ve bunlarin ¢6ziimii ¢ok katmanli yapay sinir aglar ile
coOziilebilmektedir. Tek katmanli yapay sinir aglarindan farkli olarak birden fazla gizli katman
bulunmaktadir. Cok katmanli yapay sinir ag1 modeli Sekil 3.4’te verilmistir. Derin ileri beslemeli
aglar ya da ileri beslemeli sinir aglari olarak da bilinen ¢ok katmanli algilayicilarda, girig ve ¢ikis

katmanlar1 arasina gizli katman olarak adlandirilan yeni bir katman eklenmistir [50].

3.1.3. Egiticili (Gozetimli Supervised) ve Egiticisiz (Gozetimsiz Unsupervised) Ogrenme

Egiticili 6grenme, etiketli verilere 6grenmeyi saglayan bir 6grenme modelidir. Modelde,
giris ve ¢ikig degiskenin oldugu ve girdiden ciktiya eslestirme kullanilarak 6grenmeyi saglayan bir
modeldir. Sistem kendine geri donen hataya gore egitmis olmaktadir.

Egiticisiz 0grenme, etiketli veriler olmadan sezgisel olarak Ogrenmeyi saglayan bir
O6grenme modelidir. Veri kiimesi verildiginde 6zellikleri otomatik bularak siniflandirma yapmay1

saglar. Egiticisiz 6grenme, diizensiz verileri diizenli yapiya doniistiiriir [58].

3.1.4. [lleriye ve Geriye Yayihm

Ogrenmenin saglanmasi igin kay1p ve maliyet fonksiyonlarinin en diisiik seviyeye gelmesi
gerekmektedir. Bundan dolay1 her diiglim icin agirlik ve giris degerlerinin ¢arpimina bias eklenip
daha sonrasinda aktivasyon fonksiyonuna tabi tutuluyor. Varsayilan agirlik degerleri ve bias
degerlerine gore elde edilen ¢ikis tahmini etiket verisi ile farkli gelmesi durumunda agirliklarin ve

bias degerlerinin degistirilmesi i¢in geri yonde tiirev yardimiyla degerler elde edilir. Elde edilen bu
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degerler tekrardan YSA tabi tutularak yeni ¢ikis tahmini elde edilir yine bu tahmin ile etiket
arasindaki fark, karekok farklari, mutlak deger farklar1 gibi matematiksel islemler ile etiket ve
tahmin sonucuna tekrardan bakilir. Loss degerinin diismesi ve sabite yaklasmasi durumunda
ogrenme islemine ulasilmis olunur. Ileri besleme, katmanlar ileri yonde ilerler etiket ve tahmin
degerlerini kontrol edinceye kadar yapilan adimdir. Geri beslemeli kavrami ise tiirevlenerek yeni
bias ve agirlik degerlerini bulmay1 saglamaktadir. Modelin 6grenme yapis1 bu sekilde sagladigr i¢in
ileri ve geri yayilim bu noktada ¢ok 6nemlidir.

Iterasyon, katman sayisi, 6grenme katsayisi, aktivasyon fonksiyonu gibi parametrelere
hiper parametre olarak adlandirilir. Hiper parametreler, yapay sinir ag modelinin dogru ve
performansl sonuglar liretmesi adina énemlidir. Bir siniflandirma uygulamasi {izerinde ¢iktilart
incelendiginde daha iyi anlasilacagi diisiiniilmektedir [59]. Yapay sinir agi uygulanacak veriler ve
yapilar Sekil 3.7°de verilmistir. Sekil 3.7’de verilen renkler, veriyi ve agirliklar ifade etmektedir.
Python dili ve tensorflow kiitiiphanesi kullanilarak verilerin siniflandirma islemi yapilmaktadir.
Kullanilan hiper parametre degerleri ve basarimlart Tablo 3.1°de verilmistir. Caligmada iterasyon

ve 6grenme katsayisi sabit tutularak hiper parametreler degistirilmistir.
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Sekil 3.7. YSA uygulanacak veriler ve yapilart (Renkler, veriyi ve agirliklar: ifade etmektedir).

Yapilan ¢alismada, aktivasyon fonksiyonu, 6grenme katsayisi, katman sayisi, diigiim sayisi

ve egitim orant modelin 6grenmesinde 6nemli etkiler gosterdigi gdzlemlenmistir.
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Tablo 3.1. YSA Hiper parametrelerin, degisime gore performansi (iterasyon 300)

Ara- Gizli Diigiim — Aktivasyo ”l}s.t - Test Loss Egitim Loss Smifland:
Katman Node Sayisi n Fonk Egitim sonucu sonucu rma
Sayisi y Oraniy(%) Basarisi
1 2 ReLU 70 Basarisiz
1 4 ReLU 70 Basarisiz
2 4-2 ReLU 70 Basarisiz
2 4-2 Sigmoid 70 0.017 0,011 Basarili
2 4-2 Tanh 70 0,026 0,005 Basarili
2 4-3 ReLU 70 Basarisiz
2 4-3 Tanh 70 0.026 0.004 Basarili
2 4-3 Sigmoid 70 0.056 0.006 Basarili
2 4-4 Sigmoid 70 0.032 0.003 Basarili

3.2. Derin Ogrenme Model Yapisi

YSA’nin katmanlarindaki diiglim ve gizli katmanlarin artmasiyla derinlesen yapay sinir
aglart derin 6grenmenin kapilarimi agmistir. Derin §grenme makine 6grenmesinin alt sinifini
olusturmaktadir. Derin 6grenme, nesne tanima, nesne siniflandirma, mail spam islemlerinde, kimlik
tespitinde, tavsiye ve dneri sunma, dolandiricilik islemlerinde ve otonom araglarinda biiyiik veri
analizinde, konusma tanimlama, veri siniflandirma gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir [50-54].

Makine 0Ogrenmesinde Oznitelik c¢ikarmak ve segmek zorlu bir iglemdir. Model
egitimlerinde bazi 6zelliklerin 6nemsiz olmasindan dolayr modelden ¢ikarma iglemi yapilmaktadir.
Derin 6grenme, dzniteligi bulmayi kendisi sagladigindan dolay1 6znitelik segme ve bulma ortadan
kalkmustir.

Model tasarlarken egitim ve test verilerine ayrilarak model gelisiminde bazi problemler
yasanmaktadir. Bu sorunlart gidermek i¢in hiper parametre se¢imi 6nemlidir. Hiper parametre,
veriden 6grenen makine 6grenmesi ya da derin 6grenme modelleri tasarlarken ne olmasi gerektigi
cesitli kosullar géz Oniline alinarak modeli tasarlayan kisiye birakilmistir. Hiper parametreler,

probleme, veri setine ve donanima bagl olarak degiskenlik gosteren parametrelerdir [60].

3.2.1. Model Gelisiminde Karsilasilan Problemler

Model gelisiminde bazi problemler bulunmaktadir. Bunlar;
e Dengesiz veri kiimesi problemi veri setinde bir¢ok veri olabilir ama biiyiik kisim

ayni tipte olmasi durumunda karsilagilan problemdir.
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Test ve egitim veri seti yapisindan kaynaklanan problemler.
Dogruluk degerlendirmesi yapilmasi
Bias ve Varyans iliskisinin iyi kurulmasi

Asir1 6grenme (ezberleme)

3.2.2. Model Gelisiminde lyilestirme Fikirleri

Model gelisiminde modelin daha iyi performans saglamasi i¢in bazi iyilestirme fikirleri

bulunmaktadir. Bunlar;

Model tasarlanirken olabildigince fazla veri gerekmektedir.

Model fazla olmasinin yaninda ¢esitlige sahip olmasi gerekmektedir.

Egitim siiresini uzun tutmak gerekebilir. Ayrica farkli en uygun sekle sokma
yontemleri de kullanilmalidir.

Katman veya node eklenmesi yapilabilir.

Unutma yani seyretme islemleri uygulanabilir.

Model mimarisi, gizli katman sayisi, aktivasyon fonksiyonu farkli se¢ilebilir.

3.2.3. Regularizasyon

Modelden bagimsiz olarak basarimi artirmanin bazi yollart bulunmaktadir. Buna diizeltme

(Regularization) denilmektedir. Diizenli hale getirme, ezberlemeyi 6nlemede ve performans

artirma agisindan énemli bir bilesendir. Bu yontemler modeli uygun degerlerle ¢caligmasini saglar.

Diizeltme yollarindan bazilari;

Veri artirma (Data Augmentation): Veri eklenmesi ile model daha iyi egitilir.
Ancak verinin yon, parlaklik vb. 6zniteliklerinin degistirilmesi gibi yontemlerde
uygulanabilir.

Sentetik veri iiretme (Synthetic Data Generation): Sentetik olarak yliz veya
olmayan bir veri liretme yapilarak veri artirimi saglanabilmektedir. Derin
O0grenmenin yeni teknolojileri ike basarilmaktadir.

Girilti ekleme (Adding Noise): Gorlintiiye giirtiltii ekleme islemi yapilarak veri
artirimi saglanabilmektedir.

Seyretme (Dropout): Diiglim ve katman azaltarak insan yapisina benzeyen unutma
yapisidir.

Seyrek — Yogun —Seyrek Egitim (Dense-Sparse-Dense Training): Ogrenme
yontemidir. Insanlarmn o6zellikle bebeklerin 6grenme modeline benzer yapida

calisan bir yontemdir.
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Erken Durdurma (Early Stopping): Egitim ve test kayip degerleri arasindaki fark

artmaya bagladiginda ezberleme durmasi adina yapilan islemdir. Bu isleme erken

durdurma denilmektedir.

Transfer 6grenme (Transfer Learning): Daha Once egitilmis verileri modelde

kullanmak i¢in kullanilan bir yontemdir [61].

3.2.4. Optimizasyon

Problemi incelemek ya da ¢ozmek iglemlerine, en uygun sekle sokma yani optimizasyon

olarak ifade edilir. Model degerlendirme dnemli bir yere sahiptir. Model degerlendirme isleminde

kullanilan bazi metrikler bulunmaktadir. Bu metrikler 6zellikle insan hayatin1 dogrudan etkileyen

problemlerde 6nemlidir. Hassasiyet (Precision),

Kesinlik (Recall) ve Dogruluk (Accurarcy)

metrikleri bunlardan bazilaridir. Sekil 3.8’ de goriildiigii gibi bir model oldugunu diisiiniiliirse +1’ler

mavi -1’ler sar1 renkle gosterilen yapilar verilerdir.

digerlerini de ikinci siifa atan bir yapidir.

®
® 90 | MODEL
Test Verilen ®=+1
=i

Sekil 3.8.

Bu veriler bir modelden gegirilip -1’ler bir sinifa

+1

Model degerlendirme metrikleri

TP gercek pozitif degerini, TN gergek negatif degerini, FP beklenmedik sonug degerleri ve

FN ise kaybedilen sonu¢ degerlerini gdosterildigi varsayilirsa olusturulan modelin dogruluk

degerleri agagidaki denklemlerle ifade edilir.

; TP
Hassasiyet =
TP+FP
- TP
Kesinlik =
TP+FN
o TP+TN

Dogruluk = ————

TP+FP+TN+FN
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Bir bagka olgiit, ¢calisma siiresi ve dogruluk degeri iliskisidir. Modelin ¢aligma siiresi
onemli ise dogruluk ve calisma siiresi segencklerinden c¢alisma siiresini temel alarak se¢im
yapilmasi gerekmektedir.

Bir baska o6l¢iit, tiim verilerin bir arada verilmesidir. Bu modelin islem yiikii agisindan
oldukca karmasiktir. Bundan dolay1 veriyi kiigiik paketlere ayirip model gelistirme siirecine katkida
bulunur.

Bir baska olgiit, aktivasyon fonksiyonunun secimdir. Tablo 3.2’de aktivasyon
fonksiyonlarin davranisi gorinmektedir. En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu sigmoid, RELu,
Swish, ELU, SoftPlus, Tanh fonksiyonlaridir [50].

Bir bagka 6lgiit, egitim tur sayisinin (Epoch) se¢imidir. Model egitilirken verilerin timii
egitime dahil edilmez. Pargalara béliinerek egitilir. Oncelikle ilk parca egitilir ve modelin
performansi kontrol edilir, performans degerine gore geriye yayilim ile agirliklar degistirilir. Bu
islem tekrarlanarak model i¢in en iyi agirlik degerleri hesaplanir. Bu adimlarin hepsine egitim tur
sayist denilmektedir.

Bir baska olgiit, baslangic agirliklarinin se¢imidir. Agirlik egitilen yani 6grenen degerdir.
Model ¢alismasinda varsayilan deger olarak ya sifir ya da rasgele kiiciik degerler segilir.
Bir bagka 06lgiit, bias se¢imi ve varyans iligkisidir bu 6l¢iim performansi etkileyen 6nemli bir

slciittiir [50,55,62].

3.3. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)

Evrisimli sinir aglar1 (CNN) bilgisayarli goriiniin birgok alaninda tercih edilen bir yontem
haline gelmistir. CNN genel olarak siniflandirma uygulamalarinda kullanilmaktadir. Evrigimli sinir
aglart yapisi geregi girig olarak goriintii veya videoda herhangi bir andaki goriintiileri alir. Daha
sonra gorlintilye kenar bulma, piksel ekleme (padding), adim kaydirma (stride) ve havuzlama
(pooling) gibi evrigim iglemlerin uygulayip elde edilen goriintiiye YSA uygulanma islemi evrigimli
sinir aglar1 olarak adlandirilir. CNN hareket tespitinde, nesne tespitinde, kisi takip edilmesinde ve
siiflandirma islemlerinde siklikla kullanilir. CNN kameradan alinan verileri isleyip, veriler
hakkinda bilgi edinmemizi saglamaktadir.

CNN’ler 80'lerin sonlarinda ortaya ¢ikmis bir teknoloji, ancak derin CNN’lerin diizgiin bir
sekilde egitmek ic¢in ayrilma, aktivasyon fonksiyonlari, toplu normallestirme ve veri artirma gibi
ayrintilar1 bulmak onlarca y1l almistir. Son zamanlarda CNN, uctan uca egitilebilir ve giiglii 6zellik
cikarma yetenegi oldugu icin bilgisayar goriisiiniin birgok alanma hakim olmay1 basarmustir.
Geligmis paralel hesaplama ekipmanlart ile CNN'ler ger¢ek zamanli olarak c¢ikarilabilir hale

gelmesi CNN olan talebi artirmustir.
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3.3.1. Evrisimli Sinir Ag1 Katmanlan

Evrisim (Konvoliisyon) Katmani: Evrisim, Oznitelik haritasi olusturma olarak
tanmimlanabilir. CNN’nin evrigsim katman1 CNN’nin ana yap1 tagidir. Goriintiiniin 6zelliklerini
algilamaktan sorumludur. Evrisim, hesaplamayla ilgili agir yiiklerin cogunu yapan bir evrigimli
agin temel yapi tagidir. Evrisim iglemi aslinda isaret isleme gibi miihendislik derslerinde islenen bir
konudur. Gorsel islendigi i¢in evrisim iki boyutlu matris olarak tanimlanmaktadir. Evrigim
isleminin temel amaci evrisim matrisini baz1 filtreler ile matrisi tarayarak oOzellikleri ortaya

¢ikarmaktir. Sekil 3.9°da evrisim islem adimlar1 verilmektedir.

ol L%

11@’ { ]

Giris Filtre Cikas
Sekil 3.9. Evrisim katmani islemleri

Sekil 3.9°da gdsterilen A matrisi giris matrisi, B ise bir kenar bulma filtresi ve Y ¢ikist
degeridir. B matrisini simetrigi alinarak A matrisi iizerinde hareket ettirerek yani kaydirarak Y
degeri elde edilmektedir. Kaydirma islemine de adim kaydirma (Stride) denilmektedir.

Matematiksel olarak konvoliisyon islemi asagidaki denklemde tanimlanmustir.

Y(@,j) = X; XAl jl.B[0 —i,0 —j] (3.10)

Goriintiideki 6zellikleri ¢ikarmak icin Sekil 3.9°da gosterildigi gibi goriintiiye bazi fitreler
uygular kenar bulma filtresi (B) uygulanmistir. Giris resmi islemine uygulanan sonucunda elde
edilen yeni resme Ozellik ¢ikarma iglemi gergeklestirilmis olur. Birden fazla filtre uygulanarak
farkli 6zellikleri ¢ikarma islemi yapilmaktadir. Uygulanan filtre ile giris goriintiisiine kaydirip
islem yapilmasina konviiliisyon denilmektedir. Konviiliisyon uygulanmasi sonucu elde edilen ¢ikis
kiiclilmiis goriintiiye doniistir. Ayrica aktivasyon (RELu) uygulanarak bias eklenir ve boylece lineer
olmayan bir yapiya doniistiiriilmiis olur. Filtre boyutundan goriintiilerde kiiglilme meydana
gelmektedir. Gorilintli boyutunu eski boyutuna getirmek igin piksel ekleme iglemi yapilir. Bu igleme
piksel ekleme veya doldurma (Padding) denilmektedir. Piksel ekleme de bos alanlara sifir ile

doldurma veya goriintiiye uygun piksellerle ekleme yapilabilir. Asagidaki denklemde filtre
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uygulandiktan sonra elde edilen matris boyutunu veren formiildiir yani filtre uygulanan gériintiiniin

yeni boyutunu vermektedir. Cok kanalli goriintiilere tensor denilmektedir.

giris = (nxn), filtre = (fxf),ctkis=(n—f+ Dx(n—f + 1) (3.11)

Asagidaki denklemde piksel ekleme varsa ¢ikigin boyutunu veren formiildiir (p = padding).

g=(nxn),f=(fxf),p=%,c=(n+2*p—f+1)x(n+2*p—f+1) (3.12)

Asagidaki denklemde ise birden fazla filtre varsa elde edilen ¢ikis goriintiisiiniin

denklemini vermektedir (s = adim sayisi).

Ckis=((n+2xp—/2+Dx(n+2*p—f)/2+1) (3.13)

Sekil 3.10. Konvolisyon uygulanan goriintii

Goriintii degistirme editorii olan GIMP ile kenar bulma filtresi uygulanarak konviiliisyon
islemi yapilmis gorsel Sekil 3.10°da verilmistir. Sekil 3.10°da verildigi gibi sol (a) gorsel kenar

bulma uygulanmamig gorsel sag (b) gorsel ise kenar bulma uygulanmis ¢iktidir.

Pooling (Havuzlama-Ortaklama) Katmami: Gosterimin boyutunu, ag parametrelerini ve
hesaplama sayisini azaltmak i¢in kullanilan bir katmandir. Sinir aginin sonug¢ vermesi i¢in bilgileri
barindiran ve kiigiik ¢ikt1 iireten katmandir. En ¢ok kullanilan iki yontemden biri Ortalama
havuzlama digeri ise en biiyiik havuzlamadir (max pooling). Ortalama havuzlama isleminde 2x2
bir filtre uygulanmis goriintiiye filtre isleminden sonra adim kaydirma 2 olarak segilerek degerlerin
ortalamasi alinarak yeni elde edilen kiigiik resmin degerlerini olusturur. Havuzlama uygulama

yapist Sekil 3.11°de verilmistir.
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1] 1 ‘ 2 | 4 Jlrl1]2]4]
X Filtre boyutu=2 o | Filtre boyutu=2
5|6 ‘ 7 8 | Adim kaydirma=2 3 ‘ 5 | 5|6 |7 8 Adimkaydirma=2 68
w Mo | 201 |0 ; 3|4
312117 %) onalama ortakiama | 2 |2 ‘ Maksnmuml
119 ‘ 3| 4| Islemi e > | 3 | 4 Ortaklama lslemi
y y
Sekil 3.11. Ortalama ve en biiyiik havuzlama yapisi

Evrisim ve Pooling katmanindan gelen matrislerin tek boyutlu diziye ¢evrilmise islemine Flattening
(Diizleme) denir. YSA’nin giris degerleridir.

Full Connection (Tam baglanti)) Katmani: Flatting (diizeltme) verilerini giris alarak YSA
islemine girdi olarak verilmekte ve bu girislere YSA uygulanmasina tam baglant1 denilmektedir.

CNN katmanlarinin tamamuini igeren 6rnek bir model Sekil 3.12’de verilmistir [60].

KEDI

~

N STAATy

\ EVI’i$illl Ha\fu /lumu F\’ﬁ§il]1 Havu /lama 0 Diizeltme Tam Baglanti Softmax ;

(")zcllik\((,‘lkarma Sniflandirma

Sekil 3.12. CNN katmanlarmin tamamini i¢eren drnek bir model [63]

3.3.2. Evrisimli Sinir Ag1 Mimarisi

Modeller, Evrigimli sinir aginin performansli agisindan son derece énemlidir. LeNet-5 [64]
ve AlexNet'in [65] basarili sonuglar elde etmesi ve ImageNet [66] yarismasindaki basarilar ile
diger modellere goére avantajli oldugunu gdstermislerdir. Bundan dolayr model gelistirmeye
yoOnelim artmis ve birgcok yeni derin evrigimli sinir agi (CNN) modeli gelistirilmistir. Yonelme ile
CNN’ler, son yillarda bilgisayarl gorii alanimi ve 6zellikle {ist diizey gorme problemlerini dnemli
Olciide ilerletmistir. Calismada, kronolojik olarak gilinlimiize gelmis CNN mimariler yer

akmaktadir.
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LeNet-5:

LeCun ve arkadaglar1 [64], el yazilarini kameradan okumak igin LeNet-5 adinda bir CNN
modeli tasarlanmigidir. 1998 yilinda yayinlanan ve bagarili sonuglar veren ilk CNN modelidir.
MNIST verileri iizerinde ¢aligmalar yapmislardir. Bu modelde havuzlama i¢in ortalama havuzlama
yontemi kullanilmis ve aktivasyon fonksiyonu (hiperbolik Tan ile sigmoid) kullanilmaktadir.
LeNet-5 yedi katmanli bir mimaridir. LeNet-5 mimari yapis1 $eki3.13’te verilmistir. Katmanlar, 3

evrisimli katmandan, 2 alt 6rnekleme katmanindan ve 2 tam baglant1 katmandan olugmaktadir.

Evrisim Evrisim-2
3 '“'*' ’

Girig Havuzlama Havuzlama

Sekil 3.13. LeNet-5 mimari yapisi [64]

AlexNet:

LeNet-5 ten sonra 2012 yilinda CNN’nmn tekrar popiiler hale gelmesini saglayan
calismadir. Donanim ve internetin yayginlagsmasi kullanilabilecek verilerin sebep olmustur ve
CNN’nin geligmesini saglamistir, Krizhevsky ve arkadaslari [65], tarafindan gelistirilmistir.
Birbirini takip eden evrisim ve havuzlama katmanlari bulunmasimdan dolayr yap1 olarak LeNet-5
modeline benzemektedir. LeNet-5’ten farkli olarak paralel islem yapilmistir. Yine aktivasyon
fonksiyonu (ReLU) kullanilmistir. Havuzlama katmanlarinda da en biiyiikk havuzlama

kullanilmaktadir. AlexNet mimari yapisi Sekil 3.14’te verilmistir.

Evrisim
—
Giris
Havuziama
Evrisim Evnslm o
" — = — | |— —()
B B B

Sekil 3.14. AlexNet mimari yapist [65]

Havuzlama
Max

Havuzlama
Max

[— —_—

Evr1§1m Evrisim
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GoogLeNet:

Google'daki aragtirmacilar, 2014 yilinda siiflandirma ve tespit problemleri i¢in 2014
ImageNet yarismasinda ilk sirada yer alan Inception agini tanitmislardir. Model, i¢inde farkli
yapidaki bircok evrisim islemi yapan ve sonuglari bir araya getiren temel bir birimden
olusmaktadir. Hesaplama performansi artirmak igin, (1x1) evrisimler kullanmiglardir. Ciktinin
diizgiin bir sekilde birlestirilebilmesi i¢in boyutlart korumak igin maksimum havuzlama

kullanilmistir [67].

VGG-16:

VGG-16, 2015 yilinda yaymlanan derin bir CNN agidir. Gorsel Geometri Grubu (VGG)
olarak tamimlanmaktadir. Evrisim katmam ikili ve i¢lii kullanilmaktadir. TmageNet veri seti
tizerinde islem yapilmistir. Yine aktivasyon fonksiyonu (ReLU) kullanilmigtir. Havuzlama
katmanlarinda da en biiyiilk havuzlama kullanilmaktadir. 3 x 3 boyutunda ¢ok kii¢iik evrisim
filtrelerine sahip mimari kullanirlar, bu da son teknoloji konfigiirasyonlara kiyasla 6nemli gelisme

gosterir [68]. VGG-16 mimari yapisi Sekil 3.15°te verilmistir.

4 » = » B =B

Giris ~ Evrigim = Havuzlama | Softmax Tam Baglanti ~ Cikis

Sekil 3.15. VGG-16 mimari yapisi [68]

ResNet:

Bir katman atlayarak model egitimi yapilan bir ag mimaridir. He ve arkadaslar1 [69]
tarafindan, 2015 yilinda gelistirilen bir modeldir. A§ mimarisine ResNet adin1 vermisglerdir. Egitim
maliyetini azaltmak i¢in birden c¢ok artik blok dedikleri katmanlar1 kullanmislaridir. ResNet,
hesaplama agisindan zorluk olan ve performans: etkileyen parametre hesaplama sayisim
azaltmasindan dolayi tercih edilen bir model olmustur.

DenseNet:

Agda daha onceki ozellik haritalarina bagvurmak faydali olabilir diisiincesi ile Huang ve
arkadaslar1 [70], 2016 yilinda bu modeli gelistirmislerdir. Modelde her katmanin 6zellik haritast,
yogun bir blok igindeki her ardigik katmanin girdisine birlestirilir. Bu, agdaki daha sonraki

katmanlarin 6nceki katmanlardan gelen 6zelliklerden dogrudan yararlanmasina izin vererek

34



ozelligin ag i¢inde yeniden kullanimini tesvik eder. Gao H. Ve ark, farkli katmanlar tarafindan
Ogrenilen 6zellik haritalarinin birlestirilmesi, sonraki katmanlarin girdisindeki ¢esitliligi artirir ve
verimliligi artirir sonucuna ulasmiglardir. Ag Onceki herhangi bir 6zellik haritasin1 dogrudan
kullanabildiginden, yazarlar ¢ok kii¢iik ¢ikt1 kanali derinlikleriyle (yani katman basina 12 filtre)
caligabileceklerini ve gerekli toplam parametre sayisini biiyiik dlgiide azaltabileceklerini kesfettiler.
ResNet modelleriyle karsilastirildiginda, DenseNets'in daha az karmagiklikla daha iyi performans

elde ettigi bildirilmektedir. Sekil 3.16’da DenseNet mimari yapis1 verilmistir.

Sekil 3.16. DenseNet modeli mimarisi [70]

Mimarilerin ImageNet verilerine gore derinlikleri ve hata oranlarimi gosteren degerler

Tablo 3.2’de verilmistir. Grafik verileri de Sekil 3.17’te verilmistir.

Tablo 3.2. ImageNet verilerine gore derin 6grenme mimarilerin basarim oranlar [66]

Mimari Ad: Olu;itzﬁzma I;::ltyr:ls::n Hat? 0/?)ram
LeNet-5 1998 5 28,7
AlexNet 2012 8 16,4
VGG-16 2014 16 73
GooleNet 2014 22 6,7

ResNet 2015 56 3,57
DenseNet 2016 150 2,95

Tablo 3.2°de gosterildigi gibi katman sayisindaki artisa (derinlik) bagli olarak hata

oranlarinda diisiis yasandig1 gézlemlenmistir.
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Sekil 3.17. Mimarilerin ImageNet verilerine gore derinlikleri ve hata oranlari

Sekil 3.17°de de gosterildigi lizere katman sayisinin artmasina bagli olarak hata oranlarinin

diistiigli gdzlemlenmistir.

3.4. Ozyinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks)

Ozyinelemeli Sinir Aglari (RNN), 1980°li yillardan bugiine {izerinde ¢aligmalar yapilan
derin 6grenme konusudur. Zaman serisi seklinde ifadeliden problemlere cevap olmasi adina
{iretilmis bir ¢éziimdiir. Ozellikle ses, video ve metin ile ilgili olan problemlerde kullanilan bir sinir
agidir. Miizik {iretme, sesten metne metinden sese doniistiirme islemlerinde, medikal alanlarda, ilag
ve kimyasal kodlama ve iiretimde, ¢eviri programlarda, dogal dil islemede, video isleme, duygu
analizi kullanim alanlarindan bazilardir. Bu problemlerin ¢6zimiinde RNN kullanilir. Denetimli
ogrenme modelleri ile 6grenme islemi yapmaktadir. Ozyinelemeli sinir aglarin popiiler olmasinin
temel nedeni, girig olarak vektor almasi ve ¢ikis olarak da dizi iretip {izerinde islem yapmamiza
izin vermeleridir. Bilginin kalici olmasina izin veren, i¢lerinde dongiiler bulunan aglardir.
Ozyinelemeli sinir aglarin girigler birbirinden bagimsizdir ve siralamanin 6nemi yoktur ayrica
girisin ¢ikt1 verdikten sonra YSA girdiyle islem yapmaz. Kelime veya video verilerini aga bir
seferde giris olarak vermek gerekmektedir. Diger sinir agi tiirlerinde oldugu gibi verileri parcalara
ayrilmaz ¢iinkii veriler birbirinden bagimsiz diisiiniilmemektedir [71]. Sekil 3.18’de verildigi gibi,

diyagramda bir sinir ag1 parcasi olan A, bazi X; girisine bakarak, bir h, degeri elde etmektedir.
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Sekil 3.18. Ozyinelemeli ag parga yapisi [71]

Déngii, bilgilerin agin bir adimindan digerine aktarilmasina izin verir. Ozyinelemeli sinir
ag1 her biri bir sonrakine bilgi ileten ayni agin birden fazla kopyasi olarak diistiniilebilir.
Ozyinelemeli sinir aginin veri paylasim yapist Sekil 3.19°da verilmistir. Aktivasyon fonksiyonu

Tanh, ReLu ve Sigmoid fonksiyonlar: kullanilmaktadir.

() G ® ® D
o o IR ST S S
5 S & & . 4

Sekil 3.19. RNN mimari yapist [71]

v

Y
v

3.5. Kapsiil Aglar1 (Capsule Networks)

2017 yillinda evrigimli sinir aglarinin agiklarindan dolay1r Hinton ve arkadaslar [72],
tarafindan gelistirilen bir modeldir. Evrigimli sinir aglar1 goriintii isleme sorunlarini ¢6zmede
onemli basarilara imza atmistir. Ancak evrigimli sinir aglarinda havuzlama isleminden dolay1 veri
kayiplarina neden olmaktadir. Bundan dolay1 kapsiil aglar1 6nermislerdir. Kapsiil aglarin ¢ikiglari
vektorel olarak hesaplanmaktadir. Cikiglardan vektor elde edilmek igin girdisinin ve ¢iktisinin
vektor oldugu ezme (squashing) aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Kapsiil aglarinda evrigim
katmanin ¢ikig1 kapsiile girig olarak uygulanmaktadir. Havuzlama igleminden daha basarili sonuglar
elde edilmistir. Bir kapsiil aktivite vektorii, bir nesne veya bir nesne pargasi gibi belirli bir varlik
tiriiniin somutlagtirma parametrelerini temsil eden bir noron grubudur. Bir seviyedeki aktif
kapsiiller, daha yiiksek seviyeli kapsiillerin drnekleme parametreleri i¢in doniisiim matrisleri
araciligiyla tahminlerde bulunur. Birden fazla tahmin uyustugunda, daha yiiksek seviyeli bir kapsiil
aktif hale gelir. Kapsiil katmanlarimin ¢ikiglarinda, nesneyi temsil eden 6zelligin olasiligi, konumu,

yonelimi gibi bilgileri belirlenir [72].
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4. OPTIK AKIS

Belirli bir goriintii dizisinden hareketin tahmin edilmesi bilgisayarli goriideki temel
sorunlardan biridir. Optik akis kavramui ilk olarak 1950'de James Gibson [73] tarafindan dnerilen
bir yontemdir. Optik akis, zaman ve goriintli diizlemindeki piksellerin hareketi olarak tanimlanir,
Genellikle goriintli diizlemine yansitilan gercek hareketin iyi bir tahmini olarak tanimlanir. Optik
akis1 hesaplayan ¢ogu yontem, bir pikselin renginin bir video karesinden digerine kiigiik yer
degistirme altinda degismedigini varsayarak optik akis tahminini elde edilir. Optik akis hem hareket
eden goriintiiniin bolgelerinin hem de hareket siddetinin bir agiklamasini saglar. Optik akig tahmini,
hareket algilama [12], videonun anlasilmasi [13] ve otonom araglarda [1], robotik sistemler,
medikal alanlar gibi bircok gorme uygulamasinda 6nemli bir rol oynayan bilgisayarla gérmedeki
temel bir konudur [18].

Optik akigin, art arda gelen goriintiilerdeki ayni renge sahip piksellerin farkli karelerde ayni
renge sahip olacagindan nesnenin ayni olmasi ve hareketlerin kiigiik olma prensibi temelidir. Temel
olarak optik akis gorevi, art arda gelen iki goriintii arasindaki nesne yer degisiminin piksel tabanlt
kaydirma vektoriiniin hesaplanmasini ifade eder. Optik akisin ana fikri, nesnenin hareketinden veya
kamera hareketlerinden kaynaklanan yer degistirme vektoriinii tahmin etmektir [74].

Optik akis yogun ve seyrek olmak iizere iki ana kategoriye ayrilir. Seyrek Optik akis, hiz
vektorlerini (hareket) izlemek icin seyrek bir piksel seti (6rnegin kenarlar ve kdseler gibi filtreler)
secmektedir. Cikarilan 6zellikler, ayn1 noktalarin izlenmesini saglamak i¢in optik akis islevinde
cerceveden cerceveye gecirilmektedir. Lucas Kanade (LK) yontemi [9], Horn-Schunck (HS)
yontemi [8], Buxton Buxton [75] yontemi ve daha fazlasi olmak iizere optik akisin ¢esitli algoritma
ve uygulamalart bulunmaktadir. Yogun optik akis ise her karenin her pikseli i¢in optik akisg
vektoriinii  hesaplamaya c¢alisir. Farneback [7] metodu yogun optik akis hesaplama
yontemlerindendir. Calismada optik akis denklemi ve klasik optik akis yontemleri detaylar ile

incelenmektedir.

4.1. Optik Akis Yon ve Siddet Haritasi

Optik akisin yonii, renk ile siddeti ise rengin tonuyla ifade edilmektedir. Optik akis renk ve
siddet haritas1 Sekil 4.2’de verilmistir.



180¢

Sekil 4.2°de wverilen harita, optik akis hesaplamalarinda elde edilen sonuglarin
degerlendirilmesinde kullanilan basarim gostergesidir. Hareket sola dogru oldugunda hareketli

nesnenin rengi Sekil 4.2°de verildigi gibi 180 derece yoniindeki renklere doniisiir. Ayrica hareketin
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Sekil 4.1. Optik akis renk ve siddet haritasi [76]

hiz1 yiiksek ise rengin daha koyu olmasi ile beklenir.

4.2. Optik Akis Denklemi

Optik akis denklemi, nesnenin parlakligi dnceki ve sonraki goriintiide sabit kaldigimi ve iki
goriintli arasinda hareketin yavas oldugu varsayimi ile olusturulmaktadir. Optik akis denklemini
olusturmak igin ardigik iki goriintii temel alindiginda t zamanindan bulunan (x,y) koordinattaki bir
pikselin bir sonraki goriintiide yer degisimi yaptigini diisiiniildiigiinde aym piksel (x+dx, y+dy)
konumuna gelmektedir. Bir sonraki goriintiiniin parlakliginin degismeyecegi varsayimiyla altinda
denklem 4.1 elde edilir. Burada P(x,y,t) parlaklik fonksiyonu (dx, dy, dt) ise kiigiik yer degisimi
gostermektedir. P(x+dx,y+dy,t+dt) ise t+1 zamanindaki goriintiideki parlaklik fonksiyonudur.

Optik akis hesaplama i¢in 6rneklem modeli Sekil 4.1°de verilmistir.

P(x.y.1)

P(x+dx,y+dy,t+dt)

(x.y)

yer degistirme=(dx,dy)

(X+d%+dy)

zaman—{

Sekil 4.2.

zaman=t+dt

Optik akis denklemi
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P(x,y,t) = P(x +dx,y + dy,t + dt) 4.1)

Tiirev, bir noktanin bagka noktaya gore degisim miktarin1 vermektedir. Burada tiirev,
degisimi Ol¢gmek icin kullanilir. Taylor serisi ise, fonksiyonun tiirevini hesaplamak kullanilir.
Gorilintiide belirli bir noktanin parlakligi zamanla sabittir. Dolayisiyla asagidaki denklem elde

edilir:

ap
P 0 (4.2)
Parlakligin uzay-zamansal diizlemde degismedigi kabulii ile degisim noktasindaki

parlakligin Taylor agilimi denklem 4. 3’te ifade edilmistir.

P(x+dx,y+dyt+dt) = P(x,y,t) + Z—idx+ g—;dy+%dt+YDT (4.3)

Denklem 4. 1°deki esitligi denklem 4. 3 uygulanirsa denklem 4.4 elde edilir.

_ P s Py 4 P
0= ade+ ade+atdt+YDT (4.4)

Bununla birlikte, zaman degisimi ¢ok kii¢iik oldugu i¢in YDT dikkate alinmaz ve denklem

4. 5 elde edilir.

dapP P daP
0= &dX‘l‘ a—ydy-l'adt (45)

Elde edilen denkleme zamana gore zincir kurali uygulanirsa denklem 4.6 elde edilir.

apdx  opdy . 9P dt

0=zt oyar T orar

4)

Hiz denkleminden asagidaki esitle doniisiim saglanirsa denklem 4.7 elde edilir.

Ty == (4.7)

=22y =
x dat’ Y dt’ dt

Denkleme 4.7 denklem 4.6 ve 4.2’a uygulanirsa asagidaki denklem elde edilir.

oP oP
0= TVt

— V, +0 (4.8)

Denklem 4.8’in matris gosterimi asagidaki gibidir:

aP

aP(xy) _ _ (dxdy\|[ ox

at (dt dt) ap (4.9)
ay

Elde edilen denkleme iki boyutlu hareket kisitlama denklemi denilmektedir [37].
Denklemde u=dx/dt, v=dy/dt olarak ifade edilirse denklem asagidaki forma doniismektedir.
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aP

oP(x,y) _ ox
T = —(u * ‘U) a_P (410)

ay

Veya

I, = —-(VY) (g) (4.11)

Denklem 4.11°da I« ve Iy uzaysal siddet gradyani ve Vx ve Vy, (x, y) pikselindeki t anindaki
goriintii hizt veya optik akisi denilmektedir. Gradyan vektorii tim kismi tiirevlerin bir araya
konmus halidir.

Hareket kisitlama denkleminden elde edilen dogru, hizin tam yerini bulmaya yeterli degildir ve
buna belirsizlik problemi denilmektedir. Hareket kisitlama denklemi iki bilinmeyenli bir
denklemdir. ki bilinmeyenli tek bir denklemin ¢oziimii tek basina ¢oziilmemektedir. Bundan
dolayi bazi yaklagimlar ile bunun ¢6ziimii aranmisidir. Bu yontemler iki baslik altinda toplanmustir.
Birimcisi, seyrek optik akistir. Seyrek optik akis, cerceve igindeki bazi 6zelliklerin (6rnegin bir
nesnenin kenarlarim veya kdselerini gosteren birkag piksel) akis vektorlerini verir. Ikincisi ise optik
akis yaklagimi yogun optik akistir. Burada tiim goriintiiniin (tiim pikseller) akis vektorlerine bakalir.
Yogun optik akis, yavas ve hesaplama agisindan pahali olmasma ragmen daha yiiksek dogruluga

sahiptir. Seyrek optik akis ise hesaplama hizli ama yogun optik akis kadar hizli degildir [76].

4.3. Seyrek Optik Akis

Seyrek optik akis, hiz vektorlerini (hareket) izlemek icin seyrek bir 6zellik kiimesi (6rnegin
kenarlar ve koseler gibi 6zellikler) secerek optik akis hesaplamasi elde etmektedir. Cikarilan
ozellikler, ayn1 noktalarin izlenmesini saglamak i¢in optik akis islevinde ¢erceveden gergeveye
aktarilir. LK yontemi, HS yontemi gibi ¢esitli seyrek optik akis uygulamalar1 vardir. LK optik akig

algoritmasi ve HS optik akig algoritmasi varsayimlar temelli ¢aligmaktadir.

4.3.1. Lucas-Kanade Optik Akis Yontemi

Bilgisayarla goriide LK yontemi, Bruce D. Lucas ve Takeo Kanade tarafindan gelistirilmis,
optik akis tahmini i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. LK y6ntemi, birka¢ yakin pikselden
gelen bilgileri birlestirerek, optik akis hesaplamasi yapmaktadir. LK yontemi, seyrek bir 6zellik
kiimesi ile optik akisi hesaplamak igin yaygin olarak kullanilir. Bu yontemin ana fikri, yakindaki
piksellerin ayn1 yer degistirme yoniine sahip oldugu yerel bir hareket sabitligi varsayimina
dayanmaktadir. Bu varsayim, iki degiskenli denklem igin yani belirsizlik probleminin ¢oziimiinii

elde etmeyi saglar.
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Yontemde ilk olarak, Shi-Tomasi [77] tarafindan tespit edilen 6zelliklerin etrafinda kiigiik

bir 3x3 filtre (neighborhood) uygulanir.

T oI e,
T e
B i
N*N Filtre
Sekil 4.1. Shi-Tomasi filtresi [77]

Shi-Tomasi 6nerdigi filtre Sekil 4.3’te verildigi gibi dokuz siyah noktanin hepsinin ayni
hareket yoniine ve siddetine sahip oldugunu varsayimi yapilmaktadir.
Bir denklem sistemi olusturmak icin sabit boyutlu bir pencere alinmaktadir. Pi = (xi, yi),

secilen n elemanl penceredeki piksel koordinatlar1 olsun. Denklem sistemini asagidaki sekilde

tanimlanir:

oP dx , 0P dy _ 0P

o PO 5 5, ) 5 = — 5, (1)

oP dx , 0P dy _ 0P

a(Pz)E"'@(Pz)E ==, (p2) (4.12)
oP dx , OP dy _ 0P

6_x (pn) E + @ (pn) E - at (pn)

Bu denklem sistemini matris formuna doniistiiriirse asagidaki denklem elde edilir:

aQ aQ 7]
P ORI Y )
aQ aQ aQ
A= |3 @) ;@2 ,Vz[gX],bz = ®2) (4.13)
a a a
@) 5 e 22 (pn)

Sonug olarak Av=Db elde edilir. En kii¢iik kareler yontemi uygulanirsa optik akis sonuca

ulasmis olur.

ATAv = ATh = (ATA) L(ATA)w = (ATA)"1(ATh) = v = (ATA)"1(ATD) (4.14)

Optik Akis algoritmalari, algoritmanin sinirlamalari nedeniyle hizli hareketlerde istenilen

basariy1 sergilemez. Filtre goriintiideki koseleri bulmak ve ardindan iki ardigik kare arasindaki
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koselerin hareket vektoriinii hesaplamak i¢in kullanilir [9] LK algoritmasinin akis diyagrami Sekil

4 .4 verilmistir.

( N\ 4 N\ 4 N\
En kiguk
; kareker Optik aki
Tlrev hesabi 3 . ptixakis
yonteminin tahmini
uygulanmasi
\ J \ J \ J
Sekil 4.2. LK algoritmasmin akis diyagrami

LK yontemine uygulamasinda goriintii ¢iktilar1 Sekil 4.5°te verilmistir.

O =

Sekil 4.3. LK uygulama ¢iktilart

Farkli filtre boyutlarina gore ¢ikt1 karsilastirmalar1 Tablo 4.1°de verilmistir.

43



Tablo 4.1. LK’de farkl: filtre boyutlarina gore ¢ikt1 karsilagtirilmasi

Giris Gorlintiileri

Cikis 1 (Filtre Boyutu) = (3,3)

Cikis 2 (Filtre Boyutu) = (5,5)

Tablo 4.1°de gosterildigi gibi filtre boyut sayis1 artmast ile tespit edilecek noktalarin artigi
gbzlemlenmigtir. Ancak boyutun ¢ok yiiksek se¢ilmesi de akigin yanlis hesaplanmasina sebep
olacaktir.

4.3.2. Horn ve Schunck Optik Akis Yontemi

1981'de Horn ve Schunck (HS), iki boyutlu resmin gri seviyeye doniistiirerek optik akis
kisitlama denklemini elde etmiglerdir. Algoritma komsu piksellerin ayni akisa sahip oldugunu
varsayimi prensibini temel alir. Bu varsayim, iki degiskenli denklem belirsizlik probleminin
¢Oziimiinii elde etmeyi saglar. HS optik akis algoritmasi, goriintiideki hareketi tahmin etmek i¢in
yumusatma kisitlamalar1 tanimlar. Optik akis alanindaki her bir yerin hiz degisimi, ani degisiklikler
olmadan yani hareket boyunca akista diizgiinliik oldugu varsayimiyla hesaplanir.

Yontem, oncelikle baslangic hiz degiskenleri olusturulup sifir atanir ve tiirevler hesaplanir.
Tekrarlama denklemi sonucunda elde edilen hiz degerleri bir sonraki tekrarlamada kullanilmak

tizere girige verilir. Sonug olarak, eger elde edilen hiz degerleri farki belirli bir esigin altinda veya
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daha 6nceden belirlenen maksimum tekrarlama sayisinin iizerinde ise tekrarlama durur [8]. HS

algoritmasinin akig diyagrami Sekil 4.6’da verilmistir.

I | Optik Akis I I

Sonug: V,(,Vy
Baslangic: Tahmin: V,,V,
; Esik Kontrol
Lol 1o Vi Vy |
Sekil 4.4. HS algoritmasinin akis diyagrami

HS uygulama ciktilar1 Sekil 4.7°de verilmistir. Sekil 4.7°de verilen ¢iktiya farkli

yumusatma katsayilar1 uygulanmasi sonucunda daha diizgiin bir akis elde edildigi gdzlemlenmistir.

25 50 75 100 125 150 175 0 2 50 75 100

a=0,1 a=1

125 150 175

0 25 50 75 100 125 150 175 0 25 50 75 100 125 150 175

a=10 a=100
Sekil 4.5. HS uygulama ciktilari (a: yumugatma katsayisi)
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4.4. Yogun Optik Akis

Yogun optik akig, her ¢ercevenin her pikseli icin optik akis vektoriinii hesaplamaya
calismaktadir. Bu tiir bir hesaplama daha yavas olabilse de daha dogru bir sonug iiretir ve hareket
tespiti gibi uygulamalar i¢in uygun ve daha dogru bir sonug iiretir. Yogun optik akisin gesitli

uygulamalar1 vardir. En popiiler uygulamalardan biri olan Farneback yontemidir.

4.4.1. Farneback Optik Akis Yontemi

Farneback ve arkadaglar1 [7] calismalarinda, birbirini izleyen iki kareyi karsilastirarak
nesne hareketini tahmin etmek i¢in etkili bir yontem onermistir. 2003 yilinda 6nerilen yontem,
goriintiideki her piksel i¢in optik akig1 hesaplamaktadir. Tiim noktalara bakilir ve iki kare arasindaki
piksel yogunlugu degisikliklerini tespit edilmektedir. Yontem net bir goriiniirliik icin HVS
formatina doniistiirdiikten sonra, vurgulanmis piksellere sahip bir goriintii ile sonuglanir. Bu
yontemin ana fikri, pikselin bazi komsularina bir polinom ile yaklasmaktir. Buradaki amag,
polinom yaklasgimi kullanarak denklemdeki bir yer degistirmeyi hesaplamaktir. Sekil 4.8’de

uygulama ¢iktilari verigmistir.

Sekil 4.6. Farneback uyguladigimiz ¢iktilari
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5. UYGULAMALAR

5.1. Optik Akis Veri Kiimeleri

Optik akis hesaplamasi i¢in herkesin erigebilecegi bircok veri kiimesi bulunmaktadir.
Yiiksek basarimlar elde edilmis en yaygin veri kiimeleri Yosemite [79], Middleburn [78], MPI
Sintel [21], KITTI [33] ve Flying Chairs (Ucan Sandalyeler) [12] veri kiimeleridir. Optik akis veri
kiimelerinin goriintli ve gerceklik bilgileri Tablo 5.1°de verilmistir. Calismada kullanilan i¢ veri

kiimesi detaylar ile anlatilmaktadir.

Tablo 5.1. Optik akig veri kiimeleri ve icerikleri

Veri Kiimesi Goriintii Ciftleri Sayisi Etiketli Goriintii Sayis1 Gerceklik
Yosemite 12 12 Sentetik Veri
Middleburn 21 21 Gergek Diinya Verisi
KITTI 194 194 Gergek Diinya Verisi
Sintel 1041 1041 Sentetik Veri
Flying Chairs 22.872 22.872 Sentetik Veri

5.1.1. MPI Sintel Veri Kiimesi

MPI Sintel veri kiimesi, gergeke¢i goriintli 6zelliklerine énem verilerek islenmis yapay
sahnelerden temel gergegi elde edilmesini saglayan etiketli sentetik bir veri kiimesidir. Sintel’in iki
stiriimii bulunmaktadir. Son siiriim hareket bulaniklig1 ve sis gibi atmosferik efektler igerirken, ilk
stiriim bu efektleri icermez. Sintel veri kiimesi her siiriim i¢in 1.041 goriintii ¢iftini igermektedir.

Sintel veri kiimesinin goriintii ve etiketli akig goriintiileri Sekil 5.1°de verismistir [21].



Optik Akis

~
\

Sekil 5.1. Sintel veri kiimesinin goriintii ve etiketli akis goriintiileri

5.1.2. KITTI Veri Kiimesi

Sentetik olmayan bir yapida gergek diinya verileri ile olusturulmus verilerden olusan veri
kiimesidir. Arag tizerinde bagli kameralar ile sahne kayitlart alip bunlarin bir araya getirilmesi
sonucu elde edilmis bir veri kiimesidir. KITTI veri kiimesi 2012 ve 2015 iki veri kiimesinden
olusmaktadir. KITTI Flow 2012 veri kiimesi, png(Portable Network Graphics) formatinda
kaydedilen 194 egitim goriintii ¢ifti ve 194 test goriintii ¢iftinden olusur. KITTI Flow 2015 ise yine
png formatinda 200 egitim goriintii ¢ifti ve 200 test goriintii ¢iftinden olusmaktadir. KITTI veri

kiimesine ait goriintiiler ve veri kiimesinde bulunan etiketli veriler Sekil 5.2’de verilmistir [33].
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Sekil 5.2. KITTTI veri kiimesine ait goriintiiler ve veri kiimesinde bulunan etiketli veriler

5.1.3. Flying Chairs (Ucan Sandalyeler) Veri Kiimesi

Ucan sandalyeler, optik akis hesaplamalarinda kullanilmak {izere iiretilmis sentetik veri
setidir. 22872 goriintii ¢ifti ve bu goriintii ¢iftlerine karsilik gelen akis alanlarindan olusur.
Dosovitskiy ve arkadaslari [12], yeterli egitim verisi saglamak i¢in, yaygin bir kullanima sahip
cevrimi¢i fotograf yonetimi ve paylasim uygulamasi olan Flickr’den toplanan goriintiilere, 3
boyutlu sandalye modellerinin goriintiilerine doniisiimler uygulayarak “Ugan Sandalyeler” adim
verdikleri basit bir sentetik veri kiimesi olusturmuslardir. Flickr2'den 1024 x 768 ¢oziliniirliige sahip
964 goriintiiyii "sehir" (321), "manzara" (129) ve "dag" (514) kategorilerinden almiglardir.
Gortintiileri 4 parcaya ayirip elde edilen 512 x 384 gdriinti kirpmalarimi arka plan olarak
kullanmiglardir. Arka plana birden ¢ok sandalyenin goriintiilerini ekleyerek veri setini
olusturmuslaridir. Ugan sandalye veri kiimesine ait goriintiiler ve veri kiimesinde bulunan etiketli

veriler Sekil 5.3” verilmistir.
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Sekil 5.3. Ugan Sandalye veri kiimesine ait goriintiiler ve veri kiimesinde bulunan etiketli veriler

5.2. Gelistirme Ortami ve Optik Akis Degerlendirme Parametreleri

5.2.1. Colaboratory (Google Colab)

Colaboratory (Colab), tarayici tabanli Python uygulamasi yazma ve galigtirma hizmeti
veren Google destekli bir yazilimdir. Colab, hi¢ yapilandirma gerektirmeden GPU ve TPU
tizerinden uygulamayi galistirmaya olanak veren ve bunlara {licretsiz erigim saglayan bir gelistirme
ortamidir. Colab ile popiiler Python kiitiiphanelerinin tiim avantajlarindan yararlanarak veri analiz
edip gorsellestirebilmeyi saglamaktadir.

Colab az sayida kod ile veri kiimesini ice aktarabilir, siniflandiriciy1 egitebilir ve model
degerlendirilebilmektedir. Colab not defterleri Google''n bulut sunucularinda kodu
calistirmasindan dolayi istenildigi gibi ¢alisma ortami paylasilabilmektedir. Makinenin giiciinden
bagimsiz  olarak, GPU'lar ve TPU'lar dahil Google donaniminin ayricaliklarindan
yararlanabilmektedir. Uygulama gelistirmek i¢in kurulumlara gerek kalmadan sadece tarayici
tizerinden calistirma yapilabilmektedir. Aynmi zamanda birgok Python kiitliphaneyi iginde
barmdirdigindan dolay1 kullanimi oldukga basittir. Tesla K80 GPU kullanilmaktadir. 4992 Cuda

core bulunmakta ve dual GPU tasarimina sahiptir.
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5.2.2. TensorBoard Gosterim Araci

Derin 6grenmede bir uygulama gelistirmek icin genellikle Olcebilmek gerekmektedir.
Olgek modelin performans ve hatalarini gériinmesine yardimei olmaktadir.

TensorBoard, derin Ogrenme is akist sirasinda ihtiya¢ duyulan Ol¢iimleri ve
gorsellestirmeleri saglayan google destekli bir aragtir.

Kaylp ve dogruluk gibi deney Olgiimlerinin izlenmesini, model grafiginin
gorsellestirilmesini ve ¢ok daha fazlasini saglar. FlowNet modelinin FlowNetC ag1 i¢in dlglimlerin

sonuglarinin gosterimi Sekil 5.4’°te verilmistir.

Brightness adjustment FlowNet Outputs

i RESET
FlowNet Outputs
031

1000,b3,ir0.0001,
Contrast adjustment 15711 GMT+0300 {GMT+03:00)

4

- RESET -

Runs

Write a regex to filter runs

i 03-13-19:04/flownetc,adam,300epochs ep
== ochSize1000,b8 Ir0.0007 /train

|:| O 03-13-19:04/flownete adam 300epochs.ep
ochSize1000,b8 1r0.0001 /test GroundTruth

D @) 03-13-19:04/flownetc,adam, 300epochs ep
ochSize1000,b8 Ir0.0001 /test/0

G dTruth GroundTruth

18 03-13-19:04/flownetc adam, 300epochs ep
Bl pchSize1000,b8,1r0.0001/1est/1
v 0313-19:04/flownetc,adam,300epochs,ep
*~ ochSize1000,b8 r0.0001/test/2

Sekil 5.4. Tensorboard gosterim araci ¢ikti ekrani

5.2.3. Son Nokta Hatasi (End-point Error)

Optik akis ile hareket tespit modellerinde temel alinan basarim gostergelerden bir tanesidir.

Son nokta hatasi1 (EPE), tahmini ve gercek akisi arasindaki ortalama Oklid mesafesi olarak

tanimlanir.

Bir akis tahmininin bir temel gergek akisina ne kadar yakin oldugunu belirlemek i¢in bir
Olciit olarak kullanilan u¢ nokta hatasin1 (EPE) simgeler. V_est tahmin edilen optik akis ve V_gt
de etiketli optik akis olsun bu durumda denklem 5.1°de gosterildigi gibi EPE hesaplanir.

[|V_est — V_gt|| (5.1
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5.2.4. Kayip (Loss-L1)

Optik akis ile hareket tespit modellerinde temel alinan basarim gostergelerden bir tanesidir.
Kayip, gercek akis ile tahmin arasindaki L1 mesafesi olarak tanimlanir. Tiim tahmin hiicre

ciktilar1 optik akis tahminlerinin bir dizisini olusturur. Bu dizi asagidaki gibi ifade edilir.

fir e fu (5.2)

Toplam kayip, gercek optik akis ile tahmin arasindaki her tekrarlayan blok ¢iktisindaki
kayiplarin toplamidir denklem 5.3’te gosterildigi gibidir.

L=XL x Vgt —fill,,x =08 (5.3)
5.3. TIk Derin Ogrenme Tabanh Optik Akis Mimarisi (FlowNet)

5.3.1. Mimari Yapisi

FlowNet mimarisi, optik akisi tahmin etmek i¢in ilk CNN yaklasim1 olarak 2015 yilinda
tanitildi. Optik Akis tahmini i¢in FlowNetS (FlowNetSimple) ve FlowNetC (Corr) adinda iki sinir
ag gelistirildi. FlowNetSimple ve FlowNetCorr ad1 verdikleri iki mimarinin her ikisi de ugtan uca
ogrenme temellidir. FlowNetSimple, Sekil 3.1'de gosterildigi gibi, sirali olarak iki bitisik giris
goriintlisiinii bir araya toplanip ve bunlar1 ag {izerinden beslemektedir. FlowNetSimple ile
karsilastirildiginda, FlowNetCorr ise 6nce iki gdriintiiniin akigini ayri ayri liretir ve ardindan bunlari
korelasyon katmaninda birlestirir. iki mimarinin de ¢dziiniirliikleri yiikseltmek i¢in iyilestirmelere
sahiptir. Korelasyon katmani, iki 0Ozellik haritasi arasinda karsilastirma gergeklestirmek
olusturulmustur. iki ag modelinde de bilgi once uzamsal olarak agin daralan bir béliimiinde
sikigtirilir. Daha sonra genisleyen bir boliimde rafine edilir [12]. Rafine igleminin detay: gdsterimi

Sekil 5.5°te verilmistir.

1x1

*: Omekleme

Sekil 5.5. Rafine isleminin detay1 gosterimi [12]
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5.3.2. Modellerin Egitilmesi ve Sonuc¢lari

Model egitimi Google Colab ortaminda, ¢iktilar ise Tensorboard ile gorsellestirilmistir.
Model gelistirilmesi Python dili ile yapilmis olup model kurulumu egitim iglemleri i¢in Python’un
pytorch kiitiiphanesi kullanilmistir. FlowNetC ve FlowNetS aglarini egitmek ve analiz etmek icin
KITTI veri setlerini kullanilmistir. Sintel ve Ugan sandalyeler veri setinin egitilmis agirliklar ile
farkl gorsellere uygulayip karsilastirmalarda bulunulmustur. Egitim verilerini hem FlowNetC hem
de FlowNetS’e uygulayip gorsel karsilastirmalarda bulunulmustur. FlowNetC ve FlowNetS’in
ortalama son nokta hatasi (EPE) ve egitim kayip (loss) degerleri elde edilmektedir. Ag egitimi i¢in
farklt hiper parametreler uygulanip ¢iktilar karsilastirilmistir. Hiper parametre olarak;
Optimizasyon algoritmasi “Adam”, Epoch (dongii) sayis1 olarak KITTI egitim setine 1000 ve 2700
olarak iki farkli sekilde parametreler uygulanmistir. Her iki egitimde de Batch size 8, 6grenme hizi
(learning rate) 0.0001, Egitim Turu olarak 300 degerleri verilmistir.

Ik olarak KITTI veri setine déngii sayis1 1000 verilerck ag egitilmistir. FlowNetS aginin
optimizasyon algoritmasi olarak “Adam”, KITTI veri setinin egitilmesi sonucu elde edilen egitim
ve testin EPE degerleri Sekil 5.6’te verilmistir. Grafikte turuncu egitim, mavi ise test EPE
degerlerini gostermektedir. FlowNetS agmin egitim kayip degerlerinin grafigi Sekil 5.7’te

verigsmistir. Egitim stiresi olarak Google Colab GPU ile 1 saat 37 dakika siirmiistiir.

30 Deger (EPE)

20

0 50 100 150 200 250 300
Egitim Tur Sayisi

Sekil 5.6. FlowNetS agimin KITTI veri setine gére Epe degerleri (Epoch Size 1000)
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Sekil 5.7.

Adim

FlowNetS aginin KITTI veri setine gore kayip (loss) degerleri (Epoch Size 1000)

FlowNetC aginin optimizasyon algoritmasi olarak “Adam”, Epoch (dongii) sayisi olarak

1000, veri seti olarak KITTI veri setinin egitilmesi sonucu elde edilen egitim ve testin EPE degerleri

Sekil 5.8°te verilmistir. Grafikte turuncu egitim, mavi ise test EPE degerlerini gostermektedir.

FlowNetC aginin egitim kayip degerlerinin grafigi Sekil 5.9°te verilmistir. Egitim siiresi olarak

Google Colab GPU ile 1 saat 51 dakika stirmiistiir.

Sekil 5.8.

Deger

(EPE)

Adim (Tur Sayisi)

FlowNetC aginin KITTI veri setine gore Epe degerleri (Epoch Size 1000)
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Kayip
(Loss)

100 +
20
80

70

B0 +

Bk Adm

Sekil 5.9. FlowNetC aginin KITTI veri setine gore kayip (loss) degerleri (Epoch Size 1000)

Ikinci egitim igin Epoch (déngii) sayist olarak 2700 alinarak elde edilen egitim ve testin

EPE degerleri FlowNetC igin Sekil 5.10°da verilmistir. Mavi egitim verilerini kirmizi ise test
verilerini simgelemektedir.

Deger
(EPE)

Adim (Tur Sayisi)

Sekil 5.10. FlowNetC aginin KITTI veri setine gore Epe degerleri (Epoch Size 2700)

Epoch (dongii) sayisi olarak 2700 alinarak FlowNetC modelinin kayip degeri Sekil
5.11°te verilmistir.

55



Kayip
(Loss)

1k 2% 3% K s Adm

Sekil 5.11. FlowNetC aginin KITTI veri setine gore kayip (loss) degerleri (Epoch Size 2700)

Epoch (dongii) sayist olarak 2700 alinarak elde edilen egitim ve testin EPE degerleri

FlowNetS icin Sekil 5.12’da verilmistir. Mavi egitim verilerini Kirmiz1 ise test verilerini

simgelemektedir. Sekil 5.13’te kayip degeri verilmistir.

Deger

{EPE)
: Adun (Tur Sayisi)

o 0 50 a0 250 300
Sekil 5.12. FlowNetS agmin KITTI veri setine gore Epe degerleri (Epoch Size 2700)
h Kayip
{Loss)
80 | I
Ad
Sekil 5.13. FlowNetS aginin KITTI veri setine gore kayip (loss) degerleri (Epoch Size 2700)
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FlowNetC ve FlowNetS aglariin 1000 ve 2700 epoch degerlerine goére colab ortamindaki

“karsilastirmasi Tablo 5.2°de verilmistir.

Tablo 5.2. FlowNetS ve FlowNetC KITTI veri seti i¢cin EPE karsilastirilmasi

Epoch Boyutu

Model Ada Ortalama EPE Degeri (Size) Siire(s/d/s)
FlowNetC 8,248 1000 1s 51d 37s
FlowNetS 5,062 1000 1s 37d 26s

Tablo 5.3’te FlowNetC ve FlowNetS modellerinin 2700 epoch degerlerine gore KITTI ve

Ugan sandalye veri setlerine goére EPE degerlerinin kargilastirmasi gosterilmektedir.

Tablo 5.3. FlowNetS ve FlowNetC KITTI ve Ucan Sandalye veri seti i¢in karsilastirilmasi

Model Adi Veri Seti °§§§‘,‘,§“" Epoch Boyutu  Batch Boyutu EPE Degeri

FlowNetS Ugan le-4 2700 8 1,951
Sandalyeler

FlowNetC Ugan le-4 2700 8 1,766
Sandalyeler

FlowNetS KITTI le-4 2700 8 6,677

FlowNetC KITTI le-4 2700 8 8,495

5.3.3. Gorsel Ciktilar

KITTI veri seti egitimine gore egitilmis FlowNetC ve FlowNetS modellerinin optik akis
tahmini 6rnekleri Sekil 5.14’te verilmistir.

Gergek Akis FlowNetC

FlowNetS

Sekil 5.14. KITTI veri seti egitim verilerine gore FlowNet ¢iktilari
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Ugan Sandalyeler veri seti egitimine gore optik akis tahmini 6rnekleri Sekil 5.15’te verilmistir.

Girisler FlowNetC Girisler

FlowNet$S

FlowNetC

A

Sekil 5.15. Ucan Sandalyeler veri kiimesine gére FlowNet uygulama g¢iktilar

Ucan Sandalyeler veri seti egitimine gore giris olarak ucan sandalye verileri islenmesi ile

optik akis tahmini 6rnekleri Sekil 5.16’da verilmistir.

Resim 1 Resim 2 Gergek Akis FlowNetC

’ :

Sekil 5.16. Ucgan sandalye verileri ile optik akis tahmini ve ¢iktilar
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5.4. Derin Ogrenme Tabanh Optik Akis Mimarisi (FlowNet2)

5.4.1. Mimari Yapisi

FlowNet2, Sekil 2.2°de verildigi gibi optik akis1 hesaplamak i¢in FlowNetC ve birden ¢ok
FlowNetS'i birlestirmesi ile olusturulmustur. Kiigiik yer degistirmelerle en iyi sekilde basa ¢ikmak
icin FlowNetS mimarisine baglangicta daha kiiglik adimlar ve yukari doniisiimler arasinda
evrisimler eklemislerdir. FlowNet2, FlowNet gelistiricileri tarafindan onerilmis bir yontemdir.
Yaptiklari calismada optik akigin ugtan uca (end-to-end) denetimli 6grenilmesi kavramini ilerletmis
ve derin 6grenme tabanli optik akis ile hareket tespiti yontemin daha iyi ¢aligmasini saglamiglardir.
Calismalarinda FlowNet yonteminin kiigiik goriintiilerde dogru ¢aligmadigi konusunda yapmis
olduklar1 elestiriye istinaden kiiciik hareketler konusunda uzmanlagsmig bir alt ag modeli

geligtirmiglerdir [13].

5.4.2. Model Egitimi ve Sonuclar

Model egitimi, Google Colab ortaminda ¢iktilar ise tensorboard ortaminda
gorsellestirilmigtir. Model gelistirilmesi Python dili ile yapilmis olup model kurulumu egitim
islemleri icin Python’un pytorch kiitiiphanesi kullanilmigtir. Model egitimi Sintel veri seti {izerinde
egitilmis ve ¢iktilar alinmustir.

Modelde hiper parametre olarak; optimizasyon algoritmast Adam, epoch(dongii) sayisi
olarak Sintel egitim setinde 10 olarak alinmis, batch size 8, 6grenme hiz1 (Learning Rate) 0.0001
olarak secilmistir. Sekil 5.17°te FlowNet2 agmin egitim ortalama kayip degerlerinin grafigi
gosterilmektedir. Sekil 5.18’te FlowNet2 agmin Sintel veri seti i¢in FlowNet2 EPE degerlerinin
grafigi gosterilmektedir. Egitim siiresi olarak Google Colab GPU ile 49 dakika siirmigtiir.

Deger

Adim

Sekil 5.17. Sintel veri seti egitim verilerine FlowNet2 ortalama kayip (L1)
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| Uy
bt
Adim

Sekil 5.18. Sintel veri seti egitim verilerine FlowNet2 EPE

Egitim sonucunda FlowNet2 modelinin Sintel veri setinde istenilen basariy1 sergilemedigi

gbzlenmistir. Bunun sebebi hiper parametre segimleri oldugu diistiniilmektedir.

5.4.3. Gorsel Ciktilar

Sintel veri seti igin egitilmis verilere gore elde edilen agirliklar ile optik akis tahmini

ornekleri, Sekil 5.19 verilmistir.

Girigler

FlowNet2 Girigler FlowNet2

Sekil 5.19. FlowNet2, Sintel veri setine gore ¢iktilar

Ucan Sandalyeler veri seti egitimine gore optik akis tahmini 6rnekleri Sekil 5.20 ve Sekil 5.21°te
verilmigtir.
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FlowNet2 - Girisler

FlowNet2 - Optik Akig

i #

€ < ‘
L il ‘o - -
Sekil 5.20. Ucan Sandalyeler veri seti egitimine gore optik akig tahmini

Giris ve Cikis Gortintiileri

4
4
4

4L 4 4

Sekil 5.21. Ugan Sandalyeler veri seti egitimine gdre optik akis tahmini
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Sintel veri seti egitimine gore Sintel verileri ile gergek akis ve optik akis tahmini drnekleri

Sekil 5.22°de verilmistir.

FlowNet2 - Giris Gercek Optik Akis FlowNet? - Optik Akis

P o |
K
¥

’

Sekil 5.22. Ucan sandalye veri setine gore egitilmis agirliklara Sintel veri seti uygulama ¢iktilar:

5.5. CNN ve RNN Tabanh Optik Akis Mimarisi -RAFT Mimarisi

5.5.1. Mimari Yapisi

Teed ve arkadaglar1 [16], 2020 yilinda SINTEL kiyaslamalarina gore iyi sonuglar elde
etmis RAFT adinda CNN ve RNN mimarilerinin birlesimi sonucunda yeni bir model
gelistirmislerdir. RAFT yapisi ii¢ asamada gerceklesmektedir. Ilk olarak &zellik ¢ikarimi asamasi
gelmektedir. Ozellik gikarma asamasinda modele iki ardisik goriintii almir. Bu iki gériintiiden
ozellikleri gikarmak igin, paylasilan agirliklara sahip iki CNN kullanmiglardir. Ikinci asama olarak
gorsel benzerlik adimi gelmektedir. Ugiincii asamada ise yinelemeli giincelleme adimi gelmektedir.
Yinelemeli giincelleme, daha once hesaplanan tiim verileri birlestiren Gegitli Tekrarlayan Birim

(GRU) hiicreleri dizisidir. RAFT mimari yapis1 Sekil 2.7’ de verilmistir.

5.5.2. Gorsel Ciktilar

Sintel veri seti gore egitilmis agirliklar ile optik akis tahmini 6rnekleri Sekil 5.24’°te ve
Sekil 5.25’te gosterildigi gibidir. Ayrica KITTI veri setinde bulunan gorsellerin ¢iktilart Sekil
5.23’te gosterildigi gibidir.
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Sekil 5.23. KITTI veri seti verilerine RAFT ciktilari

Girig Resmi 1 o _Girls Resmi 2 Optik Akig Giris Resmi 1 Girig Resmi 2

Optik Akag
3

100

200 200

-

300 300 a
400 ana a
y 500 500 a
‘ 600 00 o
200
0 200
Optik Akig & Optik Akig
100
200
300
400
500
800 €
200
0 200
Girig Resmi 1 Girig Resmi 2 Optik Akis ns Resmi 1 Girlg Resmi 2 i Optik Akis
100 100 I 100 § 100
200 200 ) 00 20
300 00 ) £ 00
00 400 ) %0 200
500 500 1 ) 500 500
&0a 00 ) 600 {8 800
0 200 0
Sekil 5.24. Sintel veri seti egitim verilerine RAFT ¢iktilari
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Sekil 5.25. Sintel veri seti egitim verilerine RAFT ¢iktilar
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6. BULGULAR VE TARTISMA

Yapilan ¢caligmada derin 6grenme tabanli optik akis ile hareket tespit yontemleri, farkli veri
setleri iizerine kronolojik sirali sekilde uygulanmistir. Veri setleri ile egitilen modeller hareket
bulunan gériintiiler izerine uygulanmis ve aralarinda gorsel karsilastirmalar yapilmistir. FlowNetC,
FlowNetS KITTT iizerine, FlowNet2 ise Sintel veri seti iizerinden egitilmis; egitim sonucunda kayip
(L) ve EPE degerleri elde edilmistir. Ciktilar sonucunda RAFT modelinin, FlowNetS, FlowNetC
ve FlowNet2’den daha basarili sonuglar elde ettigi gozlemlenmigtir. RAFT, FlowNet2’ye gore daha
az parametre ve kisa siirede sonuglar iirettigi gézlemlenmistir. Sintel veri seti icin RAFT ve
FlowNet2 modellerinin karsilastirmalar1 Tablo 6.1°de verilmistir. Ayn1 takim tarafindan gelistirilen
FlowNet2’nin de FlowNetS ve FlowNetC ’ye gore daha basarili sonuglar elde ettigi

gbzlemlenmigtir.

Tablo 6.1. Sintel veri seti igin RAFT ve FlowNet2 modellerinin karsilagtirmalar:

Hesaplanan Parametre Tespit Zaman

Mimari Sayisi(M) EPE (~) (Sn)

FlowNet2 160 3,5 0.15

RAFT 5,3 2,8 0.10
Giris 1 Giris 2 v FlowNetS FlowNetC  FlowNet2 RAFT

‘ ' "
4 9

Sekil 6.1. FlowNetS, FlowNetC, FlowNet2 ve RAFT modellerinin ¢iktilar

FlowNetS, FlowNetC, FlowNet2 ve RAFT modellerine aymi giris goriintiileri verilerek
islenmesi sonucu elde edilen ¢iktilar Sekil 6.1°de gosterilmistir. Sekil 6.1°de gosterilen renk haritasi

optik akig renk ve siddet haritasinda agiklanmustir.



Klasik yontemlerden Farneback ile derin Ogrenme tabanli yontemlerden FlowNet,
FlowNet2 ve RAFT yontemlerinin ayni giris goriintiisii sonucunda elde ettikleri ¢iktilar Sekil
6.2°de verilmistir. Gorsel ciktilarin karsilagtirilmasi sonucu derin 6grenme tabanl yaklasimlardan
olan RAFT modelinin, Farneback gibi klasik yontemlere gore daha basarili sonuglar elde ettigi

gbzlemlenmistir.

Giris 1 Farneback FlowNetC  FlowNet2 RAFT
3 € - -

Sekil 6.2. Klasik ve derin 6grenme tabanl yaklasimlarin ayni girig goriintiilerine gore ¢iktilar

Optik akis ve derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasi ile elde edilen mimarilerin isimleri
ve Sintel veri setine gore performanslar: Tablo 6.2° de verilmistir [21]. Caligmada hareket tespitinin
temelini olusturan Optik akis yontemi derin dgrenme ile kullanilarak daha iyi sonuglar elde
edilmesi ile mevcutta kullanilan uygulamalarin performanslarinin iyilestirmesi icin énemli katki
saglanacag diisliniilmektedir. Tablo 6.2°de gosterildigi gibi hareket tespit i¢in denetimli 6grenme
yontemlerinden RAFT mimarisi diger biitiin yontemlere gére daha basarili sonuglar elde etmistir.

FlowNet2 modelinin Sintel veri kiimesi ile egitilmesi sonucunda donanim yetersizliginden
dolay1 diisik dongii sayilarn uygulanmistir. Bundan dolayr caligmada belirtilen degerlere
ulagilmamistir. FlowNet2 modelinin belirtilen hiper parametre degerleri ile egitilmesi basarimi

karsilagtirmada 6nemli olacagi diisliniilmektedir.

Tablo 6.2. Sintel veri seti tizerinde elde edilen mimari ve basarimlari [21]

Tiim karelerde u¢ nokta Tiim karelerde u¢ nokta

Metotlar Metotlar 2

hatasi hatasi2
RAFT 2,855 DCFlow 5,119
ScopeFlow 4,098 LiteFlowNet 5,381
MaskFlowNet 4,172 FlowNetC-MD 5,444
SelFlow 6,571 EpicFlow 6,285
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Tablo 6.2. (Devami)

Tiim karelerde u¢ nokta Tiim karelerde u¢ nokta

Metotlar hatas: Metotlar 2 hatasi2
PWC-Net+ 4,596 Flownet2 6,016
LiteFlowNet2 4,686 DeepFlow 7,212
ProFlow 5,017 SPyNet 8,431
PWC-Net 5,042 UnFlow 10,219

Tablo 6.2’ de Sintel veri seti lizerinde optik akis ve derin &grenme yontemlerinin
kullanilmasi ile elde edilen mimarilerin isimleri ve EPE performanslar1 verilmistir. Son
kiyaslamalara bakildiginda c¢alismanin konularindan birini olusturan RAFT mimarisi diger
yontemlere gore daha basarili sonuglar elde etmistir. Ayrica denetimsiz 6grenme yontemlerine

gore denetimli 6grenme yaklasimlari daha yiiksek bagarimlar elde ettigi Tablo 6.2°de verilmistir.
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7. SONUCLAR

Hareket tespiti, hareketli veya sabit bir dijital goriintiileyiciden elde edilen video verisi
tizerinde takibi istenilen objenin hareket yoniiniin izlenmesi olarak tamimlanmaktadir. Hareket
tespiti, gilivenlik, trafik, uzay bilimi, saglik ve askeri alanlar gibi ¢esitli alanlarda siklikla
kullanilmaktadir. Derin 6grenme tabanli optik akis ile hareket tespiti, hareket tespitinde yasanan
zorluklarm tistesinden gelme ve yiiksek basari kabiliyetlerinden dolay1 giiniimiizde yaygin olarak
calisiimaktadir.

Optik akig, videoda art arda gelen goriintiideki piksellerin yer degistirmesi olarak
tanimlanmaktadir. Derin 6grenme ile optik akis iizerine yapilan ¢aligmalar etkileyici sonuglar
vermektedir. Derin 6grenme ile optik akisi hesaplama, 6zellikle elde edilmesi zor olan biiyiik
miktarlarda egitim verisi gerektirir. Bundan dolayi sentetik veri kiimeleri olusturulmus ve egitimler
bu veriler tizerine yapilmistir. FlowNet, FlowNet2, SPyNet, PWC-Net, RAFT ve daha pek ¢ogu
farkli testlerde birbirlerinden daha iyi performans gdsteren yontemler gelistirilmis ve bu yontemler
optik akis hesaplama problemini derin 6grenme ile ¢6zmiiglerdir.

Yapilan ¢caligmada derin 6grenme tabanli optik akis ile hareket tespit yontemleri, farkli veri
setleri iizerine kronolojik sirali sekilde uygulanmistir. Veri setleri ile egitilen modeller, hareket
bulunan goriintiiler {izerine uygulanmig ve aralarinda gorsel karsilagtirmalar yapilmigtir. KITTI ve
Sintel veri setleri ile aglar egitilmis ve bunun sonucunda egitilen aglar ¢ekilen hareketli gdriintiilere
uygulanmustir. Uygulama ¢iktilar1  grafiksel ve gorsel olarak karsilagtirimistir. Klasik
yontemlerden LK, HS ve Farneback yontemleri ile derin Ogrenme tabanli yaklasimlardan
FlowNetS, FlowNetC, FlowNet2 ve RAFT modellerine ayni giris degerlerine gore ¢iktilar elde
edilmistir. Ayn1 goriintii ¢iktilarina gore kiyaslamalarda bulunulmustur. KITTI, Sintel veri setleri
(goriintii ve karsilik gelen etiketli optik akis) kullanilarak farkli hiper parametreleri ile farkli
goriintlilerde egitilmis modeller iizerinde optik akis hesaplamasi yapilmistir. Bunun yaninda
FlowNetC ve FlowNetS modellerinin ¢iktilarinin ¢ok basarili olmamasina karsin irettikleri ugan
sandalyeler veri seti birgok ¢alismaya 151k tutmus ve FlowNet’in optik akis hesaplamalarinda derin
ogrenmenin kullanilabilecegini ispatlamistir.

FlowNet, FlowNet2 ve RAFT modelinin ayni giris goriintiisiine karsin c¢iktilarin
karsilastirilmasi sonucu derin 6grenme tabanli modelinin Farneback gibi klasik yontemlere gore
daha basgaril1 sonuglar elde ettigi gozlemlenmistir.

Caligsmada giincel derin 6grenme yontemler farkli veri setleri lizerine egitilerek EPE ve
Loss degerleri elde edilmistir. Elde edilen veriler ¢ergevesinde FlowNet2 yonteminin FlowNet
yontemine gore daha basarili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. FlowNet2, FlowNet'ten yavas

olmasina ragmen tahmin hatasin1 %50'den fazla azaltmislardir. Ote yandan gérsel karsilastirma ve



EPE ve Loss verilere gore RAFT yontemi, FlowNet2 yontemine gore daha performansli (zaman ve
iterasyon) bir sekilde sonuca ulagmistir.

Optik akis tahmini i¢in meveut CNN tabanli yontemlerin ¢cogu, sentetik veri kiimeleri
lizerinde optik akisi 0grenmeye odaklanir. Sentetik veri kiimelerinin dogru sonuglar iiretmesi
konusunda tartigmalar bulunmaktadir. Gergek diinya verileri ile ag1 6grenmek daha dogru oldugunu
diisiinen arastirmacilar denetimsiz dgrenme yaklagimina yonelmisglerdir. Denetimsiz bir sekilde
optik akis1 6grenmek, mat olmayan nesneler, tikanmalar, biiyiik hareketler ve aydinlatma
degisikliklerinden kaynaklanan belirsizlikler nedeniyle daha karmasiktir. Etiketli ger¢ek diinya
egitim verilerinin eksikligiyle basa ¢ikmak i¢in, arastirmacilar denetimsiz 6grenmeye dayali optik
akis hesaplama yontemleri onermislerdir. Etiketli egitim verileri olan veri kiimeleri {izerindeki
denetimli yaklagimlardan daha diigiik basarilara sahip olsa da etiketlenmemis veriler iizerinde CNN
modellerini (6nceden) egitmek ig¢in mevcut denetimsiz yontemler gelistirilmeye devam
edilmektedir.

Denetimli ve denetimsiz O6grenme yoOntemlerinin incelenmesi sonucunda denetimli
yontemlerin hala daha basarili sonuglar elde ettigi gozlemlenmistir. Denetimiz 6grenme tabanli
yaklasimlarin gelistirilmesi ile biiyiikk veri setlerine olan ihtiyacin kalmamasi agin egitilmesi
agisindan zamansal ayricalik saglayacaktir.

Calismada optik akis tahmininde klasik yontemlere gore derin 6grenme yontemlerinin elde
edilen sonuclar bakimindan daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Bolim 5’te detayl ciktilar
gorlilmektedir. Optik akis yontemleri ve derin 6grenme yontemlerine, giincel ¢aligmalari ekleyerek
mevcut literatlir ¢aligsmalar1 genisletmekte ve en yiiksek bagarimi sergileyen calismalar 6n plana
cikarilmaktadir. Arastirma sonucunda hareket tespitinin temelini olusturan Optik akis yontemi,
derin 6grenme ile kullanilarak daha iyi sonuglar elde edilecegi 6ngoriilmektedir. Nitekim galigmada
gosterilen derin 0grenme tabanli yaklagimlar literatlirde daha 6nce kullanilan LK, HS, Farneback,
DeepFlow gibi klasik tabanli uygulamalardan daha etkili sonucglar elde edilmistir. Klasik
yontemlerin uygulandig1 alanlara yeni yaklagimlarin uygulanmasinin 6énemli katki saglanacagi
disiiniilmektedir. Derin 6grenme tabanli optik akis ile hareket tespiti yapilan ve basarili sonuglar
elde edilen calismalarin karsilagtirnlmasi ve karsilagtirmalardan elde edilen ¢iktilarin farkl
gorsellere uygulanarak performans kriterleri acisindan degerlendirilmesi ile literatiire katkida
bulunuldugu diisiiniilmektedir. Ayrica ¢alisma sonucunda elde edilen verilerin bu alanda daha

sonra yapacak aragtirmacilara 11k tutacagi ongoriilmektedir.
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