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OZET

Bu tez calismasinda, dis ortam goriintiilerinde yer alan kisilerin hareketlerinin
otomatik smiflandirilmas: igin derin 8grenme yaklasimlar1 dnerilmistir. Oncelikle, elde
edilen goriintii icerisindeki kisilerin tespiti saglanmistir. Bu amagla, literatiirde yaygin olarak
kullanilan 6nceden egitilmis derin nesne tespit araci olan YOLO kullanilmistir. Dis ortam
goriintlilerinin elde edilmesinde Google Street View ortami kullanilmistir. Daha sonra tespit
edilen kisiler i¢in hareket smiflar1 olusturulmustur. Bu hareket siniflari; saga yiiriiyen, sola
yiiriiyen, ayakta duran ve oturan seklindedir. Boylece dis ortam goriintiilerinden tespit edilen
kisiler i¢in kapsamli bir veri seti olusturulmustur. Simniflar1 belirlenen verilerin otomatik
olarak tanimmmasi islemi igin bir konvoliisyonel sinir agr (KSA) modeli tasarlanmistir.
Tasarlanan bu konvoliisyonel sinir ag1 modeli ile kisilere ait hareketlerin otomatik taninmasi
saglanmistir. EZitimi tamamlanan bu siniflandirici, YOLO nesne tespit sistemi ile birlikte
kullanilarak girig goriintiisii icerisindeki kisilerin hareketlerinin otomati olarak taninmasi
saglanmistir. Tez kapsaminda, veri tabani tizerinde ti¢ ve dort sinifli veri setleri olusturularak
Onerilen sistemin performans degerlendirmeleri yapilmistir.

Tez calismast sonucunda, dis ortamdan elde edilen goriintiide yer alan kisilerin
hareketlerine yonelik bir tanima sistemi sunulmustur. Boylece siiriiciisiiz araclar ve robotik
gibi dis ortamda insanlarla etkilesim igerisinde bulunacak uygulamalarda kullanilabilecek
etkili bir tanima sistemi sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, nesne tespiti, insan hareketlerinin algilanmasi.



ABSTRACT

Classification of Human Movements in Outdoor Envirioments Using Deep Learning

In this thesis, deep learning approaches are proposed for automatic classification of
actions of people in outdoor envirioments. Firstly, the identification of the persons in the
obtained image is provided. For this purpose, YOLO, a pre-trained deep object detection
tool widely used in the literature, is used. The Google Street View system is used to obtain
the outdoor images. Movement classes were then created for the people detected.
These movement classes; walking to the right, walking to the left, standing and sitting. Thus,
a comprehensive data set has been created for people identified from outdoor images. A
convolutional neural network (CNN) model is designed for the automatic recognition of
classes of identified data. With this CNN model, automatic recognition of the movements of
the person is provided. This trained classifier is used in combination with the YOLO object
detection system to ensure that the movement of the persons in the input image is
automatically recognized. Within the scope of the thesis, three and four class data sets were
created on the database and performance evaluations of the proposed system were made.

As a result of the thesis work, a recognition system for the movements of people in
the image obtained from the outside is presented. This provides an efficient recognition
system that can be used in applications that interact with people in external environments
such as autonomous vehicles and robotics.

Key words: Deep learning, object detection, perception of human movements
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1. GIRIS

Derin 6grenme, makinelerin; ses, goriintii ve metin gibi biiyiik verileri algilama ve
anlamasina yardimci olan ve hizla biiyliyen yapay zeka gelistirmede en popiiler yaklasimdir.
Derin 6grenme, yapisi bakimindan insan beyninin c¢alisma prensibinden esinlenilmistir.
Bir¢ok sinir ag1 katmanini kullanan bilgisayarlar giinlimiizde, karmasik durumlar1 en az
hatayla insanlar kadar iyi goérme, onlar1 iyi 6§renme ve onlara tepki verme bakimindan
oldukga basarilidir. Giiniimiizde bu teknolojilerin uygulamalar1 daha ¢ok anlama konusunda
belirli gorevler tlizerine yogunlasilmig ve bu konu iizerine kayda deger basarimlar elde
edilmistir. Cok Onemli arastirma kuruluslart ve bazi sirketler, arastirmalarinda ve
iiriinlerinde derin 6grenmeyi kullanmak igin Grafik Islem Birimleri (GiB)’nden
yararlanmaktadirlar. Yeni gelismelerin ortaya konulmasi icin bilim adamlar1 ve
arastirmacilar bu alanda siirekli olarak ¢aba gostermekte ve bu alan i¢in yatirim yaparak yeni
arastirma gruplarimi kurmaktadir. Derin 6grenme O6zellikle son zamanlarda yapay zeka
alaninda ¢i1gir agmustir. Makineler; gorlintli, ses, metin gibi biiyiik verileri kullanip
siiflandirma, nesne tanima, ses tanima ya da dil cevirileri gibi 6zellesmis gorevleri derin
ogrenme kullanarak olabilecek en az hatayla yerine getirmeyi amaglamaktadir.

Derin Ogrenme (Deng ve Yu, 2014), yapay sinir aglarindan (YSA) olusan, derin bir
mimarisi olan, gizli katman sayilarinin artirildigi ve her bir katmanda probleme yoénelik
Ozniteliklerin 6grenildigi yontemler biitiniidiir. Her bir katmanda probleme ait farkli
seviyede oOznitelikler 6grenilmekte ve 6grenilmis olan bu 6znitelikler {ist katman igin bir
girdi olusturmaktadir. Boylece en alt katmandan baslayarak en iist katmana kadar basitten
karmasiga dzniteliklerin dgrenildigi bir yap1 olusturulmus olmaktadir. Derin Ogrenme, yeni
doénemlerin en 6nemli olan konular1 arasinda yer almaktadir. Google (Le, 2012), Facebook
(Taigman, 2014), Baidu (Hannun, 2015), Microsoft (Deng ve yu, 2014) vb. kurumlar derin
o0grenme konusunda 6nemli ¢caligmalar yiiriitmektedir.

YSA’lar, yeni olan bir hesaplama metodu degildir. Hemen hemen 60 yillik bir
gegmise sahip olup (Rosenblatt, 1958)-(Farley ve Clark, 1954) farkli sahalarda
kullanilmakta olan ve bilinen bir yontemdir. YSA’lar, 1990’lara kadar kendine yer bulmus
ve dogrusal olmayan sistemler iizerinde basarili olamamistir. Boylelikle 2000° lere kadar

onemli derecede bir gelisme saglanamamustir.



Geoffrey Hinton ve arkadaslar1 (2006), konusma tanima sorunlarinda YSA’lari
kullanmay1 basarmis ve beraberinde YSA’lar tekrardan bilim ¢evrelerinde giindem konusu
haline getirmislerdir.

Konvoliisyonel sinir aglar1 (KSA); belgeler igerisindeki sayilar ve karakterleri tanima
(Lecun ve ark., 1998), yiiz tanima (Lawrence ve ark., 1997)-(Fasel ve Beat, 2002), insan
hareketlerinin algilanmasi1 (ji ve ark., 2003), video smiflandirma (Karpathy ve ark., 2014),
sahne etiketleme (Farabet ve ark., 2013), nesne tanima (Krizhevsky ve ark., 2012)-(Jarrett
ve ark., 2009 )-(Girshick ve ark., 2014) konusma tanima (Abdel Hamid ve ark., 2013)-
(Abdel Hamid ve ark., 2012)-(Deng ve ark., 2013)-(Deng ve ark., 2013) ve bilgisayar
oyunlart (Silver ve ark., 2016) gibi alanlarda basariyla kullanilmaktadir. KSA mimarisinin
nesne ve goriintii siniflandirmadaki basariminin yaninda biitiin bir resim igerisindeki
nesneleri tanimada da basarili oldugu goriilmiistiir.

Bir ¢alismada, ¢evre seslerinin siniflandirilmasi i¢in bir KSA modeli kullanilmistir.
Yaptiklari ¢alismada, ¢evre seslerinin siniflandirilmasindaki performansi artirmak igin veri
artirma yontemlerinden yararlanmislardir. Veri kiimesinin miktari, Onerilen artirma
yontemleri vasitastyla artirildiginda onerilen modelin performansinin 6nemli 6l¢iide artiini
ve biiyiik oranda dogruluk gosterdigini belirtmislerdir (Salamon ve ark., 2014)-(Mesaros ve
ark., 2016).

Bir ¢alismada (Abdel Hamid ve ark., 2013), TIMIT ve Microsoft veri kiimeleri
tizerinde KSA uygulamalar1 yapilmistir. KSA egitiminin etkilerini test etmek i¢in TIMIT
tizerinde bir dizi deneysel ¢alisma yapilmistir. Burada, KSA i¢in 6n egitimin kullanilmasiyla
elde edilen gelisimin, Tekrarli Sinir Aglar1 (TSA)’ dan daha az oldugu gozlemlenmistir.
Calismada, KSA’nin konugsma tanimada derin sinir ag1 (DSA)’dan daha iyi bir performans
sergiledigi belirtilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda, derin 6grenme yontemlerinden KSA’lar kullanarak dis ortam
gorintiilerindeki kisilerin eylemlerinin otomatik siniflandirilmasi saglanmistir. Bu amagla,
Google Street View uygulama ortamindan kisilerin yer aldigi karmasik ortam goriintiileri
kullanilmistir. Bu goriintiiler iizerinde oncelikle kisilerin tespit edilerek bdliimlenmesi
saglanmistir. Bu amagcla, nesne tanima uygulamalarinda son zamanlarda 6n plana ¢ikan
YOLO derin 6grenme aract kullanilmistir. Boliimlenen kisi goriintiileri farkli eylem
siniflarina ayrilarak bir veri seti olusturulmustur. Daha sonra kisi eylemlerini otomatik
siniflandirmak i¢in 25 katmanli bir KSA modeli tasarlanmistir. KSA modeli iizerinde

uygulamalar yapilarak sonuglar sunulmustur.



2. MATERYAL ve METOT

2.1. Yapay Zeka

Yapay zeka, kimilerine gore insan gibi davranan insanoglunun yerini alan
elektromekanik robotlar olarak goriilmektedir. Fakat bu konuda bilgili olup bu alanla ilgili
olan herkes, insan ve makineler arasindaki mutlak farkliligin oldugu bilincinde olurlar.
Makinelerin var olan teknoloji ile hi¢bir sekilde insanoglunun yapabildigi gibi yaratici olma,
duygu ve davraniglar1 algilama, anlama ve bunlar1 aktarabilme becerisine sahip olamayacagi
ongoriilmektedir. Bununla birlikte, bilgisayarlarin belli bash fiziksel davranislar1 yapabilen
robotlar gibi makinalara yon verme ve veri hesaplama gibi uzmanlik alanlari ile ilgili insan
gibi diislinme siireci i¢in akil yiirliten sistemlere beyin olma yetenegine sahip olmasi olasidir.
Boylece uygulamalarda basarili olup bu alana ticari getirisi de saglanmistir (URL14, 2014).
Bilgisayarlar insanoglunun yapabildigi bazi basit fonksiyonlar1 daha iyt ve erken
yapabilirler; matematik hesaplamalarinda, rakamlar1 ve harfleri islemede, basit kararlar
vermede, farkli veri saklama ve erisim islevlerini gérmede basarilidirlar. Bu tiir basit
uygulamalarda, bilgisayarlar oldukg¢a verimlidir ve genellikle insanlarin gostermis oldugu
performanstan daha iyi bir performans gosterirler. Cilinkii evlerde kullanilmakta olan
bilgisayarlar dahi birka¢ haneli iki tane saymin ¢arpma islemini nano saniyeler iginde
yapabilmektedir. Benzer sekikde, herhangi bir kitap icerisindeki belirli bir kelimeden kag
adet oldugunu insan algilamasinin ¢ok {izerinde bir basariyla bulmaktadir. Bilgisayarlar, bu
acidan insanlarin diisiinerek yapabilecegi islemlerinin bazi yonlerini oldukga kolaylastirir ve
hizlandirir. Yapay zeka, teknolojinin sunmus oldugu uygulamalar ile elle yapilan karmasik
islemleri otomatik olarak gerceklestirmemize olanak saglar. Bununla birlikte, diger
bilgisayar tabanli bilgi sistemleri ile yapay zeka teknolojileri birlikte caligtirilarak
bilgisayarlarin basarilar1 ve uygulama alanlar1 hizli bir sekilde artirilmaktadir. Giintimiizde,
yapay zeka alaninda olduk¢a 6nemli gelismeler saglanmis olmakla birlikte, bazi alanlarda
arastirma diizeyi gelismemis durumdadir. Yapay zeka alani ile ilgili arastirmacilar her gegen
giin yapay zekay1 yeniden tanimlayarak katki saglayabilecek yenilikler ortaya koymaktadir.
Kimileri bu gelismelerden yola ¢ikarak yapay zekanin tanimlanmasinin imkansiz oldugunu
sOylemektedir. Yapay zeka konusunda yapilan ¢aligmalarin her birisinin ¢6ziimden daha

cok yeni problemler ortaya koydugu bile



soylenebilir. MIT (Massachusette Technical University) arastirma grubunda yapay zeka ile
ilgili caligmalarin Onciisii olan Marvin Minsky Yapay zekanin “hareket eden bir ufuk” gibi
oldugunu ifade etmektedir. Yapay zeka ile ilgili ¢calismalarin 1960’lardan beri giindemde
olmasina ragmen yapay zeka ile ilgili uygulamalarin ¢ok biiyiik boyutta hesaplama giiciine
ihtiya¢ duymasin nedeniyle ¢ogu arastirmacilar yapay zeka alaninda yenilikler ortaya koyma
cabalarinda basarisiz olmuslardir. Fakat gilinlimiizde bilgisayar teknolojisinde artan
gelismelerden dolay1 yapay zeka alaninda genis ¢apta arastirma yapabilmek diisiik maliyetli
ve gliclii bilgisayarlar sayesinde miimkiin bir hal almistir. Boylelikle, yapay zeka konusunun
bir alt dali olan uzman sistemler konusu iizerinde simdiden 6nemli gelismeler saglanarak, is
hayatinda karar verme siireclerinde uzman sistemlerden ¢ok fazla yararlanildig
goriilmektedir. Birka¢ yil igerisinde yapay zeka uygulamalarina olan ilginin arttig
gOriilmiistiir. Bu alanla ilgili ugraslar olanlar i¢in bu konu biiyiik ilgi uyandirmistir. Yapay
zeka, bir ¢ok uzun siireli yayin kapak konusu olarak gosterilmistir ve bu alanda 6zel ekler
yayinlanmistir. Bu nedenle ¢ok sayida yapay zeka ile ilgili kitaplar ortaya ¢ikmistir. Yapay
zeka ile ilgili ¢ok fazla rapor diizenli olarak yayinlanmis ve yapay zeka konusunda diinya
genelinde konferanslar diizenlenmistir.

Yapay zeka, bilgisayarlar1 akilli yapma fikrine dayanir. Yapay zeka, geleneksel
bilgisayarlardan armip bilgisayarlarin daha fazla faydali hal almasini isteyenler ve zekanin
dogasini daha iyi ¢ozmek isteyenler araciligiyla uygulanmaktadir. Yapay zeka, zeka olarak
bilinen akilli davraniglarin makinalar vasitasiyla yapilmasidir. Yapay zeka, insan aklinin
caligma seklini gostermek i¢in ugras gosteren bir teoridir. Zekanin dogasiyla ilgilenenlerin
hedefi, zekanin taklidini yapmak degil sistemi zeki duruma getirmektir.

1884 yapay zeka konusunda en onekli doniim noktasi olmustur. 1884°te, Charles
Babbage isminde bir bilim insani, zeki davraniglar gostermesini bekledigi mekanik
makineler iizerinde deneyler yapmak icin calismistir. Insan gibi zeki olamayacaginda
hemfikir olunan bu makinalar {izerinde ¢alismalar siirdiirtilerek, 1950°ye kadar gelinmistir.
Bu tarihte, Shannon ismindeki bir bilim insani, bilgisayarin santran¢ oynayabilecegini ileri
stirmiistiir. Sonug olarak tarih 6ncesi aadi altinda adlandirilan donem basindaki ¢alismalar,

1960’11 yillarin basina kadar hizli denmeyecek bir hiz ile stirdiiriilmiistir (URL13, 2017).



2.1.1. Yapay Sinir Aglar

YSA’lar, sinir sistemlerinden esinlenerek insan beyninin baslica 6zelligi olan
O0grenme islevini yapan sistemleridir. Yapay sinir aglari, birbirine baghi yapay sinir
hiicrelerinden olusmaktadir. Her bir baglantinin kendine 06zel bir agirhik degeri
bulunmaktadir ve agda bulunan bilgi bu agirlik degerlerinde gizli durumda olup aga
yayillmaktadir. YSA’lar, geleneksel hesaplama metotlarindan farkli olan bir hesaplama
metodu 6nermektedir. Bu hesaplama metodu, ortama uyum saglayan, belirsizlikler ile karar
verebilen, hatalara kars1 toleransli olan, eksik bilgi ile ¢alisabilen ve hayatin hemen hemen
her alaninda basarili uygulamalar1 olan bir metottur. Tasarlanacak olan ag yapisinin
belirlenmesi, ag paremetrelerin se¢imi, belli bir standartinin olmamasi, problemlerin sadece
sayisal bilgiler ile temsiledilmesi, egitimin ne sekilde sonlandirilacaginin bilinmemesi ve
agin davranislarini net olarak tanimlayamamasina ragmen YSA’lara duyulan ilgi git gide
artmaktadir. Yapay sinir aglari, her serden once siniflandirma, veri sikistirma, sinyal
filtreleme ve optimizasyon ¢alismalarinda en giiglii yontemler arasinda yer almaktadir. Optik
karekter tasima, ses tanima, optimum rota belirleme, parmak izi tanima, goriintii tanima,
malzeme analizi vb. ¢ogu alanda giinliik hayatta goriilebilecek basarili 6rneklere rastlamak
olasidir. Yapay sinir aglarinin tarihsel gelisimini goz oniine aldigimizda doniim noktasinin
1970 oldugu goriilmektedir. 1970’ten 6nce de ¢ok fazla arastirma yapilmistir. Fakat 1969
yilinda XOR sorununa ¢6ziim bulunamamas: sebebiyle aragtirmalarin durma noktasina
geldigi goriilmektedir. Sonrasinda ise az sayida arastirmacinin ¢alismalar stirdiiriip XOR
problemine ¢6ziim bulmalar: ile birlikte yapay sinir aglarina tekrardan artan bir ilgi
gorilmiistiir. Bunu takiben 10 yil icerisinde birbirinden farkli ¢cok sayida yeni modeller
gelistirilmistir. Bununla birlikte aladanki ¢alismalar laboratuar ortamindan ¢ikarak giinliik
hayatimizda kullanilan teknolojiler haline gelmistir. Bu alanla ilgili ¢alismalar, hem yapay
zeka hem de donanim teknolojindeki ilerlemeler tarafindan destek gérmiistiir. Biitiin bunlara
dayanarak, giinlimiizde bundan sonra herkes bilgisayarlarinda 6grenebilecegini kabul

etmekte ve bu teknolojiden yararlanmaktadir(Oztemel, 2012).



2.1.1.1. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Temel Elemanlar:

Yapay sinir aglari, sinir sisteminden esinlenip gelistirilmistir. Biyolojik sinir
hiinreleri sinapslar vasitasiyla birbirleriyle bag kurmaktadir. Bir sinir hiicresi islemis oldugu
bilgileri akson vasitasiyla diger hiicrelere gondermektedir. Buna benzer bir sekilde yapay
sinir hiicreleri dig ortamdan alinan bilgileri bir fonksiyon ile toplar ve bu toplami aktivasyon
fonksiyonundan gecirerek cikis alir. Elde edilen bu ¢ikis ag baglantilar1 iizerinden diger
hiicrelere gonderir. Farkli toplama ve aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmaktadir. Yapay sinir
aglarinin birbirlerine baglanmasint saglayan baglanti degerlerine agirlik degerleri
denmektedir. Siire¢ elemanlari birbirlerine paralel bicimde ti¢ katman halinde bir araya gelip
bir ag kurmaktadir. Bunlar;

* Girdi katmana,

« Ara katmanlar,

* Cikt1 katmani.

Bilgiler aga agin girisinde bulunan girdi katmanindan verilmektedir. Bu bilgiler ara
katmanda islenerek oradan da ¢ikti katmanina gonderilmektedir. Bilgi islemede ki amac,
agm agirlik degerleri kullanilarak aga gelen bilgilerin ¢iktiya doniistiiriilmesidir. Agin
girdileri i¢in ¢iktilar1 dogru bir sekilde iiretebilmesi bakimindan agirlik degerlerinin dogru
olmas1 gereklidir. Dogru agirliklarin bulunmasi islemine agin egitilmesi denmektedir.
Agirlik degerleri ilk etapta rastgele atanirlar. Daha sonra egitim asamasinda, her bir 6rnek
aga gosterildiginde agirliklar agin 6grenme yaklasimina gore degistirilir. Daha sonra bagka
bir ornek aga sunularak agirliklar yine degistirilmekte ve en dogru degerleri bulmaya
calisilmaktadir. Ag egitim setindeki orneklerin tiimii dogru ¢iktilar1 bulana kadar bu islem
stirekli tekrarlanir. Bu yapildiktan sonra test setinde bulunan 6rnekler aga gosterilir. Agin
test setindeki 6rneklere dogru cevaplar vermesiyle agin egitildigi kabul edilmektedir. Ag i¢in
agirliklar belirlendikten sonra agirliklarin hangi anlamlar tasidigi bilinememektedir. Bu
sebeple yapay sinir aglar1 igin kara kutu tabiri yapilmaktadir. Agirliklarin hangi anlama
geldikleri bilinmemekle beraber agin girdileri hakkindaki kararini bu agirliklart kullanarak
vermesi, agin zekasmin bu agirliklarda gizlendigi soylenebilir. Agin herhangi bir olay:
o0grenmesi en uygun modeli segmekle miimkiindiir. Bu giine kadar ¢ok fazla yapay sinir ag1
modeli gelisimi saglanmistir. Bir yapay sinir aginin modelini asagidaki bilgiler karakterize
etmektedir.

» Agdaki topolojisi,



» Kullanilacak olan toplama fonksiyonu,

» Kullanilacak olan aktivasyon fonksiyonu,

« Ogrenmenin stratejisi,

« Ogrenmenin kural1.

Gelistirilmis olan modeller i¢inde en ¢ok kullanilanlari, LVO, ART aglari, tek ve cok
katmanl algilayicilar, SOM, Elman ag1 vb. aglardir(URL15, 2017).

Sekil 2.1.’de YSA’lara ait bir 6rnek yap1 gosterilmistir. Sekil 2.2.°de ise yapay sinir

hiicrelerinin yapist verilmistir.

Girdiler Ciktilar
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Sekil 2.1. Yapay sinir aglarmin yapist (URLS, 2017)
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Sekil 2.2.Yapay sinir hiicrelerinin yapis1 (URLS, 2017)



2.1.1.2. Yapay Sinir Ag1 Modeli ve Cok Katmanh Algilayici

Giliniimlizde en yaygin kullanilan yapay sinir ag1 modeli ¢ok katmanli algilayici
(CKA) aglanidir. Cok katmanli algilayici aglar, basta miihendislik olmakla birlikte bir ¢ok
alanda ¢6ziim tretebilecek nitelikte aglardir. Bu aglar, XOR problemine ¢6ziim bulabilmek
icin verilen ugraslar neticesinde ortaya ¢ikmistir. Bu aglar girdi, ara ve ¢ikti1 olmak {izere 3
katmandan olusur.

* Girdi katmani: Bu katman dis ortam bilgilerini alir ve bu bilgilere herhangi bir
islem yapmadan ara katmana iletir.

 Ara katmanlar: Bu katmanda girdi katmanindan gelen bilgiler islenir. Tek bir ara
katmanla bile ¢ok fazla problemi ¢6zmek miimkiindiir. Fakat agda 6grenilmesi istenilen
problemin girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskisi dogrusal degilse ve karmasiksa problemin ¢éziimii
i¢in birden ¢ok ara katmanda kullanilabilir.

e Cikt1 katmani: Bu katmanda ara katmandan gelen bilgiler iglenir ve aga verilen
girdi icin ag ¢ikt1 Uiretir. Bu ¢ikt1 dis diinyaya iletilir. Proses elemanlarinin girdi ve ¢ikti
katmanlarinda kag tane olmasi gerektigine probleme bakilarak karar verilir. Girdi ve ¢ikti
katmanlarinda kag tane proses elemaninin olmasi gerektigine probleme bakilarak karar
verilir. Agdaki ara katman sayisinin ve ara katmanlardaki proses eleman sayisinin kag tane
olmas1 gerektigini bilmenin hi¢bir yolu yoktur. Bu sayr deneme yanmilma yolu ile
ogrenilmektedir. Girdi katmaninda bulunan proses elemanlarn her biri ara katmanda
bulunan proses elemanlarinin hepsine baglidir. Ara katmanda bulunan proses elemanlarinin
her biri de ¢ikti katmanindaki proses elemanlarinin hepsine baghdir. Bilginin akisi girdi
katmanindan ara katmana ve oradadan da ¢ikt1 katmanina dogru ileri yondedir. Cok katmanl
algilayicilarin egitilmesi “genellestirilmis delta kuralina gore gerceklesmektedir. Cok
katmanli algilayict aglari 6gretmenli olan 6grenme stratejileri kullandiklarindan egitim
esnasinda hem girdiler hem de o girdilere karsilik olan agin iiretmesi gereken ¢iktilar aga
gosterilirler. Kullanilan 6grenme kuralinin felsefesi egitim sesnasinda agin trettigi ¢iktilar
ile iiretmesi gereken ¢iktilar arasindaki farkin agin agirliklarina dagitilarak zaman igerisinde
bu farkin en aza indirgenmesidir. Ogrenme esnasinda basta aga girdiler verilir ve bu girdilere
karsilik gelen c¢iktilar iiretilir. Bu isleme ileri dogru hesaplama denir. Daha sonra iiretilen
¢ikt1 ve beklenen ¢ikt1 karsilastirilir hatayr en aza indirgemek amaciyla aradaki hata geriye
dogru dagitilarak en az hatayla ¢ikis tiretilene kadar agirliklar degistirilir. Buna da geriye

doru hesaplama denmektedir.



Cok katmanli algilayicilarin olaylar1 6grenmesini etkileyen faktorler sunlardir.
» Orneklerin segilmesi,

* Girdi ve ¢iktilarin aga sunulmasi,

* Girdi ve ¢iktilarin sayisal gosterimi,

 Agirliklarin baglangic degerlerinin atanmasi,

« Ogrenme ve momentum katsayilariin belirlenmesi,

« Orneklerinin aga sunumu,

* Agirliklariin degistirilme zaman,

* Girdi ve ¢iktilarin 6lgeklendirilmesi,

* Durdurma kriterinin belirlenmesi,

* Aglarin biiyiitiilmesi.

Cok katmanli algilayic1 aglarinin planlayicilart belirtilen faktorleri iyi bir sekilde
degerlendirmeli ve sorunun ¢éziimii i¢in en uygun yaklasimi kullanmalidir. Cok katmanh
algilayici aglarimin performanslarini belirlemek i¢in egitimi bitirdikten sonra egitimde
goremedigi ornekleri tekrar aga gostererek bunlar ile ilgili agin kararina bakilmahidir. Eger
ag daha once gormedigi 6rnekler i¢in dogru cevaplar iiretiyorsa agin performansi iyidir ve
ag olayr 6grenmistir diyebiliriz. Cok katmanli algilayicilar miihendislik problemlerinde
gdstermis oldugu basarili uygulamalar sayesinde dikkatleri iizerine toplamstir. Ozellikle;

* Siniflama yapma,

* Tahmin etme,

* Tanima yapma,

* Yorumlama yapma,

* Teshis etme.

Konularinda Birgok alanda basarili uygulamalar goriilmektedir.
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Sekil 2.3. Yapay Sinir Ag1 Katmanlar1 (URL7, 2017)

Sekil 2.3’de goriildiigii lizere bir sinir ag1 girdi katman, ara katman ve ¢ikt1 katmani
olmak tizere 3 katmandan olugmaktadir. Burada mavi ile gostterilenlerin her biri néronlari,
oklar ise baglant1 noktalarini temsil etmektedir. Egitim i¢in girdi katmaninda hazirlanan veri
seti aga verilir. Ag ara katmanda bulunan baglanti noktalarina &grenilen olaylarin
agirliklarin atar. Her baglanti noktasinin bir degerinin olmamasiyla birlikte bazi noktalarin
degeri sifir olabilmektedir. Baglanti noktalarindaki sifir degerleri ¢iktimizi da sifir yapmasin
diye katmanlar arasinda bir esik degeri eklenmektedir.

Sonunda agi test etmemiz gerekmektedir. Boylelikle veri setinden farkli olarak ¢ikt1
sonuglar1 olmayan bir test seti aga gosterilie ve ag bize bu test setinin her olay1 i¢in bir ¢ikti

degeri verir. Bu ¢ikt1 degerlerinin yorumlanmasiyla da sonuglar elde edilir.

2.1.1.3. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

lleri beslemeli yapay sinir aglarmda tek yonlii olan sinyal akisi vardir. Bununla
birlikte, ileri beslemeli sinir aglar1 ¢ogu katmanlar halinde organize edilmektedir. Ug

katmanli ileri beslemeli sinir ag1 bir 6rnegi Sekil 2.4°te gosterilmistir. Bu ag giris katmanlari,

iki gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusmaktadir(URL6, 2017).
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Sekil 2.4. ileri beslemeli yapay sinir ag1 6rnegi(URL6, 2017)

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda hiicreler katmanlar seklinde olur ve bir
katmandaki hiicrelerin irettigi ¢ikislar agirliklar tizerinden bir sonraki katmana giris olarak
sunulur. Giris katmani, dis ortamdan almis oldugu bilgileri higbir isleme sokmadan ara
katmandaki hiicrelere gonderir. Bilgi, ara ve c¢ikis katmanlarinda iglenenip ag c¢ikist
belirlenir. Bu modeli ile ileri belemeli aglar, dogrusal olmayan bir fonksiyonu gergeklestirir.
Ileri beslemeli ii¢ katmanli YSA nin, orta katmaninda yeterli sayida hiicre olmak sartiyla,
herhangi bir siirekli fonksiyonu istenilen dogrulukta yaklastirabilecegi gosterilmistir. En cok
bilinen algoritma olan geriye yayilim 6grenme algoritmasi, bu tarz yapay sinir aglarin
egitiminde etkili olarak kullanilmaktadir. Aga, hem ornekler hem de Orneklerden elde
edilmesi gereken ciktilar (beklenen ¢iktilar) verilmektedir. Ag kendisine gosterilen
orneklerden genellemeler yaparak problem wuzaymni temsil eden bir ¢oziim uzayi
uretmektedir. Daha sonra gdsterilen benzer ornekler i¢in bu ¢6ziim uzayr sonuglar ve
¢oziimler iiretebilmektedir (URL6, 2017). ileri beslemeli aga iliskin iki farkli 6rnek su
sekilde verilebilir:

Tek katmanh algilayicilar: En basit ileri beslemeli sinir agidir. Bu ag herhangi bir
gizli katman icermez.

Cok katmanh algilayicilar: Bir ya da birden ¢ok gizli katmani olan sinir agidir. Tek
katmanli perceptronlara kiyasla daha kullanigh olmalarindan dolay1 daha ¢ok ¢ok katmanli
perceptronlar {izerinde durulmaktadir. Tek bir katmanli perceptron dogrusal fonksiyonlari

igerirken ¢ok katmanli bir perceptron dogrusal olmayan fonksiyonlar1 6grenebilmektedir.
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Sekil 2.5’te tek bir gizli katmana sahip ¢ok katmanli bir perceptron goriilmektedir. Tiim
baglantilarda agirliklar bulunmaktadir.

Ara katman

Girdi katmani Cikt: katmani

Esik degeri

Esik degeri

Sekil 2.5. Cok katmanli perceptron (URL7,2017)

2.1.1.4. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Geri beslemeli sinir agi, ara katmanlardaki ve ¢ikistaki verilerin, girise ya da dnceki

ara katmanlara geri beslendigi bir ag modelidir. Boylece, girisler ag igerisinde hem ileri

yonde hem de geri yonde aktarilmis olur.

Sekil 2.6’da bir geri beslemeli YSA yapist gosterilmistir.
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Sekil 2.6. Geri beslemeli yapay sinir agi1 (URL6, 2017)

Bu tip yapay sinir aglarinin dinamik hafizalar1 bulunmakta ve bir andaki ¢ikis hem o
andaki hem de Onceki girisleri yansitmaktadir. Bu sebeple, bu ag modeli 6nceden tahmin
uygulamalar1 i¢in ¢ok uygundur. Geri beslemeli aglar c¢esitli tipteki zaman-serilerinin
tahmininde oldukg¢a basar1 saglamislardir. Bu aglara 6rnek olarak Hopfield, SOM (Self
Organizing Map), Elman ve Jordan aglari verilebilir (URL6, 2017).

2.1.1.5. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlar1 ve Dezavantajlar
YSA’larin bilinen avantajlar su sekildedir;

Bilgilerin _agin tamaminda saklanmasi: Yapay sinir aglar1  geleneksel

programlamadakinin aksine bilgileri bir veri tabaninda degil, agin tamaminda yayilarak

saklar. Baz1 bilgilerin kaybolmasi agin ¢alismamasi i¢in bir engel degildir.

Eksik bilgi ile calisabilme: Yapay sinir aglar1 egitimlerini tamamladiktan sonra eksik

bilgi iceren veriler olsa bile ¢ikti iiretebilirler. Ancak burada performansin diigmesi eksik

bilginin 6nemine baghdir.
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Hata tdleransina sahip olma: Yapay sinir aglarinda bir yada daha ¢ok hiicrenin

bozulmast agin ¢ikt1 liretmesini engellemez. Bu 6zellik sayesinde aglar hata toleransina

sahip olur.

Dagitik hafizaya sahip olma: Agin 6grenebilmesi i¢in Ornekler belirlenir ve bu

ornekler aga gosterilerek istenen ¢iktilara gore agin egitimi saglanir. Secilmis olan 6rnekler
agin performansi ile dogru orantilidir. Olaylar aga biitiin yonleri ile gosterilmelidir. Aksi

taktirde agin yanhs ¢iktilar tiretmesi miimkiindiir.

Dereceli bozulma: Ag herhangi bir sorunun ortaya g¢ikmasiyla birlikte hemen

bozulmaz. A§ zamanla yavas ve goreceli bir sekilde bozulur.

Makina Ogrenmesi yapabilme: Yapay sinir aglar1 yorum giiciine sahip oldugu igin

olaylar1 6grenerek benzer durumlar karsisinda karar verebilme yetenegine sahiptirler.

Paralel islem yetene§i: Yapay sinir aglarmin ayni anda bir¢cok isi

gerceklestirebilecek sayisal kapasitesi vardir.

YSA’larin bilinen dezavantajlar ise su sekildedir;

Donanim bagimli olmasi: Yapay sinir aglar1 yapisindan dolay: paralel islem giiciine

sahip olan islemciler gerektirir. Bundan dolayr donanima bagimli ¢aligirlar

Agin davranislariin aciklanamamasi: Yapay sinir aglarin en 6nemli problemidir.

Yapay sinir aglar1 herhangi bir probleme ¢6ziim sagladigi zaman bunun nasil ve nigin

olduguna dair herhangi bir ipucu vermez. Bundan dolay1 da aga olan giiven azalir.

Uygun ag yapisinin belirlenmesi: Yapay sinir aglarinin yapisint belirlemek igin

herhangi 6zel bir kural yoktur. En uygun ag yapis1 deneyimle ve deneme yanilma yontemiyle

saglanir.

Problemin aga gosterim zorlugu: Yapay sinir aglari niimerik bilgiler ile

calisabildiginden dolay1 problemlerin aga tanitilmadan 6nce niimerik bilgilere ¢evrilmesi
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gerekmektedir. Belirlenecek olan gosterim mekanizmast agin basarisint  dogrudan

etkileyecektir. Bu da kullanicinin kabiliyetine baglidir.

Agin egitim siiresinin bilinmemesi: EZitim agin 6rnekler {izerindeki hatalarin belirli

bir degerin altina indirilmesi ile tamamlanir. Bu deger bize en iyi sonuglar1 vermemektedir.

Gelismekte olan yapay sinir aglarinin dezavantajlarinin giin gectikce giderildigi ve
avantajlarinin da her gecen giin arttig1 géz 6niinde bulundurulmalidir. Bu sebeple yapay sinir
aglar1 yasamimizdaki ehemmiyetini git gide artiracak ve bizim i¢in vazgecilmez bir hal

alacaktir.

2.1.1.6. Yapay Sinir Aglarmin Kullanim Alanlar

Yapay sinir aglarinin giintimiizdeki kullanimi git gide hizli bir sekilde artmaktadir.
Gilintimiizdeki sorunlar karmasik ve geleneksel algoritmalarla ¢oziimlenemediklerinden
dolay1 zeki algoritmalara gereksinim duymaktadir. Yapay sinir aglari, karar verme
mekanizmasi olarak kullanilmakla birlikte bu 6zellikleri de tasidigindan dolay1 genis ¢apta
tercih edilmektedir. Yapay sinir ag1 modelleri, simiflandirmada ¢ok 1yi bir karakteristige
sahiptir. Bu ag sorgulanan bilginin hangi sinifa ait olacaginin cevabini vereceginden dolay1
verilen girdi tizerinde de bir karar verecektir. Bu 6zellikleri sayesinde yapay sinir aglar
giinlimiizde bir ¢ok alanda faaliyet gostermektedir. Bunlar; goriintii isleme, ses isleme,
oriintii tanima sinyal isleme vb. seklindedir. Ornegin; sinyal islemede sinyallerin iletildigi
frekans araliklarindaki giiriiltiilerin temizlenmesinde yapay sinir ag modeli kullanilmaktadir.

Yukaridaki ozellikleriyle yapay sinir aglar1 giiniimiizde; sinyal igleme, goriintii
isleme, ses algilama, Oriintii tanima gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Sinyal islemede,
sinyallerin gonderildigi frekans araliklarinda olusan giiriiltiilerin temizlenmesinde yapay
sinir aglar1 kullanilmaktadir. Ses algilamanin genellikle giivenlik sistemlerinde ses kontrollii

cihazlarda veya yazilim gelistirmede kullanimi goriilmektedir (Oztemel, 2012).
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2.2. Bulanik Mantik

Giinliik hayatimizda kullandigimiz terimlerin bir¢ogu genellikle bulanik bir yapiya
sahiptir. Bir seyi tanimlamak, bir durumu agiklamak ve komut vermek i¢in kullandigimiz
sayisal ya da sozel ifadeler bulaniklik igermektedir. Bunlara 6rnek olarak; yakin, uzak,
kolay, zor, az, biraz, ¢ok az, sicak, soguk, 1lik, karanlik, ¢ok karanlik, aydinlik, yavas ¢ok
yavas, hizli, gibi bir¢ok sozel terim bulunmaktadir. Biz bu tip kesinlik ifade etmeyen
terimleri herhangi bir durum i¢in karar verirken, durum hakkinda yorum yaparken, bir
durumu anlatmak i¢in kullaniriz. Havanin 1s1 durumuna gore sicak, ¢ok sicak, soguk, cok
soguk gibi terimler kullaniriz. Bireyin yas durumuna gore geng, orta yasli, yasl, cok geng
ve ¢ok yasli deriz. Bir nesnenin bize olan mesafesine gore yakin, ¢ok yakin, az yakin, uzak,
cok uzak deriz. Dinledigimiz miizigin sesi yetersiz ise onu biraz artiririz, ses yeterinden fazla
ise biraz azaltiriz. Bunlar kesinlik gostermeyen durumlarda olaylara karsi nasil
davranildigina ve olaylarin nasil degerlendirilip yorumlanildigina, nasil tanimlanip komut
verildigine dair 6rnektir..

Bulanik mantigin ve bu mantik kurallarini kullanan bulanik kiime teorisinin Lotfi A.
Zadeh tarafindan gelistirilmekte olup 1965 tarihli orijinal makalesinde (Zadeh, 1965)
yayinlanmasinin ardindan belirsizlik igeren sistemlerin incelenmesi yeni bir boyut
kazanmistir. 1965°te ortaya konulmasina ragmen, bulanik kiime kavrami ancak 1970’1
yillarm ikinci yarisindan sonra kullanilmaya baglanmistir. Bunda 6zellikle Zadeh’in 1965
‘teki ilk makalesinden (Zadeh, 1965) daha ¢ok etkili olan ve bulanik mantigin belirsizlik
igeren sistemlere uygulanabilirliligini agiklayan makaleleri (Zadeh, 1973)-(Zadeh, 1975)
etkili olmustur. Japonlar 1980’11 yillarin ikinci yarisindan sonra tiriinlerinde bulanik mantigi
kullanmiglardir. Bundan dolayr bulanik mantik olduk¢a hizli bir sekilde geliserek,
giintimiizdeki zirvesine ulagsmistir. Bulanik mantik uygulamalarina giinlimiizde neredeyse
her alanda rastlamak miimkiin olmustur.

Bulanik mantigi Mamdani ve arkadaslarinin denetim sistemlerine ilk kez
uygulamalarindan dolayr bulanik mantigin en ¢ok kullanildigi alan olarak giiniimiizde
onemli bir yer almistir (Mamdani ve Assilian, 1975).

Klasik denetim sistemlerinden farkli olarak, sistemlerin matematiksel modeline
gereksinim duymadan, sadece istenilen ¢ikisi liretecek sekilde sisteme uygulanan sinyalleri
dogruladigindan dolayi, bulanik denetimin islemesi tipki usta bir insanin o sistemi

denetlemesine benzemektedir (Altas, 1999). Bulanik mantik ve bulanik kiime islemleri
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uygulanarak makinelerin insanlar gibi davranip karar vermesi gerceklestirilebilir. Yapay
sinir aglar1 ya da genetik algoritmalarla bulanik mantigin destek gérmesi sonucunda noral
bulanik sistemler ya da genetik bulanik sistemler giindeme gelmistir. Bu nedenle akilli
sistemler de olduk¢a hizli bir gelisme gostermeye baglamistir (Liu, 1997)-(Farrell ve ark.,

1997). Sekil 2.7’ de bulanik mantik 6rnegi goriintiisii verilmistir.

Sekil 2.7. Bulanik mantik drnegi

2.2.1. Bulanik Mantigin Genel Ozellikleri

e Bulanik mantikta, kesin degerlere dayanan diisiinme yapis1 kullanilmaz. Bunun
yerine yaklasik bir diistinme yapis1 kullanilir.

e Bulanik mantikta her sey [0,1] araliginda belirlenmis olan bir dereceyle gosterilir.

o Bulanik mantikta bilgi yakin, uzak, az, ¢ok, kiiciik, biiyiik gibi dilsel ifadeler seklinde
olur.

e Her mantiksal sistem bulanik olarak ifade edilir.

e Bulanik ¢ikarim islemi dilsel ifadeler arasinda tanimlanan kurallar ile yapilir.

e Bulanik mantigin belirsiz ve tam girilmemis olan bilgiler {izerinde islem yapabilme

yetenegi vardir.

e Bulanik mantik matematiksel modeli ¢ok zor elde edilen sistemler i¢in ¢ok uyundur.
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2.2.2. Bulanik Sinirsel Sistemler

Bulanik mantik ve yapay sinir aglarinin harmanlanmasindan olusan bulanik sinirsel
sistemler Oriintli tanima, ses tanima, sistem modellemesi yapma gibi alanlarda 6nemli
derecede basar1 gosterebilecek kapasiteye sahiptir.

Bulanik sinirsel sistemlerde agin tasarimi iiyelik fonksiyonlarinin {iiretilmesini
saglayacak bicimdedir. Istenilen ¢ikis degeri bulundugunda, iiretilmis olan {iyelik

fonksiyonlar1 optimum kabul edilir ve yapay sinir aglar1 devre dis1 birakilir.

2.2.3. Bulanik Mantigin Uygulama Alanlar

Giinlimiizde neredeyse her alanda uygulama olanagi bulan bulanik mantik, 6zellikle
sanayi alanindaki uygulamasi yaygindir. Japonlar bulanik mantigr &zellikle bulasik
makineleri, camasir makineleri, elektrik siiplirgeleri, video kameralara uygulamislardir.

Bulanik mantik uygulamalar1 ilk olarak c¢imento sektoriinde kullanilmaya
baslanmistir (Biiyiikkaracigan ve ark. 2011). Bu sektorde bulanik mantik yapisina uygun
bir ¢ok problem bulunmaktadir. Ornegin iiretim esnasinda 1s1y1 5 derece yiikselt veya azalt
gibi kurallar yerine genellikle biraz ylikselt veya biraz azalt gibi bulanik terimler
kullanilmaktadir. Daha sonralar1 bulanik mantik, insansiz ugaklarin kontroliinde, tren
frenleme sistemlerinde, ABS (otomatik fren sistemi) ve ASC (otomatik vites kontrolii)

kontroliinde kullanilmistir.

2.2.4. Bulanik Mantigin Avantajlari1 ve Dezavantajlar

Bulanik mantigin bilinen avantajlari su sekildedir;

e Giinlik hayatimizda siirekli karsilastigimiz belirsiz, karmasik, zamanla
degisip kesinlik icermeyen ve 1yi tanimlanmamis sistemlerin denetlenmesine basit ¢éziimler
getirerek kolaylik saglar.

e Eger sistem basit bir matematiksel model ile tanimlanabilecek bir sistemse
sadece geleneksel bir denetimin olmasi yeterli olacaktir. Fakat geleneksel bir mantigi

karmasik bir sisteme uygulamak hem oldukga zor hem de ¢gok maliyetli olur. Bunun yaninda
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bulanik mantik denetimi geleneksel mantiga kiyasla sistemi daha iyi ¢oziimlemekle birlikte
daha ekonomik bir yapiya da sahiptir.

e Bulanik mantik genelde kii¢lik bir yazilim araciligi ile daha hizli bir sekilde
sonug alir. Bunun baslica sebebi bulanik mantikta isaretlerin bir 6n islemeye koyulmalari ve
olabildigince genis bir alana yayilan degerlerin ¢ok az sayida iiyelik fonksiyonlarina
indirgenmeleridir. Bahsedilen az sayidaki degerler tizerinde uygulanabilecek kural sayisinin
da az olmasi nedeniyle sonucu bulmak oldukca kolaylasacaktir.

e  Bu durum geleneksel bilgisayar ortamlarinda bu sekildedir. Gelistirilmis bir
donanim ile sonucu daha erken bulmak miimkiindiir. Baz1 6zel firmalar uygulamalarinda
kullanmak istedikleri mikro bilgisayarlarin yetersiz kalacaklarini diistindiikleri i¢in bulanik
denetim kullanmaya karar vermislerdir. Bulanik denetim yazilim boyutlarinin olabildigince
kiigiilmesini sagladigindan dolay1 dis bellek kullanimina gerek duyulmamastir.

e Kullanici  girislerinden ve  kullanici  deneyimlerinden  dogrudan
faydalanabilmesine olanak saglamasi da bulanik mantik denetiminin sagladigi
avantajlardandir.

e Otomatik araglardaki vites degisimi motorun belli hizlara ulagmasi
sonucunda kendiliginden gerceklesir. Buna karsilik manuel vitesli bir araglarda ise siiriicii,
yol, agirlik ve kullanig tarzina gore belli durumlarda vites degistirir. Subaru tarafindan
tiretilen justy tipi otomobilde kullanilan aktarim biriminin degistirilmesi, bir kayigin
konumunun BM kullanilarak degistirilmesi ile gergeklesitirilir. Boylece arabanin ivmesi ve
performanst siirekli olarak diizenlenebilir hale gelir. Subaru, otomobilinde kullandigi BM
tiyelik fonksiyonlarini, otomobili test siirliclilerine kullandirarak ve onlardan ivme ve
performans agisindan en iyi aktarim birimini 6grenerek diizenlemistir. Bu konuda Honda ve

Nissan firmalari da benzer ¢aligmalar yapmislardir (Akdemir, 2011).
Bulanik mantigin bilinen dezavantajlar su sekildedir;
e Bulanik denetim i¢in kullanilan kurallarda tecriibe olduk¢a 6nemlidir.
e Uyelik fonksiyonlarmin se¢imi icin dzel bit metot bulunmamaktadir. Bu

fonksiyonlarin se¢imi i¢in en uygun metot deneme yanilmadir. Fakat buda ¢ok uzun bir

zamanda gergeklesebilir.
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e Denetlenen sistem igin bir kararlilik analizi yapilamaz ve sistemin nasil cevap
verecegi onceden tahmin edilemez. Burada sistem icin yapilacak tek sey benzetim

calismasidir.

2.3. Destek Vektor Makineleri

Degigkenler arasindaki orilintlilerin ayirt edilmedigi veri setlerindeki siniflama
problemleri i¢in kullanilan oldukca etkili ve basit bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu
yontem siniflama, degiskenler arasindaki iliskiyi 6lgme ve aykirt deger belirlemede
kullanilabilen egiticili 6grenme cesididir. Destek vektor makineleri egitim verileri tizerinde
ogrenerek yeni veriler i¢in dogru tahminler yapmay1 ve genellemeyi amaglayan bir makine
ogrenmesidir. Istatistiksel Ogrenme teorisine ve yapisal risk minimizasyonuna

dayanmaktadir.

2.3.1. Destek Vektor Makinelerinin Avantaj ve Dezavantajlari

Destek vektor makinelerinin bilinen avantajlar su sekildedir;

e Yiiksek oranda dogruluk gosterirler,

e Kompleks karar sinirlarin1 modelleyebilirler,

e (ok sayida bagimsiz degiskenle ¢alisabilirler,

e Hem lineer sekilde ayrilan hem de lineer sekilde ayrilamayan verilere
uygulanabilirler,

Bircok yonteme kiyasla problem azdir.

Destek vektor makinelerinin bilinen dezavantajlari su sekildedir;

e Tahminleri olasiliksal olarak iiretemezler. Yani nokta tahmini yaparlar.(Evet-
Hayir, Var-Yok vb..),

e Cekirdek fonksiyonlar: mercer teoremi olarak bilinen matematiksel bir kurala
uymak zorundadir. Cekirdek fonksiyonlar1 pozitif tanimli siirekli simetrik

fonksiyonlardir.
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2.4. Derin Ogrenme

Derin 08renme, yapay sinir aglar1 olarak adlandirilan beynin yapisindan ve
islevinden esinlenmis olan algoritmalarla alakali makine Ogrenmesinin bir alt dalidir.
Makine 6grenmesi, derin 6grenme ve yapay zeka ifadeleri birbirleri ile iligkili i¢ ice
kavramlardir (URL1, 2017). Yapay sinir aglarinin ilk gelistirilen modeli perceptron 6grenme
algoritmasidir. Derin 6grenme de perceptron 6grenme algoritmasinin gelistirilmis hali olarak
diistiniilmektedir. Gelistirilen ilk modelde noron sayist olduk¢a azdir ve bundan dolay1
kompleks problemlerin ¢oziilmesi olast degildir. Bu durumu o6rnekleyecek olursak, bu
modelde ilk olarak “And” yapisinin olusturulmasinda yiiksek performans goriilmektedir ve
“OR” yapisimin olusturulmasinda performans goriilmemektedir. Cilinkii “OR” yapisinin
olusturulmas: i¢in ek katmanlara gereksinim duyulmaktadir. Kompleks bir hal alan
problemin yapay sinir aglar1 ile ¢oziilmesi katman sayisinin artirilmasi ile miimkiindiir.
Katman sayisi artikca karar mekanizmasi daha da derinlesmektedir. Derin 6grenmeyi
geleneksel yapay sinir ag1 modellerinden ayiran en 6nemli 6zelliklerinden biri ¢ok fazla
sayida katmanla ¢alisabilmesidir. Geleneksel yapay sinir aglarinda her hiicre kendinden bir
onceki ve bir sonraki katmanlarda bulunan tiim hiicrelere bagli durumdadir. Her baglantida
hesap gerektiren matematiksel islemler mevcuttur. Katman sayisinda ve hiicre sayisinda
artisin olabilmesi i¢in yiiksek miktarda CPU giiciine ihtiya¢ duyulmaktadir. Derin bir ag
yapisinin olusturulmasi i¢in kisisel bilgisayarlar i¢erisindeki CPU giicii tam anlamiyla yeterli
degildir.

Son yillarda, derin 6grenmedeki Onemin ¢ok fazla artmasindaki en Onemli
faktorlerden biri GPU’ larin bu alan i¢in elverisli olmasidir. Giinlimiizdeki islemci kapasitesi
oldukca yiiksek bilgisayarlarla saglandigindan dolay1 ¢ok biiylik yapay sinir aglarmin
egitimi yapilmaktadir. Kisaca agiklayacak olursak, derin 6grenmenin uygulanabilmesi i¢in
GPU iizerinde yapilan teknolojik gelismeler olduk¢a 6nemli bir husustur. Bu gelismelerin
sagladig1 katkilar sayesinde biiyiik miktarda veriler ile sistem egitilebilmektedir. Bununla
birlikte biiyiik miktarda veriyle yapilan egitimde performansta git gide artis gostermektedir.
Iste derin 6grenme bu noktada geleneksel makine dgrenmesi tekniklerinden ayrilir. Ciinkii
geleneksel makine 6grenmesi uygulamalarinda biiylik miktarda veri, performansin biraz
armasina ve daha sonra performansin sabit bir sekilde kalmasina sebep olmaktadir.

Elimizde ¢ok miktarda veri olmasinin faydalarini kullanmamaktaydik. Elimizde ¢ok

miktarda veri olmasinin avantajin1 kullanamamaktaydik. Verilerinn artmasi ve artan veri
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miktari ile daha basarili sistemlerin olusturulabilmesi sayesinde derin 6grenme son yillarda
tizerinde olduk¢a ¢aba gosterilen popiiler bir konu haline gelmistir. Derin 6grenme ile
geleneksel 6grenmesi algoritmalarinin artan veri miktarina gore elde edebildikleri basari
oranlar1 agsagidaki grafikte verilmistir. Sekil 2.8 de derin 6grenme ve geleneksel makine

O0grenmesi basari oranlar1 gosterilmistir.

Performans
A

Derin 63renme

Geleneksel algoritma

P Veri miktar

Sekil 2.8. Derin 6grenme ve geleneksel makine 6grenmesi basari oranlari

Son yillarda, derin 6grenme kullanarak akilli sistemler olusturma, biiylik teknoloji
firmalarmin glindeminde olan bir konu haline gelmistir. Asagida bazi biiyiik teknoloji
firmalarimin derin 6grenme iizerine yaptiklar: arastirmalara dair bilgiler sunulmustur.

Google 2011 yilinda derin 6grenme odakli google beyin projesini baglatti, 2012
ortasinda konugma tanima iirlinlerine sinir aglarimm tanitti ve 2013 yilimin Mart ayinda
geoffrey hinton sinir aglarina onciiliik etti. Arama android, gmail, fotograf, terclime etme ve
kendi kendine siiriilen otomobillere kadar uzanan 1000’den fazla derin 6§renme projesi
vardir.

Microsoft, 2011’1in ilk yaris1 boyunca bing sesli arama ve x-Box sesli komutlar1 da
dahil olmak tizere, ticari konusma tanimada derin 6grenme kullanmistir. Sirket giiniimiizde
fotograf aramasi, ceviri sistemleri, ses tanima ve daha fazlasi i¢in sinir aglarim
kullanmaktadir. Lee soyle diyor “sahip oldugu yaygin etkiyi gdstermek zordur. Son yillarda
gorlintii tanimay1 basarmistir ve eyliilde, konusma tanimadaki deneyleri diisiik hata oraniyla
bir rekor elde etmistir.

Mayis 2014°te Baidu daha once arastirma laboratuvarlarin1 yonetmek igin Google

beyin projesini yonetmeye ve baslatmaya yardim eden Andrev Ng den yardim almistir.
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Cin’in 6nde gelen arama ve web servis sitesi olan Baidu konugma tanima, ¢eviri, fotograf

arama ve kendi kendine giden araba projesi i¢in sinir aglarini kullanmistir.

2.4.1. Derin Ogrenmenin Calisma Prensibi

Derin 6grenme, ayirt edici Ozelliklerini verilen ¢ok sayida girise bakarak kendisi
Ogrenir. Eger sistem yeteri kadar egitilirse 6zellik 6grenme islemi basar1 ile sonuglanir.
Ozellik 6grenme asamas1 katmanlardan olusmaktadir. Burada alt seviyedeki 6zellikler daha
az ayirt edicilige sahiptir. Alt seviyedeki katmanlarin birlestirilmesinden olusan iist seviye
katmanlarindaki 6zellikler daha ¢ok ayirt edicilige sahiptirler. Alt seviyedeki katmanlar daha
anlaml 6zellikler tiretilebilmesi i¢in bir alt yap1 olusturmaktadir. Bu tip bir 6grenme metodu,
geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalardan farklidir. Ciinkii geleneksel makine
Ogrenmesi algoritmalarinda insan tarafindan belirlenmis olan 6zellikler egitimden Once
hesaplanmalidir. Hesaplanan bu 6zelliklere bakilarak 6grenme islemi gerceklestirilir.

Kisaca anlatacak olursak geleneksel algoritmalar insan bagimli 6zelliklerle
calismaktadir. Buna karsi olarak derin 6grenme insan bagimsiz 6zellikler ile ¢calismaktadir.
Bu da derin 6grenme algoritmasinin kendi kendine ayirt edici Ozellikleri 6grenmesi

demektir. Derin 6grenme, bu kabiliyetinden dolay1 oldukga biiyiik bir basar1 gostermektedir
(Jain ve ark., 1996).

2.4.2. Derin Sinir Aglar

WM oe e s & 6 ae s ¥

Girdi katmam

Sekil 2.9. Derin sinir ag yapist (URL9,2017)

23



Derin sinir aglari, birden ¢ok gizli katmana sahip olan bir yapay sinir agidir.
Geleneksel makineler, en fazla bir gizli katmandan olusmakla birlikte, bir giris ve bir ¢ikis
katmanindan olugsmaktadir. Derin 6grenmenin ise {icten fazla katmani vardir. Mutlaka birden
cok gizli katmana sahiptir. Derin sinir aglarinda, her giris katmani, kendinden 6nceki
katmanin ¢iktisina bagli olarak degisik 6zellik setleri {izerinde egitilmektedir. Sinir aglart
gelisme gosterdikge, girislerin  tamidiklart  Ozelliklerin ~ karmasikligi  artmaktadir.
Karmagikligin artis gostermesinin sebebi 6nceki katmandaki 6zelliklerin bir araya gelerek
birlesmesidir. Bu ag oOzellikle, verilerin c¢ogunlugunu olusturan etiketsiz = ve
yapilandirilmamig verilerdeki gizli yapilari bulmaktadir. Gizli katman sayisinin artirilmasi
ile aga derinlik 6zelligi kazandirilir. Fazladan bir néronun baglanmasi yapay sinir aglarinin
onemli bir 6zelligidir. Egitim veri kiimesinin lineer olarak ayrilabilen iki sinifa sahip olmasi
durumunda belli bir iterasyonda egitimin ger¢eklesmesinden sonra perceptron dgrenme
islemini gergeklestirebilmektedir (Jain ve ark., 1996). Sekil 2.9 da derin sinir ag1 yapisi

gosterilmistir.
2.4.3. Derin Inang¢ Aglan

Derin inan¢ aglar1 (DIA), girisine uygulanan verinin hiyerarsik bir bigimde
olusturulmasin1 saglayan graf-tabanli modellerdir. Birden ¢ok RBM’nin ard arda
baglanmasindan meydana gelen derin inang aglari, ag yapisini olusturan RBM’lerin belli bir
diizenle egitilmesinden dolay1 iyi 6grenilirler. Boylelikle girise uygulanan veri (x) ile aradaki
sakl1 £ katman arasinda ortak bir olasilik dagilimi (2.1) deki gibi modellenir. (2.1) de s? ,
€ sakli katmanda bulunan veriye karsilik gelen vektordiir. g goriiniir giris katmanindaki
veriye karsilik gelen vektordiir. Giris katmanma egitim maksadiyladznitelik vektorleri

uygulandigindan

P(g,s' ...,s") = (1523 p(skIs** P (s, s%) (2.1)

k=0 iken g=s° olarak almir. P(s¥Is**1 ).k gériiniir katman icin bir sonraki sakli
katmanla olusturdugu kosullu olasiliktir. P(s*~%, s¥) ise son katmandaki goriiniir ve
sakli RBM katmanlar arasindaki ortak olasilik dagilimidir. Sekil 2.10° da derin
inang aglar1 yapisi1 gosterilmistir.
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Sekil 2.10. Derin inang aglarin yapisi (URL10, 2017)

2.4.4. Y1gin Otomatik Kodlayicilar

Oto kodlayicilar yapay sinir ag1 modelinden esinlenerek elde edilmis denetimsiz bir
makine 6grenme metodudur. Geleneksel bir yapay sinir ag1 modelinde girdi katmani, ara
katman ve ¢iktt katmanmi olmak iizere {i¢ katman bulunmaktadir. Noronlar agin her
katmaninda belirli sayilarda bulunmaktadir. Veri seti lizerindeki o6zellik sayilari girdi
katmaninda bulunan noron sayilarini tanimlamaktadir. Cikt1 katmanindaki néron sayisini
belirleyen etken ise sonug¢lanmasi beklenen sinif sayisidir. Gizli katman sayilart ve gizli
katmanda bulunan ndron sayilart onceden belirlenmemistir. Noron sayilart genellikle
deneme ve yanilma metodu ile ortaya koyulur. Yapay sinir aglarinin karmagik olmayan veri
setleri iizerindeki performanslari oldukea iyidir fakat karmasik veri setleri i¢in yeteri kadar
performans gosterilmemektedir. Oto kotlayict modeli ise sekil 2.11°de gosterildigi gibi daha
karmagik veri setlerinde performansi artirmak i¢in benzer bir a§ modelini iyilestirerek
kullanmistir. Oto kodlayicit modelinde genellikle gizli katmanda bulunan néron sayisi girdi
katmanda bulunan néron sayisindan azdir. Otomatik kodlayic1 modelini ileri beslemeli
yapay sinir aglarindan ayirt eden ikinci 6nemli 6zeligi ise ¢ikis veri setinin giris veri seti ile
ayni olmasidir. Boylece girdi katmaninda bulunan ndron sayisi ile ¢ikt1 katmaninda bulunan

ndron sayist birbirleriyle esit durumda olur (Ng, 2011).
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Sekil 2.11. Otomatik kodlayici gosterimi (Ng, 2011)

Oto kodlayicilar teknik olarak bir siniflama islevi yapmazlar. Burada maksat N
boyutunda bir 6zellik vektoriinii en az kayip olacak sekilde daha kiiciik bir boyuta
diisiirmektir. Dolayisiyla tiim 6zellikler 6ncelik olarak girdi katmaninda okunur. Daha sonra
bu katmanda bulunan bilgiler denklem 2.2°de gésterildigi gibi ara katmana iletilir. Denklem
2.2 ’de xj girdi katmanindaki j’inci noronun degerini, yi gizli katmandaki i’inci ndrona
aktarilan degeri, n girdi katmanindaki noron sayisini, wji girdi katmanindaki j’inci nérondan
ara katmandaki i’inci nérona iletilen agirligy, f ise aktivasyon fonksiyonunu(érnegin: gauss,

softmax, sigmoid ) temsil etmektedir.

yi=fQxjxwjin) j=1 (2.2)

[lk asamadan sonra elde edilen degerler denklem 2.3’te gosterildigi gibi ¢ikti
katmanina iletilerek, son degerler hesaplanir. Denklem 2.3’te xj ' ¢1ikt1 katmanindaki j’inci
noronu, yi gizli katmanindaki i’inci néronu, wij gizli katmanindaki i’inci nérondan ¢ikti
katmanindaki j’inci norona iletilen agirligi, m gizli katmandaki ndron sayisinif ise

aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir.

xj'=f( yi * wij m) i=1 (2.3)
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Oto kodlayict modelinde maksat, ilk iki asama sonucunda iiretilen xj ' degerinin,
girdi katmanindaki xj degerine benzer bir deger vermesidir. Bu iki degerin birbirine yakin
degerler olmasi icin agirliklar geri yayilim algoritmasi aracilidi ile hesaplanip siirekli olarak
giincellenmelidir. Geri yayilim algoritmasi denklem 2.4’te verildigi gibi iki deger arasindaki

farkin karesini minimize etmektedir.

min ) (xj'— xj)n2i=1 (2.4)

Derin 6grenme mimarilerinin tamaminda oldugu gibi oto kodlayict modelinde de
tistesinden gelinmesi gereken en Onemli sorunlardan birisi agin ¢ok iyi bir sekide
egitilmesidir. Asir1 egitim ile egitim seti i¢in yiiksek basar1 oran1 gosterilirken egitim seti
disinda kalan yeni veri setleri igin ayni basari gosterilememektedir. Bu soruna ¢oziim
bulabilmek i¢in bir¢ok metot gelistirilmigtir. Bu metotlardan ilki iterasyon sayisina limit
koymaktir. Ogrenme sirasinda iterasyon sayisinda artis saglandik¢a agirliklar egitim veri
setini sifir hata verecek sekilde ezberleyip 6grenmektedir. Giris veri setinde giirtiltii olmasi
durumunda giiriiltiintin de gercek veri gibi modele dahil edilmesine neden olacaktir. Bagka
bir metot ise, egitim verisinin bir boliimiinii dogrulama olarak kullanarak egitim verilerinde
ki hata oran1 azaltilirken ayn1 sekilde gecerlilik verisindeki hata oraninin azalip azalmadigini
kontrol edip egitimin hizli sonlandirilmas1 hedeflenmektedir.

Sekil 2.12°de gizli katmanin giris katmani olarak alinmasi ve tekrar olusturulmasi

ornegi verilmistir. Sekil 2.13’te iki katmanli y1gin otomatik kotlayici 6rnegi verilmistir.

Kodlama Kod ¢izme

Gizli 1 katmam Gizli 2 katmant 714 1 * katmam

Sekil 2.12. Gizli katmanin giris katmani olarak alinmasi ve tekrar olusturulmasi gésterimi
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x1 vl

Giris katmani Cikis katman1

Gizli katman 1 Gizli katman 2

Sekil 2.13. iki katmanl1 y1gin otomatik kodlayic1 drnegi

Yapay sinir aglarinda mevcut olan metotlar ile otomatik kodlayicilarin parametre
giincellemesi saglanmaktadir. Buradaki en 6nemli ayirt edici 6zellik gozetimli 6grenimde
kullanilan etiket bilgisinden ziyade giris katmaninda bulunan verinin kullanilarak hatanin
hesaplanmasidir. Belirlenen hata, geri yayilim algoritmasi ve toplu egim inisi vb.

optimizasyon metotlar1 kullanilarak parametre giincellemelerinin yapilmasinda kullanilir.

2.4.5. Derin Ogrenme Yazihm Araclar

Birgok yazilim araci, derin grenme algoritmalarini bilgisayar diline ¢evirmek i¢in
kullanilmaktadir. Bu yazilim araglar1 Torch, Caffe, Tensorflow, MatConvNet,
Deeplearning4j, NVIDIA, cuDNN ve Thenao olarak verilmektedir.

2.45.1. Torch

Torch, GPU kullanmak i¢in 6nde gelen makine 6grenme algoritmalari i¢in bilimsel
bir hesalama modelidir. Torch basit ve hizli bir kodlama dili olan LuaJIT dili araciligi ile ve
C/CUDA temelli bir uygulama, kullanim1 kolay bir dil yapisina sahip ve etkili olan agik
kodlu bir kiitiiphanedir.

Sekil 2.14’te Torch aracina ait bir ekran goriintiisii verilmistir.
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Sekil 2.14.. Torch ekran goriintiisii

Torch kullaniommin temel amaci, bilimsel algoritmalarin olusturulmasinda
maksimum hiza ve esneklige sahip bir yapi gostermekle birlikte islevleri oldukca
basitlestiren bir yapiya sahiptir. Torch makine 6grenmesi, bilgisayar gormesi, sinyal isleme,
ses isleme ve goriintii isleme gibi alanlarda genis ¢apta desteklenen paket programlar
sunmaktadir. Facebook, Google, Twitter, New York Universitesi ve daha bir ¢ok sirket ve

arastirma laboratuvarlar tarafindan kullanilmaktadir (CollobertRonan ve ark., 2017).

2.45.2. Caffe

Caffe, tasarim ve hiz kavramlari ile yapilan bir derin 6grenme modelidir. Bu model
gorii ve 6grenme merkezi ve topluluk katilimeilarin destegiyle gelistirilmistir. Yangqing Jia
bu projeyi California Berkeley Universitesi“nde doktorasmi yaparken yapmistir. BYD
lisansi altinda yaymlanmaigtir.

Sekil 2.15°te Caffe aracina ait bir ekran goriintiisli verilmistir.
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Sekil 2.15. Caffe ekran goriintiisii

2.4.5.3. TensorFlow

Tensorflow, veri akis grafiklerini kullanarak numerik hesaplamalar yapabilen agik
kaynak yazilim kiitiiphanesidir. Grafikte bulunan diigiimler matematiksel islemleri temsil
etmektedir. Grafik kenarlar ise grafikler arasindaki baglantiy1 saglayan ¢ok boyutlu veri
dizilerine karsilik gelmektedir. TensorFlow, esnek yapisindan dolay:r bir UPA ile bir ya da
daha ¢ok GIB ile ilgili hesaplamalar1 yapabilmektedir. TensorFlow baslangigta Google
Machine Intelligence grubu igerisinde faaliyet gosteren Google Beyin takiminda calisan
arastirmacilar ve mihendisler tarafindan makine Ogrenmesi ve derin sinir aglari
aragtirmalari1 harmanlamak amaciyla gelistirildi. Diger birgok alanda da genel olarak

uygulanabilir seviyeye ulasmistir (URL2, 2017).

Sekil 2.16’da TensorFlow aracina ait bir ekran goriintiisii verilmistir.
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ap output locations for shuffle @ to lappy.Oxdata.loc:55853 L
16/06/13 17:46:23 INFO MapOutputTrackerMaster: Size of output statuses er hics Home TensorFlowDeepL. ]
for shuffle @ is 175 bytes

16/06/13 17:46:23 INFO MapOutputTrackerMaster: Size of output statuses IFlowDeeplearning (autosaved) e
for shuffle @ is 175 bytes

16/06/13 17:46:23 INFO MapOutputTrackerMaster: Size of output statuses It — Cal  Kernal  Holp Python2 O
for shuffle @ is 175 bytes

16/06/13 17:46:28 INFO TaskSetManager: Finished task 2.8 in stage 5.0 % M B C |Code $ B Celffoolbar

(TID 46) in 5641 ms on lappy.dxdata, loc (1/3)

16/06/13 17:46:28 INFO TaskSetManager: Finished task 1.8 in stage 5.0

(TID 45) in 5672 ms on lappy.dxdata.loc (2/3) o

16/06/13 17:46:28 INFO TaskSetManager: Finished task 0.0 in stage 5.0 1SOrFlow on each H20/PySparkling node
(TID 44) in 5679 ms on lappy.0xdata. loc (3/3)

16/06/13 17:46:28 INFO TaskSchedulerImpl: Removed TaskSet 5.8, whose t ‘Park Map/ paradigm to di the training itiple worker nodes, each node trains on its local
asks have all completed, from pool n H20, accessed by TensorFlow via JVM -> Python serialization provided by the PySparkfling) API).

16/06/13 17:46:28 INFO DAGScheduler: ResultStage 5 (collect at <ipytho

n-input-7-12c43c5da010>:23) finished in 5.679 s 1 only for a short time for demo purposes. This is certainly not the best quality model we can build.

16/06/13 17:46:28 INFO DAGScheduler: Job 4 finished: collect at <ipyth
on-input-7-12c43¢5da@16>:23, took 10,420071 s
i Saving file at /TensarFlowDeepLearning. ip
ynb
Saving untrusted notebaok TensorFlowDeepl
earning. ipynb

def train nn(iterations, batch size, use_tf mnist=False):
PrY T S—— W—— def perPartition(it):
S if not use_tf_mnist:
2016-06-13 17:38:08 (1.03 MB/s) - train data = Rowbata(it)
[34781/34781] test_data = train data
else:

Lappy:~/sparkling-water-1.6.56 from tensorflow.examples.tutorials.mnist import input data
total 232 mnist = input_data.read_data_sets('MNIST data', one_hot=True)
-rw-r—r—@ 1arno staff 3678 train data = mnist.train
drwxr-xr-x@ 7 arno staff 2388 test_data = mnist.train
drexr-xr—x@ 14 arno staff 4768 . . . ‘ '
—rWw-r—-r-—-@ 1arno staff 12K return create _nn(train data, test_data, iterations, batch_size)
-rw-r—r—@ 1arno staff 11K .

Cnir—r—@ 1amo staff 348 return perPartition

-ne-r—r—@ 1aro staff 11K -

drwxr-xr-x@ 6 arno staff 2048 coeffs_per_node = train_df.mapPartitions(train_nn(ITERATIONS, BATCE_SIZE, USE_TF_MNIST)).collect
drwxr-xr-x@ 3 arno staff 1628

drwxr-xr-x@ 5 arno staff 1788 2n (7):/[# Now, we-Bave the welghts and

drwxr-xr-x 6 arno staff 2048 print (len(coeffs_per_node))

drwxr-xr-x@ 476 arno staff 16K print(len(coeffs_per node(0]))

-rw-r—r—  larno staff 34K S——

~inunh 3

Sekil 2.16. Tensorflow ekran goriintiisii

2.45.4. MatConvNet

MatConvNet BYD lisans1 altinda yayinlanan agik kaynaklardan biridir. MatConvNet
konvoliisyon, normalizasyon ve pooling gibi konvoliisyonel sinir ag1 olusturma bloklarin
MATLAB komutlarina benzer sekilde basit bir dil yapisi ile sunmaktadir. Konvoliisyonel
sinir ag1 mimarilerinin olusturulmasi i¢in bu bloklar bir araya getirilip genisletilebilmektedir.
Benzer bloklarin ¢ogu C++ ve CUDA ile yazilan optimize edilmis MIB ve GIB
uygulamalarmi kullanmaktadir. Diger taraftan GIB hesaplamaya yonelik MATLAB’1n
dogal destegi, MATLAB ortaminda yeni bloklarin yazilmasinin hesaplamayla ilgili
verimliligi korumak ile miimkiin oldugu anlamina gelmektedir. Diisiik seviyeli diller
kullanarak yeni konvoliisyonel sinir ag1 bilesenlerini yazmaya karsilik, yeni fikirleri test
etmeyi onemli 6l¢iide hizlandirip basitlestirmektedir. MATLAB kullanimi diger alanlar ile
ortak calisma ortami hazirlamaktadir. Ornegin; MatConvNet son zamanlarda Arizona

Universitesinde gezegen bilimi alaninda kullanilmistir (Vedaldi ve Lenc, 2015).

Sekil 2.17°de MatConvNet aracina ait bir ekran goriintiisii verilmistir.
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Sekil 2.17. MatConvNet ekran goriintiisii
2.4.5.5. Deeplearning4j

Deeplearning4j (DL4J) Java ve Scala i¢in yazilmis tecimsel nitelikli agik kaynak
dagitik derin 6grenme kiitiiphanesidir. Hadoop ve Spark ile entegre olan DL4J dagitik MiB
ve GiB’ler iizerinde is ortamlarinda kullamlmak iizere tasarlanmstir. Ticari destegi
Skymind sirketi tarafindan saglanmaktadir. Apache 2.0 lisans1 altinda yaymlanmigtir. DL4J
dolandiricilik tespiti, ag ihlali tespiti, yiiz/imge tanima, ses arama, sesi metine doniistiirme
gibi alanlarda kullanilabilir. DL4J sinir ag1 modellerini Keras, TensorFlow, Caffe, Torch ve
Theano gibi en ¢cok gelismis sistemlerden aktarabilmektedir. DL4J’ler farkli s1g aglardan her
biri katman diye adlandirilan derin sinir aglar olusturabilme olanagi saglamaktadir.
DL4Jlerin esnekligi Spark ve Handoop ile MIB ve GIiB’ler iizerinde galisan dagitik ve
dretim nitelikli bir yapida ihtiya¢ duyuldugu gibi KBM, diger otomatik kodlayicilar,
konvoliisyonel sinir ag1 ya da tekrarli aglar1 birlestirebilme olanagi sunmaktadir (URL3,

2017) .

Sekil 2.18’de Deeplearning4j aracina ait bir ekran goriintiisii verilmistir.
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Sekil 2.18. Deeplearning4j ekran goriintiisii

2.4.5.6. NVIDIA cuDNN

NVIDIA cuDNN (The NVIDIA CUDA® Deep Neural Network library), derin sinir
aglart i¢in GIB hizli kiitiiphanedir. cuDNN; ileri ve geri konvoliisyon, drnek segme,
normalizasyon ve aktivasyon katmanlari gibi standart rutinler igin yiiksek ayarlh
uygulamalar1 saglamaktadir. cuDNN NVIDIA derin 6grenme yazilim gelistirmenin bir
parcasidir. Derin 6grenme arastirmacilari sistem gelistiricileri yiiksek performansli GIB
hizlandirma igin cuDNN’e dayanmaktadir. cuDNN’de diisiik seviyeli GIB performansi
ayarlamada zaman harcamaktan ziyade sinir aglarini egitmeye ve yazilim uygulamalari
gelistirmeye odaklanilmistir. cuDNN; caffe, torch, theano ve tensorflow gibi yaygin olarak
kullanilan derin 6grenme yapilarini hizlandirabilmektedir. Veri bilimcileri ve arastirmacilari
derin Ogrenme yapilarmi  ya da NVIDIA DIGITS indirerek cuDNN’den
faydalanabilmektedir. DIGITS interaktif olarak veri yonetebilme ve egitimi ¢oklu GiB’ler
izerinde gergeklestirebilme olanagi sunmaktadir (URL4, 2017) .
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2.45.7. Theano

BYD lisans1 altinda yayinlanan agik kaynak kodlu bir yapidir ve MILA grubu
tarafindan Yoshua Bengio bulundugu Montreal Universitesinde gelistirilmistir. Adin1 yunan
bir matematik¢iden almaktadir.

Theano ¢ok boyutlu dizileri igeren matematiksel ifadelerin tanimlanmasi, optimize
edilmesi ve degerlendirilmesine olanak saglayan ve NumPy kiitiiphanesini kullanan bir
Python kiitiiphanesidir. 2007°den beri genis 6lgekli hesaplama agisindan yogun bilimsel
aragtirmalart desteklemektedir. Derin 6grenmedeki biiylik sinir aglar1 algoritmalari igin
gereken hesaplamalarin  yapilabilmesi ig¢in tasarlanmistir. Kendi tiiriiniin  ilk
kiitiiphanelerinden biridir. Derin 6grenme arastirma ve gelistirme alaninda endiistriyel
standartlardan biridir. Ozelliklerini inceleyecek olursak;

e Dinamik C kodu olusturma olanagi sunmasi sebebi ile ifadeleri daha hizl
degerlendirmektedir.

e Genis birim testi ve kendini dogrulama 6zelligi ile cogu hatayi tespit ve teshis
edebilmektedir.

e Dogru yanit alinmasini hiz ve kararlilik optimizasyonu ile saglamaktadir.

e Etkili sembolik farklilasma sunar, yani bir ya da daha fazla girisli istenilen
fonksiyonlarin tiirevini alir.

e GPU kullanimi yeterince anlagilir olup MiB’ ne gdre 140 kat daha hizli veri
yogunluklu hesaplamalar1 gergeklestirebilmektedir (URL4, 2017)-(URLS5,
2017).

245.8.YOLO

YOLO tam goriintliye tek bir sinir ag1 uygulayarak goriintii igerisindeki nesnelerin
tespitini yapmaktadir (Rendom, 2016). Bu ag, goriintiiyli segmantasyon yaparak her
bolgenin smir kutularimi ve olasiklarin1 tahmin eder. Bu model simiflandiric1 tabanh
sistemlere gore bir¢ok avantaja sahiptir. Model test etme siirecinde tiim goriintiiyii inceler,
bu sekilde tahmini gériintiinlin tamamindan yapar. Ayrica tek bir goriintii i¢in binlerce ag
gerektiren, R-CNN gibi sistemlerin aksine, tek bir ag degerlendirilmesiyle tahminleri
yapar. Bu model son derece hizlidir. R-CNN ° den 1000 kat ve Fast R-CNN “ den 100 kat

daha hizlidir. . YOLO’nun yapis1 oldukga basittir. 24 konvoliisyon katmanindan ve bununla
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birlikte 2 tamamen bagli katmandan olusmaktadir. Agin aktivasyon islevi ¢coklu sinirlayici
kutular ve buna tekabiil eden sinif olasiliklar1 es zamanli olarak tek bir konvoliistonel sinir
ag1 tarafindan tahmin edilmistir(4).

Geleneksel nesne tanima yontemleriyle karsilagtirildiginda YOLO’nun bir ¢ok avantaji

vardir.

e Birincisi, YOLO ¢ok hizlidir. Regrasyon sorununun algilanmasini ¢er¢evelediginden
dolay1 algoritmanin karmasik bir hatta ihtiyac1 yoktur.

e ikincisi, 2 asamali yontemlerden daha ¢ok gelismis olan YOLO, kutu siirlarmi ve
etiketleri es zamanli olarak tespit ediyor.

e Ugiinciisii, YOLO nesnelerin genellestirilebilir temsillerini ve goriintii hakkinda
evrensel sebeplerini 6grenir. Beklenmedik girdiler veya tamamen farkli etki alani s6z

konusu oldugunda, YOLO’ nun basarisiz olmasi olasilig1 azdir.

YOLO o6nceden egitilmis nesne tespit aracidir. Belirli bir goriintiideki nesneleri bulup
bu nesnelerin ne oldugunu belirler. Geleneksel nesne tespit araglart kare basina ayri ayri
yalnizca bir nesneyi algilayabilmektedir. Buna karsin YOLO bir karede birden ¢ok nesneyi
algilayabilen ve konumunu belirleyebilen bir sinir agt modelidir (URL12, 2017).

2.4.5.8.1. Nesne Tespiti

Nesne tespiti, belirli bir nesnenin sahne igerisindeki konumunun belirlenmesidir. Bu
amagla, hareketli bir nesnenin zaman ekseninde ardisik goriintiilerdeki pozisyonunu ve
oryantasyonunu saptamay1 hedefler. Hareket analizi, siniflandirilan nesne ya da nesnelerin
hareketlerinin tanimlanmasi ve nesnenin goriintii iginde devam eden iliskilerinin otomatik

olarak saptanmasini hedeflemektedir (URL11, 2013).

2.5. Konvoliisyonel Sinir Aglar:

Konvoliisyonel aglar, bilinen 1zgara benzeri bir topolojiye sahip verileri islemek i¢in
0zel bir sinir ag1 tliriidiir. Konvoliisyonel aglar, pratik uygulamalarda miikemmel derecede
basarili olmustur. “Konvoliisyonel sinir ag1 “ ismi agin konvoliisyon denilen matematiksel

bias islemi kullandigin1 gosterir. Kivrim, 6zel bir dogrusal islem tiiriidiir. Konvoliisyonel
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aglar, katmanlarm en azindan birinde genel matris ¢arpimi yerine konvollisyon sinir
aglaridir.

Konvoliisyonel sinir aglari, ses, goriintli ve yapay zeka uygulamalarinda sikc¢a
kullanilan yontemlerden biridir. KSA, birden fazla katmandan olusan ve bu katmanlarda
dogrusal olmayan fonksiyonlarin bulundugu modellerdir. Geleneksel ileri beslemeli sinir
aglarinda bir katmandaki biitiin ndronlar bir sonraki katmanin biitiin néronlarina baglidir. Bu
tiir bagli katmanlara tam bagli katman denir. KSA’larda, tam baglh katmanlara ek olarak,
cikist iiretmesi ic¢in giris katmanina konvoliisyon islemi uygulanir. Bu, giris katmanindaki
biitiin bolgelerin bir sonraki katmanda bulunan néronlara bagh oldugu, yerel baglantilara
neden olur. Her katman farkli filtreler uygular ve sonunda bunlarin sonuglarini birlestirir.
Egitim boyunca KSA’lar, filtrelerin icerdigini (6znitelikleri), gergeklestirilmesi istenen
isleme gore kendisi otomatik olarak 6grenir. Bdylece bastan sona dogru her katmanda veriye
iligkin, basitten karmasiga, dogru 6znitelikler 6grenilmis olur. Sekil 2.19° da basit bir KSA

yapist ornegi verilmistir.

Ozellikler Ozellikler Ozellikler

e

Cikislar

Giris

f ¢ s ]

Konvoliisyon Pooling Konvoliisyon Pooling Tam bagh

Sekil 2.19. Basit bir KSA yapis1 6rnegi

Konvoliisyonel sinir aglari, goriintli siniflandirmada biiyiik bir basar1 gosterdiginden
genis capta benimsenmistir. Konvoliisyonel sinir aglar1 karmagik ve yoruma dayal1 goriintii
ozelliklerini 6grenmede 6nemli basar1 gosterdiginden (Zeiler ve ark., 2014), glinlimiizde git
gide daha fazla aragtirmaci goriintii siniflandirma ve benzeri alanlarda Konvoliisyonel sinir
aglarin1 kullanmaya baglamiglardir. Konvoliisyonel sinir ag1 modelini anlamadaki zorluk
sadece statik karelerde bulunan bilgileri degil, ayn1 zamanda karmasik zamansal gelisimi
anlamaktir. Arka plan karisikligi, bakis agis1 degisiklikleri ve gozlemlenen hareketteki

dinamikler 6nemli derecede farklilik gosterdiginden goriintii alirken bunlara dikkat edilerek
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siiflamak gerekir aksi halde bagarili bir sekilde siniflamak olduk¢a zordur (Soomro ve ark.,
2012).

2.5.1. Konvoliisyon Katmani

Konvoliisyonel sinir ag kavrami, konvoliisyon isleminden tiiretilmistir. Genel
tanimiyla matris tizerine kayan bir pencere fonksiyonunun uygulanmasidir. Konvoliisyonel
sinir aglarmin en temel amaci giris verisine ait 6zelliklerin ¢ikartilmasidir. Konvoliisyon,
girig verilerinin kiigiikk boyutlarini kullanarak verilerin 6zelliklerini 6grenme ve piksel
degerleri arasindaki iliskiyi korumaktir. Sekil 2.20° de iki boyutlu konvoliisyon islemi

gosterimi verilmistir.

Mg |"'I.-'; .'"l.-;] Py ¥
W X
Asy A Ay Aoy o | WA Wk oty g+ Wl tag gt
YAz +ZAz; Ytz By VAL By
¥ Z
Agr | Paz | An | A o
zt;E Wl Wzt X A+ Wl At
®
By A | A | As YA2+ZAs; YA+ZAz3 Yhaz+ZAz
Girig
Axd WAt L L Wil B+
YhgFEhg; YAgr+2Ag YAz AL
Cikis
3x3

Sekil 2.20. iki boyutlu konvoliisyon islemi gosterimi

2.5.2. Havuzlama Katmani

Konvoliisyonel sinir aglarinda havuzlama katmanlar1 konvoliisyon katmanlarindan
sonra gelmektedir. Havuzlama katmanlar1 girdi olarak verilen verilerin alt ornekleme
islemlerini yapar. Havuzlama isleminin sonucunda da sabit boyutlu bir matris elde
edilmektedir. Burada ¢ikis boyutu 6nemli 6l¢iide diistiriiliir. Sekil 2.21° de giris matrisi

tizerinde maxpooling islemi ve goriintii lizerinde 6rnek gosterilmistir.
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Sekil 2.21. Giris matrisi {izerinde maxpooling islemi ve goriintii tizerinde 6rnek

2.5.3.Konvoliisyonel Sinir Ag1 Matematigi

Konvoliisyonel sinir aglarinin matematiksel olarak anlagilmasi amaciyla Tank ve
arkadaglarinin yaptigi ¢alismadaki yap1 goz 6niinde bulundurulmustur (Tang ve ark., 2017).
Sekil 2.22” de 5 katmanli KSA yapis1 verilmistir.

F4
L1 28x1] ?

Y 'R L ]
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!........‘ ps

:' caMs j  Seoviatea

S b i °

(8360) Li|

Konvoliisyon katmant

[EEERWE] Tambaghkatman

(1s60) Konvoliisyon katmant i
(1x6)
~—
Konvolisyon Konvolisyon+Altémekleme Tam bagls katman
(uzaysal) (zamansal) (Seuflandsrma)

Sekil 2.22. 5 katmanli KSA yapisi (Tang ve ark., 2017)
Konvoliisyonel sinir aglarinda bir néron n(l, m, j) ile ifade edilir.Burada | katmant ,

m Ozellik haritasin1 ve j bu 6zellik haritasindaki pozisyonu temsil etmektedir. Giris ve

cikistaki her bir noron x4, (j) ve y4,(j) olur.

Ym ()=F( 27 (1)) (2.5)
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Denklem 2.5’te f() aktivasyon fonksiyonuna karsilik gelmektedir. Hiperbolik tanjant
fonksiyonu ilk iki gizli katman olan C2 ve C3 i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir.

f(x)=a tan h (bx) (2.6)

Denklem 2.6’da (LeCun, Bottou, Orr, & Miiller, 2012) c¢alismasina gore a=1.7159
ve b=2/3 olarak alinir. Sigmoid fonksiyonu son iki katman i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak

kullanilir.

1
1+exp—x

f(x)= 2.7)

C2 ve C3 katmanlarindaki haritalarin her bir noronu ayni agirliklar dizisini
paylagsmaktadir. Bu katmanlardaki noronlar onceki katmandan noronlar alt kiimesine
baglidir. Farkli katmanlardaki noronlar arasindaki bilgi iletimi asagidaki gibi
gerceklesmektedir.

L1 katmam icin: Giris matrisi [y 7 ile temsil edilebilir.

C2 katmam icin: Konvoliisyon islemi ve aktivasyon fonksiyonu vasitasiyla bir

onceki katmanin girig 6zellik haritasi ¢ikis 6zellik haritasina doniistiirtiliir.

y2=F(ZI228 I} | xk2,+b2(j)) (2.8)

k2, : [28 * 1] boyutlu bir konvoliisyonel ¢ekirdegi bZ, (j) : bias’1 temsil etmektedir.

C3 katmami icin: Bu katman C2 katmanina benzemektedir.

Vo F(EEL ya[(-1)x10+i Jxk3, + b3, (i) (2.9)
Denklem 2.9°da k3, : [1 x 10] boyutlu bir konvoliisyonel ¢ekirdegi b3, (j) : bias’1

temsil etmektedir.

F4 katmam i¢in: Bu katman tamamen C3 katmanina baglidir.

y*=fyi (wi (p)+b*(0)) (2.10)
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Denklem 2.10°da w;* (p) C3 ve F4 katmanlarindaki néronlarin agirlik degeri ve b*(j):
bias’a karsilik gelmektedir.

Y =fEET v (ws ()+b(i)) (2.11)

Denklem 2.11°de w®(i) : F4 ve O5 katmanlarma ait ndronlarin agirlik degeri ve b>(j)

: bias’1 temsil etmektedir.

Her bir noron i¢in giis agirliklart ve esik degeri standart bir dagilim ile li %l
n(l,m,i)
N giris

civarinda baslatilir. Burada ; (L)

n(l,m,i) giriginin sayisini ifade etmektedir. C2 ve C3

katmanlarina ait n; 6grenme orani 2.12 ile tanimlanabilir.

2X

paylasilan giris
Nn(l,m,o) \INn(l,m,i)

(2.12)

2.12°de Nﬁgﬁaj)”an ayni agirlik dizisi degerlerini paylasan ndronlarin sayisina

karsilik gelmektedir ve A sabit katsayidir. F4 ve OS5 katmanlarina ait no 6grenme orani (2.13)

ile tanimlanir.

(2.13)

Egim inis yontemi agirliklar1 ve konvoliisyonel sinir aglarinin biasuni ayarlamak ve

diizeltmek i¢in kullanilir.
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3. BULGULAR

3.1. Dis Ortam Gériintiilerinden Insan Hareketi Tespiti

Bu tez ¢alismasinda, dis ortam goriintiilerinden insan hareketlerinin tespiti i¢in derin
Ogrenme tabanli bir tanima sistemi gelistirilmistir. Bu tanima sistemi ile Google Streetview
uygulamasindan elde edilen goriintiilerdeki insanlarin hareketlerinin  belirlenmesi
saglanmistir. Tez kapsaminda gelistirilen sistemin ¢aligsma adimlart Sekil 3.1’de gosterildigi

gibidir.

Girig goriintiisii

YOLO ile kigilerin
tespiti

Kisilerin segmantasyonu

Oturan
Ayakta duran

Siniflarin olusturulmasi Saga yirlyen

SERIEN]

KSA ile smmiflandirilmasi

Sekil 3.1. Gelistirilen sistemin ¢aligma adimlar1 goriintiisi

Google Street view uygulamasindan elde edilen bazi goriintiiler sekil 3.2." de
verilmistir. Oncelikle goriinlerin elde edilmesi ve bu goriintiiler i¢in bir veri tabani
olusturulmasi saglanmistir. Daha sonraki agsamada bu goriintiiler nesne tespit aract olan
YOLO ile tespit edilmistir. Tespit edilen goriintiiler i¢in sinif ayirimi yapilmigstir. Bu siiflar

; saga, sola ylirliyen, ayakta duran ve oturan seklinde belirlenmistir.



Sekil 3.2. Google street view uygulamasindan elde edilen goriintiiler

3.1.1. Goriintii Veri Setleri

Google’in diger iilkelerinde uzun zamandir kullanilan uygulamasi street view
ozelligi, 22 Ekim 2015 tarihinde Tiirkiye’ye gelmistir. Bu uygulama ile sokaklar1 360 derece
goriintlileme imkani sunan google bu hizmetini 2,5 saniyede de fotograf ¢ekerek
sunmaktadir. 15 kamerasi olan cihaz tarafindan ileri seviye GPS vasitasiyla hazirlanan
goriintliler kullanima sunulmaktadir. Sekil 3.3’de, calismada kullanilan street view ekran

goriintiisii verilmistir.

ovfe | Kullarum Sartiors Sorum biklrin

Sekil 3.3. Google street view uygulama goriintiisii
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Bu c¢alismada, Google street view uygulamasindan toplamda 1000 adet goriintii
alinarak kapsamli bir veri tabani olusturulmustur. Bu goriintiiler igerisindeki kisiler nesne
tespit araci olan YOLO ile tespit edilip boliimlenmistir. Boylece 2000 adet kisi goriintiisii
elde edilmistir. Elde edilen kisi goriintiilerin boyutlarma bakilarak belli bir esik degeri
belirlenmistir. Belirlenen yiikseklik ve genislik olgiilerine uygun olmayan goriintiiler
cikarilip tekrardan veritabani gilincellenmigtir. Son olarak gilincellenen veritabanindaki
goriintlilerin ortalama genislik ve yiiksekliklerine gore ili¢ farkli boyut i¢in ¢aligmalar
yapilmistir. Bu veri kiimeleri; yiikseklik x genislik x renk olarak 192 x 72 x 3, 128 x 64 x 3

ve 96 x 36 x 3 seklinde diizenlenmistir.

3.1.2. Kisilerin Tespit Edilmesi

Orijinal goriintiiler igerisinden kisilerin tespit edilmesi i¢in YOLO araci
kullanilmigtir. YOLO onceden egitilmis bir nesne tespit aracidir. Belirli bir goriintiideki
nesneleri bulup bu nesnelerin ne oldugunu belirler. Google street view uygulamasindan
alinan bir goriinti Sekil 3.4 (a)’ da verilmistir. Nesne tespit aract olan YOLO ile bu
goriintiideki kisilerin tespiti ise Sekil 3.4 (b)’ de verilmistir. Tespit edilen goriintiilerin

pargalanmis halleri ise Sekil 3.4 (¢)’ de verilmistir.

a. Orijinal gérunti b. Kisilerin tespit edilmesi

c. Kisilerin boliimlenmis halleri
Sekil 3.4. Google Street view uygulamasindan alman gorintiilerin YOLO ile tespit edildikten sonra

pargalanmis halleri
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Sonraki adimda YOLO ile tespit edilen kisilerin pargalanmig olan goriintiileri i¢in
oturan, ayakta duran ve saga, sola yliriiyen seklinde 4 sinif olusturulmustur. Bu siniflar i¢in
elde edilen baz1 goriintiiler Tablo 3.2.’de verilmistir.

3.1.3. Konvoliisyonel Sinir Ag1 Modeli

Smiflarin otomatik olarak belirlenebilmesi i¢in bir konvoliisyonel sinir ag1 yapisi
gelistirilmistir. Veritabanindaki tiim goriintiiler YOLO sistemi ile parcalandiktan sonra insan
hareketlerinin smiflandirilmasi i¢in konvoliisyonel sinir aglart kullanilmistir. Belirlenen
smiflar i¢in egitim ve test veri setleri olusturulmustur. Siniflarda bulunan verilerin bir kismi
egitim bir kismi test i¢in kullanilmistir. Bu oranlar degistirilerek en yiiksek performansin
olusumu hedeflenmektedir. Bu c¢alismamizda Onerdigimiz model ile diger modellerin

verileri tizerindeki basarimlar karsilastiriimistir.

3.1.3.1. Onerilen Konvoliisyonel Sinir Ag1 Modeli

Verilerin otomatik bir sekilde siniflandirilmasi i¢in agagidaki konvoliisyonel sinir ag1
modeli kullanilmistir. Onerilen derin KSA modelinin kod gosterimi Tablo 3.1’de
gosterilmistir. Model giris katmani, 7 adet iki boyutlu konvoliisyon, 7 adet MaxPooling
katmani, 8 adet aktivasyon katmani ve {i¢ adet tam bagli katman olmak {izere 25 katmandan

olusmaktadir. Onerilen derin KSA modelinin blok gdsterimi Sekil 3.5.’te gdsterilmistir.
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Tablo 3.1. Onerilen Derin KSA Modelinin kod gdsterimi

model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.

add (Conv2D (32, (3,3),input shape=(192,72,3), padding='SAME'))
add (Activation('relu'))
add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2), padding='SAME'))
add (Conv2D (32, (3, 3), padding='SAME'))

add (Activation ('relu'))

add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2), padding='SAME'))
add (Conv2D (32, (3, 3), padding='SAME'))

add (Activation('relu'))

add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2), padding='SAME'))
add (Conv2D (64, (3, 3), padding='SAME'))

add (Activation ('relu'))

add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2), padding='SAME'))
add (Conv2D (64, (3, 3), padding='SAME'))

add (Activation ('relu'))

add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2), padding='SAME'))
add (Conv2D (64, (3, 3), padding='SAME'))

add (Activation('relu'))

add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2), padding='SAME'))
add (Conv2D (128, (3, 3), padding='SAME'))

add (Activation ('relu'))

add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2), padding='SAME'))
add (Flatten())

add (Dense (2048))

add (Dense (2048))

add (Dense (4))

add (Activation ('softmax'))

-
3
>
£
i
=
=
a
=

Convolution Layer

Kernel Size:

Max Pooling
Convolution Layer
Max Pooling
Convolution Layer

Max Pooling
Fully Connected

Kernel Size:
64

Kernel Size:
Iteration Num: 3

Iteration Num:

Sekil 3.5. Onerilen Derin KSA Modelin blok gosterimi

3.1.3.2. Vggnet Modeli

Visual Geometry Group (VGG) calisma grubu tarafindan, karmasik gorintiileri

tanimada kullanilmak tiizere gelistirmis olduklar1 16 ve 19 katmanli KSA modelleridir

(Simonyan ve ark., 2014) . VGG 1000 siifli goriinti isleme igin gelistirilmistir. Bu

calismada ImageNet ILSVRC-2014 yarigmast i¢in goriintli siniflandirma ve yerlestirme

alaninda yarismislar ve birinciligi almiglardir.
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3.1.3.3. Lenet Modeli

Lenet modeli (LeCun ve ark., 1998) rakam tanima igin gelistirilmistir derin bir
modeldir. Bu modelin farkli katmanlara sahip 6rnekleri bulunmaktadir. 10 rakami tanimak

icin gelistirilmis fakat daha sonra nesne tanimada da basar1 gosterdigi gortilmiistiir.

3.1.4. Deneysel Calismalar

Tiim veritabanlar1 egitim, dogrulama ve test olmak {izere belli oranlarda {i¢ parcaya
boliinmiistiir. Bu boliimleme yapilart su sekildedir;
%80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test,
%70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test,
%50 egitim, %25 dogrulama ve %25 test
Deneysel ¢alismalarda kullanilan siiflar ve bu siniflara ait bazi 6rnek goriintiiler Tablo

3.2’de verilmistir.

Tablo 3.2. Caligmada kullanilan siniflar ve bu siniflara ait 6rnek goriintiiler

Simif Sinif goriintii 6rnekleri Veri sayisi
1) Oturan 198
2) Ayakta | 234
3) Saga yiiriiyen 228
4) Sola yiiriiyen " 249
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3.1.4.1. Deneysel Calisma-1: 4 sinifli ¢alisma

Deneysel ¢alismalarin ilkinde, dort sinifa ait insan hareketleri bulunan bir veriseti
tizerinde uygulamalar yapilmistir. Deneysel ¢alismada, 234 tane ayakta duran, 198 tane
oturan, 249 tane sola yonelen ve 228 tane saga yonelen olmak tizere toplamda 909 tane insan
hareket verisi bulunmaktadir. Bu goriintiilerin otomatik olarak siniflandirilmasi i¢in 6nerilen
KSA modeli egitilerek test verileri lizerine uygulanmistir. Bu smiflara ait YOLO ile

parcalanmis bazi goriintli 6rnekleri Sekil 3.6 da verilmistir.

Sekil 3.6. Deneysel ¢alisma-1 i¢in pargalanmig goriintii 6rnekleri

Caligmada, belli oranlarda egitim, dogrulama ve test verileri alinarak ayr1 sonuglar
elde edilmistir. Onerilen modelde elde edilen sonuglar ile diger modellerde elde edilen
sonuglar karsilastirilmistir. Onerilen model ile daha yiiksek sonuglarin elde edildigi
gosterilmigtir. Egitim, dogrulama ve test verileri degistirilerek en iyi sonuglarin elde edilmesi
saglanmistir. Tablo 3.3.’te, deneysel ¢alisma-1 i¢in farkli veri boliimleme oranlar ile elde

edilen siniflandirma sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 3.3. Deneysel ¢alisma-1 tiim deneysel sonuglarin karsilagtirilmasi

Siniflandirma Basarim (%)

Goriintii Boyutu Modeller o V?risetleri
Egitim — Dogrulama — Test (%)
80-10-10 70-15-15 50-25-25

Onerilen KSA 85.71 78.10 75.00

192 x 72 x 3 Vgg 83.52 77.37 69.74
Lenet 82.42 67.15 71.05

Onerilen KSA 71.43 74.45 68.86

128 x 64 x 3 Vgg 70.33 75.94 69.30
Lenet 71.43 74.45 67.54

Onerilen KSA 72.53 77.37 69.30

96 x 36 x 3 Vgg 72.53 74.45 71.05
Lenet 64.84 73.72 70.8

Tablo 3.3’ te goriildiigi gibi 4 sinifli veriler tizerinde 6nerilen KSA modeli diger
modellere kiyasla daha iyi sonuglar elde edilmistir. Onerilen KSA modelinde %80 egitim,
%10 dogrulama ve %10 test veriseti tizerinde %85.71 ile en iyi sonu¢ gézlemlenmistir. Diger
goriintii boyutlar1 ve verisetlerinde de onerilen KSA modeli diger modellere gore daha
yiiksek sonu¢ vermistir. Sekil 5.7°de, %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test seklinde

bolinen dort smifli veriseti izerinde Onerilen KSA modeli ile elde edilen egitim ve

dogrulama sonuglarina ait bir grafik gosterilmistir.

100

Basar1 Orani (%)
(%] W S w D ~ 0 o
(=] (=} (=] (=] (=} (=] (=} (=]
T
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Test

Egitim | -
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100

Sekil 3.7. Dort simif igin insan hareket tespitinde elde edilen KSA egitim grafigi (%680-%10-%10)
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Sekil 3.7°de goriildiigii gibi derin KSA modelinin egitimi i¢in 100 tekrar agamasi
kullanilmistir. Grafikten goriilebilecegi gibi modelin egitimi 30. Asamada tamamlanirken
dogrulama asamasi tam olarak basariya ulasamayip 80. Asamada basarimi %85.71 olarak
Olctilmiistiir. Egitilen KSA modelinin test verileri iizerinde elde ettigi siniflama sonuglarina
ait bir dogruluk matrisi verilmistir. Tablo 3.4’ te 6nerilen KSA modelinin 4 sinifa ait test

verileri iizerinde elde ettigi dogruluk matrisi verilmistir.

Tablo 3.4. KSA modelinin test verileri lizerinde elde ettigi dogruluk matrisi (%80-%10-%10)

Simiflar 1. Ayakta 2.0turan 3.8ag Yon 4. Sol Yon
1. Ayakta 20 2 3 0
2. Oturan 3 21 1 0
3. Sag Yon 2 1 16 1
4. Sol Yon 0 0 0 21

Dogruluk matrisinden goriildiigii gibi, ayakta duran sinifa atanmasi gereken imge
sayisiin 25 olmasi gerekirken 2 imge oturan siifa 3 imge de saga giden sinifa yanlis olarak
atilarak ayakta duran siifa 20 imge atanmistir. Oturan sinifa atanmasi gereken imge
sayisinin 25 olmasi gerekirken 3 imge ayakta duran sinifa 1 imge de saga giden sinifa yanlis
olarak atilarak oturan sinifa 21 imge atanmistir. Saga giden sinifa atanmasi gereken imge
sayisinin 20 olmasi gerekirken yanlis bir sekilde imge atamasi yapilarak imgelerin 2’si
ayakta duran Sinifa 1’1 oturan Sinifa 1’i sola giden Sinifa atanarak saga giden Sinifa 16 imge

atanmigtir. Sola giden sinif i¢in herhangi bir yanlis atama yapilmayip 21 imge atanmustir.

3.1.4.2. Deneysel Calisma-2: 3 Simifli Calisma

Tezdeki ikinci deneysel calismada ii¢ sinifa ait insan hareketleri bulunmaktadir.
Deneysel ¢alismada, 234 tane ayakta duran, 198 tane oturan ve 477 tane hareketli olmak
tizere toplamda 909 tane insan hareket verisi bulunmaktadir. Bu deneysel ¢alismada, daha
onceki deneysel calisma-1 igerisindeki saga ve sola hareket siniflar1 heraketli adi ile tek bir

sinifta birlestirilmistir. Bu siniflara ait YOLO ile par¢alanmis bazi1 goriintii 6rnekleri Sekil
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3.8’ de verilmistir. Bu goriintiilerin otomatik olarak siniflandirilmasi i¢in dnerilen KSA

modeli egitilerek test verileri tizerine uygulanmigstir.

Sekil 3.8. Deneysel ¢alisma-2 i¢in par¢alanmis goriintii 6rnekleri

Calismada, belli oranlarda egitim, dogrulama ve test verileri alinarak ayr1 sonuglar
elde edilmistir. Onerilen modelde elde edilen sonuglar ile diger modellerde elde edilen
sonuglar karsilastirilmistir.  Onerilen model ile daha iyi sonuglarin elde edildigi
gosterilmistir. Egitim, dogrulama ve test verileri degistirilerek en iyi sonuglarin elde edilmesi
saglanmigtir. Tablo 3.5” de, deneysel ¢alisma-2 igin farkli veri boliimleme oranlart ile elde

edilen siniflandirma sonuglari verilmistir.

Tablo 3.5. Deneysel ¢aligma-2 tiim deneysel sonuglarin karsilagtirilmasi

Siniflandirma Basarim (%)
Goriintii Boyutu Modeller Egitim — D\ggljleatrlﬁ:_ Test (%)
80-10-10 70-15-15 50-25-25

Onerilen KSA 81.32 83.94 81.58
192 x 72 x 3 Vagg 78.02 81.02 76.75
Lenet 74.73 77.37 69.30
Onerilen KSA 80.22 81.02 81.14
128 x 64 x 3 Vag 78.02 77.37 79.39
Lenet 75.82 79.56 75.44
Onerilen KSA 79.12 81.02 80.26
06 x 36 x3 Vgg 75.82 81.75 80.70
Lenet 78.02 77.38 76.75

Tablo 3.5’ de goriildiigii gibi ti¢ sinifli veriler {izerinde onerilen KSA modeli diger
modellere kiyasla daha basarili sonuglar vermektedir. Onerilen KSA modelinde %70 egitim,

%15 dogrulama ve %15 test veriseti lizerinde %83.94 ile en iyi sonug gozlemlenmistir. Diger
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goriintii boyutlar1 ve verisetlerinde de onerilen KSA modeli diger modellere gore daha
yiikksek sonu¢ vermistir. Sekil 3.9°da, %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test seklinde
boliinen ti¢ sinifli veriseti lizerinde 6nerilen KSA modeli ile elde edilen egitim ve dogrulama

sonuglarina ait bir grafik gosterilmistir.
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Sekil 3.9. Ug simif icin insan hareket tespitinde elde edilen KSA egitim grafigi (%70-%15-%15)

Sekil 3.9°da goriildiigli gibi derin KSA modelinin egitimi i¢in 100 tekrar asamasi
kullanilmistir. Grafikten goriilebilecegi gibi modelin egitimi 10. asamada tamamlanirken
dogrulama agsamasi tam olarak basariya ulasamayip 40. Asamada modelin basarimi %83.94
olarak Olciilmiistiir. Egitilen KSA modelinin test verileri lizerinde elde ettigi siniflama

sonuglarina ait bir dogruluk matrisi Tablo 3.6’da verilmistir.

Tablo 3.6. KSA modelinin test verileri iizerinde elde ettigi dogruluk matrisi (%70-%15-%15)

Siniflar 1. Ayakta 2. Oturan 3. Hareketli
1. Ayakta 17 1 2
2. Oturan 1 20 3
3. Hareketli 2 1 43
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Dogrulama matrisinden goriildiigli gibi ayakta duran sinifa atanmasi gereken imge
sayisinin 20 olmasi gerekirken 1 imge oturan siifa 2 imge de yiirliyen sinifa yanlig olarak
atilarak ayakta duran sinifa 17 imge atanmistir. Oturan sinifina atanmasi gereken imge
sayisinin 24 olmasi gerekirken 1 imge ayakta duran sinifa 3 imge de hareketli sinifa yanlis
olarak atilarak oturan sinifa 20 imge atanmistir. Yiiriiyen sinifa atanmasi gereken imge
sayisinin 46 olmas1 gerekirken 2 imge oturan 1 imge de ayakta duran sinifa yanlis atilarak
yiiriiyen sinifa 43 imge atanmistir. Boylece modelin test verileri iizerinde elde ettigi genel
basarim %83.94 olarak ol¢tilmiistiir.

Tablo 3.7°de 6nerilen KSA modelinin tiim deneysel ¢alismalardaki basar1 oranlari
gosterilmektedir. Tablodan goriildiigii gibi dort smifli veriseti lizerinde yapilan deneysel
calismalarda egitim, dogrulama ve test verileri belirli oranlarda degistirilerek en iyi sonucun
alinmas1 hedeflenmistir. Deneysel ¢alisma-1 icin kullanilan verisetinde Onerilen KSA
modeli kullanilarak toplam verilerin %80’i egitim, %10’u dogrulama ve %10’u test Vverisi
olarak boliindiigiinde % 85.71 ile en iyi sonu¢ gdzlemlenmistir.

Deneysel ¢alismalarin ikincisinde {i¢ sinifl1 bir veriseti lizerinde ayni sekilde egitim,
dogrulama ve test verilerinde belirli oranlarda degisiklik yapilarak en iyi siniflandirma
sonucunun elde edilmesi amaglanmistir. Tablodan goriilecegi gibi li¢ sinifli ¢alisma igin
verilerin %70’i egitim, %15’1 dogrulama ve %15°i test agsamasinda kulanilarak %83.94

oraninda ytliksek bir tanima basarimi saglanmaistir.

Tablo 3.7. Onerilen KSA modelinin tiim deneysel ¢alismalardaki performansi

L. Siniflandirma Basarimi (%)
Deneysel Veriseti —
Calisma Egitim — Dogrulama — Goriintii Boyutu
Test (%) 192x72x3 | 128 x64 x3 |96 x 36x3
Calisma-1 80-10-10 85.71 71.43 72.53
(4 Sinif) 70— 15-15 78.10 74.45 77.37
50 — 25— 25 75.00 68.86 69.30
Calisma-2 8010 - 10 81.31 80.22 79.12
(3 Sinif) 70 -15-15 83.94 81.02 81.02
50 — 25— 25 81.58 81.14 80.26
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4. TARTISMA

Bu tez calismasinda, derin 6grenme yontemlerinden KSA’lar kullanarak dis ortam
goriintlilerindeki kisilerin eylemlerinin otomatik siniflandirilmasi saglanmigtir. Bu
goriintiiler lizerinde oncelikle kisilerin tespit edilerek bolimlenmesi saglanmistir. Bu
amacla, onceden egitilmis olan YOLO derin 6grenme araci kullanilmistir. Boliimlenen kisi
gorintiileri farkli eylem simiflarina ayrilarak bir veri seti olusturulmustur. Daha sonra kisi
eylemlerinin otomatik olarak smiflandirilmasi igin 25 katmanli bir KSA modeli
tasarlanmistir. KSA modeli iizerinde uygulamalar yapilarak sonuglar sunulmustur. Onerilen
KSA modeli, dért smifli veri seti iizerinde %85.71 oraninda basar1 elde etmistir. Ug sinifli
veri seti lizerinde ise elde edilen siniflandirma basarimi %83.94 olarak gbzlemlenmistir.
Diger ¢aligmalardan farkli olarak nesne tespit aract olan YOLO ve nesnelerin otomatik
olarak siniflandirilmasi i¢in KSA birlikte kullanilmistir.

Literatiirde nesne tespiti ve siiflandirilmasi i¢in bir¢ok calisma mevcuttur. Arag,
insan, hayvan ve benzeri nesnelerin siniflandirilmasi i¢in YOLO derin 6grenme araci veya
derin 6grenme yontemlerinden KSA’lar kullanilmistir. Dong ve ark. (Dong ve ark., 2015),
ara¢ tiplerinin smiflandirilmasinda araclarin 6nden goriinlim goriintiilerinden yarim-
denetimli KSA kullanmiglardir. Sinir ag1, giris olarak verilen ara¢ goriintiisiiniin hangi arag
simifina ait olabileceginin olasilik degerini gdstermektedir. Gelistirilmis olan sistemin
karmasik goriintiiler tizerinde 1yi performans gosterdigi raporlanmistir. Calisma kapsaminda,
araclarin sadece 6n goriinlimlerine sahip 9850 adet yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiden olusan
(BIT-vehicle) veri setini olusturmuslardir. Onerdikleri sistemleri, giindiiz kosullarinda
%96.1, gece kosullarinda %89.4 dogruluk ile ¢aligmaktadir.

Tashiev ve ark. (Tashiev ve ark., 2017), ger¢ek zamanl arag¢ siniflandirma iizerinde
durmuslardir. YOLO gercek zamanli nesne siiflandirma gergevesini kullanan bir sistem
gerceklestirilmigtir. Testler i¢in iyi bilinen ara¢ veri setini (BIT-vehicle) kullanmislardir.
3106 veri setinin 21741 egitim ve 932’si test veri seti olarak kullanilmigtir. Sistemin yiiksek
oranda performans gosterdigi gozlemlenmistir.

Baccoubhe ve ark. (Baccoubhe ve ark., 2011), insan hareketlerini herhangi bir 6n
bilgi kullanmadan siiflandirmay1 68renen, tamamen otomatiklestirilmis derin bir model
onermislerdir. Konvoliisyonel sinir aglarinin 3B’ye genisletilmesine dayanan sistemin ilk

basamagi, otomatik olarak uzay zamansal 6zellikleri 6grenmektedir. Daha sonra



tekrarlanan bir sinir ag1 her bir zaman adimi igin 6grenilen 6zelliklerin zamansal gelisimini
g0z Oniine alarak her diziyi siniflandirmak tizere egitilmistir. KTH veri setinde yapilan
deneysel sonuglar; onerilen yaklasimin mevcut derin modellerden daha iyi performans
gosterdigini ve ilgili calismalarla karsilastirilabilir sonuglar lirettigini gostermislerdir.

Bir ¢aligmada (Ji ve ark., 2012), derin 6grenme ile kontrolsiiz ortamlarda eylemlerin
tamamen otomatik olarak taninmasi problemi ele almiglardir. Calismada, 6zellik belirleme
siirecini otomatiklestiren ham girislere dogrudan etki edebilen derin bir model olan KSA
kullanilmistir. Calismada 3B konvoliisyonel sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Gelistirilen

model ile insan eylemlerinin tespitinde iyi bir performans saglanmistir.
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5. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, baslangigta derin 6grenme mimarileri ele alinmistir. Derin
ogrenmede kullanilan araglarla ilgili genel bilgiler verilmistir. Daha sonra derin 6grenme
yaklasimlarindan konvoliisyonel sinir aglar1 kullanarak dis ortam goriintiilerindeki insan
hareketlerinin otomatik tanimnmasi i¢in bir uygulama yapilmistir. Google Street View
ortamindan elde edilen goriintiilerde, daha 6nceden egitilmis nesne tespit araci olan YOLO
ile kisilerin tespiti yapilmistir. Elde edilen bir ¢ok kisi gortintiisii dis ortamdaki hareketlerine
gore dort smifta etiketlendirilmistir. Etiketlendirilmis verisetleri lizerinde Onerilen KSA
modelinin egitimleri gergeklestirilmistir. Egitilen modelin test verileri iizerindeki tanima
performanslar1 degerlendirilmistir. Performans degerlendirmelerinde, farkli goriintii
boyutlar1 ve farkl1 veri boliimleme oranlar1 kullanilmigtir. Onerilen KSA modeli, dért smifli
veri seti iizerinde %85.71 oraninda basari elde etmistir. Ug smifl1 veri seti iizerinde ise elde
edilen siiflandirma basarimi %83.94 olarak gozlemlenmistir. Bu sonuglara gore, 6nerilen
yontemin dis ortam goriintiileri iizerinde kisi hareketlerinin taninmasina yoénelik
uygulamalarda kullanilabilecek bir yontem oldugu sdylenebilir.

Mevcut nesne tanima yaklasimi olan YOLO sadece goriintii icerisindeki kisilerin
tespitini gerceklestirmektedir. Bu ¢alismada ise YOLO ile tespit edilen kisilerin o andaki
hareketleri ile ilgili bir siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir. Bu uygulama YOLO
sistemi ile entegre bir sekilde calistirilarak amaca yonelik gelistirilebilir bir yaklagim
sunmaktadir. Onerilen ydntemin basariminin artirilmasi i¢in daha fazla veri kullanimi veya
veri artirma yontemlerinin kullanimi ilerde saglanacaktir. Ayrica, video goriintiileri

tizerindeki uygulamalar1 yapilarak modelin gelistirilmesi hedeflenmektedir.
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