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OZET

INSANSIZ HAVA ARACINDAN CEKILEN VIDEOLAR KULLANILARAK
DERIN OGRENME YAKLASIMI iLE NESNE TESPITi

Usta, Aysan
Yiiksek Lisans, Elektrik Elektronik Miithendisligi Boliimii
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi M. Ali ARSERIM
Eyliil 2022, 88 sayfa

Giiniimiizde Insansiz Hava Araglar1 (IHA) sinir giivenligi, sahil giivenligi, savunma,
saldir1 basta olmak iizere kesif, arama kurtarma, hava fotograf¢ciligi, lojistik, zirai
ilaclama, yangm sondiirme gibi genis bir kullanim alanina sahiptir. Bununla beraber
otonom karar ve aksiyon mekanizmasi, komuta merkezi ile iletisim aninda mesafeden
veya baska sebeplerden dolayi olusabilecek ve sonuglari tolere edilemeyecek
gecikmenin yasanmamasi adina iizerinde durulmasi gereken 6nemli bir detaydir.
Ozellikle smir giivenligi, sahil giivenligi, savunma, saldiri, yangin séndiirme gibi
durumlarda cok kritiktir. [HA’larin bazi goérevleri otonom bir sekilde yerine
getirebilmesi ise Bilgisayarli Gorii alanmin [HAlara entegresi ile olur. Bilgisayarli
Gori alan1 uygulamalarindan biri olan havadan nesne tespiti uygulamalar1 uzaklik,
yakinlik kavramlarma bagl olarak farkli boyutlardaki nesneleri algilayamama, yavas
algilama, yanlis tahminleme gibi birka¢ hata igerir. Bu hatalar, farkli boyuttaki
nesneleri, sabitleme kutularmi (Anchor Box) kullanarak 6grenen ve maksimum
olmayan1 onleme (Non-Maximum Suppression) teknigini kullanarak maksimum
giiven puanma sahip sinirlayict kutu disindaki smirlayict kutulari silen YOLO
algoritmas1 ile en aza indirilir. Caligmanin kapsami Derin Ogrenme (DO)
yontemlerinden YOLOV3 sinir ag1 kullanilarak IHAdan alinan goriintiideki araglarin
ve yayalarm tespitidir. Ve bu ¢alismada, IHA’dan alinan video, sinir agina verilmis ve
videodaki araglarin ve yayalarm tespiti saglanmistir. IHA olarak da DJI Mavic 2 Zoom
Drone kullanilmistir. Veri seti olarak VIRAT [50] video veri setinden alinan 500
goriintii egitim i¢in, Mavic 2 Zoom videolarmdan alinan 377 goriintii ise yeniden
egitim i¢in kullanilmigtir. Ag, 500 goriintii ile egitilmis, ortalama loss degeri 2.345 ve
mAP degeri %79 olacak sekilde bir basarim elde edilmistir. 377 goriintii ile ag yeniden
egitilmis, loss degeri 1’e yaklagmistir, bununla beraber mAP degeri dnceki degere
kiyasla %70.9 a diismiistiir. Egitim ve test siireci Google Colab Tesla T4 GPU
makinesinde gerceklestirilmistir. Modelin performansi Loss grafigi ve mAP grafigi ile
degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Tha, YoloV3, Darknet-53, Evrisimsel sinir aglar1, Derin 6 grenme
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ABSTRACT

OBJECT DETECTION by DEEP LEARNING APPROACH USING VIDEOS
TAKEN FROM UNMANNED AERIAL VEHICLE

Usta, Aysan
Master of Science in Department of Electrical and Electronics Engineering
Department
Supervisor: Dr. M. Ali ARSERIM
September 2022, 88 pages

Today, Unmanned Aerial Vehicles (UAV) have a wide range of uses such as border
security, coast guard, defense, attack, reconnaissance, search and rescue, aerial
photography, logistics, agricultural spraying, fire extinguishing. However the
autonomous decision and action mechanism is a very important detail that should be
emphasized, in order to avoid any intolerable delay that may occur during
communication with the command center due to distance or other reasons. It is
especially critical in situations such as border security, coast guard, defense, attack,
fire extinguishing. The ability of UAVs to perform some tasks autonomously is can be
possible by integrating the Computer Vision field with UAVs. Aerial object detection
applications, which are one of the computer vision field applications, contain several
errors such as not being able to detect objects of different sizes, slow detection, wrong
estimation, depending on the concepts of distance and proximity. These errors are
minimized by the YOLO algorithm, which learns objects of different sizes with using
“Anchor Boxes” and delete bounding boxes other than the bounding box that with the
maximum confidence score with using the “Non-Maximum Suppression” technique.
The scope of the study is the detection of vehicles and pedestrians in the image taken
from the UAV using the YOLOV3 neural network, one of the Deep Learning (DL)
methods. And in this study, the video taken from the UAV was given to the neural
network and the vehicles and pedestrians in the video were detected. DJI Mavic 2
Zoom Drone was used as the UAV. As dataset, 500 images taken from VIRAT [50]
video datasets were used for training, and 377 images taken from the Mavic 2 Zoom
videos were used for retraining the average loss value was 2,345 and the mAP value
was 79%. The network was retrained with 377 images, the loss value approached 1,
however, the mAP value decreased to 70.9% compared to the previous value. The
training and testing process was carried out on the Google Colab Tesla T4 GPU
machine. The performance of the model was also evaluated with the loss graph and
mAP graph.

Keywords: Uav, YoloV3, Darknet-53, Convolutional neural networks, Deep learning
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1. GIRIS

1.1 insansiz Hava Araclan

Insansiz Hava Araci (IHA), bir operatér tarafindan uzaktan kumanda edilebilen veya
bir ugus rotast boyunca otomatik hareket edebilen, goreve iliskin faydal yiik
tagiyabilen ve bir takim gorevi otonom olarak yerine getirebilen bir hava aracidir [1].
Doner kanatli, sabit kanath ve hibrit seklinde 3 tiirii vardir. Déner kanath IHAlar, Sekil
1.1°de de goriildiigli gibi yer¢ekimi dogrultusunun zitt1 ydonde donen ve araci havada
tutan pervane veya pervanelerden olusup, sabit kanatli IHAlarin aksine, gdvdesi sabit,
kanatlar yani pervaneler hareketli oldugu i¢in havada asili kalabilen, havadaki kontrolii

rahat olan ve dar alanlarda inis kalkis yapabilen araglardir.

Sekil 1.1 Doéner kanatli insansiz hava araci [2]

Sabit kanatli IHAlar adindan da anlasilacagi lizere sabit kanatlardan, havada
kalabilmesi i¢in gdvdeyi hareket ettirecek igten yanmali motordan veya elektrikli
motordan olusan, dolayisi ile havada asili kalamayan bunun yaninda inis ve kalkis i¢in
genis alanlara ihtiya¢ duyan ancak ucus menzili doner kanatlilara nazaran oldukga

uzun olan hava tasitidir. Sekil 1.2°de sabit kanath bir IHA gériilmektedir.

Sekil 1.2 Sabit kanatl1 insansiz hava araci [3]



Hibrit IHAlar ise Sekil 1.3’deki gibi doner kanat ve sabit kanat iHAlarm bir

kombinasyonu olup ikisinin de avantajlarindan faydalanabilmek adina gelistirilmistir.

Sekil 1.3 Hibrit insansiz hava araci [4]

1849 da Avusturya ordusunun Venedik kusatmasi esnasinda 200 tane yangin balonunu
[HA ile tasimas: tarihte ilk IHA kullanimi olarak bilinmektedir [5]. Bu alanda yapilan
calismalar Birinci Diinya Savasi doneminde hiz kazanmistir ve bu donemin en 6nemli
[HAs1 belirlenen hedefe patlayici birakabilen “Kettering Bug” olmustur [6]. Belirlenen
zamanda patlayan pilotsuz (insansiz) hava torpidosu da bu donemde gelistirilen bir
diger IHAlardan biridir [7] Ve yine ilk motorlu IHA denemesi Birinci Diinya Savasi
doneminde “Aerial Target” in ugurulmasi ile yapilmistir [6]. Bu gelismeler ikinci
Diinya savasinda da artarak devam etmistir. 1967 ile 1970 yillar1 arasinda kesif
kameral1 ilk IHAlar Israil tarafindan Siiveys Kanali ve gevresini goriintiileyerek
kullanildi. Boylece savasta ilk defa kisa inis pistlerini kullanabilen jet bazli ve agir
olmayan IHAlar kullanilmis oldu [8]. 1973 de yine Israil tarafindan ger¢ek zamanli
gozetleme yapan IHA gelistirildi [9].

[HAlar, son yillarda birgok iilkenin hava kuvvetleri tarafindan kullanilmaktadir ancak
sivillere ait [HAlarin askeri IHAlardan sayica fazla oldugu bilinmektedir [10]. IHAlar
baslangicta gozlem, saldir1 ve savunma amagh iretilip kullanilsa da giiniimiizde
gbzetleme, kesif, tasimacilik, zirai ilagclama, yangin sondiirme, enerji nakil hatlarinin
bakim ve kontrolii, muhabirlik, fotograf ve video ¢ekme gibi genis bir kullanim
yelpazesine sahiptir. Bu kullanim alanlarinin bir gogunda IHAnm otonom olmasi, yani
bir insan gibi goriip, degerlendirip, karar verip, aksiyon almasi beklenir. Ozellikle de
yangimn sondiirme, smir giivenligi, sahil glivenligi gibi kritik durumlarda, mesafeden
veya bagka sebeplerden dolayr komuta merkezi ile iletisim aninda olusabilecek ve

sonuglar1 tolere edilemeyecek gecikmenin yasanmamasi adina, otonom karar ve
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aksiyon mekanizmasi, lizerinde durulmasi gereken ¢ok dnemli bir detaydir ve temelde

[HAlar ile obje algilama, tanima ve takibi islemlerinin yapilabilmesi ile miimkiindiir.

1.2. THA ile Obje Algillama, Tanima ve Takibi

Bir cismi gormek, algilamaya calismak, ayirt edici yanlarmni se¢ip tahminlerde
bulunmak, cismi anlamlandirmak ve bu yolda yeni tahminler 6ne stirmek, destekleyici
disiinceler gelistirmek, fikirler ortaya atmak ve sonugta yanlis veya dogru bir karara
varmak. Bir insanin obje algilama, tanima ve tahminde bulunma siireci ii¢ asag1 bes
yukar1 bu sekildedir. Peki bir makine bu siirecin ne kadarini bir insan gibi yapabilir?
Yada aslinda ne kadarin1 bir insanin erisemeyecegi bir basarimla, tam bir makine gibi

kusursuz yapmasini isteriz?

Bir¢ok alanda makinelerin olaylara, insanlar gibi sagduyu ile, 6nsezi ile, i¢giidiisel bir
sekilde empati kurarak yaklagsmasma, o yetiye erisebilmesine ugrasilabilir. Marti
Jonathan Livingston’un 6grencisi Fletch’e verdigi 6giit “Sevgili Fletch! Gozlerinle
gordiigiine inanma, gordiiklerin yalnizca smirl olandir. G6z, her seyin 6ziinii géremez.
Sezgilerinle bak. Ogrendiklerinin bilincine varmaya ¢alis [11].” elbette makinelere de
verilebilir. Ancak bu ¢alismanin konusu ve gece goriis cihazlarinin insan goziinden
daha hassas algilama yetenegine sahip olmasi diisiiniiliince, makinenin, bahsi gegen
insancil 6zelliklerden uzak, bir insandan daha iyi tespit yapan, neredeyse hatasiz bir
sonuca ulasan bir makine olmasi iizerine ¢alisilmistir ve calisilacaktir. Ciinkii bahsi
gecen calisma nesne tanimaya yoneliktir ve nesnenin tespiti aninda neredeyse higbir

onsezi, icgiidii, sagduyu vs gerekmemektedir.

Obje algilama, tanima ve takibi islemleri olduk¢a zor bir siirectir. Makine 6grenmesi
(MO) yontemlerinin en dikkat ¢ekici uygulamalarini igeren, 6zellikle de goriintiiler ile
yapilan uygulamalarda, bir DO algoritmasi ve ayn1 zamanda bir YSA olan ESA’lar
tercih edilir. ESAlar, 1990’11 yillarda gelistirilmesine ragmen Grafik isleme Uniteleri
(Graphics Processing Unit - GPU) ile birlikte tekrar giindeme gelmistir [12][13]. 2012
yilinda ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasinda oldukga yiiksek nesne
smiflandirma dogrulugu gosteren ESA’lar kullanilmistir [14]. B-ESA’lar (Bolgesel
Evrigimsel Sinir Aglar1) ile ilk defa 2014 yilinda nesne algilama i¢in ¢alisilmis ve bu

tarihten sonra nesne algilama icin en imit veren ag yapilarindan biri olmustur [14].
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Son yillarda obje tespiti ve takibi konularinda adindan sik¢a bahsettiren ve bu
calismada kullanilan YOLO da ESA’lar1 kullanan bir algoritmadir. Siire, dogruluk ve
hiz bazinda degerlendirilince de diger ESA algoritmalarina kars1 en ¢ok tercih edilen

algoritmadir.

YOLO “You Only Look Once”, kendisine girdi olarak verilen resmi veya goriintiiyii
ilk 6nce SxS‘lik (3x3 5x5 19x19 vs.) hiicrelere boler. Resim hiicrelere boliindiikten
sonra her hiicre, kendi icerisinde nesne olup olmadigini, nesne var ise merkez
noktasinin kendi alaninda olup olmadigini, merkez noktasi kendi alaninda ise nesnenin
uzunlugunu, genisligini ve hangi smiftan oldugunu bulmakla sorumludur. Nesnenin
merkez noktasma sahip oldugunu tespit eden her hiicre o nesnenin smifini,
yiiksekligini ve genisligini bulup ¢evresine smirlayici kutu (bounding box) ¢izer. Tiim
bu islemler agir hesapsal yiik dolayis1 ile fazla zaman gerektirir. Zaman iginde
bilgisayar ve bilgisayar donanimlarinda meydana gelen biiylik gelismeler sayesinde
YZ alaninda biiyiik 6l¢ekli arastirmalar, deneyler, tespitler yapilmis, ¢cigir agict YSAlar
olusturulmus, anlik tespitler yapan DO algoritmalar1 (modeller) gelistirilmistir. Tiim
bu gelismeler ile yogun hesaplama yiikii, fazla zaman ihtiyac1 ve diger bir¢cok problem
bir anda ¢6ziime kavusmustur. Hatta Oyle ki gelisen modeller sayesinde dnceden
binlerce hatta yilizbinlerce veri seti ile elde edilen basarimlar simdilerde sadece birkag
yiiz veri seti ile elde edilebilecek duruma gelmistir.

Bahsedilen zirai ilaglama, yangin sondiirme, sinir giivenligi gibi algilama, tespit ve
takip gerektiren uygulamalarin bir minyatiirii olabilecek bu calismada, IHA ile

havadan arag¢ ve yaya tespiti yapilmistir.

1.3 Benzer Calismalar

[HA ile DO temelli tespit ve tanima ydntemleri iizerine yapilan ¢alismada Daha Hizli
Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglar1 (Daha Hizli B-ESA - Faster R-CNN) ve YOLOv4
mimarileri 2595 adet goriintii ile egitilmis, Daha Hizli B-ESA mimarisinde %93
dogruluk orami elde edilirken YOLOv4 mimarisinde %88 dogruluk orani elde

edilmistir [15].



YOLOvV3 DarkNet-53 mimarisi kullanilarak drone kameras: ile kaydedilen 25 FPS
(saniyede 25 kare) videolardaki insan ve araglarin tespiti lizerine yapilan ¢aligmada

%78 civarinda bir dogruluk oranina ulasilmistir [16].

[HAlar ile hareket halindeki IHA larin tespiti ve takibi iizerine yapilan ¢alismada DO
tabanli YOLOvV3 ve YOLOvV3-Tiny algoritmalari, algilanan nesnelerin gergek zamanli
takibi icin ise KCF (Kernelized Correlation Filter - Cekirdeklesmis Ilinti Filtresi)
kullanilmistir. YOLOV3 ve YOLOvV3-Tiny algoritmalarinin egitilmesi ve test edilmesi
icin farkli THAlarm bulndugu veri seti olusturulmustur. YOLOv3 modelinde %48
basarim elde edilirken, YOLOvV3-Tiny modelinde %46 basarim elde edilmistir [17].

DO tekniklerinden YOLOv2 modeli kullanilarak [HAlardan elde edilen
goriintiilerdeki araclarin tespiti lizerine yaapilan calismada %77 dogruluk orani elde

edilmistir [18].

[HAdan alinan goriintiiler ile olusturulan yaklasik 10000 imgeli veri seti ile 8 - 4 kok
sezicili YOLO-Tiny, YOLOvV2 ve EPCC (Cok Yiizlii Konik Siniflandirici - Extended
Polyhedral Classifier) algoritmalarmi kullanan yontemleri ile IHAlardan alman
goriintiideki araglar ve konumlar1 ger¢cek zamanli tespit edilmistir ve %84,49 basarim

elde edilmistir [19].

IHA ile ger¢ek zamanli ve bulut tabanli nesne tespiti i¢in Pascal VOC2012 veri seti ile
egitilen algoritmalardan Faster R-CNN ile %83.9, SSD300 ile %81.6, SSD500 %82.6,
YOLO ile %78.3 ve Fast YOLO ile %79.4 dogruluk oranina ulasilmistir [20].



2. MATERYAL VE METOT

2.1 Beyin, Akil, Zeka, Yapay Zeka
YZ kavrammi anlayabilmek icin beyin, zeka, akil gibi kavramlar1 anlamak etkili

olacaktir;

Beyin

Yaklasik bir buguk kilo agirliginda olan ceviz goriintiisiindeki bu organ, 60 yillik bir
Oomiirde saniyede 600 birimlik hafiza kaydedip, isleyip programlamak kapasitesine
sahiptir. Bu, dakikada 3.600, saatte 2.160.000 giinde 51.840.000 bitlik bilgi demektir
[21].

Dr. V. Grey Walter’in incelemelerine gore, insan beynine benzeyen bir makinanin
yapilabilmesi i¢in 300 trilyon dolardan fazla para gerekmektedir. Boyle bir makinenin
calisabilmesi i¢in ise 1 trilyon wattlik elektrik enerjisine ihtiyag¢ vardir.

Scott Witt adl1 yazarm bu konudaki tespiti ise “yasamimiz boyunca beyin, gozlerinizle,
kulaklarmizla burnunuzla, parmaklarinizla ve diger duyu organlarmizla, devamh
olarak elektrik sinyalleri seklinde, bilgi alir, depolar, gonderir. Beyninizden gecen

milyarlarca gergek ve hayal, doksan milyon kalin kitab1 doldururdu.” seklindedir.

Akil - Zekad

Akil ve Zeka birbirleriyle karistirilmamasi gereken kavramlardir. Akil, diisiinme,
kavrama, idrak etme, goriis bildirme, karar verme, 6nlem alma yetenegidir. Zeka ise
genel anlamda, bir bilgiyi alma, bir olay1 algilama, anlama, hizli ve dogru bir sekilde

analiz etme, yargilama ve ¢6zmeyi kapsar.

Yapay Zeka

Bir ¢caligmada makinelerin insanlarin yaptig1 isleri yapmasma YZ denmistir [26]. Axe
gore ise YZ, akilli programlar1 hedefleyen bir bilimdir [27]. YZ alaninda akilli
davranislar {lizerine ¢alisilir, ¢esitli canlilarin davranislar1 yapay olarak olusturulur

[28].



Gliniimiiz ihtiyaclarindan ve gelinen noktadan yola c¢ikarak bu tanimlamalari
genisletip aslinda olmasi istenen YZ’y1; Verilen gorevleri yerine getirmek i¢in insan
zekasimi taklit eden ve topladiklar1 bilgilere gore yinelemeli olarak kendilerini
iyilestirebilen sistemler veya makineler olarak tanimlayabiliriz. Hatta en basit sekliyle
diisiiniirsek, YZ diye adlandirilan kavramin aslinda insanlarin diisiinebilme,
anlayabilme, yorumlayabilme, genelleyebilme, ¢6ziim yolu bulabilme, ge¢misteki
deneyimlerinden Ogrenebilme gibi yeteneklerinin taklit edilip olusturulan

algoritmalardan, programlardan baska bir sey olmadigini ¢ok net goriiriiz.

Insanlarm ¢evresinde olup biteni algilamasi ve diisiinmesi, akil yiiriitmesi, problemi
tespit etmesi, tespit ettigi problemi analiz edip sebeplerini anlamaya g¢alismasi,
kavramasi, yargilamasi, ¢0ziim i¢in plan-program yapmasi, yapilan planlari
uygulamasi, hatalar yapmasi, hatalardan ders almasi, tekrar denemeler yapip
deneyimlerden d6grenmesi, mantik yliriitmesi, sonuglar1 optimize etmesi, konusmasi,
konusulanlar1 anlamasi, duygusallagsmasi, duygusalligi algilamasi, sezgisel
yaklasmasi, Ongorebilmesi, durumlara uygun hareket edebilmesi, bir bilgiyi
sentezleyip Ozetleyebilmesi, matematik teoremlerini ispatlayabilmesi, zorlu oyunlar
oynayabilmesi, sanat ya da miizik eserleri olusturabilmesi, tim bunlar YZ’nin alt
dallarin1 olusturan ve makinelere kazandirilmak istenen niteliklerdir. Sekil 2.1°de

YZ’nin ayrildig: alt dallarin bir kismin1 gérebiliriz.

Deep Learning
Supervised Machine Learning (ML)

Unsupervised

Content Extraction

Classification

® \\ Natural Language

«__Machine Translation \\i) Processing (NLP) Artificial

‘ Question Answering !ntelligence
Text Generation (AI)

Expert Systems

Image Recognition

Vision
o Machine Vision
o Speech to Text
Speech
Text to Speech
P :
__Planning
Robotics

Sekil 2.1 Yapay zeka ve bazi alt dallar



2.1.1 Yapay zekanmin baz alt dallan

2.1.1.1 Makine 6grenmesi

Makinelerin 6grenmesini saglayan ve bu amagla gelistirilen teknolojidir. Sistem,
verilen Ornek veriler iizerinden girdi ve ¢iktilar1 arasindaki baglantinin mantigini,
algoritmasmi 6grenerek, Ogrendiklerini deneyimlemelerle iyilestiriyor ise, her

deneyimden dgrenmeye devam ediyor ise MO gerceklesiyor denilebilir.

2.1.1.2 Dogal dil isleme
Bir bilgisayarm, insanin konusmasini anlayabilmesi ve insanin anlayabilecegi dilde
konusmas i¢in dilin tiim 6zelliklerini bilmesi gerekir. Ve bu da dogal dil isleme ile

olur.

2.1.1.3 Uzman sistemler

Bir problemi, o problemin uzmanlar1 gibi ¢dzebilen bilgisayar programlar1 gelistiren
teknolojidir. Bir "bilgi miihendisi" bazi gorevleri yerine getirmek i¢in belirli
alanlardaki uzmanlarla gorisiir ve edindigi bilgileri belli bir algoritma ile

somutlastirmaya caligir ve bilgisayar programima doker.

2.1.1.4 Gorme - Bilgisayarh gorme

Bilgisayarh gérme, temelde géorme ve gordiiklerini analiz etme anlaminda bir insanin
yapabilecegi gorevleri bilgisayarl sistemlerin yapabilmesini saglamaktir. Dijital veya
video goriintiileri lizerinde sayisal veya sembolik bilgi tiretmek i¢in, goriintii lizerinde
islemler yapma, ¢ikan sonucu analiz etme, anlama ve bir insan gibi karar verebilmeyi

icermektedir.

Program, bir tiir gézlem yaptiginda, genellikle gordiiklerini segilen bir desenle
karsilagtirmaya programlanir. Bu islem Oriintii Tanima (Pattern Recognition) olarak
tamimlanir. Ornegin bir yiiz tanima programu, bir yiizii bulmak igin gdz, burun veya
cene eslestirmesi, karsilastirmasi yapabilir. Daha karmagik islemlerde ise, 6rnegin bir
metinde, bir satrang pozisyonunda karsilastirmalar yapmak, iizerinde en ¢ok calisilan

basit kaliplardan daha farkli yontemler gerektirir [29].



2.1.1.5 Planlama

Planlama programlari, diinya hakkindaki genel gercekler, 6zellikle eylemlerin etkileri
hakkindaki gergekler, belirli bir durum hakkindaki gercekler ve bir hedef beyani ile
baglar. Bunlardan, hedefe ulagsmak icin bir planlama stratejisi, eylemler dizisi

olusturulur.

2.1.1.6 Sagduyu bilgisi - Akil yiiriitme

1950'lerden beri aktif bir arastirma alani olmasina ragmen YZ’nin insan seviyesinden
en uzak oldugu alandir. Onemli ilerleme kaydedilmis olsa da, 6rnegin monoton
olmayan akil yiiritme sistemleri ve eylem teorileri gelistirmek i¢in daha fazla yeni
fikre ihtiya¢ vardir. Sagduyu bilgisini yakalamay1 uman Cyc projesinin amaci, insan
sagduyusunu olusturan milyonlarca bilgiyi makinede kullanilabilir bigimde

kodlamaktir [34].

2.1.1.7 Mantiksal zeka

Bir programin genel olarak diinya hakkinda ne bildigi, icinde hareket etmesi gereken
belirli bir durumun gercekleri ve hedeflerinin tiimiinii matematiksel mantiksal
ciimlelerle temsil etmeyi icerir. Program, belirlenen eylemlerin, hedeflerine ulasmak

icin uygun olup olmadig1 sonucuna vararak ne yapilacagina karar verir [29].

2.1.1.8 Cikarim

Baz1 gergeklerden hareketle baska gergeklere erigsilmesine denir. Matematiksel
mantiksal timdengelim bazi ¢ikarimlar i¢in yeterli olabilir ancak, 1970'lerden beri
mantiga yeni monoton olmayan akil yliriitme (non-monotonic reasoning ) yontemleri
eklenmistir. Monoton olmayan akil yiirlitmeyi basit bir sekilde tanimlarsak, aksine
kanit olmadig1 siirece varsayilan dogrunun kabul goriilmesi, aksine kanit olmasi
durumunda ise sonucun geri gekilebilir olmasidir. Ornegin, bir kusu duydugumuzda
onun ugabilecegi ¢ikarimina variriz, ancak onun bir penguen oldugunu duydugumuzda

bu sonug tersine donebilir [29].

2.1.1.9 Genetik programlama
Genetik programlama, mutasyon, kromozom, gen gibi genetik fonksiyonlarin

bilgisayar programlarma uygulanmast ve sonu¢ elde etmek icin bilgisayar
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programlarinin ¢alisma seklini bulmayr hedefleyen MO yaklasimidir denebilir.
Tanimdan da anlasilacag1 gibi karmasik optimizasyon problemlerinin ¢dziilmesinde
kullanilan bir teknolojidir. Bir problemi ¢6zebilmek icin dncelikle rastgele baglangig
coziimleri belirlenmektedir. Daha sonra bu ¢oziimler birbirleri ile eslestirilerek

performansi yliksek ¢oziimler iiretebilmektedir.

2.1.1.10 Bulanik mantik

Bulanik mantik, kiime teorisinde liyelik derecesi kavramini gelistirmistir. Yani %100
ve %0 m Otesinde ara degerleri goriiniir kilmistir. Ornegin gencler kiimesine 25
yasindaki bir insan %100 {iye iken, 60 yasindaki bir insan %30 iiyedir seklinde
ifadeleri vardir. Boylesine bir agilim subjektif verilere dayansa da kazandirdigi
esneklik ve gercek hayat olaylarina daha iyi ¢6ziim Onerebilme itibariyle ¢ok taraftar
toplamistir. Giiniimiizde de bulanik mantikla calisan ev aletleri, arabalarin ¢esitli

kisimlar1 ve elektronik cihazlar iiretilmektedir.

2.1.2 Yapay zekanin bazi uygulama alanlan

2.1.2.1 Gelistirilen ilk uzman MY CIN

MYCIN ilk uzman sistem olarak kabul edilmistir ve 1970 yunda bir grup arastirmaci
tarafindan Stanford Universitesi’nde tasarlanmustir. Tasarlanma sebebi cesitli

hastaliklarmn teshis ve tedavisidir.

2.1.2.2 Google duplex
Google asistanin sagladig1 bir imkan olup insan sesini taklit ederek insan gibi konusan

bir uygulamadir. Bu yazilim, insanlara benzer bir lisan1 konusmak i¢in tasarlanmistir.

2.1.2.3 Tesla autopilot

Tesla firmasi tarafindan kendi iirettikleri ara¢ i¢in siiriiciisiiz veya stiriiciilii olarak
trafigin akis esnasinda yol serit takibi, adaptif hiz kontrol, otomatik park gibi ¢esitli
manevralar1 otomatik olarak yapmak i¢in tasarlanmistir. Bu yazilim ile hedef otomatik

olarak siiriiciisiiz araba kontrolii saglamaktur.
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2.1.2.4 Facebook deepface

Bu yazilim goriintii veya video frameleri kullanarak cergevelerde olan kisileri
tanimlar. Bu amagla kullanilabilen birgok yontem veya yazilim bulunmaktadir ve
verilen goriintiiden segilen kisilerin simalarmi bir veri tabanindaki simalar ile

karsilastirarak calisir.

2.1.2.5 Sophia

Sophia, Hong Kong merkezli Sirket Hanson Robotics tarafindan gelistirilen bir sosyal
insans1 robottur.  Gozlerindeki kameralar bilgisayar algoritmalariyla birleserek
gormesine izin vermektedir. Boylece yiizleri takip edebiliyor, goz temasi kurabiliyor
ve bireyleri taniyabiliyor. Fonksiyonel yliriime kabiliyetine sahip olmakla birlikte

konusabilmektedir.

2.1.2.6 IBM Watson

IBM Watson, sistemsel problemleri insancil bakis acisi1 ile anlamakta ve sonrasinda 4
adimda karar vererek ¢6ziimler sunmaktadir. Watson, bilgiyi alip kullanirken dogal dil
kullanir ve dil bilgisi kurallarina uyar. Kullanicinin asil amacini1 anlamaya ¢alisir ve
mantiksal biitiinligli saglayarak, sahip oldugu dilsel modeller ve algoritmalar

aracilifiyla beklenen cevaplari olusturur.

2.1.2.7 Bilgisayar oyunlar1 (Computer games)

Cok iyi satran¢ oynayabilen, yiiksek hesaplamalar ile saniyede 200 milyon pozisyona
bakip bir diinya sampiyonunu yenebilen makineler ile genetik algoritmalar
kullanilarak, gercek hayatin kopyasinin olusturulmaya g¢aligildigi, stratejik yasam
simiilasyonu video (The Sims) oyununu YZ teknolojisinin kullanildig1 oyunlara 6rnek
olarak gosterilebilir. Bunlara ek olarak YZ’ya sahip bazi oyun botlari, ¢cogu ol¢iitii goz
onlinde bulundurarak kullanicilarin hamlelerini tahmin edebilir ve kuvvetli birer

rakibe doniisebilir.

Bahsi gecen uygulama alanlarma ek olarak, YZ’nin birgok alt dalmin kullanildig: [HA
ile yapilan ¢esitli ¢aligmalar bulunmaktadir. Bu ¢aligmalar arasinda yer alabilecek,
[HA ile arag ve yaya tespiti yapilan bu uygulamada, YZ alt dallarindan Bilgisayarl
Gorii ve MO’niin alt dali olan DO’den faydalanilmistir.
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2.2. Makine Ogrenmesi

Makineler diisiinebilir mi? Makinelerin gozlinii kulagini agan esasinda bu soru
olmustur. Turing aslinda bu sorunun cevabini, 1936 yilinda, matematiksel mantigin
soyut bir problemi konulu makalesinde yogunlastigi problemi ¢6zerken bulmustur ve
Turing Makinesi diye adlandirilan bilgisayar1 kuramsal olarak icat etmeyi bagarmistir.
Alan Turing ayrica Turing testi olarak adlandirilan bir test gelistirmistir. Bu test bir
makinenin diisiinebildigini sdylemenin mantiksal olarak miimkiin olup olmadigidir.
Turing testine gore makine ve insan Sekil 2.2°deki gibi bir sorgulayicinin goris
alaninin disinda bir yere konumlandirilir. Sorgulayici yalniz soru sormak suretiyle

hangisinin insan hangisinin bilgisayar oldugunu saptamaya calisir.

ﬁ‘!ﬁ S Al I
Al ) iINSAN ) iNSAN
CEVAPLAYICI SORGULAYICI CEVAPLAYICI

Sekil 2.2 Turing testi

Diizenli olarak tekrarlanan testler neticesinde sorgulayici aldigi cevaplara gore,
makine ve insan1 ayirt edemedigi takdirde makine Turing testini ge¢mis olur ki Turing
testinde basarili olan makineler insan gibi davranan sistemler olarak tanimlanir. Daha
once de deginildigi gibi istenilen aslinda makinelerin zeki davranabilme kabiliyetinin
yaninda insan gibi davranabilmesidir. Genel olarak gelistirilen algoritmalar ve bu
algoritmalar ile gelistirilen uygulamalarin 6grenme, 6grendigi bilgiyi genelleyip yeni
durumlara uyarlayabilme, tanima ve tahminde bulunabilme gorevlerini yerine
getirebilmesi MO olarak adlandiriimaktadir.

MO de, dncelikle alan belirlenir. Sonrasinda bu alanla ilgili datalar elde edilir. Bu
asamada datalara yani ham verilere 0n islem uygulanir, kullanmaya uygun hale
getirilir. Daha sonra, bu veriler egitim ve test asamalarinda kullanilmak iizere
kisimlara ayrilir, egitim ve test islemi yapilir. Egitim asamasinda ve sonrasinda,

sonuclarin uygun hale getirilmesi asamasinda ¢esitli yontemler kullanilir.

12



2.3 Derin Ogrenme
DO, dijital sistemlerin 6grenmesi temeline dayali bir MO tiiriidiir, bunun yaninda DO

Sekil 2.3 de gosterildigi gibi MO niin bir alt dalidur.

YAPAY ZEKA
ARTIFICIAL INTELLIGENCE

R
/ MAKINE iienmm}\
/ MACHINE LEARNING

®

Sekil 2.3 Dijital sistemlerin 6grenme hiyerarsisi

Ancak DO’niin MO’ye gore yetenekleri farklilasmaktadir. Genelde MO’de bir model,
verilerden alian 6rnekleri inceleyerek desenleri taniyacak, oneriler sunacak ve uyum
saglayacak bigimde egitilirken, DO’de model, dogrudan gériintiilerden, metinlerden
veya seslerden egitir. Boylece dijital sistemler, yalnizca kural kiimelerine yanit vermek
yerine, Orneklerden faydalanarak bilgi edinir ve ardindan bu bilgileri kullanarak

insanlar gibi tepki verir, davranig gosterir ve performans sergiler.

MO modelleri, yalnizca egitildigi konularda karar alabilecek diizeyde sinirli iken, DO
modelleri kendi kendine 6grenmeye, akilli kararlar almaya devam edebilecek bigimde
yapilandiriimistir. DO’deki gelisim, giiglii bilgisayarlarm tasarlanmasiyla ilerleme

kaydetmistir.

DO’niin temelini Sinir Aglar1 olusturmaktadir. Sinir aglarinmn tarihsel gelisimine
bakildiginda 1943°de YSA’ya, 1986 da YSA da Geri Yayilim Algoritmasima, 1996 da
ise ESA’lara rastlanmaktadir. 1998 de ESA’nin belge tanima {izerine ilk uygulamasi
gerceklestirilmistir. Ancak ESA’lar1 popiiler hale getiren, bir ESA modeli olan
AlexNet in 2012 yilinda ImageNet yarigsmasindaki basarisidir.
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2.3.1 Gercek ve yapay sinir aglan

Noronlar, insan viicudundaki en ilgin¢ hiicrelerdendir. Bunun sebebi bu hiicreler
diisiincelerden, duygulardan ve biitiin diger sezilerden sorumlu olup insan beynini ve
tiim sinir sistemini olugturur. Noronlar (sinir hiicreleri), veri iceren elektrik sinyallerini

alan ve diger noronlara ileten 6zellesmis hiicrelerdir [30].

Noronlarin boliimleri ve anatomik yapisi
Sekil 2.4°de detayl bir sekilde gosterildigi gibi ndronlar ii¢ temel béliimden olusur;

dendrit, hiicre govdesi ve akson.

Dendrit: Yunancada aga¢ anlamina gelir. Hiicre gévdesinden disar1 dogru uzanir ve
agac dallarina benzer. Diger hiicrelerden gelen sinyali (bilgiyi,veriyi) alir ve hiicre

govdesine tasir.

Hiicre Govdesi (Soma): Hiicreyi denetler ve yonetir.

Akson (Axon): Sinyalin seyahat ettigi, yol aldig1 uzantidir. Hiicre gévdesindeki sinyali

diger noéronlarin dendritlerine tagir. Son boliimii agagsal yapiy1 andirir ve dallarinin

sonunda da sinaptik terminaller vardir.

Dendrit — snyalin. anadidl Ye
Alson vclan

Sekil 2.4 Noronun anatomik yapisi ve bolimleri [30]

Sinaps (Sinaptik terminal): Aksondan akson uglarma dogru giden sinyalin diger
ndronun dentritine ya da hiicre gdvdesine aktarildig: iletisim noktasidir daha dogrusu

bosluktur. Sinapslar, gelen sinyallerin tek yonlii iletilmesinden sorumludur.
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Akson Uglar1: Bir néronun aksonunun diger néronun govdesine baglandigi, sinaps

olusturan noktaya denilir.

Miyelin Kilif : Aksonlarin ¢ogunun ¢evresinde miyelin kilif denilen bir ortii vardir ve
sinyalin hizli bir sekilde tasimnmasini saglar. Miyelin kilif, schwann hiicrelerinden

olusur.

Noronlarin calisma sekli

Sekil 2.5’te de gortildiigii iizere ndronlara gelen sinyaller dendritler araciligi ile alinip,
hiicre govdesine gonderilir oradan da etkileri hesaplanan sinyaller akson tepesine
iletilir. Eger sinyal yeterince giicliiyse akson {izerinden ge¢cmesine izin verilir. En son
akson uglarina gelen sinyaller sinapslardan (sinaptik bosluklardan) baska dendritlere

veya kaslara iletilir.

Sinaptik bosluk igerisinde “sinaptik kesecikler” bulunur. Sinaptik kesecikler, gelen
sinyallerin diger dendritler veya kaslara gegmesini kosullayan elemanlardir. Sinaptik
bosluga, “sinaptik kesecikler” tarafindan saglanan noro-iletken maddenin dolmasi

sinyallerin diger noronlara gecisini kosullar.

Noronlara gelen sinyallerle uyumlu olarak ndronlar arasindaki mevcut sinaptik
iligkilerin degisimi veya hiicreler arasinda yeni sinaptik iligkilerin kurulmasi

“0grenme” siirecine karsilik gelir.

neuron cell body
synapse

axon of
previous axon

axon  dendrites of
tips ~ mext neuron

electrical
signal

Sekil 2.5 Biyolojik néron
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Ik yapay sinir ag1 modeli 1943°de sinir hekimi Warren McCulloch ve matematikci
Walter Pitts tarafindan “Sinir Aktivitesinde Diislincelere Ait Bir Mantiksal Hesap (A
Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity)” baslikli makale ile

giindeme gelmistir.

Z0 Wo

@ Sinaps
WoTo

Norona giden akson

f (Z w;T; + b>

Akson Cikisi

Aktivasyon
Fonksiyonu

Sekil 2.6 Yapay noron (biyolojik néronun matematiksel modeli)

YSA’lar, 6grenme, hatirlama, genelleme yapma yolu ile topladigi verilerden yeni veri
iiretebilme gibi temel islevlerin gerceklestirildigi bilgisayar yazilimlaridir. Diger bir
ifade ile, Sekil 2.6’da da goriildiigli gibi, néronlarm anatomik yapisinin, ¢aligma
seklinin taklit edilmesi ve beynin 0grenme isleminin matematiksel modellenmesi

sonucu olusturulan algoritmalardir.

Yapay sinir aglarinin calisma sekli

YSA (Model) bir girig bilgisi alip bunu sinir agmdan gegirir ve bir olasilik degeri
doner. Sonra da en yiiksek olasiliga bakip tahminleme yapar. Loss fonksiyonu da bu
olasiligin ne kadar dogru oldugunu hesaplayip Modele hatasinin biiyiikliigiinii sdyler.
Model hatasina bakar ve geri gidip (geri yayilim - back propagation) “agirlik (weight)”
ve “esik (bias)” parametrelerini diizenler. Egitim esnasinda bu islem “dataset”e bagh
olarak binlerce hatta milyonlarca kez tekrarlanir. Boylece model 6grenmesi gereken
seyi 0grenir. Biitlin “dataset”in 1 kere bu islemi gerceklestirmesine epoch (iterasyon)

denir [31].

Sekil 2.7°de MNIST veri setinden alinan 28 piksel genisliginde ve 28 piksel
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uzunlugunda bir resmin diizlestirilip (28*28 den) 784 piksel uzunlugunda bir vektor
seklinde, 1 giris, 1 ¢ikis ve 2 gizli katmandan olugsan sembolik bir yapay sinir agina
verildigi ve yapay sinir aginin ¢ikis katmanmin verdigi sinyale gore tahminleme

yaptig1 goriilmektedir.

Sekil 2.7 Bir yapay sinir aginin sembolik ¢aligmasi

Sekil 2.7°deki sinir ag1, katman tiirlerinden Tam Bagl Katmana (TBK) bir 6rnektir ve
noronlar birbirine x*w+b formiilii ile baglanir.

x: Gelen girdi (input) degeri (Resim)

w: agirhik (weight), Ogrenme agirlik degisimi ile saglanir.

b: bias (esik degeri, yonelim), ag ¢ikisinin 0 olmasini 6nleyen deger.

Modele girdi olarak x verilir ve egitim esnasinda model w ve b’yi giincelleyerek daha

dogru sonuglar ¢ikarmaya caligir.

Tablo 2.1 Biyolojik néronun boliimleri ve yapay norondaki karsiliklar:

Biyolojik néron Yapay noron
Akson uglari (Gelen sinyal) Noron cikisi gelen sinyal (o, X1, X2)
Sinaptik kesecikler (noro-iletken madde) Agirliklar (wo, w1, W2)

Dentrit (Sinaptik kesecikten gecebilen sinyaller) Xo*Wo, X1*¥*W1, X2¥W2

Noron (Sinir hiicresi) Toplam fonksiyonu
SXEWEF b = Xo*Wo+ X1 *Wy + X2 *Wa +Db

Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu => [ (3 x,*W, + b)
(Toplam fonksiyonu + aktivasyon fonksiyonu)
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2.3.1.1 Yapay sinir agim olusturan 6nemli parametreler

YSAlar, katmanlarin yani farkl diizeylerde yer alan ndron gruplarinin bir araya
gelmesi ile olusur, tek katmanli algilayicilar ve ¢ok katmali algilayicilar olarak da ikiye
ayrilir. Tek katmanlh algilayicilar giris katmani ve ¢ikis katmanindan olusur. Cok

katmanli algilayicilar ise giris katmani, ¢ikis katmani ve gizli katmanlardan olusur.

Yapay sinir aginin katmanlar

YSA’lar ii¢ ana katmandan olusur;

Giris Katmani: YSA’nin ilk katmanidir ve girdiler bu katmana uygulanir. Daha sonra
girig verileri dogrudan gizli katmana aktarilir.

Gizli Katman: Giris degerleri belirli agirliklarla carpilir ve toplanir ve elde edilen
sonuglar esik fonksiyonlarina sokulur. Gizli katmanlar birden fazla nérona sahip
olabilr ve birden fazla gizli katman kullanilabilir [32]. Ogrenme bu katmanda olur.
Cikis Katmani: Yapay Sinir aginin son katmanidir ve YSA’nin ¢ikislar1 bu katmandan

almir.

Ogrenme algoritmasi

YSA’larin en Oonemli Ozelliklerinin basinda, veriyi kaynagindan 6grenme gelir.
Veriler, biyolojik aglarda sinapslarda, YSA’larda ise agirhik (weight) diye adlandirilan
uclarda muhafaza edilir. Bu da agirliklarin aldig1 degerlerin ne kadar 6nemli oldugunu
gosterir, ¢linkii 6grenme agirlik degisimi ile saglanir. Tiim ag ele alinacak olursa,
agirliklarin en uygun degerileri almasi icin geri yayilimli 6grenme (backpropagation

learning) yontemi kullanilir ve bu islem defalarca tekrar edilerek agin egitimi saglanir.

Geri yaythim (Backpropagation)

Bu yontem yapay sinir ag1 parametrelerinin giincellenmesi i¢in en ¢ok kullanilan
yontemdir. Baslangicta rastgele olarak “agirlik (weight)” ve “esik (bias)” i¢in degerler
atanir. Model girdi (input) degerini alir, ileriye dogru giderek agirlik ve bias degerleri
ile bir ¢ikt1 (output) degeri verir. Bu ¢ikt1 degeri (agin ¢iktis1) amaclanan ¢ikti ile
karsilastirilir, aradaki fark ile hata pay: elde edilir. Sekil 2.8’deki gibi Geri Yayilim
metodu ile model geri gider daha isabetli sonu¢ i¢in agwlik ve bias degerlerini

giinceller. Bu giincelleme islemi tiirevin zincir kurali ile olur.
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Sekil 2.8 Tek néron lizerinde geri yayilim iglemi [31]

Aktivasyon fonksiyonlart

Aktivasyon fonksiyonlarinin amaci “agirlik (weight)” ve “esik (bias)” degerlerini
ayarlamaktir. x*w+b islemi yapildiktan sonra elde edilen sonug¢ aktivasyon
fonksiyonundan gecirilir. Sekil 2.9°da bazi1 aktivasyon fonksiyonlar1 yer almaktadir.
Aktivasyon fonksiyonlar1 gelen sonucu degerlendirir ve sonraki norona iletip
iletilmemesine karar verir. Aktivasyon fonksiyonlari, noronlarin tetiklenmesi olarak
disiiniilebilir, yliksek bir deger geldigi zaman néron daha yiiksek bir sinyal verir. Bu

ylizden fonksiyonun dogru se¢ilmesi ¢ok Onemlidir. Ciinkii sonu¢ performansi

etkileyecektir.
Sigmoid ’ Leaky ReLU i
)= 1 max(0.1z, z)
o(z) = 13e==
s | Maxout
tanh(:r) B max(w! z + by, wdx + by)
ReLU | ELU
max(0, ) {r >0
& ae®—1) <0 - - v

Sekil 2.9 Bazi aktivasyon fonksiyonlari [31]

ReLU diger aktivasyon fonksiyonlar1 gibi yogun hesaplama yapmaz, gelen deger

pozitif ya da negatif olmasina bakar. Eger gelen deger negatif ise fonksiyon sonug

olarak sifir doner, gelen deger pozitif ise fonksiyon degeri oldugu gibi doner. ReLU,

Sigmoid ve tanh’e gore daha iyi sonuglar vermesinin yaninda bilgisayarlar i¢in de

olduk¢a performanshdir. Bilgisayar, Sigmoid ve tanh fonksiyonlarinda karmagik
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hesaplamalar yaparken ReLU fonksiyonunda sadece degerin pozitif mi negatif mi
olduguna baktig1 icin ReLU fonksiyonunu sigmoid ve tanh e gore 6 kat daha hizli
hesaplar. Aktivasyon fonksiyonunun egitim sirasinda milyonlarca defa hesaplandigi
diistiniilirse ReLU nun egitimin hizlanmasina biiyiik katkis1 olacaktir. Buna ek olarak
ReLU nun g¢alisma yapisi, insan sinir sisteminde bulunan biyolojik noronlarla
benzerdir. Biyolojik ndronlar belli seviyenin altinda gelen sinyalleri gormezden gelir.
Bu seviyeye esik siddeti denir, sinyal bu esik siddetini ge¢mezse tipki ReLU
fonksiyonunda sifirm altinda gelen degerlerin sifir sayilmasi gibi yok sayilir. Sonug
olarak 6grenme orani (learning rate) iy1 ayarlanirsa ReLU en 1yi sonucu verecek olan

aktivasyon fonksiyonu olabilir.

Loss (Cost) fonksiyonu

Model, bir giris bilgisi alip sinir agindan gegirdikten sonra dondiigii olasilik degerine
gore tahminleme yapar. Loss fonksiyonu da bu tahminin dogruluk derecesinin
matematiksel hesabini yapar yani tahmin degeri ve ger¢ek deger arasindaki farki
hesaplar. Boylece model loss fonksiyonuyla hatalarim1 goriip optimizasyonla
minimuma indirmeye calisir. Loss degeri en kiigiik degere ulagsana kadar egitim devam

eder. Sekil 2.10°da 6rnek bir loss grafigi goriilmektedir.

20 Softmax Loss per Generation

15

10

Softmax Loss

05

00

0 5000 10000 15000 20000
Generation

Sekil 2.10 Loss fonksiyonu grafigi 6rnegi [31]

Kullanilacak olan algoritmalara uygun bir¢ok loss fonksiyonu vardir ve tiim bu loss

fonksiyonlarinin amaci modele ne kadar hata yaptigini1 géstermektir.
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L2 Loss Fonksiyonu:

n

S=% i—flx)?

i=1

y Lojru olowr dejer Ax) Tahnir

Sekil 2.11 L2 loss fonksiyonu [31]

Sekil 2.11°de L2 loss fonksiyonu en sik kullanilan fonksiyonlardan biridir. Hedeflenen
sonuctan tahmin edilen sonucu c¢ikarip (hata) karesini aliriz. Boylece hatanin karesi

kadar cezalandirma yapilir.

Cross Entropy Loss Fonksiyonu:

Sekil 2.12°de ise cross entropy loss fonksiyonunun grafigi ve formiilii goriilmektedir.

z=)  wiz;+b

»a = o0(z)
0. samiorA
1
= - Z [ylna + (1 — y) In(1 — a)]
»
n. Editim verisi 505 y: Dahru olon dejer

Sekil 2.12 Cross entropy loss fonksiyonu [31]

Optimizasyon

Loss degeri ile dogru tahmin sayis1 arasinda ters bir orant1 vardir. Loss degeri ne kadar
diisiikse dogru tahmin sayis1 o kadar fazladir denilebilir. Optimizasyonun burdaki rolii
ise Loss degerini sifira yaklastirmaktir ve bunun i¢in kullanilan yontemler gradyan inis
(Gradient Descent) olarak tanimlanir. Gradyan inis bir siirectir ve adim adim isletilir,

bahsi gecen adimin biiyiikliigiine de dgrenme orani denir. Ozetle dgrenme orani

21



optimizasyon agsamasindaki en dnemli parametrelerden biridir.

Ogrenme oram (learning rate), Agihk (weight), Loss degeri ve Optimizasyon
kavramlarini ve birbirleri ile olan iliskiyi daha rahat kavrayabilmek admna daglik
tepelik bir arazi diisiiniilebilir. Bu arazideki her bir nokta agirlik parametresinin
herhangi bir ayarma esittir. O noktalarin yiikseklikleri ise agirlik ayarlarinin loss
degeridir. Bu arazinin herhangi bir yerinden loss degerinin en diisiik oldugu yere yani
arazinin en algcak noktasina gidilmek istenirse asagiya giden yon hesaplanir o yonde
adim atilir. Her adimda bu islem tekrarlanarak en diisiik nokta bulunabilir. Ancak en
diisiik noktay1 bulunabilmesi atilan adimin biiytikliigiine baglhdir. Eger 6grenme orani
cok biiyiik secilirse atilan her adimda tepeden tepeye gidilir ve en diisiik nokta
bulunamaz ki bu basarisiz bir 6grenme olur. Eger 6grenme oran1 ¢ok kiictik se¢ilirse
bu defa da en diisiik noktaya ulasmak ya ¢ok zaman alir ya da hig ulasilmaz. Ogrenme
oraninin ne derece 1yi oldugu loss degeri incelenerek anlasilabilir. Nasil bir loss grafigi

beklenmesi gerektigi Sekil 2.13’deki grafige bakilarak anlagilabilir [31].

Yuksek

epoch

Sekil 2.13 Segilen 6grenme oranina gore
ideal loss grafigi [33]

Sonu¢ olarak, 6grenme orani, modeldeki en Onemli parametrelerdendir. Dogru

ogrenme orani modelin basarisini direkt olarak etkileyecektir.
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Gradyan ve gradyan inis

Tiirev, bir fonksiyonun herhangi bir degiskenindeki degisimin, fonksiyonda yarattig1
artig veya azalisin, degiskendeki degisime oranidir. Gradyan ise bir fonksiyonun kismi
tirevlerinin  vektoriidiir. Kismi tlirevlerin bileskesi gradyanin yOniinii  yani
degiskenlerin hangi yonde degismeleri halinde fonksiyonun artacagini gosterir.
Gradyan yoniinde ilerlenirse maksimuma, gradyanin tersi yonde ilerlenirse minimuma
yaklagilir. Nabla veya del (ters liggen) islemcisi de bir fonksiyonun gradyanini temsil

eder [35].

Matematiksel olarak gradient hesaplamast:

_ 2.1)
AC ~ —gVC - VC = —||VC|?

Formiilde;
AC : Elde edilen loss degerti,
VC : Loss degerinin gradienti,

7n : Segilen 6grenme orani (learning rate), ¢cok kiigiik pozitif bir say1 olmali.

Formiilde goriildiigii gibi AC sifirdan kiigiiktiir. Sonug¢ olarak bu islem siirekli

tekrarlanir ve C yani loss degeri siirekli diisiiriilerek minimuma ulasilir [31].

gradient learning
rate

Sekil 2.14 Gradyan inis (gradient descent)
yontemlerinin evrisimsel haritasi [36]

Sekil 2.14’de Gradyan inis yOntemlerinin evrisimsel haritasi, Tablo 2.2°de ise
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karsilastirmasi sunulmustur.

Tablo 2.2 Gradient inis yontemlerinin karsilastirilmasi [37]

Yontem Tarih Ogrenme Gradient
Katsayisi

SGD 1951 Vv 4
Momentum 1964 Vv
Adam 2014 Vv Vv
AdaGrad 2011 Vv

RMSprop 2012 Vv

Adadelta 2012 Vv

Asrt 6grenme ve diizenlilestirme

Egitilen modelin egitim setini ¢ok 1iyi Ogrenip (ezberleyip) genellestirme
yapamamasina asir1 0grenme (overfitting) denir. Asir1 6grenmenin tam tersi ise
modelin eksik 6grenmesidir (underfitting).

Tiim bu tanimlar Sekil 2.15°de daha net goriilmektedir.

A 4 OPTIMUM A UNDERFITTING

Sekil 2.15 Asirt 6grenme - optimum - eksik 6grenmenin grafiksel ifadesi [31]

Asirt 0grenme problemini ¢ézmek i¢in Diizenlilestirme metodlar1 kullanilir. Bu

metodlar;

Veri arttirma (Data augmentation) islemi

Veri arttirma, var olan verileri degistirerek yeni veriler liretmektir. Bu islem egitim
esnasinda yapilip modelin daha iyi genellestirme yapabilmesi saglanabilir. Sekil
2.16°daki gibi resim ters cevrilebilir, parlaklig1 degistirilebilir ve resmin herhangi bir

yeri yakinlastirilabilir.
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Sekil 2.16 Veri arttirma (data augmentation) [31]

Veri arttirma islemi resimler grafige besleme yapilirken rastgele yapilir. Sebebi ise

modele farkli resimler verebilme ihtiyacidir.

Dropout yontemi

Sekil 2.17°deki gibi, egitim sirasinda her ileri gidiste rassal olarak katmandaki

noronlardan bazilar1 sifirlanir. Bu isleme dropout denir.

Sekil 2.17 Standart sinir ag1 - dropout uygulanmis ag [31]

Bu sekilde modelin verinin tek bir noktasina odaklanmasi engellenip daha iyi
genellestirme yapilmasi saglanir. Egitim bittikten sonra yani test esnasinda ise tiim

noronlar aktif hale getirilir [32].

2.3.2 Evrisimsel sinir aglan

Insanlar bir resmi algilamak icin kdselere, yuvarlak hatlara, cizgilere bakar. Ancak bir
resim YSA’ya verildiginde, o resim diizlestirilip vektor haline getirilir.

Ornegin Sekil 2.18’deki gibi 32x32x3 boyutunda bir resim (32x32 piksel boyutunda

ve kanal sayist 3, yani renklidir) yapay sinir agindan gegirilmek istenirse Once
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diizlestirilip vektor haline getirilir (3072x1) sonra girdi (input) olarak aga verilir.

32x32x3 image

&5 input Wz activation
= 1 gt e R N —
3072 10%3072 10
weights

3

Sekil 2.18 32x32x3 boyutunda bir resim ve vektor halinde YSA’ya verilmesi [31]

Ancak resim iizerinde diizlestirme (flatten) islemi yapildiginda tiim ince ayrintilar yok
olur. Bu probleme ¢6ziim olarak ESA’lar kullanilir [31]. ESA’lar, objelerin dnce
kenarlar1 gibi alt diizey 6zelliklerini sonra da detaya inerek diger ozelliklerini tespit
edip, tanimaya calisir. Resim vektor haline getirilmek yerine 3 boyutlu yapisi korunur
ve agirlik (weight ) olarak da kiictik filtreler kullanilir.

Sekil 2.19°da goriildiigii gibi 32x32x3 boyutundaki ayni resim ESA dan gecirilmek
istenirse, 5x5x3 boyutundaki filtre, 32x32x3 boyutundaki resim iizerinde piksel piksel
kaydirilir ve ¢ikt1 olarak 28x28x1 boyutunda bir 6znitelik haritasi (6znitelik matrisi)

olusur.

activation map
32x32x3 image ’ 32x32x3 image
- 5x5x3 filter w

5x5x3 filter
V74
|

3 3 1

32 28

Sekil 2.19 32x32x3 boyutundaki resme 5x5x3 boyutunda filtrenin uygulanmasi [31]

Ayrica normal YSA’larin kullanildig1 durumlarda resimdeki her bir piksel i¢in modele
bir giris katmani eklenir ve gereken baglantilar saglanir. Bu durum ¢ok fazla baglanti
ve islem giicti gerektirir. YSA yerine ESA’larm kullanildig1 durumlarda ise 6znitelik

haritasi ¢ikartilarak baglanti sayis1 ve islem giicii azaltilir.
ESAlar biyoloji ile bilgisayar bilimlerinin bir karigimi gibi goriinse de, goriintii

islemede ve tanimada kullanilan 6zellestirilmis bir DO algoritmasidir ve gdsterdigi

basaridan dolay1 da yaygin olarak kullanilmaktadir.
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ESA’ya verilen resimlerin taninmast ve iglenebilir olmast i¢in ilk olarak resimler
matris formatina cevrilir. Resimler (input) ESA’ya matris olarak verildiginden, en
kiiclik detaylarina kadar incelenir ve 6grenilirler. Dolayisiyla matrislerdeki farkliliklar
baz alinarak hangi resmin hangi etikete ait oldugu sinir agi tarafindan saptanir.
Goriintiilerdeki yani matrislerdeki farkliliklar ve etiketler egitim asamasinda 6grenilir
ve sonrasinda bunlar kullanilarak yeni resimler i¢in tahminlerde bulunulur. Tiim bu
islemleri etkili bir sekilde gergeklestiren ESA’lar, goriintiileri farkl katmanlarda isler.
Bu katmanlar; Evrigimsel katman (convolutional layer), 6znitelik segme katmani
(pooling layer), diizlestirme katmani (flattening) ve TBK’dan (fully connected layer)

olusur. Bunlara ek olarak aktivasyon fonksiyonlar1 ve filtreler de kullanilir.

Sekil 2.20°de goriildiigii gibi bir ESA islevsel olarak 2 kisimdan olusur. Birinci kisim
Ozniteliklerin c¢ikartilip o6grenildigi kisimdir, bir veya birden fazla evrisimsel
katmandan (convolutional layer) ve her bir evrisimsel katmani takip eden aktivasyon
fonksiyonundan (RELU) ve 06znitelik segme katmanindan (pooling layer) olusur.
Ikinci kisim ise smiflandirma yani tahminleme yapilan kisimdir, diizlestirme katmani
(flattening), TBK ve [0,1] arasinda herhangi bir smifa ait olma olasilig1 dondiiren
aktivasyon fonksiyonundan (Softmax) olusur. ESA’nin tahminleme yaptigi son kisim

normal bir YSA’dan farkli degildir.

U

/ =_J) |2 S % = /—;» n L Ve =} ‘: X
. == R B\ B
, SCENN | 04—

b

FULLY

INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN O EeTED

~

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

SOFTMAX

Sekil 2.20 Evrisimsel sinir ag1 [38]

2.3.2.1. Evrisimsel sinir agini olusturan 6nemli parametreler

Evrisimsel katman (convolutional layer)

MO degil de DO yapildig1 i¢in, MO deki gibi modele dznitelikler (features) verilmez.
Model bu 0Oznitelikleri bu katmanda kendisi ¢ikarwr. Yani bu katman sayesinde

goriintiiler lizerine rastgele filtreler uygulanarak 6znitelikler ¢ikartilir [38].
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Sekil 2.19°da goriildiigii gibi 5x5x3 boyutundaki filtre, 32x32x3 boyutundaki resim
tizerinde piksel piksel kaydirilir ve sonug olarak 28x28x1 boyutunda bir 6znitelik
haritas1 olusur. Bu sadece tek bir filtreden ¢ikan 6znitelik haritasidir. Katman (Layer)
icerisinde kag tane filtre varsa hepsi ayni sekilde uygulanir ve hepsi i¢in birer 6znitelik

haritasi ¢ikar. Ve elde edilen ¢iktiin derinligi filtre sayisina esit olur.

activation maps

CONvV,
32 RelU
eg.6
5x5x3 28
filters

3 6

Sekil 2.21 32x32x3 boyutundaki resme 5x5x3 boyutunda
6 tane filtrenin uygulanmasi [31]

Sekil 2.21°e bakildiginda 32x32x3 resim {izerine 6 tane 5x5x3 liik filtre uygulanmais,
28x28x6 boyutunda bir ¢iktr almmustir (6 filtre uygulandigr i¢in derinlik 6 dir).
Uygulanan 6 tane 5x5x3 liik filtrenin tamamu 1 tane Evrisimsel Katman (CONYV Layer)
dir. ESA’larda da YSA’larda oldugu gibi birden fazla katman eklenebilir. Mesela ilk
katmanin ¢ikisma 10 tane 5x5x6 boyutunda filtreden olusan baska bir evrisimsel

katman eklenebilir.

32 28 24
CONV, CONV,
RelLU RelLU
e.g.6 e.g- 10
5x5x3 5x5x6
32 filters 28 filters 24
3 6 10

Sekil 2.22 Resmin 6 tane 5x5x3 liik filtrelerden olusan vel0 tane
5x5x6 lik filtrelerden olusan evrigimsel katmanlardan gegirilmesi [31]

Dikkat edilmelidir ki son eklenen, 10 filtreden olusan evrisimsel katmanda bahsedilen

filtrenin derinligi 6’dir (5x5x6). Ciinkii filtrenin derinligi, uygulanacagi ¢iktinin
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derinligi (28x28x6) ile ya da uygulanacagi katmanin (6 tane 5x5x3 boyutunda filtreden
olusan COVN layer) icerdigi filtre sayisi ile ayn1 olmak zorundadir. Istenirse 5x5
degistirilip 2x2 veya 7x7 yapilabilir ancak derinlik degistirilemez. Derinlik 6 olmak
zorundadir. Yani sonug olarak Sekil 2.22°de goriildigi gibi 10 tane 5x5x6 lik filtrenin

uygulandigi resmin derinligi 6, elde edilen ¢iktinin derinligi de 10 dur.

Goriintiilerin Filtreden Gegirilmesi:

Sekil 2.23 Girdi (input) olarak gelen
resim ve filtre [32]

Gelen resimlerin (input) filtrelerden gecirilmesi sonucunda elde edilen degerler
Oznitelik haritasini olusturur. Sekil 2.23°de 4x4’lilkk matris (resim) 2x2’lik filtre ile

taranir.

=1x1 + 0x0 + 4x0 + 6x1 =0x1 + 2x0 + 6x0 + 1x1
=7 2.0 =1
7 I

Sekil 2.24 2x2’lik filtrenin 4x4°liik goriintii lizerinde kaydirilmasi ve
3x3 liik 6znitelik haritasinin (6znitelik matrisinin) olugsmasi [32]

Sekil 2.24’de detayli goriilecegi iizere 2x2 lik filtrenin 4x4 liik matris iizerinde
kayarken ortiistiigli her 2x2’°lik matrisin piksel degerleri, filtre matrisinin degerleri ile
carpilir, toplanir ve elde edilen degerler 6znitelik haritasini olusturur. Birden fazla

filtre olmas1 durumunda ise bu islemler her bir filtre i¢in tekrar tekrar uygulanir.

Sekil 2.25°de, bir resmin orijinal hali (solda) ve filtre uygulanmig hali (sagda)

goriilmektedir. Filtre uygulanmis resimde bazi hatlar daha da belirginlesmistir ki
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Oznitelik ¢ikarimi yapildiginda buna benzer goriintiiler elde edilir [38].

Sekil 2.25 Orijinal resim (solda) ve filtre
uygulanmus hali (sagda) [38]

Sekil 2.26°da ise bir evrisimsel katmanin ¢iktis1 olarak 10 tane Oznitelik haritasi
goriilmektedir. Bu da resme 10 farkl filtre uygulandigi yani evrigimsel katmanin 10
filtreden olustugu anlamma gelmektedir. Oznitelik haritalar1 incelendiginde ise her

haritada resmin farkli bir bo iimiiniim netlestirildigi goriilmektedir.

=
=
=
=
=
=
=

)

Sekil 2.26 Resme 10 kere evrisim iglemi uygulanmasi [38]
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Goriintli isleme problemlerinde resimler genelde siyah-beyaz yapilip modele girdi
olarak verilir. Ancak bazi durumlarda renklerin etiket iizerindeki etkiler ¢ok biiytiktiir
(Bir meyve veya sebzenin kalitesinin rengiyle dogrudan alakali oldugu durumlar gibi).
Bu gibi durumlarda resimleri renkli sekilde islemek zorunludur. Eger modele renkli

bir girdi verilirse yukaridaki iglemler her bir renk katmani i¢cin (RGB) ayr1 ayr1 yapilir.

Oznitelik Haritas1 (Oznitelik Matrisi):

ESA’lar, tipki insan beyninde oldugu gibi, verilen goriintiileri aymt etmek i¢in
benzersiz 6zellikleri kullanir. Bu benzersiz 6zellikler aslinda resimdeki 6zniteliklerdir
ve evrisim islemi uygulandik¢a bu &zniteliklere ¢ok daha fazla odaklanilir. Ornek
olarak insan yiizlerinden olusan bir veri tabanindaki yiizleri ‘mutlu’ ve ‘mutsuz’

sekline smiflandirmak istersek,

Sekil 2.27 Kizgin yiiz - giilen yiiz 6rnek resimler [32]

Sekil 2.27°de goriildiigii iizere sinir a8, agiz, goz ve kas g¢evrelerindeki matris
farkliliklarinin, etiket {izerinde bliyiik etkisinin oldugunu 6grenerek egitimini buna
gbre tamamlayacaktir. Bununla beraber alin ve kulak bolgeleri her iki yiiz resminde
ve veri tabanindaki diger yliz resimleri ile neredeyse ayni oldugu i¢in sinir ag1 bu
bdlgelerin egitim ve tahmin tizerindeki etkisinin ¢ok az olacagini veya tamamen etkisiz
olacagimi bilir, bu alanlar1 hesaba katmaz. Tiim bu Oznitelik haritas1 ¢ikarma
islemlerini sinir agindaki evrisimsel katman yapar. Yapilan bu evrisim islemleri birkag
kere uygulanir ve her uygulandiginda objenin belli bir tarafi belirginlestirilmis sekilde
oznitelik haritas1 ¢ikartilir. Ozetle evrisimsel katman ile resimlerdeki sadece gerekli ve
onemli olan 6znitelikler belirlenir. Farklilik olusturmayan 6znitelikler ise hesaba dahil

edilmez.
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Oznitelik secme katmani (pooling layer)

Bir ESA mimarisinde, genellikle ardigil evrisim katmanlarindan sonra birer 6znitelik
se¢cme katmani periyodik olarak eklenir. Bu katman sayesinde, resmin temel 6zellikleri
kaybedilmeden boyutu disiiriiliir boylece agdaki parametrelerin ve hesaplamalarin
miktarlar1 azaltilir. Dolayisiyla 6grenme hizi artar ve asir1 grenme durumunu kontrol
etmek icin de ag boyutu kademeli olarak azaltilir.

Oznitelik segme katmani, olusturulan &znitelik haritalarina uygulanir. Sekil 2.28’de
4x4 likk bir 6znitelik haritasina 2x2 lik bir maksimum 6znitelik segcme (max pooling)

uygulanmast sonucu 2x2 lik matris olusur.

- o o
N o= o N
s O B W
@
o

- W s -

Y

Sekil 2.28 4x4 liik bir 6znitelik haritasina 2x2 lik
max. pooling uygulanmasi [32]

Oncelikle dznitelik segme (pooling) islemi i¢in belli boyutlarda filtreler olusturularak
Oznitelik haritasi tlizerinde kaydirilir ve filtre ile 0znitelik haritasinin Ortiistiigli her
matrisin en biiylik degeri alinir. Sekil 2.28 incelendiginde turuncu olarak gosterilen

ilk matriste bu deger 6 dir, yesilde ise 8 dir.

Genellikle kullanilan yontem maksimum Oznitelik se¢me (max pooling) olsa da
ortalama Oznitelik secme (mean pooling) ve minimum Oznitelik se¢cme (min. pooling)
gibi yontemler de mevcuttur. Ortalama Oznitelik segme (mean pooling) yonteminde
filtrenin Ortiistiigli matrisin degerlerinin ortalamasi alinirken, minimum 6znitelik

secme (min. pooling) yonteminde ise en diisiik degeri alinarak islem gerceklestirilir.

Diizlestirme katmani (flattening):

Goriintli matrise cevrilip evrisimsel sinir agina verildikten sonra birkac evrisimsel
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katman, aktivasyon fonksiyonu ve 6znitelik se¢me katmanindan gecer ve en son elde

edilen matris TBK’da (fully connected layer) kullanilmak tizere Sekil 2.29°daki gibi

diizlestirilir.
w: | [ ][] I
-: Il [ ]
-l [
- [l O O 0O
nallteﬂ
Row 1 Row 2 l Row 3 Row &
[ EeEsE L B BN Ul B Bsh il Belepe
*y X X3 Xy ] X Xy Xg Xg Ao X1y Xz Xy Xy Xy Xg

Sekil 2.29 Elde edilen matrisin tam bagl katmana verilmeden dnce diizlestirilmesi [38]

Diizlestirme islemi gergeklestikten sonra TBK’nin girdileri (x1, x2, x3, x4, x5, ...)

hazirlanmis olur.

Tam bagh katman (fully connected layer):

Bu katman siniflandirmada kullanilan normal bir YSA ag: ile aynidir.

Input layer Hidden layer Output layer

Row 2 Row 1

Row 3

Row 4

Sekil 2.30 Tam bagli katman ve diizlestirilen matrisin bu katmana verilmesi [38]
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Sekil 2.30 Basit bir YSA yapisim1 yani TBK’nin basitlestirilmis halini temsil
etmektedir. Bu yap1yr anlamak TBK’nin ¢aligma prensibinin anlagilmasina yardimei
olacaktir. Oncelikle x1, x2, X3, x4, x5, ... ile girig katmani (input layer), al, al, a2, a3
ile gizli katman (hidden layer) ve al, a2 ile ¢ikig katman1 (output layer) olusturulur.
Giris katmanindan gelen degerler (x1, x2, x3, x4, x5, ...), gizli katmanda model
tarafindan belirlenen katsayilar (al, al, a2, a3) ile igleme girer. Bu islem sonucunda

belirlenen aktivasyon fonksiyonuna gore ¢ikis degeri (al, a2) Uretilir.

Sekil 2.31°de 6 tane evrisimsel katmandan olusan bir ESA ve bu aga verilen bir araba
resmi goriilmektedir. Resim ESA’ya verilirken 6nce matrise dontistiiriiliir ve sirasi ile
evrigsimsel katmandan, aktivasyon fonksiyonundan ve model aralarma serpistirilen
Oznitelik segcme katmanlarindan birka¢ defa gecirilir. Elde edilen 0znitelik matrisi
diizlestirilip vektor haline getirilir ve modelin tahmin yiiriitmesi i¢in TBK’ya verilir,

donen sonug ise resmin biiylik oranda araba oldugunu ifade eder.

RELU RELU| RELU RELU| RELU RELU
cowlcowl

,
e

Sekil 2.31 Ornek bir evrisimsel model [38]

2.4 Sadece Bir Kez Bak (You Only Look Once - YOLO)
YOLO verilen goriintiiyii tek seferde noral agdan gecirip resimdeki nesneleri, siniflari
ve konumlariyla beraber oldukca hizli bir sekilde ve tek seferde tespit edebilen bir

Evrigimsel Sinir Agidir.
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Sekil 2.32 YOLOV3 vs diger algoritmalar [12]

Sekil 2.32’de YOLOV3 ve diger algoritmalarm COCO veri setinde 0.5 IoU (mAP-50)
ile karsilagtirmasi1 goriilmektedir. Grafikten de anlasilacagi iizere YOLO rakiplerine

kars1 siire ve dogruluk acisindan ¢ok i1yi durumdadir [39].

YOLO v3, C/Cuda kullanilarak gelistirilmis olan, temel katman sayis1 53 olan
Darknet-53 framework’i lizerinde c¢alisir. Bu sayede oldukca yiiksek performans
gosterir [40]. Darknet-53, girdi olarak bir goriintii alan ve 6znitelik haritasini ¢ikaran,

YOLOV3 i¢in bir omurgadir [41].

Sekil 2.33°de YOLOWV3 algoritmasmin mimarisi ve YOLOvV3'iin ii¢ 6l¢ekte tahminler
yaptig1 gosterilmektedir. 13x13 katmani (Bolge 82) biiyiik maske kullanan en biiyiik
tahmin 6l¢egidir ancak kiiciik nesneleri tahmin edebilir. 26x26 katmani (Bolge 94)
orta maske kullanan orta biiyiikliikteki tahmin 6lgegidir, orta biiyiikliikteki nesneleri
tahmin edebilir. 52x52 katmani (Bolge 106) en kiiciik tahmin 6lgegidir, daha kiigiik
bir maske ile daha biiylik nesneleri tahmin edebilir [41]. Yani Bolge 82, Bolge 94,
Bolge 106, ii¢ farkli olgekte (82, 94, 106) tahmin edilen farkli biytikliikteki

parametreleri temsil eder [42].
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Sekil 2.33 YOLOvV3 ag mimarisi [41]

2.4.1. YOLOvV3 calisma prensibi:

Son yillarda obje tespiti ve takibi konularinda adindan sik¢a bahsettiren YOLO,
evrigsimsel katmanlardan olusan bir algoritmadir. Siire, dogruluk ve hiz bazinda
degerlendirildiginde ise diger ESA algoritmalarina kars1 en ¢ok tercih edilen algoritma

olmustur.

B-ESA ve B-ESA gibi bolge bazli nesne tespit algoritmalar1 6nce nesne bulunma
ihtimali olan alanlar1 belirler sonra da oralarda ayr1 ayr1 ESA smiflandiricilart yiirtitiir.
Bu yontem her ne kadar iyi sonuclar verse de iki ayr1 islem uygulanmis olur ve diisiik
FPS (Frame per second, saniye basina kare) alinmasina sebep olur. Daha Hizli B-ESA

algoritmasi bile gercek zamanda ortalama 7 FPS ile calisir [39].

YOLOV3 kendisine girdi olarak verilen resmi, goriintiiyli ilk 6nce SxS‘lik (3x3 5x5
19x19 vs.) hiicrelere boler. Resim hiicrelere boliindiikten sonra her hiicre kendi
icerisinde nesne olup olmadigini, nesne var ise merkez noktasinin kendi alaninda olup
olmadigini, merkez noktast kendi alaninda ise nesnenin uzunlugunu, genisligini ve
hangi smiftan oldugunu bulmakla sorumludur. Nesnenin merkez noktasina sahip

oldugunu tespit eden her hiicre o nesnenin sinifini, yiiksekligini ve genisligini bulup
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cevresine sinirlayict kutu (bounding box) ¢izer. Bahsedilen asamalar Sekil 2.34’de

gosterilmistir.

Generation of bounding
boxes + confidence score

Image divided into S x S
grid

Input Image

Sekil 2.34 YOLOV3 tespit asamalar1 [43]

—

Successful detection
of acar

Goriintii hiicrelere boliinlip noral agdan gecirildikten sonra olusan tahmin vektori

Sekil 2.35°deki gibi olur [44].

2.4.2 YOLO’nun tahmin vektorii:

00 LG

_—

Grid 1 Grid 2

Sample output
Grid 7

P.Object : 1
Bx:0.8
By:0.9
Bw:15
Bh:1.2
PCar:1

P.Light : 0
P.Pedestrian : 0

P.Object : O for all
other grids and we
don’t care about
other values if
P.Objectis 0

2150x1613x3x16

Sekil 2.35 YOLO tahmin vektorii [45]

Grid 16
P (Pede)

8 per grid
x 16 grids

YOLO her hiicre i¢in ayr1 bir tahmin vektorii olusturur. Bunlarin her birinin ig¢inde

Giiven Skoru, Bx, By, Bw, Bh ve Bagli Smif Olasilig1 vardir [46].
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Giiven Skoru (P.Object): Bu skor modelin, bahsi gecen hiicre igcerisinde nesne bulunup
bulunmadigindan, nesnenin gercekten o nesne olup olmadigindan ve sinirlayici
kutunun (bounding box) koordinat degerlerinden emin olma derecesini gosterir [46].
Bx ve By nesnenin orta noktasinin x ve y koordinatini,

Bw ve Bh: nesnenin genisligini ve yliksekligini gosterir.

Bagli Sinif Olasiligi: Kullanilan modelde smnif sayisi kadar tahmin degeri gosterilir
[46]. Sekil 2.35’deki modelde Car, Pedestrian ve Light olarak 3 smif i¢in P.Car,

P.Light, P.Pedestrian seklinde ayr1 ayr1 tahmin degerleri gosterildigini goriiriiz.

Ornegin Sekil 2.35°deki tahmin vektdrii incelendiginde toplamda 16 tane hiicre oldugu
(Bkz. Sekil 2.35 Input) ve her bir hiicre i¢in 1 tane tahmin degeri olmak iizere toplamda
16 tane tahmin degeri (Bkz. Sekil 2.35 Output) oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda
hiicrelere ayrilmig resim ve resmin tahmin vektori incelendiginde 6.,7.,8.,10.,11.
, 12. hiicrelerde nesnenin farkli kisimlarina rastlandigin1 ama nesne merkezinin sadece
7. hiicrede (Grid 7°’de) oldugu, P.Object degerinin de sadece 7. hiicrede 1 oldugu
(P.Object=1), diger hiicrelerde 0 oldugu (P.Object=0) goriilmektedir (Bkz. sample
output). Buradan da modelin 7. Hiicrede bir nesne buldugundan emin oldugunu ve
buldugu nesnenin araba oldugundan (P.Car:1, P.Light=0, P.Pedestrian=0) ve arabanin
koordinatlarinin Bx=0.8, By=0.9, Bw=1.5, Bh=1.2 oldugundan emin oldugunu
goriiyoruz. Modelde 3 smif oldugu i¢in 3 tane tahmin degeri oldugu goriilmektedir.

Bunlar; P.Car:1, P.Light:0, P.Pedestrian:0 dir. [46].

Sabitleme Kutusu (Anchor Box): Sabitleme Kutulari, gelismis performans icin
ayarlanmas1 gereken en Onemli parametrelerden biridir, kaliteli obje tespitinin
anahtaridir. Dogru ayarlanmadig: takdirde sinir agi, kiiciik, biiyiik veya diizensiz
nesnelerin var oldugunu bile bilemez ve onlar1 algilama sans1 asla olmaz. Mantiginda
ise, secilmis belli kaliplar (Anchor Box’lar) yardimi ile nesneyi ¢evreleyecek olan
kutunun (Bounding Box’n) tahmin edilmesi yatar.

Obje tespiti yapan, son teknoloji (state-of-art) obje tespit sistemleri, tahmininde
uzmanlastig1 nesnenin ideal konumunu, seklini ve boyutunu temsil eden binlerce
"sabitleme kutusu" olusturur. Tespit sirasinda her sabitleme kutusu i¢in IOU hesabi1
yapip en yiiksek Ortiismeye sahip olan sabitleme kutusunu bulur. Hesaplanan en

yiiksek IOU degeri %50'den biiyiikse, sabitleme kutusuna en yiiksek IOU yu veren
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nesneyi algilamasi gerektigini sdyler. Eger hesaplanan en yiiksek IOU degeri %40 ile
%49 arasinda ise, sinir agina gergek tespitin belirsiz oldugunu ve bu 6rnekten ders
almamasini sdyler. Tiim bunlarin aksine, hesaplanan en yiiksek IOU %40'tan azsa,
sabitleme kutusuna nesne olmadigini tahmin etmesini sdyler, yani bir nesne tahmini

yapmamasini soyler [46].
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Sekil 2.36 RetinaNet sabitleme kutularinin %1’i [46]

Son teknoloji nesne dedektorii olan RetinaNet'in agik kaynakli bir uygulamasina goz
atarak sabitleme kutularinin sadece %1 1 gorsellestirilebilir (Sekil 2.36). Bu sabitleme
kutularinm uygulandig1 goriintiideki nesneler, sabitleme kutularidan herhangi biri ile
%50'lik bir IOU elde edemeyebilir. Dolayisiyla sinir ag1 o nesneleri 6grenemez ve
tahmin edemez. Mesela RetinaNet yapilandirmasinda en kiiclik sabitleme kutusu
boyutu 32x32'dir ve bu, 32x32 den daha kiiciik boyuttaki bircok nesnenin
algilanmayacag1 anlamina gelir [46]. Sekil 2.37°de RetinaNet’e girdi (input) olarak

verilen bir resmin ¢iktis1 (output) goriilmektedir.
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plil]

D

Sekil 2.37 RetinaNet’in 32x32 lik sabitleme kutular1 ile yaptigi tahmin [46]

Sekil 2.36’dan anlasilacagi iizere sinwrlayici kutulardan (bounding box’lardan)
yalnizca dordi, sabitleme kutularindan herhangi biri ile ortiisiir. Sinir ag1, diger yilizleri
tahmin etmeyi asla Ogrenemez. Bu durumda varsayilan sabitleme kutusu
yapilandirmalarmi degistirerek (Sekil 2.38), sabitleme kutular1 cok daha kiigiik olacak

sekilde ayarlanabilir.
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Sekil 2.38 RetinaNet daha kiigiik sabitleme kutular1
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Sekil 2.39 Daha kiigiik sinirlayici kutulara sahip retinaNet tahmini [46]

Boylece (Sekil 2.39) tiim ylizler sabitleme kutularindan en az biri ile ayni hizaya gelir

ve sinir ag1 bunlar1 algilamay1 6grenir [46].

Maksimum Olmayani Onleme (Non-Maximum Suppression): Algoritma ¢ahsirken
gereksiz smirlayict kutular olusacaktir, hatta sadece bir nesne i¢in birden fazla

smirlayici kutu ¢ikabilir [46].

Non-Max
Suppression
I
!

Sekil 2.40 Maksimum olmayani 6nleme (non-maximum suppression) [46]

Soyle ki, (Sekil 2.40) birden fazla hiicre, nesnenin merkezinin kendi icerisinde
oldugunu tespit edebilir ve ekranda gereksiz sinirlayic1 kutular olusturabilir. Bu
durumda maksimum olmayan1 dnleme (non-maximum suppression) denen bir teknik
uygulanir. Bilindigi lizere, ¢izilmis olan her bir sinirlayici kutu i¢in bir tahmin vektorii
olusturulur ve bu vektorlerin i¢inde giiven skoru (P.Confidence veya P.Object) yer alir

ve bu teknik ile de YOLO tarafindan tahmin edilen giiven skoru diistik olan smirlayici
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kutu goriintiiden ¢ikarilir ve giiven skoru en yliksek olan sinirlayici kutu goriintiide

kalir [46].

2.5 Modelin Basarim Olgiitleri ve Hesaplanmasai:

Smiflandirma caligsmalarinda bir modelin basarisin1 6lgmek ve sayisal olarak ifade
etmek icin dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarhilik (recall) ve F1 score
metrikleri kullanilir. Ancak, bu ¢aligmada objelerin smiflandirilmasina ek olarak
konumlarinin bulunmasi da amacglandigindan, basarim 6l¢iitii olarak genel ortalama

kesinlik degeri (mean avarage precision - mAP) kullanilacaktir.

2.5.1 Kesin referans (Ground truth):

Nesne algilama caligmalarinda kullanilan modeller ile nesnelere yonelik bazi
tahminler elde edilmeye caligilir. Modellerin tahminleme basarisi ise bir test seti ile
Olciiliir. Test setinde yer alan, hedeflenen gercek degerlere kesin referans denir. Bir
nesne tanima modelinin tahmini, kesin referans ve giiven skoru (IoU) hesaplamasi

Sekil 2.41°de gozlemlenmektedir.

~Predicted person
‘bounding box

Area of overlap

Score =

Area of union

ound tryth person
. -bounding box .

Sekil 2.41 Kesin referans ve giiven skoru hesaplamasi [47]

2.5.2 Giiven skoru (Intersection over union - IoU):
Sekil 2.42°den anlasilacagi lizere, YOLO yaptig1 tahminin gilivenilir veya giivenilmez

oldugunu giiven skoru ile ifade eder.
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Poor Good Excellent

Sekil 2.42 ToU giiven dereceleri [47]

Giiven skoru, tahmin edilen sinirlayict kutu ile nesnenin gercek alaninin yani kesin
referansinin ortiisme orani ile 6l¢iiliir, hesaplanir. Algilamanin dogru olup olmadigini

yargilamak i¢in kullanilan IoU asagidaki gibi hesaplanabilir [48];

Area(B, NByy) (2.2)
Area(B, UB,)

IoU =

2.5.3 Karsithk matrisi (Confusion matrix):

Smiflandirma modellerinin performans degerlendirmelerinde, tahminlerin ve gercek
degerlerin karsilastirmalarmin yapildig1 Karsithik Matrisi siklikla kullanilmaktadir.
Sekil 2.43’deki gibi karsitlik matrisi bir siniflandirma problemindeki gergek degerleri

ve tahmin edilen degerleri gosterir.

GERGEK
Pozitif Negatif
= Pozitif ™ FP
=
3
P | Negatif| FN ™

Sekil 2.43 Karsitlik matrisi [49]

Kullanilan modelin ‘yaya’ smifina yonelik ‘pozitif® tahminler yaptigi durum

incelenirse:
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TP (True Positive)
Ilgili nesneye yonelik yapilan “pozitif® tahminin ‘dogru’ olma durumunun sayis1.
FP (False Positive - Type 1 Error)

Ilgili nesneye yonelik yapilan “pozitif® tahminin ‘yanlis’ olma durumunun sayisi.

Modelin gordiigii obje gercekte ‘yaya’ olsun. Modelin tahmini de ‘yaya’ ise bu True
Positive dir. (Algilanan objenin ‘yaya’ sinifinda olmasinin ‘Positive’ olduguna yonelik
yapilan tahminin dogru, ‘True’ olmasi.)

Modelin gordiigii obje gercekte bir ‘agac’ olsun. Ancak modelin tahmini bu objenin
‘yaya’ olduguna yonelik ise bu False Positive dir. (Algilanan objenin ‘yaya’ smifinda

olmasiin ‘Positive’ olduguna yonelik yapilan tahminin yanlis, ‘False’ olmasi.)

Kullanilan modelin ‘yaya’ sinifina yonelik ‘negatif’ tahminler yapti§i durum
incelenirse:

I'N (True Negative)

I1gili nesnye yonelik yapilan ‘negatif’ tahminin ‘dogru’ olma durumunun sayisi.

FN (False Negative - Type 2 Error)

[1gili nesneye yonelik yapilan ‘negatif’ tahminin ‘yanlis’ olma durumunun sayist.

Modelin gordiigli obje gergekte bir ‘agac’ olsun. Modelin bu objeye yonelik tahmini
‘yaya degil’ yoniinde ise bu True Negative dir. (Algilanan objenin ‘yaya’ sinifinda
olmasiin ‘negative’ olduguna yonelik yapilan tahminin dogru, ‘True’ olmasi.)

Modelin gordiigii obje gercekte bir ‘yaya’ olsun. Modelin bu objeye yonelik tahmini
‘yaya degil’ yoniinde ise bu False Negative dir. (Algilanan objenin ‘yaya’ sinifinda

olmasinin ‘negative’ olduguna yonelik yapilan tahminin yanlis, ‘False’ olmasi.)

2.5.4 Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarhhk (Recall), F1-score
Dogruluk (Accuracy):
Bir modelin basarisii 6lgmek i¢in ¢cok kullanilan ancak tek basina yeteli olmayan bir

metriktir.
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; ) TP+ TN
Ay = TP L FP+EN+ TN

(2.3)

Kesinlik (Precision):
Modelin yaptig1 “pozitif”’ tahminlerin, gercekte kaginin “pozitif” oldugunu gdsteren

bir metriktir.

Precision — Nrp
recision = —————
Nrp +Npp (2.4)

Duyarhilik (Recall):
Modelin yapmast gereken “pozitif” tahminlerden, ger¢ekte kagini pozitif

tahminledigini gosteren bir metriktir.

Nrp
Nrp+ Npn (2.5)

Recall =

FI-score:

Esit dagilmayan veri kiimelerinde hatali bir model se¢imi yapmamak i¢in dogruluk
(accuracy) yerine tercih edilen bir metriktir.

Ideal bir modelde, duyarhlik (recall) degeri artarken kesinlik degeri de (precision)

yiiksek tutulmalidir.

F1-skoru, kesinlik degerinin ve duyarlilik degerinin harmonik ortalamasi alinarak

hesaplanir.

Precision - Recall (2.6)
Precision + Recall

F1 — score =2 -

2.5.5 Ortalama kesinlik degeri (Average precision)
Ortalama kesinlik degeri (AP), kesinlik-duyarlilik (precision-recall) egrisi altinda
kalan alandir. Modelin tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu 6lger yani dogru olan

tahminlerin yiizdesel gosterimidir.
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kesinlik-duyarlilik egrisi, modelin giiven esiginin (threshold) bir fonksiyonu olarak,

modelin kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) degisimlerini ¢izme siirecidir.

1
AP:f p(r)dr
0

2.7)

2.5.6 Genel Ortalama kesinlik degeri (Mean average precision):

AP, her nesne simifi i¢in hesaplanir. Smif sayisinin birden fazla olmas1 durumunda ise
genel ortalama kesinlik degeri yani mAP degeri hesaplanir. Bu da tiim nesne smiflarina
ait AP degerinin ortalamasidir.

mAP, modelin egitim igleminin basarim 06lgiitiidiir. Pratikte daha yliksek bir mAP
degeri modelin daha iyi bir performans gosterdiginin kanitidir. Model aslinda mAP

degerine gore degerlendirilir, mAP modelin hassasiyetinin 1yi bir ol¢iistidiir.

N
AP,
mAP _ Zz:l
N (2.8)
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, DO yontemi ile IHA’dan alinan video gériintiilerindeki araclarin ve

yayalarin tespiti lizerine yapilan ¢alismanin agamalarindan ve elde edilen sonuglardan

bahsedilmistir.

3.1 Veri Setinin Hazirlanmasa:

Drone’dan alinan goriintiilerden biri olan FQQY4862.MP4 isimli video goriintiisii

frame’lere ayrilir.

= ffmpeg -1 FQQY4862.MP4 -vf fps=1/5 drone3 $%3d.jpg

Videolarin frame’lere ayrilmasi sonucu elde edilen resimlerin etiketleme islemi igin

labellmg (Linux makineler i¢in) kurulur ve baglatilir.

-
-
-

Vil

git clone https://github.com/tzutalin/labelImg.git

cd labelImg

sudo pip3 install -r requirements/requirements-linux-
python3. txt

make qtbpy3

cd labelImg-master

python3 labellImg.py

Etiketleme islemi tamamlandiktan sonra etiketlenen resimlerin boyutlar1 608x608

olacak sekilde YOLO formatina uygun hale getirilir. Bu islem i¢in Sekil 3.1’deki kod

blogu yazilmaistir.

From cv2 import cw2

mport os

folder =
newfolder =

for

filename in os.listdir(folder):

img = cv2.imread(os.path.join(folder,filename))

dim = ( , )

newlmage = cv2.resize(img,dim,interpolation=cv2.INTER_AREA)
newPath = newfolder + filename

cv2.imwrite(newPath, newImage)

Sekil 3.1 resize.py dosyasi

‘images’ adinda bir klasor agilir, etiketlenen ve boyutlar1 ayarlanan .jpg uzantili

resimler, .txt uzantil etiketleri ile beraber bu klasore atilir.
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3.2 Darknet Kurulumu ve Konfigiirasyonu:
Darknet klonlanir ve derlenir.

=> git clone https://github.com/pjreddie/darknet

=> cd darknet

-2 make
‘make’ komutu calistirildiktan sonra ‘Makefile’ adinda bir dosya olusur. Bu dosya

acilir ve Sekil 3.2°deki gibi GPU=1, OPENCV=1 seklinde giincellenir.

bildes@bildes: ~/darknet O

H= -gencode arch=compute_35,code=sm_35 \
-gencode arch=compute_50,code=[sm_50,compute_ 58] \
-gencode arch=compute_52,code=[sm_52,compute_52] \
-- INSERT -- 1,6

Sekil 3.2 GPU ve OPENCYV nin giincellenmesi

Darknet’in dogru bir sekilde kurulup derlendigini test etmek i¢in 6nceden egitilmis
agirlik (yolov3.weights) indirilir.
= wget https://pjreddie.com/media/files/yolov3.weights
Indirilen yolov3.weights ile darknet/data igerisindeki dog.jpg resmi iizerinde tespit
islemi yapilir
=> ./darknet detect cfg/yolov3.cfg yolov3.weights
data/dog. jpg

Sekil 3.3’deki resim derleme igsleminin dogru yapildiginin bir kanitidir.
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Sekil 3.3 Darknet derleme testi sonucu [12]

3.3. Egitime Hazirhk - Egitim ve Test islemleri:
Oncelikle ‘darknet’ klasérii icerisinde ‘custom data’ adinda bir klasor olusturulur ve
daha once hazirlanmis ‘images’ klasorii Sekil 3.4°deki gibi ‘custom_data’ klasoriiniin

igerisine atilir.

{ {* Home darknet custom_data images « Qs ~ = - n 9
ipg i irg Y ip9 ot
O Recent
* Starred — = S
4 Home = . L
video11_033. video11_033. video11_034. video11_034. video11_03s. video11_035.
I[] Desktop irg txt irg et irg bt
|5 Documents :
& Downloads y = ’ = —
11 Music video11 036, video11 036. video11_037. video11 037, video11 038, video11_038.
irg bt Jpe b Jpg o
=] Pictures
A videos - —_ —
% Rubbish Bin ( )
video11_039. video11_039, video11_040, video11_041, video11_041,
> Irg o b at
| Other Locations

7

s

Sekil 3.4 images klasoriine atilan resimler ve anotasyonlari

‘train.txt’ ve ‘test.txt’ adinda iki dosya olusturulur. Egitim esnasinda ‘images’ klasorii
icerisindeki resimlere, bu iki dosyada yazili olan dosya yollar1 (path’ler) ile gidilir.
‘train.txt’ igerisine egitim i¢in kullanilacak resimlerin yollari, tiim resimlerin %90
olacak sekilde rasgele se¢ilip yazilir. ‘test.txt’ igerisine de dogrulama i¢in kullanilacak
resimlerin yollari, tiim resimlerin %10’u olacak sekilde rasgele secilip yazilir. Ve bu

islem Sekil 3.5’deki kod blogu yardima ile rahat bir sekilde yapilir.
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os.path.dirname(os.path.abspath(__file_ ))

current_dir =

file_train =
file test =

index_test = nd ( / percentage_test)
fe F in glob.igleb(os.path.join(current dir, o
title, ext = os.path.splitext(os.path.basename(file))

image path = os.path.join(current dir, .format{title))

if counter == index_test:
counter =
file_test.write(image_path + "\n')

file_train.write(image_path + "\n')

counter = counter +

Sekil 3.5 split.py dosyasi

Egitim islemi bilgisayarda yapilacak olsa

= current dir = os.path.join (BASE DIR, 'images')
kodu ile current_dir = Yhome/bildes/darknet/custom_data/images’ seklinde ana yol
olarak ‘images’ klasoriiniin bilgisayardaki yolu verilmis olur. Ancak egitim islemi
google colab’da yapilacagi i¢in

= current dir =

‘/content/drive/MyDrive/darknet/custom data/images’

seklinde bir yol verilir. Bu yol ileriki adimlarda ‘darknet’ klasorii drive’a atilip
colab’dan drive’daki darknet klasoriine erisim saglanacagi zaman, ‘images’
klasoriindeki resimlere erisim saglanilabilecek yoldur. Sekil 3.5’deki kod blogunun
calistirilmast sonucu olusacak olan ‘train.txt’ ve ‘test.txt’ dosyasinin 6rnek goriiniimii

Sekil 3.6’da verilmistir.

Olusan ‘train.txt’ ve ‘test.txt’ dosyalar1 da ‘custom_data’ klasorii igerisine atilir.
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el

fcontent/drive/MyDri
/content/drive/MyDri
/content/drive/MyDri
Jfcontent /drive/MyDri j

de 11 001 jpg

78,65

Sekil 3.6 train.txt veya test.txt ornek goriintiisii

Sekil 3.7°deki gibi ‘custom_data’ klasorii icerisine ‘custom.names’ adinda bir dosya

acilir, icerisine sinif isimleri yazilir.

open | v || w1 [ EHEE save | = - o 8

Sekil 3.7 custom.name dosyasi

Yine ‘custom data’ klasorii igerisine Sekil 3.8’deki gibi, ‘detector data’ adinda bir

dosya olusturulur, igerisine egitim sirasinda kullanilacak gerekli bilgiler yazilir.

Open - &l del:ecl:ar.l_:lata

1 classes
2 train-custom_data train.txt
3 valid-custom_data test.txt

4 names custom_data custom.names|
5 backup-backup

| Modelica ¥ Tab Width:8 «

Sekil 3.8 detector.data dosyasi

classes: Smif sayisi,
train: Egitim i¢in kullanilacak resimlerin yani ‘train.txt’ nin yolu,

valid: Dogrulama olarak kullanilacak resimlerin yani ‘test.txt’ nin yolu,
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names: Sinif isimlerinin yazildigi dosyanm yolu,
backup: Egitim esnasinda yeni olusacak olan agirliklarin kaydedilecegi dosyanin

yoludur.

‘darknet’ klasorii igerisindeki ‘cfg’ adli konfigiirasyon klasoriindeki ‘yolov3.cfg’ adl
konfiglirasyon dosyasi (darknet/cfg/yolov3.cfg) kopyalanir. ‘custom data’ iceriside
‘cfg’ adli bir klasor agilir. Kopyalanmis olan ‘yolov3.cfg’ konfigiirasyon dosyasi

b

‘custom _data’ iceriside ‘cfg’ klasoriine (darknet/custom_data/cfg/yolov3.cfg)

yapistirilir. Sekil 3.9°da ‘custom_data’ klasoriiniin son hali goriilmektedir.

¢ | » | Gt Home darknet custom_data - alls|~| = - o 8
D Recent . .
* Starred
cfg custom. detector.data images

{3} Home names
[ Desktop
[E Documents

test.txt train.txt
{ Downloads
J1 Music

Sekil 3.9 custom_data son hali

3.3.1 yolov3.cfg dosyasi konfigiirasyon ayarlari:
Egitim isleminin basarili ve efektif bir sekilde tamamlanmasi ig¢in

darknet/custom_data/cfg/yolov3.cfg dosyasinda gerekli ayarlamalar yapilmalidir.

batch
Egitim sirasinda her iterasyonda alinmasi istenen resim sayisidir. Varsayilan degeri 64

tiir ancak bu ¢alismada batch=32 olarak ayarlandi.

learning_rate

Ogrenme orani ya da hizi, parametrelerin optimum degere hareket etme hizini belirler.
Daha iyi bir 6grenme orani ayarlamak stirekli deneme gerektirir. Buna kargin bu degeri
baslangigta yiiksek tutup belli iterasyonlarda belli oranlarda kiigiiltmek en uygun
yaklagim olacaktir. Ornegin YOLO egitimi 160 tur (epoch) da tamamlanir, ilk
ogrenme orant 0.001°dir. 60. ve 90. tur da 6grenme oran1 10’a boliiniir ve egitime dyle

devam edilir.
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momentum

Egitim boyunca ulagilmak istenen hedeflerden biri loss degerini sifira yaklagtirmaktir
ve bunun i¢in kullanilan optimizasyon yontemi Gradyan inis (Gradient descent)
yontemidir. Bu yontemin en 6nemli parametrelerinden biri 6grenme orani digeri ise
momentumdur. Gradyan inis ¢ok fazla salinim olusturan, giiriiltii tireten yontemlerden
biridir ve kararli hale getirmek i¢in momentum katsayis1 kullanilir. Yeni agirlik degeri
hesaplanirken, onceki agirlik degerinin momentum katsayisi ile ¢arpilmasi ile elde
edilen deger de hesaplamaya dahil edilir. Boylece kararl ve hizli bir yontem olusmus

olur. momentum degeri i¢in 0.9 ile 0.95 aras1 degerler onerilir.

decay
Agirlik azaltma (weight decay) asir1 6grenmeyi engellemek icin kullanilir. Asiri

ogrenmeden ka¢inmak i¢in her iterasyonda agirliklar kiiciik bir faktor ile azaltilir.

max_batches
Sinir agmin egitilmesi gereken maksimum iterasyon sayisidir. smnif sayisi*2000
seklinde hesaplanabilir. Dolayisi ile bu ¢aligmada ‘car’ ve ‘person’ olmak iizere iki

smif oldugu i¢cin max_batches=4000 dir.

steps
max_batches’in %80 ve %90’1dir. Dolayist ile steps=3200,3600 diir.

[yolo] katmanlarinda;
‘classes’ degiskenlerinin karsisina ¢aligmada kulanilan sinif sayis1 yani 2 girilir (610,

696, 783. satirlarda).

[yolo] dan hemen énceki [convolutional] katmanlarinda;
‘filters’ parametresi giincelenir. filters = (classes + 5) * 3 formiilu ile giincellenir ki

bu ¢alismada filters=21 dir (603, 689, 776. Satirlarda).
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Deginilmesi gereken onemli bir diger nokta;
Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°de de gosterildigi gibi, egitim i¢in batch=32, subdivisions=16
olarak ayarlanmistir. Ancak test yapilacagi zaman batch=1, subdivisions=1 seklinde

degistirilmelidir.

olov3-custom.cf =

e M . g&rkrn:—t cuske r',:Jsteg::r':J =% = - 0 o

1 [net]

2 # Testing

3 batch=1

4 subdivisions=1

5# Training

6 #batch=32

7 #subdivisions=16

8 width=608

9 height=668
10 channels=3
11 momentum=0.9
12 decay=0.0005
13 angle=0
14 saturation =
15 exposure = 1.
16 hue=0.1
17
18 learning_rate=0.001
19 burn_in=160
20 max_batches = 4000
21 policy=steps
22 steps=32080,3600
23 scales=.1,.1|

1.5
5

PlainText ¥ Tab Width:8 ~ Ln 23, Col13 i INS

Sekil 3.10 Egitim sirasinda batch, subdivisions degerleri

*yolov3-custom.cf =
[ M il :grkrmt custom_data, gn =% = - = o
1 [net]
2 # Testing
3 #batch=1
4 #subdivisions=1
5# Training
6 batch=32

10 channels=3

11 momentum=0.9

12 decay=0.0005

13 angle=0

14 saturation = 1.
15 exposure = 1.5

16 hue=0.1

17

18 learning_rate=0.001
19 burn_1in=100

20 max_batches = 40800

21 policy=steps

22 steps=3200,3600

23 scales=.1,.1|

PlainText ¥ Tab width:8 « Ln 23, Col13 hd INS

5

Sekil 3.11 Test sirasinda batch, subdivisions degerleri

Ve son olarak ‘darknet’ kalsorii igerisine, egitilecek olan ana agirhik degerleri,

“darknet53.conv.74” indirilir.

= https://pjreddie.com/medi/files/darknet53.conv. 74
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3.3.2 Google drive ve google colab ortamlarinin hazirlanmasi
Egitim i¢in ‘darknet’ klasorii hazir. Egitme islemi google colab da yapilacagindan
bilgisayarda olusturulan ‘darknet’ klasorii google drive’ a atilir. Daha sonra google

colab agilir ve google drive’1 google colab’a baglamak i¢in ‘drive’ API si kullanilir ve

Sekil 3.12°deki gibi ¢alistirilir.

- @) from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive', force_remount=True)

Mounted at /content/drive

Sekil 3.12 Google drive’1 google colab’a baglama

= from google.colab import drive

= drive.mount ('/content/drive’, force remount=True)

Daha sonra Sekil 3.13°deki kod ile calima dizini python, sys.path’e eklenir.

[5] import sys
sys.path.append('/content/drive/MyDrive/Documents/Job documents/Xenlp/AR-nav/Detection/YOLOV3')

Sekil 3.13 Calima dizininin python sys.path’e eklenmesi

=> import sys
= sys.path.append(‘/content/drive/MyDrive/Documents/Job
documents/Xenlp/AR-nav/Detection/YOLOv3')

Artik google drive’daki ‘darknet’ klasoriine google colab iizerinden erismek miimkiin
hale gelir. Sol panelde klasor ikonu tiklaninca Sekil 3.14’deki gibi ‘drive’ klasorii

belirir. ‘darknet’ klasorii de ‘drive’ klasorii icerisinde yer alir.

= Files
e -
& » @@ drive
- » @@ sample_data
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Sekil 3.14 Sol panel drive klasorii

3.3.3 Egitim islemi
Artik egitim basglatilabilir. Bunun igin Sekil 3.15°deki kod caligtirilir.
=> !cd /content/drive/MyDrive/darknet
=2 sudo chmod +x darknet
- ./darknet detector train custom data/detector.data

custom data/cfg/yolov3-custom.cfg darknet53.conv.74 -map

-dont show 2>&1 > log.txt

(’ lcd /content/drive/MyDrive/darknet && sudo chmod +x darknet &&
./darknet detector train custom data/detector.data
custom data/cfg/yolov3-custom.cfg
darknet53.conv.74 -map -dont show 2>&1 > 10g.txﬂ

Sekil 3.15 Egitim kodu

Egitim sonras1 baska bir veri seti ile ek bir egitime ihtiya¢ duyuldugu durumda,
‘backup’ klasoriindeki egitim esnasinda olugsmus olan ‘yolov3-custom last.weights’
isimli agirlik degerleri alinip Sekil 3.16°deki gibi tekrar egitim islemi baslatilir

= ./darknet detector train custom data/detector.data

custom data/cfg/yolov3-custom.cfg custom data/yolov3-

custom last.weights -map -dont show

o 'cd /content/drive/MyDrive/darknet &&
sudo chmod +x darknet &&
./darknet detector train custom data/detector.data custom data/cfg/yolov3-custom.cTg
custom data/yolov3-custom last.weights -map -dont show 2>&1 > drone log.txt

Sekil 3.16 Tekrar egitim islemi

Egitim sonras1 olugan log.txt dosyasi kullanilarak loss grafigi ¢izdirilebilir. Bunun i¢in

once kullanilacak olan kod blogu klonlanir.

= git clone https://github.com/vovaekb/darknet scripts.git

Daha sonra loss grafigi ¢izdirilir.

- python plot yolo log.py ./darknet/log.txt
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Tablo 3.1°’de egitim ve yeniden egitim siire¢lerinde kullanilan veri seti sayilar1 ve

egitim sonrasi elde edilen loss ve mAP degerleri goriilmektedir.

Tablo 3.1 Egitim - yeniden egitim siireclerinde kullanilan veri setleri ile egitim sonrasi elde edilen loss

ve mAP degerleri

Veri Seti Egitim Seti | Dogrulama Seti | Loss Degeri mAP Degeri (%)
Tk Egitim 500 450 50 2.345 79
Yeniden Egitim 377 339 388 1.171 70.9

Sekil 3.17°daki mAP grafiginde de goriildiigii gibi ilk egitim 15.43 saat siirmiis,

ortalama loss degeri 2.345 ve mAP degeri %79 olacak sekilde bir basar1 elde

edilmistir.
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C:0.07% |
Loss
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Ancak ilk egitim sonras1 olusan agirligm yeniden egitime tabi tutulmasi sonucu Sekil

3.18’deki grafik elde edilir. Grafikte goriildiigii izere egitim yaklasik 5 saat siirmiis

ve loss degeri 1’e yaklagsmistir. Bununla beraber mAP degerinin 6nceki degere

kiyasla %70.9 a distiigii goriilmektedir.
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Sekil 3.18 Yeniden egitim sonrast mAP grafigi

Tablo 3.2°de, elde edilen mAP sonuglarinin bu ¢calisma ile neredeyse birebir ayni olan,

YOLOvV3 DarkNet-53 kullanarak ara¢ ve yaya tespiti yapan, “Drone ile Cekilmis

Videolarda Derin Ogrenme Tabanh Insan ve Ara¢ Tespiti” adli calisma [16] ile

karsilastirma tablosu goriilmektedir.

Tablo 3.2 Calisma sonuglarinin ‘Drone ile Cekilmis Videolarda Derin Ogrenme Tabanli Insan ve Arag
Tespiti’ adli calisma [16] ile karsilagtiriimasi

Refer. No Egitim Seti | Ogrenme Katsaysi Kiime Boyutu Loss Degeri | mAP Degeri
(%)
ik Egitim 500 0.001 32 2.345 79
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Yeniden Egitim 377 0.001 32 1.171 70.9

[16] 1000 0.001 64 - 78.84

[16] 1000 0.001 128 - 77.23

3.3.4. Test islemi:

Egitim islemi tamamlandiktan sonra Sekil 3.19’daki kod ile resim iizerinde, Sekil

3.20°deki kod ile de Video lizerinde test islemini gerceklestirilebilir.
= !cd /content/drive/MyDrive/darknet
=2 sudo chmod +x darknet
= ./darknet detector test custom data/detector.data
custom data/cfg/yolov3-custom.cfg backup/yolov3-
custom last.weights custom data/videol3 012.7jpg

lcd /content/drive/MyDrive/darknet && sudo chmod +x darknet &&
./darknet detector test custom data/detector.data custom data/cfg/yolov3-custom.cfg
backup/yolov3-custom last.weights custom data/videol3 012.jpg

Sekil 3.19 Resim igin test kodu

= !cd /content/drive/MyDrive/darknet

\

sudo chmod +x darknet

= ./darknet detector demo custom data/detector.data
custom data/cfg/yolov3-custom.cfg backup/yolov3-
custom last.weights -thresh 0.20 -dont show
custom data/videold4.mp4 -out filename

VehPer detection 20%.mp4

" 'cd /content/drive/MyDrive/darknet && sude chmod +x darknet &&
./darknet detector demo custom data/detector.data
custom_data/cfg/yolov3-custom.cfg backup/yolov3-custom last.weights
-thresh ©.20 -dont_show custom data/videol4.mp4 -out filename VehPer detection 20%.mp4

Sekil 3.20 Video igin test kodu

Sekil 3.21°de yeniden egitim sonrasi olusan agirliklarin resim iizerindeki sonuglari
goriilmektedir. Sekil 3.22°de ise ilk egitim sonrasi olusan agirliklarin resim tizerindeki

sonuglar1 goriilmektedir.
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Sekil 3.22 Ik egitim sonrasi olusan agirhklarin resim iizerinde test edilmesi

Bununla beraber Sekil 3.23 ve Sekil 3.24’de yeniden egitim sonras1 olusan agirliklarin
video ilizerindeki sonuglar1 goriilmektedir. Sekil 3.25°de ise ilk egitim sonrasi olugan

agirliklarin video tizerindeki sonuglar1 goriilmektedir.
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Sekil 3.24 Yeniden egitim sonrasi olusan agirliklarin video tizerinde test edilmesi
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Sekil 3.25 i1k Egitim sonras1 olusan agirliklarin video iizerinde test edilmesi

Ik egitim sonrasi olusan agirliklar ile yeniden egitim sonrasi olusan agirhiklar ayni
resim ile test edilmek istendiginde ve resim olarak ilk egitim setinde higbir sekilde
benzeri olmayan, aligilmamis bir resim sec¢ildiginde, Sekil 3.26 ve Sekil 3.28’da testin
resim iizerindeki sonucu, Sekil 3.27 ve Sekil 3.29°de ise testin siire ve ylizde bazinda

ag c¢iktis1 goriilmektedir.
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Sekil 3.26 Ilk egitim sonrasi olusan agirliklarm resim iizerindeki tespitleri
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Sekil 3.27 Sekil 3.26deki tespitlerin siire ve yiizde bazli ag ¢iktisi

custom_data/drone3 001.jpg: Predicted i

Sekil 3.29 Sekil 3.28’daki tespitlerin siire ve yiizde bazli ag ¢iktist
Tablo 3.3’de ise Sekil 3.26, Sekil 3.27, Sekil 3.28 ve Sekil 3.29°deki ilk egitilen

agrrliklar ile yeniden egitilen agirliklarin secilen resim tizerindeki tahmin sonuglarmin

degerlendirmesi goriilmektedir.
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Tablo 3.3 Egitim - yeniden egitim sonrast Sekil 3.26, Sekil 3.27, Sekil 3.28 ve Sekil 3.29°deki tahmin
sonuglarmin degerlendirme tablosu

Tespit Siiresi (ms)

Arag¢ Simfi Tahminleme
Basarimi Ortalama (%)

Yaya Sinifi Tahminleme
Basarim Ortalama (%)

i1k Egitim

602.3

34

0

Yeniden Egitim

599.1

100

99
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4. SONUCLAR

Bu calismada, DO yontemi ile IHA’dan alinan video gériintiilerindeki araclarin ve

yayalarin tespiti amag¢lanmistir.

IHA olarak DJI Mavic 2 Zoom Drone kullanilmistir. Mavic 2 Zoom 1/2.3-inch 12-
megapixel sensor ve 4x zoom ile gii¢clendirilmis Zoom Kamera, 2x optik zoom (2448

mm) lense sahiptir [2].

DO algoritmasi olarak ESA mimarilerini kullanan ve nesne tanima mimarileri arasinda
en fazla 6ne ¢ikan Darknet-53 framework’ii iizerinde calisan YOLOV3 algoritmasi

kullanilmastir.

Veri seti olarak Mavic 2 Zoom dan alinan video goriintiilerden 377 resim, VIRAT [50]
tarafindan iiretilen video datasetlerinden 500 resim, toplamda 877 resim kullanilmastir.
Video’yu frame’lere ayirmak i¢in ffmpeg yazilimi kullanilmistir.

Resimlerin etiketleme islemi Labellmg [13] araci ile yapilmis olup, %90°1 egitim, %
10’u dogrulama (test) seti olacak sekilde bir kod blogu yardimi ile rassal olarak

ayrilmstir.

Algoritma Google Colab Tesla T4 GPU makinesi kullanilarak egitilmistir. Egitim
yaklasik 16 saat siirmiis olup, ortalama loss degeri 2.345 ve mAP degeri %79 olacak
sekilde bir basarim elde edilmistir. Ancak agi, ilk egitim setinde hi¢bir sekilde benzeri
olmayan resimler (Sekil 3.21, Sekil 3.24, Sekil 3.26) ile egitmeye kalktigimizda, Sekil
3.21°deki spor aletlerinin bir kismin1 yaya bir kismin1 da ara¢ olarak tespit etmesi,
Sekil 3.24°deki agaclar1 yaya olarak tespit etmesi ve Sekil 3.26’daki oturan ve arag
icerisindeki yayalar1 tespit edememesinden dolayi ilk egitim sonucunda olusan agirlik
degerleri yeniden egitim islemine tabi tutulmustur. Egitim yaklasik 5 saat siirmiis, loss
degeri igtendigi gibi azalip 1’e yaklagmistir. Bununla beraber mAP degerinin 6nceki

degere kiyasla %70.9 a diismesi istenmeyen ve beklenmeyen bir durumdur.

Tablo 3.1°de yukarida bahsi gegen egitim ve yeniden egitim sonrasi elde edilen
sonucglar detayli bir sekilde goriilmektedir. Bununla beraber Tablo 3.2°deki [16]

referans nolu c¢alisma ile bu calismanin degerler incelendiginde, Ogrenme
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katsayilarinin iki ¢alismada da ayni oldugu ancak kiime boyutu (batch) ile kullanilan
veri setlerinin farkli oldugu, bu ¢aligmadaki veri setinin sayica daha az oldugu
goriilmektedir. Bununla berber [16] referans nolu ¢aligmanin egitildigi ortam ve loss

degeri ile ilgili detaylar bilinmemektedir.

Tablo 3.2°deki mAP degerleri incelendiginde ise bu ¢alismanin ilk egitimi sonrasi elde
edilen mAP degerinin, [16] referans nolu calismanin mAP degeri ile ayni oldugu
goriilmektedir. Ancak ilk egitim sonrasi elde edilen agirliklarin detayli testi sonucu,
ileriki paragraflarda bahsedilecek olan bazi yanlis tespitler, arastirmaciy1 yeniden
egitim islemine itmistir ancak elde edilen sonu¢ kismen beklendigi gibi olmayip mAP
degeri %70.9’a gerilemistir. Egitim setinin az olmasi ve calisma boyunca Google
Colab’da yasanan problem yani Google Colab’da baslatilan egitimin tamamlanmadan

sonlanmasi ise tespit edilen sebepler arasinda gosterilebilir.

Sekil 3.21, Sekil 3.23, Sekil 3.24’daki yeniden egitim sonrasi olusan agirliklarin resim
iizerindeki tahmin sonuglari ile Sekil 3.22 ve Sekil 3.25°deki ilk egitim sonrasi olusan
agirliklarin resim tizerindeki tahmin sonuglar1 karsilastirildiginda ise sonuglar ilk
bakista her ne kadar benzer gibi goriinse de ilk egitime kiyasla ikinci egitimdeki
tahmin oranlar1 daha da artmustir. Bu, ilk egitim sonrasi olusan agirliklar ile yeniden
egitim sonrasi olusan agirliklarin ayni resim tizerindeki test sonuglarinda, Sekil 3.26,

Sekil 3.27, Sekil 3.28 ve Sekil 3.29°da ¢ok daha net goriilmektedir.

Sekil 3.26 ve Sekil 3.28’de testin resim iizerindeki sonucu, Sekil 3.27 ve Sekil 3.29°da
ise testin siire ve yilizde bazinda ag ¢iktis1 goriilmektedir. Tablo 3.3°de, ilk egitim
sonrast olusan agirliklarin ve yeniden egitim sonrasi olusan agirliklarin tespit stireleri
ile ara¢ ve yaya bazinda tespit oranlar1 goriilmektedir. Test i¢cin kullanilan resimdeki 2
araci ve 2 yaya’nin tahmin ortalama basarim yiizdeleri incelendigin ara¢ ve yaya
basarim oranlarinin ilk egitimde %34 ve %0 iken yeniden egitimde %100 ve %99 ile
istenen sonuca erigmistir. Burda da ilk egitim setine ¢ok daha farkli resimlerin eklenip,
egitim setinin daha da zenginlestirilmesi ve yeniden egitim yapilmasi Sekil 3.28 ve
Sekil 3.29°deki tahmin basarimimin Sekil 3.26 ve Sekil 3.27°daki basarimdan yiiksek

olmasinin nedenlerinden biri olarak gosterilebilir.
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Sonu¢ olarak, veri seti sayisinmn arttirilmasi, konfigiirasyon dosyasindaki
parametrelerin daha iyi ayarlanmasi ve egitim isleminin daha iyi bir makinede

yapilmasi ¢ok daha iyi mAP degeri ve loss degerine erigilmesine olanak tanir.
Ileriki siiregte varilan sonuglar iizerinden bahsi gecen calismanm iyilestirilmesi

tizerinde ilerlenecek ve ek olarak tespitlerin gergek zamanl (real time) yapilmasi

iizerine ¢alisilacaktir.
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