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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

GOMULU SISTEM UZERINDE EVRISIMSEL SINIR AGLARI iLE NESNE
SINIFLANDIRILMASI

Rasim Caner CALIK

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Tez Danismani: Doc. Dr. M. Fatih DEMIRCI

Tarih: Temmuz 2018

Derin sinir aglar1 goriintii siniflandirma iizerinde basarili bir sekilde uygulanmak-
tadir. Goriintiide tespit edilen nesnelerin ne oldugunu anlanmas: biiytiik bir ilgi
gormektedir. Derin sinir aglarinin gomiilii sistemler tizerinde kullanilmasi oldukca
fazla hafiza ve giiclii islemci teknolojileri gerektirmektedir. Bu tezin amaci gomiilii
bir sistem lizerinde goriintii siniflandirma igleminin ne kadar bagarili bir sekilde
yapildigin1 gozlemlemektir. Bu calismada sadece 3 GB hafiza kullanarak gelistiri-
len mimari ile %85.9 oraminda dogruluk elde edilmistir. Onerilen mimari 4 saat

icerisinde egitilerek, 0.7 ms igersinde simiflandirma sonucunu iiretmektedir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimsel sinir aglari, Derin sinir aglari, Makine 6grenme,

Goruntu siiflandirma.
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ABSTRACT
Master of Science

OBJECT CLASSIFICATION WITH CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK
IN EMBEDDED SYSTEMS

Rasim Caner CALIK

TOBB University of Economics and Technology
Institute of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. M. Fatih DEMIRCI

Date: July 2018

Deep Neural Network is successfully applied for image classification problems.
The understanding of what object is detected in the image is great interested. The
prupose of this article is that image classification problem and tracking classified
object could be applied in real time systems. The aim of this thesis is image
classification process is observing how successful in an embedded system. In this
work, proposed architecture has only 3 GB memory with accuracy %85.9. It trains

in 4 hour,and outputs the classification result in 0.7 ms.

Keywords: Convolutional neural network, Deep neural network, Machine learning,

Image classification.
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1.GIRIS

Son zamanlarda derin 6grenme yoOntemlerinde yasanan gelismeler sonucunda ev-
risimsel sinir aglarinin(CNN) performans: oldukc¢a artirilmigtir. CNN mimarileri
oldukca noron adi verilen agirlik ve bias parametreleri sayesinde 0grenebilen yapi-
lardir. Her noron diger noronlardan gelen inputlart toplayarak kendi inputu olarak
kullanir ve opsiyonel olarak dogrusal olmayan yapilar kullanilarak mimarinin dog-
rusal olmayan sistemlerin modellenmesinde daha basarili bir sekilde 6grenmesini
saglamaktadir. Oznitelik ¢ikartma islemi nesne tanima problemlerinin en Onemli
parcasidir. CNN mimarilerinin en onemli avantaji mimarinin kendi Ozniteliklerini
cikarabilmesidir. CNN mimarilerinin kullamildig1 ilk caligmalardan biri MNIST(el
yazisiyla say1 tanima veriseti) veriseti ile sayilarin goriintiilerden taninmasidir. Bu
caligmanin ornek bir mimarisi Sekil [T.1fde verilmistir.

C, S, C. 5 n n:
input feature maps  feature maps feature maps feature maps output
32x32 28 x 28 14 x 14 10 x 10 5x5

e,
NN O
ws N g NN o\
5x5 2x2 5x5 =] I o,
convolution \ subsampling convolution X2 \\ C fully \
N subsampling \\ connected \
feature extraction classification

Sekil 1.1: MNIST database icin CNN mimari Ornegi - [49].

CNN mimarilerinin en biiyiik problemi kullandigir hafiza miktaridir. CNN uygula-
malarinin bagarim orani oldukca yiiksek(Cogu uygulamalarda yaklagsik olarak %90
oraninda basarim elde edilebilmektedir.) olmasina ragmen, uygulamalarin gomiilii
sistemlere uyarlanmasi i¢in su anki teknolojilerde mimarileri destekleyebilecek sis-
temler bulunmamaktadir[48]. Son zamanlarda iiretilen NVIDIA firmasinin TX2
modiiliiniin 8GB’lik hafiza birimi bulunmaktadir. Bu sebeple CNN uygulamala-
rmin gomiilit bir sistemde calistirilabilmesi i¢in maksimum 8 GB’lik bir mimari
onerilmelidir. GPU ic¢in ayrilan hafiza birimini aym1 zamanda modiillerin CPU bi-
rimleri de kullandig1 i¢in 8 GB’lik hafizanin tamami mimari i¢in ayrilamamaktadir.
Kullanilan CPU’larin islemci performansi da masaiistii bilgisayarlar performansinda
olmadig1 i¢in, eitim siiresi ve siniflandirma sonucunu iiretme siiresi uzamaktadir.
CNN mimarileri siniflandirma sonucunu iiretirken sadece matris carpimi isglemleri
yapmaktadir. Son zamanlarda basarim oranimi oldukg¢a artiran ResNet[SS], VGG-
16[33]] gibi tinlii mimariler tiiretilmistir. Bu mimarilerde, 6nceki katmanlarin ¢ikigla-
rinin sonraki katmanlara etkisinin hesaplanmasi gerektigi icin kullanilmasi gereken
hafiza miktar1 artmaktadir. Goriintii tizerinde her piksel i¢in filtreleme islemi(matris
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carpimi) ve her katman icin kiiciiltiilmiis resimler {izerinde de aymi filtreleme islemi
yapildig1 i¢in ihtiyag duydugu hafiza miktar1 artmaktadir. Ayn1 bakis agisiyla her
katman, onceki katmanin ¢ikisina gore matris ¢arpimi gerektirdigi i¢cin egitim ve
sonug liretme siiresi olduk¢a uzamaktadir.

Nesne takip etmek gercek zamanli(real time) olarak coziilmesi gereken bir prob-
lemdir. Bir¢ok askeri projede kullanilan nesne takibi ve nesne tamima islemleri
gercek zamanli olarak islemci kartlar iizerinde calistirlmaktadir. Bu tez kapsa-
minda giiclii bir mimari olan CNN’ler kullanilarak gercek zamanli bir sistem iize-
rinde nesne takibi ve takip edilecek nesnenin taninma uygulamasi gerceklestirmek
amaclanmaktadir.

Bu calisma, tezde yapilmasi amaglanan caligmalar1 6zetleyerek devam etmektedir.
Ikinci kistmda bu tez kapsaminda yapilan calismalarla ilgisi bulunan calismalar
aciklanmistir. Uciincii boliimde nesne tanima probleminin tanimi ve ¢aligma so-
nuclar verilmigtir. Dordiincii boliimde nesne takip etme problemi tanimlanip tez
kapsaminda yapilan calismalar ve sonuclar sirasiyla agiklanmigstir. Beginci ve son
boliimde tezde yapilan calismalar1 6zetleyerek tezin devamu igin Onerilen yontemler
aciklanmugtir.

1.1.Tezin Amaci

CNN uygulamalari, hafiza gerektiren sistemler olup egitilmesi sirasinda oldukca
hafiza tiiketmektedir. Resim {izerinde her piksel degerleri icin filtreleme islemi uy-
gulanmaktadir. Her katmanda resimler ornekleme katmanindan sonra kiiciilmeye
baglayacaktir. Her katmanda bu filtreleme islemi tekrar tekrar yapilacagi i¢in gere-
ken hafiza miktar1 artmaktadir. Ayrica katman sayisinin artirilmasi sistemin gercek
zamanl olarak calismasimi engellemektedir. Artan katman sayis1 egitilme ve si-
niflandirma sonucunun iiretilme siiresini artirmaktadir. Bu tez calismasinda, CNN
mimarilerinin gercek zamanli sistemlerde sinirli bir hafiza ile hedef takip ve goriintii
siniflandirma iglemlerini basarili bir sekilde uygulanmasi amag¢lanmaktadir.



2.LITERATUR ARASTIRMASI

Nesne takip etme problemi bilgisayarla gorii alaninda arastirilan giincel konulardan
birisidir. Literatiirde Onerilen calismalar iic temel adimdan olusan bir yapi tercih
etmektedirler.

e Nesne Bulma
e Nesne Siniflandirma

e Nesnenin Takip Edilmesi

Nesnenin goriintii lizerinde yerinin tespit edilmesine nesne bulma(object detection)
ad1 verilmektedir. Bu problemin c¢oziimii i¢in literatiirde bir¢ok c¢alisma bulun-
maktadir. Bunlarin ilki, "Frame differencing(Kare Farki)’ adi verilen iki video kare
goriiniitiisiiniin birbirinden ¢ikarilarak en ¢ok degisen bolgeyi yani hareket eden nes-
nenin bulundugu yeri tespit etmektedir[17]. Kare Farki methodu engelleme(OCC)
gibi durumlarda nesne bulmak icin yetersiz kalabilmektedir. Bu sebeple goriintii
isleme yontemleri kare farki isleminden sonra(post processing) kullanilmasi ile per-
formans: artinlmaktadir[23]. Optik akig(Optical Flow) yontemiyle her piksel i¢in
hiz vektorleri hesaplanmaktadir. Bu hiz vektorlerinin en etkili oldugu bolgede bir
nesne bulunmaktadir[40]. Arka plan cikarilmasi( Background Substraction), Kare
Farki yontemine ¢ok benzeyen bir sekilde her karenin birbirinden c¢ikarilmasi yerine
arka plan goriintiilerinin birbirinden ¢ikarilmasi hareket eden nesnenin bulundugu
yerin ortaya c¢ikarilmasini saglamaktadir [21].

2.1.Klasik Goriintii Isleme Yontemleriyle Yapilmis Olan Calismalar

Nesne siniflandirma bilgisayarla gorii alaninda arastirilip siirekli gelistirilen alan-
lardan birisidir. Nesne siniflandirma problemi i¢in piksel tabanli siniflandirma yak-
lastm1 en kolay yaklagimlardan biridir. Bir baska deyisle piksellerin birbiri ile
olan komguluk iligkileri kullanilarak resimlerin birbirine benzetilmesiyle goriintii-
ler siniflandirilir [1]]. Maksimum benzerlik tabanli siniflandiricis1 daha ¢ok uydu
fotograflarinda kullanilan bir yontem olmakla beraber, siradan fotograflarda da uy-
gulanabilecek bir yontemdir [[1]. Piksel tabanli siniflandiricilart karsilagtirmak icin
bir calisma yapilmistir. Bu c¢alismada Bayes Siniflaricisi, Logistic Regresyon, Ka-
rar Agaclari, Noron Aglari, Hibrid de denilebilen birden fazla siniflandiricinin bir
arada kullanildig1 modeller lizerinde denemeler yapilmistir[l66]]. Bu siniflandiricila-
rin temel problemi verilen resimlerin 151k degisimine karsi hassas olmasidir. Is1gin
geldigi yoniiniin bile degismesi resim lizerinde piksel degerlerinin degismesine se-
bep olmaktadir. Isigin degismesi goriintiiniin histogramini saga veya sola dogru
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kaydirmaya baglayacaktir. Bu sebeple piksel tabanli karsilastirma yapildi§inda go-
riintiilerin birbirleriyle eslesmedigi goriilecektir.

Piksel Tabanli Sinmiflandiricilar yerine, nesne tabanli yaklasimlar gelistirilmistir. Bu
calismalarda resimler boliitleme(segmentation) yontemleriyle pargalara ayrilarak bu
parcalardan resimler iizerinde maksimum benzerlik olan bolgeyi bularak nesne ta-
nima iglemini gerceklestirmektedir [9]. Bu siniflandiricilar i¢in boliitlemenin gere-
kenden az veya cok yapilmasina bagh olarak nesne tanima performansi etkilen-
mektedir.

Nesne siniflandirma problemi igin, klasik goriintii isleme yontemleri de kullanilabil-
mektedir. Gorlintii lizerinde 6n isleme yontemleri kullanilarak 6znitelik ¢ikartilarak
bu Ozniteliklerin eslestirilmesi ile goriintii simiflandirma islemi yapilmaktadir. Go-
riintii siniflandirmak i¢in, goriintii tizerindeki nesnelerin 6zniteliklerinin c¢ikarilmasi
en Oonemli asamasidir. Nesnelere ait temel Oznitelikler kullanilarak hizli ve etkili
nesne tamima islemleri yapilabilmektedir [11]. En temel 6znitelik bulma yontemi
verilen resimde kose noktalarin1 bulmaktir. Harris, intensity(yogunluk) degisiminin
hem yatayda hem dikeyde olduk¢a fazla olmasi o pikselin kdse oldugunu sody-
lemektedir. Bu algoritma, goriintiiniin dondiiriilmesinden kaynaklanan de8isimden
etkilenmemektedir. Fakat goriintii boyutunun degisimi bu algoritmanin hata verme-
sine sebep olacaktir. Bir bagka deyisle, goriintiiniin dondiiriilmesi sonucunda olusan
resimle dondiiriilmemis hali Harris kdse bulucu algoritmasi sonucu eslesirken, go-
riintii boyutunun degistirilmesi Harris kdse bulucu algoritmasinin hata vermesine
sebep olabilmektedir. Sekil 2.17de bu problemin bir 6rnek goriintiisii verilmistir.

Resim 2.1: Harris algoritma sonucu - Kristen Grauman sunumu(33]

.y =

Sekil 2.1: Goriintii boyutunun degisimininin Harris’e etkisi.
Histogram, resimdeki piksel degerlerinin olasiliksal olarak dagiliminmi ifade etmek-
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tedir. Resim [2.2/de verilen goriintiiniin histogram: Sekil [2.27daki gibidir.
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Resim 2.2: Histogrami hesaplanacak resim
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Sekil 2.2: Ornek resmin histogramu.

Bin, verilen resmin piksel deger kiimelerine verilen isimdir. Ornegin, piksel de-
geri 0-10 araliginda olan pikseller bir kiime halinde olsun, bu kiimenin yani binin
histogrami hesaplanirken, o aralikta olan toplam piksel sayisinin resimde bulunan
piksel sayisina oranina esittir.Histogram tabanli karsilastirma, iki farkli yontemle
nesne tanima islemini gerceklestirmektedir. Histogram karsilagtirmakta kullanilan
ilk yontem bin kiimelerini birbiri ile karsilagtirmaktir. Bu yontemde en Onemli
problem, bagariminin secilen bin araliginin uzunluguna ¢ok bagimli olmasidir. Bu
sebeple, her bini diger binlerin birkagi veya hepsi ile karsilagtirma yontemi gelisti-
rilmistir. Bu yontemde de hangi binleri birbiri ile karsilastirilacagina karar vermek
gerekmektedir. Bunun i¢in histogram uzakligi adi verilen bir metrik retilmistir.
Bu metrik degerini hesaplamak i¢in iki farkli algoritma Onerilmistir. Bu algoritma-
larin biri Minkowski uzunlugu(Denklem [2.1) digeri de Chi-squared(Denklem [2.2)
uzunlugu olarak literatiirde tanimlanmugtir.
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D(hi,hj) = (Y [hi(m) — hj(m)[?)7 2.1)

[ni(m) — hj(m)]*
(m) +hij(m)

Birbirlerine olan uzaklik degerleri minimum olan resimlerde bulunan nesneler ay-
nidir olarak yorumlanabilir.

5 1 & [n
X~ (hi,hj) —52 I (2.2)

- -

Resim 2.3: Araba tanima i¢in kullanilan Chi-Sqaured metrik ornegi

F -4 ol
il

Histogram tabanli nesne tanima islemlerinde ci8ir agma niteliginde bir yontem
de HoG(Histogram Of Gradients)’dur. Bu algoritma ilk olarak insan tanima proble-
minde kullanilmig olup, sonrasinda bir¢ok bilgisayarla gorii alanindaki problemlerin
¢Oziimiinde kullanilmistir.[45]

Algorithm 1 HoG

1: procedure HOG > HoG Oznitelik Cikartma
2: Yatay ve Diisey Egimlerini(Gradient) Hesapla > [—101]ve[—101]7 filtreleri
kullanilarak bu egimler hesaplanabilir.Her piksel i¢in hesaplanacaktir.

Egimlerin(Gradient) yonlerini ve biiyiikliiklerini hesapla

Resimleri 16x16lik bloklar %50 oraninda kesistirerek olusturulur.

16x16lik bloklar 8x8’lik 4 ayri hiicreye boliiniir.

Egim yonleri 9 ayn bine boliinerek olusturulur.

Histogramlar birlestirilir. > Resim 64x128 ise 105(7x15) blok * 4 hiicre *
9 histogram bini = 3780 6znitelik > Yoni tamimli aciya denk gelmeyen
egimler dogrusal interpolasyon yontemiyle hesaplanabilir.

AN A

HoG yontemiyle beraber bu yontem biraz daha gelistirilerek SIFT adi verilen
daha kapsamli bir algoritma gelistirilmistir[38]]. SIFT, gercek zamanli olarak ca-
Listirlabilir hizli ve etkin bir algoritma oldugu icin bir¢cok varyasyonu tiiretilmis-
tir. Biiylitme(Scale) ve dondiirmeden(Rotation) bagimsiz 6znitelikler ¢ikartmaktadir,
bu durum goriintii stniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinii oldukca kolaylastirmaya
baglamugtir.

Nesne siniflandirma problemi icin literatiirde giincel ¢alismalar ve ge¢cmiste uygu-
lanmis temel olusturan calismalar bulunmaktadir. Literatiirde ilk caligmalar 1972
yilmin sonlarinda parmak izi resimleri ile dofustan gelen hastaliklarla arasinda
bir iligki olup olmadiginin arastirtlmasi ile baglanmistir [37]. 1973 yilinda yapi-
lan bir diger calismada goriintiiler 3 ayr1 kategoriye ayrilmak istenmektedir. Bu
calisma sonucunda ortalama olarak %84.67 oraninda bagsarim elde edilmistir [52].
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Resim 2.4: HoG 6rnek resim ¢iktis1 - HoG[43]

180

9 Bins

W RO 50 70 00 MO R0 R0 0

Resim 2.5: Solda histogramin tanimli yonleri, sagda ise interpolasyonin nasil ya-
pildig1 agiklanmustir[45]]



Boliitleme(Segmentation) tekniginin gelistirilmesiyle insan yiiz profillerinin otoma-
tik olarak tanimlanmasi bagarili bir sekilde gerceklestirilmeye baglanmistir [36]. Bu
calisma ile insanlarin profillerin taninmasinda %96 oraninda basarim elde edilmistir.
Bu zamana kadar yapilan ¢alismalarda goriintii siniflandirmak icgin ideal goriintii-
ler kullanilmigtir. Fakat bu problemin ¢oziimii gercek zamanda ¢ok daha zorlag-
maktadir. Goriintii siniflandirma probleminde karsilagilmast muhtemel olan bircok
problem bulunmaktadir. Goriintiiniin parlaklik ve kontrast degerlerinin degistiril-
mesi sonucunda farkli goriintiiler elde edildiginde(Aydinlatma-Illumination), goriin-
tiiniin simiflandirmasinda kargsilagilabilecek en temel problemlerden birisidir. Bir
diger problemde resimde tespit edilmek istenen nesnenin baska bir nesne tarafin-
dan engellenmesidir(Occlusion). Engelleme(Occlusion) ve Aydinlatma degisiminden
kaynaklanan degisimlere ragmen goriintiilerin dogru sekilde smiflandirilmasi igin
yakin zamanlarda yeni bir calisma yapilmistir. Bu ¢alismada ise Ozniteliklerin ¢ok
iyi olmadigr durumlarda dahi yiiz tanima islemini basarili bir sekilde yapabildigini
gostermektedir [70]. Baz1 uygulamalarda iki veya daha fazla resim karsilastirilir-
ken resmin sahip oldugu tiim pikseller teker teker karsilastirilarak nesne tanima
igslemi yapilmaktadir [2]. Bu islem oldukca zahmetli ve gercek zamanl sistemler
icin uygulamak imkansizdir. Panoramik resimlerin birlegtirilmesi i¢in SIFT oznite-
liklerini kullanarak olasiliksal bir model yardimiyla iki resmin ayni olan bolgelerini
bulan algoritmalar gelistirilmistir [10]. Bu tiir uygulamalara genelikle mozaikleme
ad1 da verilir. Bu tiir uygulamalarda yerel Oznitelikler kullanmilmaktir bu sebeple
Ozniteliklerin dogru secilmesi ¢ok Onemlidir.

{a) Image 1 (b} Image 2

(c) SIFT matches 1 (d) SIFT matches 2

Resim 2.6: Mozaik girdi resimleri ve bulunan Oznitelikler - Kristen Grauman su-

numu [33]



Resim 2.7: Panoramik birlestirilmis resim - Kristen Grauman sunumu[335]

Gozetimsiz 0grenme kullanarak yani egitim seti olmadan sistemin yeni gelen resim-
lerle siirekli kendini giincellemesidir. Gozetimsiz 6grenme yaklagimi ile nesnelerin
modellerinin ¢ikarilmasi iizerine bir ¢alisma yapilmistir [64]. Bu c¢alismada mo-
delleri boliitleme yontemi gibi parcalara ayirmaktadir. Her par¢anin goriiniisi, 0l-
cegi(scale) ve engel(occlusion) olup olmadig: bilgileri bulunmaktadir. Model, Gaus-
sian olasilik dagilimini kullanarak ol¢cek, goriiniis ve engel durumunu modellemek-
tedir. Ogrenme asamasinda ilk olarak 6lcek degerini tahmin etmeye calismaktadir.
Parametreler Bayes siniflandiricisina gore giincellenmektedir.

Temel bilesen analizi(PCA), ortogonaliteyi kullanarak istatistiksel olarak verileri
dogrusal bir sekilde temel bilesenlere bolmeyi saglayan bir yontemdir. Bu yon-
temle dogrusal olarak ayrilamayan veriler, veri uzay1 degistirilerek dogrusal olarak
ayristirilabilir hale getirilebilmektedir.

PCA Sparse PCA

10 - "..

nee -;fz'
..U

Sekil 2.3: Temel bilesen analizi 6rnek veriseti - Alex Williams[4]].

PCA algoritmas1 ve SIFT algoritmasini birlestirerek yerel bir bolgede nesne tespit
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uygulamast gerceklestirilmistir[72]. SIFT[38] algoritmasi %43 oraninda basarim
gosterirken PCA’in etkisi ile beraber %68 oraninda basarima kadar yiikseltilmistir.
Cizelge [2.1Jde SIFT ve PCA-SIFT algoritmalarinin ¢aligma siireleri verilmistir.
Bu tablolardan PCA-SIFT algoritmasinin SIFT’e goére calisma zamaninda ciddi
anlamda bir gelistirme gostermesi ve basarim oranmnin artmast bu algoritmanin
basarisim1 ortaya koymaktadir.

Cizelge 2.1: PCA-SIFT calisma siiresi bazli karsilagtirma - Yan Kel[/72].

Metod time(sec) | ©
Localization and 1/0 2.63 0.09
SIFT Representation 1.59 0.06

PCA-SIFT Representation 1.64 0.04
SIFT Matching 2.20 0.03
PCA-SIFT Matching 0.58 0.05

Olgekten bagimsiz 6znitelik ¢ikaran bir bagka algoritma daha gelistirilmistir. Bu al-
goritma, geometrik olarak daha tutarli lceklerde tekrar edilebilir oznitelikler iiretil-
mistir. Bu oOznitelikler, 6lgek piramitleri iizerinden Harris tanima algoritmasina gore
olusturulmaktadir. Bu ¢ikarilan 6zniteliklerden belli bir alan igerisinde maksimum
degeri verenler secilerek bazi Oznitelikler atilmistir(Bu yonteme non-maximum
suppression adi verilmektedir). Bu 6znitelikler kullanilarak 6lcekten, dondiirme ve
otelemeden bagimsiz olarak nesne tanima islemi bagar ile gerceklestirilmistir[30].
Nesne tanima algoritmalarina ¢ok benzeyen bir yontemle yiiz tanima algoritmalari
gelistirilmistir. Turk, 512x512’lik gri seviyeli resimler iizerinde yiiz tanima proble-
mine bir ¢oziim getirmistir. Bu ¢alismada her resmi bir vektor olarak tanimlayarak
bilinmeyen bir yliz resmini veritabanindaki bu vektorlerle karsilagtirarak verilen
resimdeki yliziin kime ait oldugu tahmin edilmeye calisiimistir[39]. Bu calisma-
daki en biiyiik problem yiiz resimi 512x512 oldugu i¢in yaklasik olarak 250000°1lik
biiytik bir veriyi veritabanina kaydedip bu kaydedilen verilere de kabul edilebilir
bir siirede erismek gerekmektedir. Bu sebeple, 250000lik vektoriin uzunlugunun
azaltilmas1 ongoriilmiistiir. Bu calismada 0zniteliklerin en belirginlerini secmek icin
verilen resimlerin eigen vektorleri hesaplanmaktadir. Resimlerin tamamini vektor
olarak saklamak yerine eigen vektorleri saklanarak 250000’1ik vektorler yerine 512
uzunlugundaki vektorlerin saklanmasi Onerilmistir. Eigen vektorler temel bilesen
analizinde de kullanilan Oznitelik ¢ikarma yOntemlerinden birisidir. Bu vektorler
verilen girdinin en 6nemli 6zniteliklerini tanimlamaktadir. Resim [2.8] soldaki biiyiik
fotograf bilinmeyen resim olarak sisteme verilen fotograf olup sagdaki fotograflar
da veritabaninda bulunan diger fotograflar1 gostermektedir. Bu fotograflarin iginde
soldaki resimle en ¢ok benzeyen resim kirmizi ile isaretlenmistir. Bu da Turk’un
onerdigi algoritmanin ne kadar basarili bir algoritma oldugunu gostermektedir.

2.2.CNN ile Yapilmis Olan Calismalar

Nesne tanima iglemi askeri sistemler icin de ¢ok biiyilk Onem arz etmektedir.
Goriintli sensorleri, nesnelerin biiyiikliigiiniin degisimi ve goriintiisiiniin 15183a veya
diger degiskenlere bagl olarak degismesi sebebiyle nesne tanima problemlerinde
basarili bir sonu¢ vermemektedir. Son zamanlarda derin 6grenme yOntemlerinde
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Resim 2.8: Yiiz tammma 6rnek resimleri - Turk[39]

yasanan gelismeler sonucunda evrisimsel sinir aglarinin(CNN) performansi oldukca
artirtlmigti. CNN mimarileri oldukca basit néron adi verilen 68renebilen agirlik
ve bias parametreleri olan yapilardir. Her noron gelen inputlar1 toplayarak kendi
inputu olarak kullanir ve opsiyonel olarak dogrusal olmayan yapilar kullanilarak
mimarinin dogrusal olmayan sistemlerin modellenmesinde daha basarili bir sekilde
ogrenmesini saglamaktadir. Oznitelik ¢ikartma islemi nesne tanima problemleri-
nin en Oonemli parcasidir. CNN mimarilerinin en 6nemli avantaji mimarinin kendi

Ozniteliklerini ¢ikarabilmesidir.

RELU RELU RELU RELU RELU RELU
CONV CONVl CONVlCONVl CONVlCONVl
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Evrisimsel Sinir Aglarinda En Sik Kullanilan Katmanlar

e Evrisimsel Katman: Bu katmanda input olarak gelen resimlerin belli bir
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filtre(kernel) biiyiikliigii secilerek bu filtrelerin goriintiilerin tizerinden geciri-
lirken 6ge(element) tabanli ¢arpma islemi yapilmasidir. Bu islem sonucunda
yeni bir resim olusturulacaktir. Bu filtrelerin kaydirilip resimlerin {izerinden
gecirilme islemine konvolusyon denilmektedir. Bu katman icinde kullanilan
en Oonemli parametreler filtre biiyiikliigii, stride adi verilen filtrenin ne ka-
dar kaydirilacagim belirleyen parametredir. Ayrica dolgu(padding) adi verilen
diger parametre de cikis resminin cercevesine ne kadar sifir eklenecegini
belirleyen parametredir.

e Aktivasyon Birimi: Bu katman her evrisimsel katmanin arkasinda otomatik
olarak kullanilmaktadir. Bu birim evrisimsel katmanin ¢ikiginda resmin her
piksel degerini maksimum ve minimum sinirlarina gore sinirlamaktadir. Bu
birim i¢in en ¢ok kullanilan model ise ReLu ad1 verilen yiikseltici birimlerdir.

o Ornekleme(Pooling) Katmani: Bu katman genellikle evrisimsel katmanlar-
dan sonra kullanilmaktadir. Bu katman verilen filtre boyutuna gore pikseller
lizerinde parametrik olarak ya ortalamalarini alip tek deger iiretecektir veya
maksimumunu segecektir. Bu katman i¢cin de genellikle maksimum paramet-
resi kullanilmaktadir(Max Pooling). Bu parametrenin Onerilmesi olusturulan
modellerdeki deneyimler sonrasinda ortaya ¢ikmustir.[S7]

e Normalizasyon Katmam: Bu katman genellikle evrisimsel katmanla pooling
katmani arasinda kullanilmaktadir. Evrisimsel katmanin sonunda olusan resim
carpimlar sonucunda olustugu icin degerler ¢ok yiiksek olmaya baglayacak-
tir. Bu durumu engellemek icin genellikle normalizasyon katmani kullanilir.
Bu katman c¢ogunlukla basarimi artiracaktir. Carpimlar sonucunda asirt yiik-
lenmeye(overflow) dayali olarak sonuglar hatali olarak hesaplanabilecektir.
Bu normalizasyon katmani bu sonuglar1 belli bir araliga cekecektir. Boylece
sistemin O0grenilmesinde karsilasilabilecek bazi sorunlar1 6nceden ortadan kal-
diracaktir.

e Tamamen Baglantih Katman(Fully Connected Layer): Bu katmanda kul-
lanilan tiim noronlar birbiri ile baglantilidir. bu katmanda noronlarin birbi-
rine olan bagimliliklarina gore sistemin agirlik vektorleri hesaplanacaktir. Bu
katmanda genellikle modelin sonunda bir veya iki adet bulunmaktadir. Bu
katmanin ¢ikisinda genellikle lineer bir fonksiyon olan softmax adi verilen
katman kullanilmaktadir. Bu katman

Y=Wx+X+B (2.3)

seklinde uygulanmaktadir. Bu denklemde kullanilan X degiskeni o katma-
nin input noronuna ait bir degerdir. Bu deger o norona ait agirhk de-
geri(W) ve offset de8eri(B) ile yeni bir degere donistiiriilir. Bu denk-
lemde kullanilan W vektorii her egitim iterasyonunda giincellenip yeni iteras-
yonda bu degerler kullanilacaktir. Aymi sekilde B vektorii de her iterasyonda
giincellenecektir[S9]].

Evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak 6znitelik ¢ikaran bir mimari gelistirilmistir. Bu
Oznitelikleri kullanip ROI Siniflandiricisi olarak adlandirilan bir algoritma ile nesne
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CNN Feature Extractor

-----------------------

Image Fusion

ROI Classification and Regression

Resim 2.2: CNN oznitelik ¢ikartma + ROI siniflandiricisi-Liu[61]]

tamma islemi yapilmistir [61]]. Resim [2.2]de onerilen mimarinin detayli bir versi-
yonu verilmistir.

Nesne tanmima problemi icin arka plan(background) ve on plan(foreground) resim
filtreleri kullanilmas1 nesnelerin tespitini kolaylastirmistir. Bu konsepti kullanan bir
CNN mimarisi R-CNN ad1 verilen iinlii bir mimari gelistirilmistir. Bu mimaride
verilen resimden lokal olarak 6n plan ve arka plan resimlerinden kesilmis bir resim
olusturulmustur. Bu resim CNN mimarisine beslenerek nesne tanima islemi i¢in bu
mimari egitilmistir[S4].

R-CNN: Regions with CNN features

T weped region
\AI g [
B

_______________ C NN:‘
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Resim 2.3: R-CNN algoritmasi detayli gosterimi-Girshick[54]]

R-CNN mimarisinin en temel problemi bu mimarinin olduk¢a yavas sonu¢ verme-
sidir. Bu sebeple gercek zamanl bir sistemlere uyarlanmasinmi zorlastirmaktadir. Bu
mimariye hiz performanst olarak katki verecek bir calisma daha yapilmistir. Fast
R-CNN adi da verilen bu ¢alisma egitim siiresini 9 kat artirip siniflandirict sonu-
cunun iretilmesini 213 kat artirmistir [S3]. Bu algoritma C++ ve Python dilinde
yazilmis olup tanima basarimimi da artiran gomiilii sistemlere uygulanabilecek bir
calismadir. Bu ¢alisma, cok fazla hafiza gerektirdigi icin heniiz gémiilii sistemlerde
kullanilamamustir. Cizelge [2.27de Fast RCNN Kkargilagtirmali sonuglari verilmistir.

2012 yilinda gerceklestirilen yarismada birinci olup derin 6grenme modelleri icin
cigir acan bir calisma olan AlexNet, derin dgrenme yoOntemlerinin bir¢cok prob-
lem icin kullanim oranmm artirmistir [S]. CNN kullanilan 6grenme yontemlerinde
verisetinin minimum 10000 adet resime sahip olmasi1 gerekmektedir. Her problem
icin bu kadar ¢ok veriseti her zaman bulunmadigi icin performansinmi artirmak icin
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Cizelge 2.2: R-CNN kargilagtirmalari-Girshick[S4].

Metod Basarim Orani(%)
SPPnetBB[32] | 63.1
R-CNNBBJ[54] | 66.0
Fast RCNN[53] | 70.0

bir calisma yapilmistir. Bayes optimizasyon yontemiyle daha az sayida veriseti ile
nesne tanima problemine bir ¢oziim 6nermistir[14]. Bayes optimizasyon algoritmasi
asirt 6grenme(overfitting) problemini kontrol altinda tutmayi saglamistir. Bayes op-
timizasyon yontemiyle CNN modeline verilen resimlerin sayisit artirilmigtir. Bu
yontemle CNN modellerinin ihtiya¢ duydugu veriseti sayisin1 azaltmak hedelenmis
olup oldukca basarili sonucglar vermektedir. Bu algoritma iki ayr1 temle algorit-
madan olusmaktadir. Algoritmanin ilk parcasi 6grenme oraninin optimum degerini
bulmay1 hedeflemektedir. Her iterasyonda ?? denklemini saglayacak en optimum y}
degerini saglayan dgrenme oranim secmektedir. Ikinci kistmda ise CNN siniflandi-
ricisint K-means kullanarak en iyi sonu¢ veren K tane modeli bulmaktadir. Resim
2.4] bu algoritmanin birka¢ farkli CNN modeli i¢in sonuclarini géstermektedir.

* * 1 / 2 *
x* = argmaxen(u(y) + B2 (57) 24)
Dataset Model types Methods A (%) Dataset Model types Methods At (3)
Flowers 102 Traditional models MSDS|[a] B4 Events Traditional models Hybrid-CHN[c] 942
Kanan and Cottrell, {2010} 75.2 SICA[d] 958
AlexMet Trained on ODS 38 AlexNet Trained on ODS 356
FT on ODS 874 FT on ODS 915
FT on ADSTM 879 FT on ADSTM 922
FT on ADSWDM 891 FT on ADSWDM 948
VGG-16 Trained on ODS 124 VGG-16 Trained on 0DS 176
FT on ODS 804 FT on ODS B50
FT on ADSTM B29 FT on ADSTM B2
FT on ADSWDM BiG FT on ADSWDM B7.3
ResNet Trained on ODS 289 ResNet Trained on ODS 392
FT on ODS BB2 FT on ODS 916
FT on ADSTM 901 FT on ADSTM 935
FT on ADSWDM 925 FTon ADSWDM 951
Dogs Traditional models Simon and Rodner {2015) 68.1 15 Scene Traditional models SPM [e] B14
Sermal et al. (2014) 70.8 Xiao et al. (2010) 88.1
AlexNet Trained on ODS 134 AlexNet Trained on ODS 21.8
FT on ODS 751 FT on ODS B70
FT on ADSTM 762 FT on ADSTM B78
FT on ADSWDM 785 FT on ADSWDM B3
VGG-16 Trained on ODS 8.8 VGG-16 Trained on ODS 184
FT on ODS 724 FT on ODS B32
FT on ADSTM 732 FT on ADSTM B39
FT on ADSWDM nE FT on ADSWDM B2
ResNet Trainedon ODS 152 ResNet Trained on ODS 253
FT on ODS 769 FT an ODS BB3
FT on ADSTM 715 FT on ADSTM 892
FT on ADSWDM 79.8 FT on ADSWDM 90.6
Caltech 101 Traditional models LLC[b] 3.4 67 Indoor Scene Traditional models CMN-MOP[f] 68.9
Hybrid-CNN[c] B48 SICALd] 712
AlexNet Trained on ODS 15.8 AlexNet Trained on ODS 203
FT on ODS 902 FT on ODS 703
FT on ADSTM 908 FT on ADSTM 714
FT on ADSWDM 923 FT on ADSWDM 751
VCGC-16 Trained on ODS 102 VCG-16 Trained on ODS 159
FT on ODS 806 FT on ODS 677
FT on ADSTM 814 FT on ADSTM 685
FT on ADSWDM 832 FT on ADSWDM 0.5
ResNet Trained on ODS 195 ResNet Trained on ODS 259
FT on ODS BB1 FT on ODS 76
FT on ADSTM 893 FT on ADSTM 721
FT on ADSWDM 93.8 FTon ADSWDM 745

Resim 2.4: HAN Bayes optimizasyon + CNN sonuglar [14]

Derin CNN mimarisi kullanilan bir bagka calismada da Cifar 10 veriseti[6] kul-
lanilmigtir. Bu calismada 20 ve 56 katmanli iki ayr1 mimari Onerilmektedir. Bu
mimaride de bir 6nceki modelde oldugu gibi egitim siireleri ve modelin sonucunun
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cikarilmasi iglemi olduk¢a uzun siirmektedir. Ayrica bu modelde cok fazla sayida
katman kullanildigr i¢in modelin ¢iktisinin verilmesi de uzun siirecektir[62].
Yinelenen CNN modelleri kullanilarak nesne tanima islemi de yapilmaktadir. Bu
modellerde genellikle ilk katman evrisim katmani sonraki katmanlarda bu evrisim
katmanina bagh olacak yinelenen evrisim katmanlarindan olugmaktadir. Klasik ev-
risimsel modellerde oldugu gibi bu modeller icinde evrisim katmani sonrasinda
pooling katmanlar1 bulunmaktadir. Yinelenen evrisimsel sinir aglar1 diger model-
lere gore daha iyi sonuglar vermektedir[43]]. Sekil 2.4/de &rnek bir yinelenen CNN
mimari Ornegi verilmistir. Bu modelde de goriilecegi gibi her katman kendi 0zni-
teliklerini egitim boyunca saklayip kendinden sonra gelecek katmanlarin etkisiyle
kendi agirliklarim1 giincellemektedir. Bu sebeple her katman kendi Ozniteliklerinin
uzunlugu kadar hafiza harcamak zorundadir. Bu hafiza kullanimi gomiilii sistemler
tizerinde mimarinin egitilmesi ve calistirilmast miimkiin gériinmemektedir.

Sekil 2.4: Yinelenen CNN o6rnek mimarisi - [44]].

Kaggle yarismasinda 5. sirada olan bir CNN mimarisi [46] yaklasik olarak NVIDIA
GTX760 ekran kart1 kullanarak 20 saatte egitim islemini tamamlayip 2.5 saat so-
nunda resmin siniflandirma sonucunu vermektedir. Cizelge [2.3] Nagatomi tarafindan
olusturulan mimarinin detaylarin1 agiklamaktadir.

Cifar-10 veriseti ile siniflandirma yapan bir baska modelde de Saining Xie ve arka-
daglar1 Kalintilama Agi(Residual Network) yontemiyle bir model gelistirmiglerdir.
Bu modelde basarim orant %95.51°dir[S5]. Bu modelin egitilmesi i¢in 22 saat 50
dakika gerekmektedir. Ayrica 20 milyon parametresi olan bir sistem i¢in yaklagik
olarak 20 GB hafiza gerekmektedir. Bu sebeple boyle bir modelin ger¢ek zamanh
olarak implemete edilmesi su anki teknoloji ile miimkiin degildir.

Evrisimsel sinir aglari, son zamanlarda ¢ok sik kullanilan derin 6grenme yontem-
lerinden biridir. Bu yontem, nesne tanima problemlerinde oldukca basarili sonuclar
vermektedir. Evrigsimsel sinir aglar1 ¢ogunlukla inputu goriintii olan problemlerde
kullaniliyor olmasina ragmen goriintii disinda bircok alanda da kullanilmaya bagslan-
mistir. Dokiiman siniflandirma problemlerinde genellikle word2vec [[18]] ve doc2vec
[27], destek vektor makineleri kullanilmaktadir. Evrisimsel sinir aglart medikal do-
kiiman siniflandirma problemi icin kullanilmistir[41]. Mark HUGHES ve arkadas-
lar1 word2vec yardimiyla dokiiman igerisindeki kelimeler(6znitelikler) c¢ikartilir ve
bu kelimeler evrisimsel sinir aglarinin inputu olarak kullanilmaktadir. Bunun sonu-
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Cizelge 2.3: Nagadomi mimari-[46].

Layer Type | Parameters

input size:24*24 channel:3
convolution | kernel:3x3 derinlik:64 dolgu:1
relu

convolution | kernel:3x3 derinlik:64 dolgu:1
relu

max pooling | kernel:2x2 kaydirma:2

dropout oran:0.25

convolution | kernel:3x3 derinlik:128 dolgu:1
relu

convolution | kernel:3x3 derinlik:128 dolgu:1
relu

max pooling | kernel:2x2 kaydirma:2

droput oran:0.25

convolution | kernel:3x3 derinlik:256 dolgu:1
relu

convolution | kernel:3x3 derinlik:256 dolgu:1
relu

convolution | kernel:3x3 derinlik:256 dolgu:1
relu

convolution | kernel:3x3 derinlik:256 dolgu:1
relu

max pooling | kernel:2x2 kaydirma:2

dropout oran:0.25

linear derinlik:1024

relu

dropout oran:0.5

linear derinlik:1024

relu

dropout oran:(0.5

linear derinlik:10

softmax
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cunda da dokiiman 26 ayr1 medikal dokiiman kategorisinden hangisine ait oldugunu
tahmin etmektedir. Bu ¢alismada %68 oraninda basarim elde edilmistir. Calismada
onerilen model sekil [2.5] 6zetlenmistir.

| ] _' =
=
: Max Pooling
Fite e Layer size: 128 Layer sizes 26
s — — - — L]
| | - —_
Rl Aclivalar el A Tiv [TEIET) R Actwslicn  Deopoul 5
Corwolutional Layers Max Poaling Fully Connected Layers

Sekil 2.5: Medikal dokiiman siniflandirma mimarisi-[41].

Sekil [2.6/de diger bilinen yontemlerin sonuglarina gore oldukc¢a basarili oldugu
gozlemlenmektedir.

0.8 0.68
5 0.6 0.51
= 0.3 (.36
5 04 028 O
Z 02 . l I
0 .
LogR+ Zerobean+  ElimMean+  BOW+ CNN+
Doc2vec Word 2vec Word2vec LogR Word2vec

Sekil 2.6: Medikal dokiiman siniflandirma-[41].

Nesne siniflandirma islemi genellikle resmin {izerinde tek bir nesne bulundugunda
ve bu nesnenin ne oldugunu bulmak icin yapilmaktadir. Wang ve arkadaglar1 ve-
rilen goriintiiden birden fazla nesne siiflandiran bir model gelistirmislerdir [68]].
Yinelenen sinir aglar1 kullanilarak onerilen mimari ile birden fazla nesnenin simif-
landirilmasi basarili bir sekilde gerceklestirilmistir.

Wei ve arkadaslari[71], hipotez olarak secilen resimler CNN mimarisine verilerek
resimler {izerinden tekli nesne siniflandirma islemi yapilmaktadir. Bu calismada,
hipotez sec¢cimi islemi resimlerin secgilen bolgelerden kesilmesi islemidir. Resim
[2.57de HCP calismasinda 6nerilen mimari verilmistir.

Zhao ve arkadaglari, bes adet evrisimsel katman sonrasinda tam baglantili katman-
larin simiflandirma sonucunu hash(sifreleme) yontemiyle ¢ikan sonuca gore model
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Resim 2.5: HCP mimarisi

egitilmektedir.Resim [2.6/de Zhao ve arkadaslarmin 6nerdigi model verilmistir. Bu
calismada da birden fazla nesnenin siniflandirilmasi {izerine c¢alisilmugtir.
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Resim 2.6: Deep semantik mimarisi

Nesne takip etme problemi, bilgisayarla gorii alaninda halen incelenmekte olan
acik bir alandir. Nesne takip problemi c¢oziimleri icin genellikle korelasyon filtresi
ad1 verilen filtreler olduk¢a kullanilmaktadir. Korelasyon filtresi resimler arasinda
benzerlik matrisi bulan bir algoritmadir. Bu filtre, Fourier doniisiimii tabanli bir
algoritma oldugu i¢in hizli bir algoritmadir. Ayrica hizli bir algoritma oldugu icin
her yeni gelen karede kendini egitmesi de algoritmay giiclii kilan etkenlerin basinda
gelmektedir. Derin sinir aglarinin da korelasyon filtresi ile beraber kullanildig:
caligmalar bulunmaktadir. Korelasyon filtresi hizli bir algoritma oldugu i¢in egitim
nesnenin takip edilmesi sirasinda her yeni gelen kare ile tekrarlanmaktadir. Modeli
olusturmak icin 6zel bir egitime gerek duymamaktadir[26]].

Nense takip problemi literatiirde 3 ayr1 kategoride incelenmektedir.

e Nokta Takibi(Point Tracking): Takip edilen nesneler her karede noktalarla
ifade edilip, bu noktalarin yeni karedeki karsilifinin yerini bulmayr hedefle-
mektedir.

e Kernel Takibi(Kernel Tracking): Takip edilen nesnelerin seklini ve goriinii-
siinii tanimlayan matrisler Kernel olarak tanimlanmaktadir. Genellikle Kernel-
ler dikdortgen seklinde olmaktadir. Her yeni karede bu Kernelin 6znitelikleri
kullanilarak yeni karede bu 6zniteliklere en ¢ok benzeyen bolge tespit edil-
mektedir. Bu sekilde nesnenin yeni yeri tahmin edilir.

e Siluet Takibi(Silhouette Tracking): Takip edilmek istenen nesnenin kenar
oznitelikleri kullanilarak yeni gelen karede bu Ozniteliklerin eglestirilmesi
yontemiyle yontemi kullanilmaktadir.
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Salari ve Sethi[56] engelleme(OCC) probleminin ¢dziimii i¢in bulunan 6znitelik
noktalarii diger karede eslestirme yapmaktadir. Ayrica eksik olan noktalar yeni
gelen kareden cikarilarak tamamlanmaktadir. Boylece engelleme oldugu hissedildi-
ginde Oznitelikler giincellenerek daha dogru 6znitelik noktalarini elde etmeyi hedef-
lemektedir. Veenman ve digerleri, hareket modeli olusturmay: hedeflemektedirler.
Takip edilen nesnenin nokta Oznitelikleri ¢ikarilarak nesnenin takip ettigi yonde
eslesen noktalar1 aramaktadir. Hareket modeli ifadesinden kasdedilen ozniteliklerin
gittigi yonden nesnenin yeni yerinin tahmin edilebilmesidir[67].

Comaniciu ve Dorin[12] Bayesian olasiliksal bir model yardimiyla sekil( appe-
arance) bazli cikarilan Ozniteliklerin bir sonraki karede en ¢ok benzeyen bolgeyi
bulmay1 hedeflemektedir. Bu ¢alismada Bayesian model takip edilmek istenen nes-
nenin ne kadar hareket ettigini tahmin etmek i¢in gelistirilmisgtir.

Kernelized Correlation Filter(KCF) adi verilen bir calismada, HoG 6znitelikleri FFT
kullanilarak c¢ikartilmistir. FFT kullanimi matris hesaplamalarindan kaynaklanan ge-
cikmelerin ortadan kaldirilmasini saglamistir [29]. HoG 6znitelikleri kullanilarak bir
diger karede bu Ozniteliklerin maksimum eslesme sagladigi bolge takip edilmek is-
tenen nesnenin yeni yeri olarak tanimlanmaktadir. Bu siire¢ takip edilmek istenen
nesnenin algoritma tarafindan bulunamamasina kadar devam etmektedir.

TGPR adi verilen bir diger calismada, Comaniciu ve Dorin[12]’in calismasindaki
gibi bir Bayesian tabanli takip catis1 gelistirilmistir[15]. TGPR, Comaniciu’nun
aksine her karede kendi Ozniteliklerini giincellemek yerine arka plan Oznitelikleri
cikarilarak nesnenin Oznitelikleri bu arka plan Ozniteliklerine gore giincellenmekte-
dir. Bu algoritmanin detaylar1 Resim [2.7] ve sekil [2.7] resimlerinde ozetlenmistir.

Current frame

Il IZ It—l’hmshold -7 Ir—l
updated slowly 1 updated aggressively 1
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2 e * oludsludnd eapdudate
+ -
[ S 4

= Pl | LEEn
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( . - .
Transfer Learning Extension of GPR Tl;i'stﬁll?g
e . i’ﬁor ofr ™~ 'Ré-weighti;g N Tracking ) ~ - .
. GPR _/ ' Knowledge .~/ ' Decision / Fusion

Resim 2.7: TGPR algoritmasi- [[15]

CNN nesne takibi problemleri i¢in de kullanilmistir fakat bu yontem oldukca fazla
hafiza gerektirdigi ve compleks yani ¢alistirilma siiresi uzun oldugu icin gercek
zamanh sistemlerde kullanilamamaktadir[24][69]]. Hanxi Lii ve arkadaslar1 DeepT-
rack adi verdikleri ¢alismada 4 ayr1 katman halinde farkli parametrelerdeki kesilmis
resimler ayri ayrt CNN mimarilerine beslenmektedir. Olusturulan goriintiiler yerel
kontrast normalizasyonu degisken parametrelerle uygulanmaktadir. Resim [2.§] algo-
ritmanin mimari detaylarin1 6zetlemektedir[[19].

Hong ve arkadaslari, 6nceden egitilmis CNN modeli ile nesneyi tanimlamay1 he-

19



e =

Unlabeled Samples
icandidates)

AuxiHary Samples | | Target Samples
z 7 Sam ple Set

\ $ -—

Prior of GPR

O bservatlon Model Inference
Target Declsion

Re-weighting Knowledge

Auxiliary Declsion

Updaie

------l

|
|
|
|
|
|
|
|
L

Tracking resuli

Sekil 2.7: TGPR algoritmasi- [15]].
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Resim 2.8: DeepTrack algoritmasi- [19]
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deflemeketedir. Her karede, algoritma bir 6nceki karenin yakin noktalarinda aday
kerneller se¢mektedir. Onceden egitilmis CNN modeli yardimiyla aday kernel-
lerden oznitelikler cikartilmistir. Ornekleme katmani sebebiyle bazi 6zniteliklerin
kaybedilmesi takip etme performansini diigsiirmektedir. CNN sonrasinda ¢ikartilan
Oznitelikler SVM kullanilarak 6n plan(nesne spesifik Oznitelikler) oOzniteliklerini
cikarmaktadir. Bu Oznitelikler yardimiyla da nesnenin yeni pozisyonu tahmin edil-
mektedir [60]. Resim [2.9/de Hong ve arkadaglarinin 6nerdigi algoritma daha detayl
bir sekilde verilmistir.

Sargles Sample fearsres

B

=i e

o=

M1 vpcken Generatien masiel SVM weights

Resim 2.9: Hong CNN algoritmasi-

Zhou ve arkadaslar1 CNN’nin giiclii 68renme kabiliyetleri ile birlikte particle filt-
resini kullanmaktadir. CNN takip etme problemi i¢in gereken Oznitelikleri ¢ikaran
bir model saglamaktadir. Bu model particle filtresi ile entegre ederek takip prob-
lemini ¢ozmektedir[75]. Sekil 2.8 algoritmanin sonuglarim gostermektedir. Engel-
leme(OCC) probleminin goriildiigii videolarda bu algoritma hatal1 sonuglar vermek-
tedir. Bu da algoritmanin yeterli olmadigini gostermektedir.

Ours CSK CT CXT IVT LSK MIL SCM TLD VTD VTS Struck

boy 99.3 54.2 68.8 49.7 32.6 99.7 38.5 43.9 93.5 T8.6 796 975
card 100 27.6 27.5 29.9 100 5.61 27.6 8.1 35.4 352 39.8
carDark 08.2 902 6 997 520 68.4 100 100
coke 85.0 73.9 1 16.2 33.7 28.0 13.7 144 04.2
crossing 100 31.7 98.3 2 11.7 983 51.7 41.7 40.0 94.2
david 92.4 23.6 42 586 22.9 9§

deer 100 100 4.23 915 2.82 338 1

dudek 94.3 94.7 852 92.4 96.8 927 85

facenccl 100 100 854 77.1 97.5 40.8
fish 100 4.20 88.9 100 10 332 38.
girl 96.8 30.8 17.8 64.2 18.6 344 20.4 83.2
jumping 99.4 4.79 0.64 28.8 9.90 6.39

mhyang 100 100 73.0 100 100 100 38.9 9
mntBike 100 100 17.1 28.1 982 90.4 57.5 96

singerl 100 20.6 24.8 32.2 481 107 :
singer2  B87.7 3.55 1.0 3.83 3.84
sylvester 83.6 TL7 828 74.7 67.6 26.3 54.6
trellis 95.3 50.1 35.0 80.8 30.0 90.7
walking2 100 38.8 38.4 30.8 100

woman  B0.6 24.5 15.9 20.6

boy 2.23 20.

card 2.84

car Darlk 1.17 3.23

coke 14.4 13.6
crossing  1.76 896 3.56
david 5.84

deer 4.56

dudek 14.7
faceocel 12.7 1L9
fish 4.19
girl 3.68
jumping 3.04 86.
mhyang 2.39 3.6
mntBike 7.72
singerl  4.32
singer2  10.3 185

sylvester 13.2 90.02 8.56

trellis 3.73 18.8 7 .92
walking2 3.35 17.9 58.5 34.7 2.46 189 60.6 165 525 46.2 540 11.2
woman  9.84 207 114 72.5 177 131 125 7.88 939 119 121 4.I7

Sekil 2.8: Zhou sonuglari-[73]].

VTD adi verilen bir bagka calismada, nesnenin takibi iki ayr1 bakis agisiyla ince-
lenmistir. Bunlarin ilki gozlemleme modeli olup nesnenin de8isimlerini takip edip
stirekli modeli giincelleyen bir yapidir. Digeri ise hareketi modelleyen bir yapidir.
Bu modeller, birden fazla olacak sekilde sistem bu modelleri egitmeye calisir. Ada
Boost algoritmasi[22], birden fazla az basarim elde edilen modellerin birlestirilmesi
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ile daha iyi bir basarim elde edilebilecegini gostermistir. VTD caligmasinda da bir-
den fazla model(gozlem modeli(n adet) ve hareket modeli(s adet)) birlestirirek daha

iyi bir basarim elde edilmistir [25]. Resim [2.10] bu algoritmanin 6rnek bir ¢iktisin
gostermektedir.

#143 #364

Resim 2.10: VTD algoritmasi sonuglari-[25]]

Korelasyon filtresi yaklagimiyla bir baska calismada adaptif olarak boliitlenmis nes-
nenin her yeni karede korelasyon filtre 0zniteliklerine en ¢ok benzeyen bolge yeni
karedeki nesnenin yerini belirlemektedir. Emre Tunali ve arkadaglarinin onerdigi
model Sekil 2.97de 6zetlenmistir. Bu ¢alismada 6nerilen methodolojide, korelasyon
filtresi kullanildig1 i¢in algoritma gercek zamanli bir sistem iizerinde kolaylikla
uyarlanabilmektedir. Bu algoritmanin girisi takip penceresi bilyiikliigii beklemekte-
dir. Bu ¢alismanin tek dezavantaji budur. Takip edilmek istenen nesnenin biiyiikligii
daha kiiciik veya daha biiyiik olabilmektedir, fakat onerilen modelde bu pencere
biiytikligi degistirilememektedir [65]].

Tracker
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Tracker
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Sekil 2.9: Korelasyon filtresi tabanli nesne takibi-[[65].

Saliency metrigi kullanilarak arka plan ile 6n plan Oznitelikleri ayirt edilmektedir.
Saliency, nesnenin boliitlerinin birbirine benzeyen kisimlarini birlestirerek nesnenin
on plan siluetini ortaya ¢ikarmaktadir. Resim [2.11] *de béliitleme yontemiyle takip
edilmek istenen nesnenin On planinin nasil ¢ikarildigr goriinmektedir.

Onplan 6znitelikleri ¢ikarilan nesnenin takip edilmesinde Denklem te verilen
denklem kullanilmaktadir. Bu denklemde bulunan A degeri her karede tekrar he-
saplanmaktadir.

Starget [I’l] = (1 -1 [n])Starget [l’l - 1] +A [l’l] Sinstance [n] (2.5)
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Resim 2.11: Bdliitleme ile 6n plan Cikarma
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3.EVRISIMSEL SINiR AGLARI iLE NESNE TANIMA

Evrigsimsel sinir aglari, son zamanlarda cok sik kullanilan derin 6grenme yOntem-
lerinden biridir. Bu yontem, nesne tanima problemlerinde oldukca basarili sonuclar
vermektedir. Evrisimsel sinir aglar1 ¢ogunlukla inputu goriintii olan problemlerde
daha siklikla kullaniliyor olmasina ragmen goriintii disinda bir¢cok alanda da kulla-
nilmaya baglanmistir.

3.1.Amac¢

Evrisimsel sinir aglar1 genellikle cok fazla hafiza gerektiren makine 6grenme yon-
temlerinden birisidir. Bu yontemin her makine 6grenme yonteminde oldugu gibi
ogrenme, dogrulama ve test asamast bulunmaktadir. Literatiir Arastirmasi?] boli-
miindeki calismalarda oldugu evrisimsel sinir aglar1 kullanilan ¢alismalarda ¢cogun-
lukla egitim asamalar1 bilgisayarlar kullanilarak(offline) yapilmaktadir. Bu egitim
asamalar1 sonucunda olusturulan modelin katsayilari ve sapma degerleri bir dosyaya
yazilmaktadir. Sistem igerisinde bu dosyadan mimari ve mimarinin sahip oldugu
parametreler okunup siniflandirma islemini matris ¢arpimiyla uygulamaktadir.

Bu calismadaki amac, evrisimsel sinir aglar1 yardimiyla Cifar-10 verisetini[6] kulla-
narak siniflandirma yapabilecek ve ayn1 zamanda gdmiilii bir sistemde calistirilabilir
bir mimari gelistirmektir.

3.2.Arastirma Gereksinimleri

Bu arastirmada oncelikle kullanilacak olan evrisimsel sinir aglar1 kiitiiphanesi secil-
mesi gerekmektedir. Bunun i¢in literatiirde en sik kullanilan Caffe kiitiiphanesi ile
calismaya baglanmistir[28]]. Caffe kiitiiphanesinin en biiyiik avantaji sagladig: kii-
tiphanenin hem C++ hem de Python arayiiziiniin bulunmasidir. Bu kiitiiphane yar-
dimiyla konvolusyon gibi islem yiikii fazla olan fonksiyonlar1 optimize bir sekilde
derleyip ayni zamanda bu fonksiyonlarin NVIDIA ekran kartinda calistirmak icin
gelistirilmis CuDa altyapisina da uygun gelistirilmesi egitim asamasinin oldukca
hizlanmasma olanak saglamistir. Caffe kiitiiphanesi uygulanacak olan mimarinin
parametreleri .config uzantili bir dosyadan ¢ekmektedir. Bu dosyanin bir Ornegi
Ek-1[] boliimiinde verilmistir.

Bir diger kiitiiphane Google tarafindan gelistirilen NVIDIA CuDa altyapina uy-
gun olan Tensorflow kiitiiphanesidir [3]. Tensorflow sadece Python platformunda
caligmaktadir. Egitim asamalarinda ve test agsamalarinda modelde kullanilan resim-
leri gostermek ve anlik olarak modelin parametrelerinin degisimini gostermek icin
Tensorboard adi verilen bir uygulama gelistirilmistir. Bu uygulama yardimiyla her
katmanin varyans1 anlhik olarak goriintiilenebilmektedir. Ogrenme problemlerinde
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Resim 3.1: Cifar-10 smiflar ve ornekleri

katman parametrelerinin ne kadar degistigini gozlemlemek biiyiik bir 6neme sahip-
tir. Ciinkii modelin parametreleri i¢in uygulanan meyilli azalim(Gradient Descent)
algoritmas1 parametrenin varyansinin az oldugu durumda lokal minimum noktasim
buldugunu iddia etmektedir. Bu uygulamanin katmanlarinin gosterildigi bir ekran
ciktist Sekil [3.17de verilmistir.

conv1/convl/conv1/sparsity conv1/weight loss_1 conv1/weight loss_raw_ conv2/conv2/conv2/sparsity

0520

conva/weight loss_1 conv2/weight Joss_raw_ conva/conv3/conva/sparsity conva/weight loss_1

osE \ZIH

conv3/weight_loss_raw_ conv4/conv4/conva/sparsity conv4/weight_loss_1 conv4/weight_loss_raw_

Sekil 3.1: TensorBoard katman(Layer) degisim grafikleri.

Tensorboard, sisteme verilen resimlerin 6rneklerini web uygulamasinda gosterebil-
mektedir. Tensorboard localhost 6006 portunda calisan bir uygulamadir. Bu uygu-
lamanin test asamasinda kullanilan resmin bir 6rnegi Resim [3.1]de verilmistir.

Bu kiitiiphanelerin haricinde Keras, PyTorch gibi kiitiiphaneler de bulunmaktadir.
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Resim 3.1: TensorBoard Ornek resim

Bunun haricinde Google tarafindan saglanan https://colab.research.google.
com sitesinde Google’un sagladigir sanal GPU’lar kullanarak probleminiz icin yeni
modeller birden fazla GPU kullanarak daha hizli bir sekilde egitim asamasi ger-
ceklenebilmektir.

3.3.Deneysel Calismalar

Cifar-10 verisetinde toplamda 60000 adet 32x32’lik resimler bulunmaktadir. Bu
resimlerin 50000 tanesi egitim ve dogrulama asamalarinda kullanilmis olup 10000
adet resim test asamasinda kullanilmigtir.

Caffe ve Tensorflow kiitiiphanelerinin ikisi de ayr1 ayn test edilmistir. Caffe ve
Tensorflow kiitiiphanelerinin Ubuntu kurulu bilgisayarlarda kurulum asamalar1 ek
boliimiine eklenmistir.

3.3.1 Caffe kiitiiphanesi Cifar-10 dataseti ile nesne tanima

Cifar-10 smiflandirma sonuclari

Caffe kiitiiphanesinin C++ API’leri kullanilarak bir mimari gelistirilmistir. Caffe
kiitiiphanesi egitim sirasinda belirli araliklarla test asamasini da kosturmaktadir.
Modelin verdigi test basarim oram ile egitim tamamlandiktan sonra yapilan test
bagarim orani birbiriyle tutmamaktadir. Bu sebeple Cifar-10 igin gelistirilen bu
model kullanilmamistir. Literatiirde kullanilan Caffe altyapilar1 genellikle Python
tabanlidir, ayrica son zamanlarda Caffe2 adinda yeni bir kiitiiphane daha yayinlan-
mustir.[https://github.com/caffe2/caffe2] Bu calismada Caffe altyapisi bah-
sedilen tutarsizlik sebebiyle kullanilmamaya baslamistir. Caffe e8itim asamasinin
ekran goriintiisii Resim [3.17de verilmigtir. Caffe h5 adi verilen 6zel bir veri forma-
tinda modelin parametrelerini ve mimariyi saklamaktadir. Caffe bu dosyalar1 kendi
icinde belli sikliklarla saklayarak modelini giincellemektedir. Bu sayede modeli egi-
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timini anlik olarak durudurarak yeniden baglatildiginda kaldig1r yerden baslayarak
devam edebilmektedir.

TEZ_CNN/CNN_Lib/caffe/caffe

needs backward computation.

conv2 needs backward computation.

relul needs backward computation.

.628188 464 5 8 pooll needs backward computation.
.628195 464 5 8 convl needs backward computation.

label_cifar_1_split does not need backward computation.

cifar does not need backward computation.

This network produces output accuracy

This network produces output loss

Network initialization done.
.628321 4640 s . :56] Solver scaffolding done.
.628366 464 3 ] Starting Optimization
.628371 4640 s a :272] Solving CIFAR18_quick
6 76 40 s a :273] Learning Rate Policy: fixed

0] Iteration ©, Testing net (#0)

L p:73] Restarting data prefetching from start.

.941656 s . Test net output #0: accuracy = 0.0971
.941689 4640 s o Test net output #1: loss = 2.30865 (* 1 = 2.30865 loss)
.976352 4640 s o :218] Iteration @ (-0 iter/s, 61.347s/200 iters), 1 2.27295
.976383 4640 solver.cpp:237] Train net output #8: loss = 2.27295 (* 1 = 2.27295 loss)
.976408 4640 sgd_solver.cpp:105] Iteration @, lr = 8.001

29.776947 4640 solver.cpp:218] Iteration 200 (1.42045 iter/s, 140.8s/200 iters), loss = 1.73452
.T77220 4640 solver.cpp:237] Train net output #8: loss = 1.73452 (* 1 = 1.73452 loss)
.777230 4640 sgd_solver.cpp:105] Iteration 200, lr = 0.001

.855516 46 solver.c ] Iteration 460 (1.42574 iter/s, 140.278s/200 iters), loss = 1.43416
.055747 46 s . 7] Train net output #0: loss = 1.43416 (* 1 = 1.43416 loss)
.0@55757 4640 sgd_solv p:105] Iteration 400, 1r = ©.001
6.792697 4643 data_layer.cpp:73] Restarting data prefetching from start.

solver.cpp:338] Iteration 5608, Testing net (#8)

data_layer.cpp:73] Restarting data prefetching from start.

solver.cpp:397] Test net output #0: accuracy = 0.5165

solver.cpp:397] Test net output #1: loss = 1.34454 (* 1 = 1.34454 loss)

Resim 3.1: Caffe egitim ekran goriintiisii

Caffe, test sonucunda %76 oraninda basarim elde ettigini soylemis olsa da, test
resimleri ile sistem test edilmek istenildiginde bu basarim %43 seviyelerine inmek-
tedir.

.382274 5207 data_layer.cpp:73] Restarting data prefetching from start.
.207360 5204 solver.cpp:457] Snapshotting to HDF5 file examples/cifarl®/cifar1e_quick_iter_5000

21.211802 5204 sgd_solver.cpp:283] Snapshotting solver state to HDF5 file examples/cifari®/cifaril
ter_5000.solverstate.h5
B 5204 solver.cpp:310] Iteration 5000, loss = ©.379039

5204 solver.cpp:330] Iteration 5000, Testing net (#0)

5208 data_layer.cpp:73] Restarting data prefetching from start.

5204 solver.cpp:397] Test net output #0: accuracy = 0.76

5204 solver.cpp:397] Test net output #1: loss = ©.739156 (* 1 = ©.739156 loss)
5204 solver.cpp:315] Optimization Done.

5204 caffe.cpp:259] Optimization Done.

Resim 3.2: Caffe test sonu¢ ekran goriintiisii

Bu bagarim oranimi artirmak ic¢in en son katmandaki tam baglantili katmanin sonuna
destek vektor makineleri eklenerek modelin basarim oranina etkisi gdozlemlenmistir.
Destek vektor makinesi denetimli(supervised) makine 68renme algoritmalarindan
birisidir. Bu yontem hem siniflandirma hem de uyumlama(regression) problemle-
rinde siklikla uygulanan bir yontemdir. Bu algoritma genellikle siniflandirma prob-
lemlerinde kullanilmaktadir. Dogrusal olarak ayrilamayan bir diizlemdeki veriler,
destek vektor makineleri ve bu algoritma ile beraber kullanilabilecek radial tabanli
cekirdekler(kernel) yardimiyla farkli bir uzayda dogrusal olarak ayrilabilir hale ge-
tirilebilmektedir.

Caffe’de denenen modelin arkasina eklenen destek vektor makineleri basarim ora-
ninmt yaklasik %7 oraninda artirmaktadir. Bu sonuclara gore Caffe kiitiiphanesi ile
yaklagik olarak %50 oraninda bir basarim elde edilebilmektedir. Caffe kiitiiphane-
side kargilagilan bu tutarsizlik sebebiyle bu kiitiiphanenin kullanilmasindan vazge-
cilmigtir.
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Sekil 3.2: SVM o6rnek smiflandirici-[63]].

3.3.2 Tensorflow Kiitiiphanesi Cifar-10 Dataseti ile Nesne Tanima

Cifar-10 smiflandirma sonuclari

Cifar-10 veriseti, 32x32 lik resimlerden olugmaktadir. Bu resimler 128’lik kiimeler
halinde mimariye entegre edilmektedir. Model cikisinda 128 resmin de simiflan-
dirma sonuglarin1 elde etmis olacaktir. Bu calismada kullanilan modelin paramet-
releri belirlenirken egitilme siiresi ve kullanilan hafiza miktarini minimize etmek
hedeflenmistir. Hafiza miktar1 ve egitilme siiresinin azaltilmasi1 Onerilen modelin
gomiilii bir sistem iizerinde calistilmasina olanak saglamaktadir.

Bu calismada, katman sayisi evrisimsel katman ve tam baglantili katman sayisinin
toplamin ifade etmektedir. Katman sayisinin artirilmasi genellikle bagarim oranim
artirirken, egitim siiresi ve kullanilan hafiza miktar1 da artmaktadir. Bu sebeple
evrisim katmani ve tam baglantili katmanin sayisi kullanilan hafiza miktarina gore
limitlenmistir.

Evrisimsel sinir aglar1 kullanildiginda yapist geregi modeli ezberlemeye yakin-
samaktadir. Sistemin ezberlenmesi gercek verilerle test edildiginde hatali sonuc-
lar vermesine sebep olmaktadir. Evrisimsel sinir aglarinda, ezberleme(overfitting)
probleminin ¢6ziilmesi i¢in verisetinin genigletilmesi gerekmektedir. Verisetlerindeki
veri sayist sabit olup kolaylikla artilamadigi i¢in veriyi normal yontemlerle artir-
mak miimkiin olmayabilmektedir. Verinin artirilmasi i¢in goriintii isleme yontemleri
kullanilmaktadir. Veri sayisim1 artirmak icin en sik kullanilan yontemlerin basinda
resmi x veya y eksenine gore dondiirmek gelmektedir. Bunun haricinde, sisteme
verilen goriintiilerin iizerine giiriiltii ekleyerek yeni goriintiiler olusturulabilmektedir.
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SIU 2018 yilinda gerceklestirilen konferansta yayinladigimiz calismada Cifar-10
veriseti kullanilarak limitli bir hafiza ile goriintii siniflandirmast GPU kullanilarak
bilgisayar iizerinde modellenmistir [S1]. Bu c¢alismada ilk Onerilen modelde 6g-
renme orani 0.4 olarak secilmis olup, her 350 iterasyonda(epochs) bir 0.5 oraninda
azaltilmigtir. Ogrenme oraninin kademeli olarak azaltilmasi ezberleme probleminin
de oniine gecilmesini saglamigtir. Ik model 5 katmanli bir mimariye sahip olup 3
tane evrigsimsel, 2 tane de tam baglantili katmana sahiptir. Bu mimari, Sekil [3.3]de
ozetlenmistir. Bu modeldeki bagsarim oran1 %85.8’dir.
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Sekil 3.3: CNN model-1.

Ikinci 6nerilen modelde dgrenme oraninin modele etkisini gozlemlemek icin 63-
renme oranimn ilk degeri 0.1 olarak degistirilmisti. Model, Sekil [3.3] ile aym
parametrelere sahiptir. Bu modelde basarim orani %85.9 olarak goézlemlenmistir.
Ogrenme oranim diisiirmek daha yavas 6grenmesine sebep olmaktadir. ilk modelde
yaklagik 100000 iterasyonda basarim oram1 %85.8 oranina ulasirken, bu model i¢in
%85.9 oranina ulasabilmesi i¢in 300000 iterasyona ihtiya¢c duyulmustur. Bu durum
beklenen bir durumdur. Ogrenme orani genellikle ezberleme problemini ¢dzmek
icin kullanilan bir yontemdir. Egitim hatas1 azalirken, dogrulama ve test hatasi ar-
tan bir modelde ezberleme problemi olma olasilig1 olduk¢a yiiksektir. Bu durumda
genellikle 6grenme orani azaltilarak yeni bir model denenmektedir.

Diger gelistirilen modelde, 6grenme orant Model-1(3.3)’de oldugu gibi ilk de-
geri 0.4 olarak belirlenmis olup her 350 iterasyonda %50 oraninda azaltilmaktadir.
Bu modelde, ornekleme katmani(pooling layer-1) ile evrisimsel katman(convolution
layer-2) arasimna normalizasyon katmani eklenmistir. Normalizasyon katmani, gi-
rigsine verilen goriintiiniin(matris) oznteliklerini daha belirgin hale getirmek icin
kullanilan bir ara katmandir. Sekil [3.4/de bu modelin mimarisi verilmistir.
Maksimum 6rnekleme(Max-Pooling) kullanilmasi goriintiideki kenar ve kose bolge-
lerinin daha baskin sekilde goriinmesini saglayacaktir. Bu 6zniteliklerin normalize
edilmesi Ozniteliklerin daha da belirginlesmesine sebep olmaktadir. Bu sebeple or-
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Sekil 3.4: CNN model-3.

Feature Maps
Feature Maps After Contrast Normalization

Resim 3.3: Normalizasyon katmaninin ozniteliklere etkisi-Gaurav Mittal[[16]
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nekleme katmanindan sonra kullanilan normalizasyon katmanlarinin ana gorevi, or-
nekleme katmani sonucu baskinlagsan kenar ve kdse noktalarinin daha belirgin hale
gelmesini saglamaktadir. Bunun bir drnegi Resim [3.3]de gosterilmistir. Bu mode-
lin basarim orant %85.3 olmustur. Maksimum Ornekleme katmanmi Ozniteliklerin
azalmasina sebep olmaktadir. Bu 6zniteliklerin bastirilmasi maksimum olmayanlari
bastirma(non-maximum suppresion) algoritmasina ¢cok benzeyen bir yapidir. Bu se-
beple, maksimum Ornekleme katmanmi ortalama ornekleme katmanina gore daha
bagarili sonuglar vermektedir. [58]]

Bu problem icin normalizasyon katmaninin eklenmesi ise yaramamis olarak go-
riinmektedir. Sisteme giris olarak verilen resimlerin kose ve kenar Oznitelikleri
kolaylikla bulunabilmektedir. Bu 6znitelikler daha da baskinlastirilirken Harris de-
tektoriinde oldugu gibi kose noktalarinin maksimum olmayan noktalar1 elemine
etme(non-maximum suppression) yontemleri yardimiyla bu katmanin etkileri goz-
lemlenebilir. Fakat ozniteliklerin normalize edilmemis hali nesne tamima islemi
icin yeterli olmasi sebebiyle bu yontem uygun bir model olarak se¢ilmemistir.
Bu yontemin uygulanmamasinin bir diger sebebi de normalizasyon katmani egitim
ve smiflandirma sonucunun iiretilme siiresini artirmaktadir. Normalizasyon katmani
eklenmesi , modelin egitilme siiresini ve siniflandirma sonucunu verme siiresini
%10 oraninda artirmaktadir. Bu sebeple normalizasyon katmanin, 6rnekleme ile
evrisimsel katmaninin arasinda kullanilmasindan vazgecilmistir.

Bir diger modelde, bir énceki modeldeki parametreler kullanilaraki ekstra bir nor-
malizasyon katmani, evrisimsel katman(convolution layer-2) ile ornekleme katmani
(pooling layer-2) arasina eklenmistir. Normalizasyon katmani, evrisimsel katmanda
yapilan resim iizerinde yapilan konvolusyon operasyonu sonucunda olusan degerle-
rin 32 bit simirim1 gegmemesi i¢in evrisimsel katmanin ¢ikisin1 0-1 aralifina getir-
meyi saglayan bir katmandir (Minimum ve maksimum degerler kullanilan kiitiipha-
neye gore degisebilmektedir. Tensorflow kiitiiphanesi i¢in bu degerler 0 ve 1°dir.).
Sekil [3.5/da bu modelin mimarisi verilmistir. Bu durumda modelin basarim orani
da %85.3 olmustur.

Normalizasyon katmaninin evrigsimsel katmani sonrasina eklenmesi de ise yarama-
mistir. Bunun en Onemli sebebi, goriintiiller modele verilmeden Once resmin tiim
pikseller icin resmin piksel ortalamasindan ¢ikarak, goriintiiniin varyansina boliin-
mektedir. Bu modele verilen resmin 0-1 aralifina ¢ekilmesini sagladig1 i¢in norma-
lizasyon katmaninin etkisi olmamasi beklenmektedir. Bu modelin test edilmesi ile
bu durum gozlemlenmistir.

Veri diisiirme(dropout) katmani, ezberleme probleminin etkisinin azaltilmasim sag-
layan bir katmandir. Bu katman bazi noronlarin diger noronlara etkisini kaldir-
may1 saglamaktadir. Boylece birbiriyle iligkili olan ndronlarin birbirini etkilemesini
engelleyerek, modelin ayristirilmasini kolaylastirmaktadir. Sekil [3.6] *de veri dii-
sirme katmaninin nasil uygulandigini 6rneklemektedir. Resim [3.6/de soldaki resim
standart bir sinir ag1 modelini gostermektedir. Sagdaki resimde ise veri diisiirme
katman1 uygulanan resimler X olarak isaretlenerek diger noronlarla baglantis1 ¢i-
karilmigtir. Dogrusal olmayan sistemler i¢in bazi ndronlarin islevinin yok edilmesi
egitim(training) fazim kolaylagtirmanin yani sira daha iyi 0grenmesini saglamakta-
dir.

Veri diigsiirme katmaninin nesne siniflandirma problemine etkisi bir diger yayini-
mizda calisilmistir [SO]. Bu calismada, %90 oraninda veri diisiirme uygulanmistir.
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Sekil 3.5: CNN model-4.
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(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Sekil 3.6: Veri diisirme katmami etkisi-NamHyuk Ahn[47].
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Bu katman son tam baglantili katmandan sonra eklenmistir. Siniflandirma yapma-
dan Once, egitim esnasinda noronlarin %90 nin etkisi kaldirilmistir. Test asamasinda
bu noronlarin etkisi sistemin performansini etkilemektedir. Noron sayisinin azaltil-
mas1 egitim siiresini de azaltan ve ayn1 zamanda ezberleme problemininin etkisini
azaltan oldukca etkili bir katmandir. Bu katmanin eklenmesi sonucunda basarim
%86 seviyelerine yiikselmektedir.

Cizelge 3.1: Cifar-10 hafiza kullanim1 ve egitim siireleri.

Yéntem Hgﬁza Egitim Bagarim Tahmin .
Miktari Siiresi Etme Siiresi
Oram
Lenet[73]] 3.82MB 30 dakika 76.27 0.001ms
Net. In Net.[42]] 6GB 1 saat 30 dakika | 91.25 3 ms
VGG-19[34] 15.8GB 4 saat 93.53 5 ms
Nagadomi[46] 2GB 20 saat 94.190 15 ms
Onr. Model 3 GB 4 saat 85.9 0.7ms

Veri diisiirme katmaninin etkisini gozlemlemek icin 3 ayri test diizenlenmistir.
%30, %50 ve %90 oraninda veri diisirme uygulanarak modeller denenmigtir. Bu
denemeler sonucunda %90 oraninda veri diigiirme en iyi sonucu vermektedir. Tablo
3.3]de sonuglar dzetlenmistir.

Cizelge 3.2: Veri diisiirme katmaninin etkileri.

Basarim Orami | Diiglirme Yiizdesi
%85.2 %30
%85.7 %50
%85.9 %90

Veri diisiirme katmani evrisimsel katman ile 6rnekleme katmani arasinda da kullani-
labilmektedir. Tam baglantili katman sonrasinda oldugu gibi temel amaci ezberleme
problemini ¢ézmektir. Evrisimsel katmani sonrasinda kullanilan veri diisiirme kat-
man1 Ozniteliklerin bazilarinin e8itim asamasinda kullanilmamasini saglamaktadir.
Ik olarak birinci evrisimsel katman ile rnekleme katmani arasina %50 olasilikla
veri diisiirme uygulanan katman test edilmistir. Bu durumda bagarim %85.3’e diis-
mektedir. Ikinci evrisimsel katman ile ikinci 6rnekleme katmani arasina da %50
olasilikla veri diisirme katmani eklenmistir. Bu durumda basarim oranm %84.4
olmustur. Evrisimsel katmanlarin arasina eklenmis olan veri diisiirme katmanlari
modeli olumsuz etkilemektedir. Bu olumsuz etkinin ana sebebi rastgele atilan 6z-
nitelikler modelin performansinm etkileyen 6znitelikler olmasidir. Performans: etki-
leyen Ozniteliklerin belli bir olasilikla egitim asamasinda kullanilmamasi sistemin
daha yanhis 6grenmesine sebep olabilmektedir. Bu sebeple, veri diisiirme katmamn
en son katmandan sonra olacak sekilde Onerilmisgtir.

Cifar-10 veriseti kullanilarak nesne siniflandirma modeli ¢ikarilan bir ¢ok model
bulunmaktadir. Onerilen modeller i¢inde hafiza kullaniminin az ve egitim siiresi-
nin kisa oldugu uygulamalar bulunmaktadir. LeNet ad1 verilen[73] model, daha az
hafiza kullanip, egitim siiresinin daha az oldugu bir model onermektedir. Fakat bu
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Cizelge 3.3: Veri diisiirme testleri.

Basarim Oram Test
%85.3 convl ile pooll arasinda dropout
%84.4 conv2 ile pool2 arasinda dropout

model bizim Onerdigimiz modellere gore daha az basarim elde etmigtir. Network
In Network[42] modelinde ise hafiza kullanim1 bizim modelimize gore iki kat daha
fazladir. Hafiza kullanimi bu kadar fazla olan bir gomiilii sistem teknolojisi, su
an ¢ok kullamlabilir goriinmemektedir. VGG-19[34] modelinde hem egitim siiresi
hem de hafiza kullanimi ¢ok fazladir. Nagadomi[46] ise daha az hafiza kullanmasina
ragmen egitim siiresi bizim Onerdigimiz modele gore 5 kat daha fazladir. Gergek
zamanl bir kamera sisteminde 30 fps - 60 fps araliginda goriintii alinabilmektedir.
Bu sebeple bu goriintiilerin maksimum 16.67 ms igersinde siniflandirilmas: ge-
rekmektedir. Nagatomi modeli sinir de8erlerinde olmasi sebebiyle gercek zamanli
bir sistemde goriintiide bir kareye yakin gecikme meydana getirece8i i¢in, ger-
cek zamanl sistemlerde kullanilmasi pek miimkiin goriinmemektedir. Siniflandirma
isleminin oldukca hizli yapilabilmesinin bir diger avantaji da modele verilmesi
beklenen goriintiiniin 6n isleme yOntemleriyle iyilestirilmesi miimkiin olabilecektir.
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4. TARTISMA

4.1.Hedef Takip Probleminin Tanmimi ve Motivasyon

Askeri sistemlerde, goriintiide bulunan herhangi bir nesnenin(araba,insna hayvan
vs.) takip edilebilmesi kritik bir 6neme sahiptir. Nesnelerin takip edilmesi, iki ayri
bakis agisiyla incelenebilmektedir.

e Sistemde bulunan kamera bir gimbal yardimiyla hizli bir sekilde dondiirii-
lebiliyorsa , goriintiiniin belirlenen bir bolgesinde(genellikle de goriintiiniin
ortasinda) belirli bir biiyiikliikte bir pencere igerisinde bulunan herhangi bir
nesne secilir ve bu nesne gerektigi takdirde gimbal de dondiiriilerek takip
edilmeye calisilmaktadir. Bu tiir problemler, daha ¢ok havadan takip etme
sistemlerinde bulunmaktadir. Ucak, helikopter gibi bir hava aracina takilan
kamera, bir gimbal yardimiyla bakis hatti kontrol edilerek yerde belirlenen
hedef noktalarinda bulunan nesnelerin takip edilme problemidir. Bu tiir prob-
lemler icin genellikle boliitleme(segmentation) tabanli korelasyon filtreler kul-
lanilmaktadir [[65]].

e Bir diger yontem ise kameranin cok fazla hareket etmeyip genellikle sabit
bir noktadan goriintii alan sistemlerde hedefin takip edilmesidir. Nesnenin
boyutlarinin siirekli degisiyor olmasi1 ve nesnenin hizli hareket etmesi bu tiir
sistemlerin ana sorunudur. Her iki problem ic¢in de ortak olan ve yapilmasi
gereken islem takip edilmek istenen nesnenin hizinin tahmin edilebilmesidir.
Hiz piksel/kare tiirtinde hesaplanmasi yeterli olacaktir, bir bagska deyisle bir
sonraki karede hareket eden nesnenin hangi bolgede aranmasi gerektigidir.

Sabit kamera sistemlerinde, hizli hareket eden hedeflerin takibinde sorunlar yasan-
maktadir. Gimbal gibi bir sistemle kamera hareket ettirilemedigi icin bir anda hizli
hareket eden nesneler hesaplanan bolgeden ¢iktig1 icin kaybedilebilmektedir.

4.2.Calismamin Amaci

Bu calismadaki amac, sabit bir kamera kullanilarak hedef takip probleminin onemli
problemlerinden biri olan hizli hareket eden nesnelerin takibi i¢cin Evrisimsel sinir
aglart kullanarak gomiilii bir sistem iizerinde bu problemi ¢ézmektir.

Hedef takip uygulamalarinda nesnenin bir sonraki karede ne kadar hareket edebi-
lecegini tahmin etmek gerekmektedir. Bazi calismalar nesnenin her karede hizini
hesaplayarak bir sonraki karede hangi bolgelerde arayacagini kestirmeyi uygun
bulmaktadir[13]. Bu tiir uygulamalarin en onemli problemi nesne hizli hareket
etmeye baglayinca yeni karede arayacagi pencere oldukca biiyiimektedir ve yeni
karede hedefin bulunma siiresi uzamaktadir, bu sebeple ger¢ek zamanli sistemlerde
bu tiir sorunlarla olduk¢a sik karsilagilmaktadir.

37



Bir diger yontem ise takip edilmek istenen nesnenin, hizini limitleyerek her yeni
karede sadece bu hiza gore sabit bir alanda nesneyi aramaktir[31]. Burada ise
limitlenen deger ¢ok spesifik oldugu icin bir videoda c¢alisan algoritma diger bir
mimaride calisamaz hale gelebilmektedir.

4.3.Deneysel Calismalar

4.3.1 Veriseti Ornekleri

Hedef takip uygulamalar1 i¢in bir ¢ok veriseti bulunmaktadir. Bunlarin en sik
kullanilanlarinda biri ’Visual Tracker Benchmark’ adi verilen bir calismadir. Bu
calismada, ground-truth yani hedefin her karede bulundugu piksel konumlar kay-
dedilmistir [[74]. Bu verisetinde hedef takip uygulamalarinda karsilasilan tiim prob-
lemlerle ilgili videolar bulunmaktadir. Bu problemlerin baglicalar1 asagida kisaca
Ozetlenmigtir.

e Parlaklik veya 1s181n geldigi yoniin degisiminden kaynaklanan goriintii bozul-
malart: IV

e Olcek Degisimi, kameraya takip edilen nesnenin yaklastirilip uzaklastiriima-
sindan kaynaklanan, nesnenin boyutlarinin degismesi: SV

e Engelleme, hedef olark secilen nesnenin bagka bir nesne tarafindan Oniine

gecilerek kamerada goriintiisiiniin kismi olarak veya tamamen kaybolmasi:
occC

e Nesnenin hareket etmesinden kaynaklanan goriintiisiinde seklinin degismesi :
DEF

e Nesnelerin hareket etmesinden kaynaklanan goriintiilerinde olusan hayalet go-
riintii seklinde giiriiltiiler: MB

e Nesnelerin hizli hareket etmesinden dolay1 hedefin aranan bolgeden ¢ikmasi:
FM

Bir bagka verisetinde de birden fazla nesne takibi de iceren Ornek video setleri
paylagilmistir[8].

Bu calismada Visual Tracker Benchmark [74] datasetinde bulunan Basketball vi-
deosu kullanilmistir. Bu videoda segilen bir oyuncu videonun sonuna kadar takip
edilebilmesi icin bir calisma yapilmistir.

4.3.2 Secilen Verisetinde Bulunan Problemler

Zhang ve arkadaslan tarafindan Onerilen Evrisimsel sinir aglari ile egitim yapil-
madan nesne takip etme algoritmasinda ilk olarak takip edilmek istenen nesnenin
Oznitelikleri ¢ikarilmaktadir. Bu 0znitelikler, makale igerisinde 6n plan(foreground)
filtreleri olarak tanimlanmugtir [31]. Bu filtrelerin haricinde arka plan(background)
filtrelerini nesnenin her karede nerede bulundugunu kestirmek icin kullanmaktadir.
Bu makalede kullanilan algoritma Resim §.1[de &zetlenmistir.
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Resim 4.1: Bu resim Robust Visual Tracking via Convolutional Networks Without
Training[31] makalesinden alintilanmugtir.

Her yeni gelen kare bir onceki karenin arka plan ve 6n plan Ozniteliklerini kulla-
narak yeni karede bulunan hedefin yeri belirlenmektedir. Bu mimaride kullanilan
evrisimsel sinir ag1 sadece bir konvolusyon operasyonundan ibarettir. Konvolusyon
operatorii bir nevi korolasyon filtresi olarak kullanilmaktadir. Gelen karede seci-
len Ozniteliklere(6n plan - arka plan) en ¢ok benzeyen bolge hedefin yeni yerini
belirlemektedir.

Bu yontemde hedefin yeni yeri sabit bir bolge igerisinde aranmaktadir, bu sebeple
hizli hareket eden nesnelerde bu algoritma hata yapabilmektedir. Ayrica her yeni
karede Oznitelikler giincellendigi i¢in engelleme(OCC) gibi durumlarda engelleyen
nesnenin Oznitelikleri de algoritmay1 etkilemektedir. Bu etki, takip performansini
olumsuz etkilemektedir. Engelleme durumlarinda da 6nerilen algoritmanin[31]] hata
yaptig1 gozlemlenmistir.

4.3.3 CNT Algoritmasimmn MATLAB ortaminda Kodlanmasi

Makalede bahsedilen ¢alisma Matlab2016a programi ile implemente edilmistir[31]).
Bu algoritmanin engelleme ve hizli hareket sebebiyle calismadigi gozlemlenmistir.
Resim #.2]de hedefin hizli hareket etmesinden dolayr Onerilen ¢alisma bir yerden
sonra parkeyi takip etmeye baslamistir. Bu asamadan sonra hedef yakin konumunda
aranmaya devam edildigi i¢in tekrar eski hedefini Onerilen algoritma bulamamakta-
dir.

Bir basgka verisetinde(Coke) engelleme problemi kaynakli nesnenin takibi kaybedil-
mektedir. Resim [4.3te bu problemin sonucu gozlemlenebilmektedir.

Bu calismalar sonucunda onerilen hedef takip algoritmasinin en temel problemi ta-
kip edilmek istenen nesnenin hizli hareket etmesidir. Hizl1 hareket eden nesnelerde
bu algoritma hedefin tekrar bulmasini bile engelleyecek duruma sokmaktadir. En-
gelleme problemi iginse belli bir bolgenin icerisinde kalan hareketler yapildiginda
nesne yeniden takip edilebilmektedir.

Sonug¢ olarak Onerilen algoritma engelleme problemlerinde yeniden toparlayabil-
mektedir, bu sebeple hizli hareket eden nesne problemine odaklanilmigtir. Bu al-
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Resim 4.2: CNT algoritmas1 ¢iktisi

Resim 4.3: CNT algoritmas1 ciktisi

Resim 4.4: Engelleme sonrasi algoritmanin nesneyi yeniden bulmasi
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goritmada sabit bir bolge icerisinde nesnenin yeni yeri aranmaktadir. Bu tez kap-
saminda girdi olarak verilen resimden bir sonraki framede ne kadar piksel hareket
edebileceginin tahmin edilmesi problemi icin, evrisimsel sinir aglari yontemiyle
egitilip egitilemeyecegi arastirilmigtir.

Tez kapsaminda Onerilen modelde siiflandirma sonucu 0-2-4-6-8-10-12-14-16-18-
20 degerlerinden biri olmalidir. Toplamda 11 adet sinifimiz bulunmaktadir. Cifar-10
Nesne tanima problemine oldukca benzeyen bir model oldugu i¢in Cifar-10 veriseti
ile kullanilan modeller bu caligmada kullanilmaya devam edilmistir.

4.3.4 Basketbol Veriseti ile Evrisimsel Sinir Aglarimin Egitilmesi

Basketbol verisetinde hizli hareket eden oyuncunun takip edilebilmesi i¢in, ground
truth verilerinden bir sonraki karede ka¢ piksel hareket ettigi hesaplanabilmektedir.
Verisetinden CNN modeline verilmesi planlanan resimler orjinal resimden kesi-
lerek olusturulmugtur. Bu kesilmis resimler CNN kullanildig1 i¢in kare seklinde
olmas: gerekmektedir. Bu sebeple mimariye nxn’lik parcalara boliinerek resimler
verilecektir. Resimler kesilirken ground truth verisinde verilen {ist-sol koordinattan
baglanarak girdi resimleri iiretilmistir.

Mimaride ilk olarak Cifar-10 verisetinde oldugu gibi 32x32’lik parcgalara kesile-
rek test edilmistir. Verilen resimler iizerinde Olcek degistirme(scale) gibi Onigleme
yontemleri kullanilmamistir. Bu veriler {izerinde mimariye verilmeden Once nor-
malizasyon iglemi uygulanarak goriintiiler -1 ile 1 araligina map edilmistir. Bu
islem ezberleme probleminin Oniine gecilmesini saglamistir. 32x32x3’lik input re-
simler incelendiginde takip edilmek istenen nesnelerin disinda da bagka nesnelerin
de oldugu gozlemlenmistir.

| i |

Resim 4.5: Basketbol verisetinden kesilen resim oOrnekleri

IIk olarak dort tane konvolusyon katmami ve arkasinda 2 tam baglantihi katman
kullanilmigtir. Bu durumda basarim orant %?20’nin iizerine c¢ikarilamamistir. Bu
mimarinin esas probleminin ©nerilen mimariden cok resimlerle ilgili oldugu dii-
stintilmektedir. Mimariye verilen resimlerin boyutlar1 kiiciik olup bagka arka plan
detaylar1 da icerdigi i¢cin dogru bir sekilde siniflandirma yapamadigina karar veril-
mistir.
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Sekil 4.1: Tezde Onerilen model-1.

Resimlerin boyutlar1 100x100x3 boyutuna getirilmistir, bu durumda da kullanilan
memory 3 GB sinirin1 agmaktadir. Burada yapilabilecek 2 farkli yontem bulunmak-
tadir. Birincisi CNN mimarisinin katman sayisini(Konvolusyon + Tam Baglantili
Katman) azaltmak, digeri ise resimleri renkli olarak vermek yerine gri seviyeli
olarak vererek tiim katmanlardaki hafiza kullanimin1 3te birine diisiirmektir. Kat-
man sayisinin azaltimlmasi basarim oranimi da diisiiren bir yontem oldugu i¢in bu
yontem yerine resimleri gri seviyeli olarak verme yontemi tercih edilmistir.

Bu durumda basarim oram1 %30 seviyelerine ¢iktif1 gdzlemlenmistir. Bu verisetin-
den ornek resimlerin bir kismi Resim [@.6/de verilmistir.

Resim [{.6[de verilen 6rnek resimlerde goriilebilecegi gibi onplan verilerinin ha-
ricinde oldukg¢a baskin bir sekilde arka plan goriintiisii bulunmaktadir. Mimarinin
ogrenirken arka plan verilerini de kullanacagi i¢in, goriintiilerin birbirinden ayril-
masi1 zorlagmaktadir. Bu sebeple, modelin daha fazla hata yaptig1 diisiiniilmiistiir.

Girdi resimlerinin direk kesilip kullanilmasi yerine takip edilmek istenen nesne-
nin resim i¢inde kesilerek 100x100 likk resme Olgeklenmesi(scale) ile 100x100 liik
resimler elde edilmistir. Bu durumda goriintii tizerinde takip edilmek istenen nesne-
ler enine veya boyuna genisleyebilir. Bu da nesnenin takip performanisini oldukca
etkileyebilecek bir sorun olusturmaktadir fakat nesnenin hizini dogru bir sekilde
tespit edilmesini CNN mimarisinde kullanirken hedef takip algoritmasinda gercek
resim kullanilabilir. Resim {.6[de bulunan resimlerin nesnenin bulundugu bolgede
yeniden olgeklendirilmis hali Resim [.7/de verilmistir.

Yeniden oOlgeklendirilen resimler, arka plan detaylarindan kendilerini soyutlamis
durumda olmalarina ragmen modelin basarim oran1 %34 seviyelerinde kalmistir.
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Sekil 4.2: Tezde onerilen model-2.

Resim 4.6: Basketbol verisetinin 100x100 liikk resimlere kesilmesi
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Resim 4.7: Basketbol verisetinin nesne konumlarina gore yeniden Olgeklendirilmis
halleri

CNN mimarisinin hafiza gereksinimleri(maksimum 3 GB) sebebiyle katman sayisi
artirrlamamigtir. SVM yardimiyla CNN mimarisinin bagarim oram1 %7 oraninda
artirllmasina ragmen bu modeller sistem igerisinde kullanilamamigstir. OpenCV kii-
tiiphanesi ile SVM uyarlanmasinin siniflandirma sonucunu iiretmesi yaklasik olarak
250 ms’lik bir siire gerektirmektedir. Bu durumda da mimarinin maksimum 4 fps
ile nesne takip etmesi anlamina gelmektedir. Gomiilii bir sistemde 4 fps ile nesne
takip uygulamalar1 kullanilabilir bir sistem olmaktan c¢ikarmaktadir.

Taninan nesnenin takip edilme calismasi bu tez kapsaminda 6n arastirma calismasi
olarak yapilmistir. Bu calismaya devam edilmesi planlanmaktadir. Bu calismanin
devamu i¢in hafiza gereksinimleri diisinmeden VGG-16[33] gibi modeller kullanila-
rak basarimi yeniden gdzden gecirmek faydali bir ¢alisma olacaktir. Bu ¢alismanin
sonunda basarilt bir sonug elde edilirse VGG-16 modelinden tam baglantili katman-
lar ¢ikarilarak daha az bir hafiza ile VGG-16 modelinin bir varyasyonu iiretilebilir.

Zhang ve arkadaglarinin [31]] onerdigi model hizli hareket eden nesnelerin takibi
problemini karsilayamamaktadir. Onerilen CNN mimarisi ile Zhang ve arkadaslari-
nin onerdigi model birlestirilerek hibrid bir model ortaya ¢ikarilabilir. Bunun
icin gelen her yeni kareden takip edilmek istenen nesnenin hizi tahmin edilip(
yavas ve hizli olarak), hizli hareket eden nesnelerin takibi sirasinda CNN ile One-
rilen model kullanmilip yavas hareket ettigi bolgelerde Zhang’in Onerdigi mimari
kullanilabilir. Bu sayede calismanin performansinin artmasi ongoriilmektedir.

44



5.S0NUC VE ONERILER

Nesne tanima problemlerinde Cifar-10 verisetinde oldugu gibi CNN mimarileri kul-
lanilarak ¢ok hizli ve daha az hafiza kullanilarak bu problem basarili bir sekilde
cOziilmektedir. Nesnelerin goriintiileri birbirine benzemedigi i¢cin CNN mimarileri
resimlerdeki nesneleri birbirinden rahatlikla ayirabilmektedir. Nesnelerin 6znitelik-
leri birbirinden ayrilabilir olmas1 nesne tanima problemlerinin CNN mimarilerine
uyarlanmasini kolaylagtirmaktadir. CNN mimarilerinin, ihtiya¢ duydugu O6znitelik-
leri otomatik olarak c¢ikarmasi bu mimarilerin uygulanabilirligini artirmaktadir.
Cizelge [3.1]da verilen sonuglar incelendiginde Onerilen modeli optimum bir mo-
del oldugu gozlemlenecektir. LeNet[/3] en basit modellerden biri olup basarimi
oldukc¢a diisiiktiir. Bu modelin egitim siiresi ve tahmin etme siiresi oldukca diisiik
olamsina ragmen bagsarim orant %76.27 de kalmistir, fakat kullandig1 model hafiza
kullanirmina gore ilk siradir. Nagadomi’nin Onerdigi model[46] bizim Onerdigimiz
modelden daha az hafiza kullanmasia ragmen egitim siiresi ve tahmin etme siiresi
cok uzundur. 15 ms igerisinde siniflandirma sonucu vermesi modelin bir kamera ile
gercek zamanl olarak kullanilmasini imkansiz hale getirmektedir. VGG-19 [34] ve
Network In Network [42] modelleri hafiza gereksinimleri olduk¢a fazla olan mo-
deller olup gomiilii bir sistem iizerinde su anki teknolojilerle kullanilmasi imkansiz
goriinmektedir. Onerilen modelin hafiza tiiketimine ve dogruluk oranna goére diger
modellere gore en optimum ¢6ziim olarak sunulmustur.

Nesne tanima problemi i¢in SVM kullanim1 %7 oraninda ekstra bir basarim sagla-
masina ragmen bu modelin egitilmesi ve siiflandirma sonucunu iiretmesi yaklagik
olarak 250 mili saniye ekstra bir zamana ihtiya¢ duymaktadir. Bu sebeple Onerilen
modellerin hicbirinde SVM ve CNN mimarilerinin beraber kullanilmasi 6ngoriil-
memistir.

Nesne tanima probleminde oldukc¢a bagarili sonu¢ veren CNN mimarileri nesne
takibi algoritmalarinda, nesnenin hiz kestirimi problemi icin kabul edilebilir oranda
basarim elde edilememistir. Nesne takibi problemini, CNN mimarileri kullanilarak
coOziilmesi i¢in verilen goriintiilerin birbirinden ayirt edilebilir olmas1 gerekmektedir.
Nesne takibi probleminde verilen resimler birbirine ¢ok benzedigi icin takip edil-
mek istenen nesnenin hareketinin modellenmesi basarili bir sekilde uygulanamamis
olabilir. Bu problem {iizerinde 6n bir calisma yapilmig olup ilerleyen zamanlarda
bu konuda ¢aligmalarimiz devam edecektir.

Bu hareketin modellenmesi katman sayist artilarak bagsarili bir sekilde yapilabilir,
fakat bu durumda da sistemin gomiilii bir sistem iizerinde c¢alistirilmasi miimkiin
olamamaktadir. Goriintiileri modele dogrudan sadece On isleme yontemleri kulla-
narak modele beslemek yerine bir sonraki kare ile su anki karenin farki alinarak
bu goriintiiniin modeli egitmek icin kullanilmasi denenebilir. Bu goriintii aslinda
bir onceki kareye gore ne kadar hareket ettigini ifade eden bir goriintii olmaktadir.
Bu goriintii kullanilarak mimari egitilirse daha basarili sonuglarin elde edilebilecegi
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ongoriilmektedir. Bu tezin devami i¢in VGG-16[33]], ResNet-54[355] gibi 6nceden
bir¢ok problem icin kullanilmig bir model iizerinde hiz kestirimi yapilarak bu prob-
lemin CNN ile c¢oziilmeye uygun bir problem olup olmadigi belirlenebilir. Eger
bu modellerden biri basarili(minimum %90 oraminda basarim elde edilmesi) so-
nug¢ verirse bu modelde kullanilan hafiza yani katman sayisi azaltilarak ¢alismanin
devamlilig1 saglanabilir. LSTM[20] gibi hafiza birimi olan modellerin tercih edil-
memesinin sebebi, gomiilii bir sistem iizerinde Onerilen mimariyi kullanabilmektir.
Gomiilu sistemler icin en ¢ok hafiza tiiketen katman tam baglantili katmanlardirg
Bu katmanin modelden c¢ikarilarak daha az hafiza ve daha fazla katmanli bir mimari
ile simiflandirilan nesnenin takip edilmesi daha basarili olabilecegi ongoriilmektedir.
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EKLER

EK 1

name: "CIFAR10_full_deploy"

layer {

name: '"data"

type: "Input"

top: "data"

input_param { shape: { dim: 1 dim: 3 dim:
}
layer {

name: '"convl"

type: "Convolution"
bottom: "data"

top: "convl"

param {
lr_mult: 1

}

param {
lr_mult: 2

}

convolution_param {
num_output: 32

pad: 2
kernel_size: 5
stride: 1
}
}
layer {

name: "pooll"
type: "Pooling"
bottom: "convl"
top: "pooll"
pooling_param {
pool: MAX
kernel_size: 3
stride: 2
}
}
layer {
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name: "relul"
type: "RelLU"
bottom: "pooll"
top: "pooll"
+
layer {
name: "norml"
type: "LRN"
bottom: "pooll"
top: "norml"
lrn_param {
local_size: 3
alpha: 5e-05
beta: 0.75
norm_region: WITHIN_CHANNEL
}
b
layer {
name: '"conv2"
type: "Convolution"
bottom: "norml"
top: "conv2"

param {
Ir_mult: 1

}

param {
Ir_mult: 2

}

convolution_param {
num_output: 32

pad: 2
kernel_size: b5
stride: 1
}
}
layer {
name: 'relu2"
type: "RelLU"

bottom: "conv2"
top: "conv2"

+

layer {
name: '"pool2"
type: "Pooling"
bottom: "conv2"
top: "pool2"
pooling_param {
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pool: AVE
kernel_size: 3

stride: 2
}
}
layer {
name: 'norm2"
type: "LRN"

bottom: "pool2"
top: "norm2"
lrn_param {
local_size: 3
alpha: 5e-05
beta: 0.75
norm_region: WITHIN_CHANNEL
}
}
layer {
name: "conv3"
type: "Convolution"
bottom: "norm2"
top: "conv3"
convolution_param {
num_output: 64

pad: 2
kernel_size: 5
stride: 1
}
}
layer {
name: 'relu3d"
type: "ReLU"

bottom: "conv3"
top: "conv3"
b
layer {
name: "pool3"
type: "Pooling"
bottom: "conv3"
top: "pool3d"
pooling_param {
pool: AVE
kernel_size: 3
stride: 2
}
+
layer {
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name: "ipl"

type: "InnerProduct"

bottom: "pool3"

top: "ipl"

param {
Ir_ mult: 1
decay_mult: 250

}

param {
Ir_mult: 2
decay_mult: O
h

inner_product_param {
num_output: 10
+
}
layer {
name: '"prob"
type: "Softmax"
bottom: "ipl"
top: "prob"
b
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EK 2- Tensorflow Basketbol Veriseti Mimarisi Kod Paylasimi

def inference(images):
"""Build the CIFAR-10 model.

Args:
images: Images returned from distorted_inputs() or inputs().

Returns:
Logits.

# convl
with tf.variable_scope(’convl’) as scope:
kernel = _variable_with_weight_decay(’weights’,
shape=[3, 3, 1, 64],
stddev=0.01,
wd=0.0)
conv = tf.nn.conv2d(images, kernel, [1, 1, 1, 1],
padding="SAME’)
biases = _variable_on_cpu(’biases’, [64],
tf.constant_initializer(0.0))
pre_activation = tf.nn.bias_add(conv, biases)
convl = tf.nn.relu(pre_activation, name=scope.name)
_activation_summary(convl)

# pooll
pooll = tf.nn.max_pool(convl, ksize=[1, 2, 2, 1],
strides=[1, 2, 2, 1],
padding=’SAME’, name=’pooll’)
# norml
norml = tf.nn.lrn(pooll, 4, bias=1.0, alpha=0.001 / 9.0,
beta=0.75, name=’norml’)

# conv2
with tf.variable_scope(’conv2’) as scope:
kernel = _variable_with_weight_decay(’weights’,
shape=[3, 3, 64, 1024],
stddev=1e-2,
wd=0.0)
conv = tf.nn.conv2d(norml, kernel, [1, 1, 1, 1],
padding=’SAME’)
biases = _variable_on_cpu(’biases’, [1024],
tf.constant_initializer(0.0))
pre_activation = tf.nn.bias_add(conv, biases)
conv2 = tf.nn.relu(pre_activation, name=scope.name)
_activation_summary (conv2)
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# norm?2
#norm2 = tf.nn.lrn(conv2, 4, bias=1.0, alpha=0.001 / 9.0,
beta=0.75, name=’norm2’)
# pool2
pool2 = tf.nn.max_pool(conv2, ksize=[1, 2, 2, 1],
strides=[1, 2, 2, 1], padding=’SAME’,
name=’po0l2’)

# conv3
with tf.variable_scope(’conv3’) as scope:
kernel = _variable_with_weight_decay(’weights’,
shape=[3, 3, 1024, 2048],
stddev=1e-2,
wd=0.0)
conv = tf.nn.conv2d(pool2, kernel, [1, 1, 1, 1], padding=>SAME’)
biases = _variable_on_cpu(’biases’, [2048],

tf.constant_initializer(0.0))
pre_activation = tf.nn.bias_add(conv, biases)
conv3 = tf.nn.relu(pre_activation, name=scope.name)
_activation_summary(conv3)
# norm3
#norm3 = tf.nn.lrn(conv3, 4, bias=1.0, alpha=0.001 / 9.0,
beta=0.75,name="norm3’)
# pool3
pool3 = tf.nn.max_pool(conv3, ksize=[1, 2, 2, 1],
strides=[1, 2, 2, 1], padding="SAME’, name=’pool3’)

#convéd
with tf.variable_scope(’conv4’) as scope:
kernel = _variable_with_weight_decay(’weights’,
shape=[3, 3, 2048, 256],
stddev=1e-2,
wd=0.0)
conv = tf.nn.conv2d(pool3, kernel, [1, 1, 1, 1], padding=’SAME’)
biases = _variable_on_cpu(’biases’, [256],

tf.constant_initializer(0.0))
pre_activation = tf.nn.bias_add(conv, biases)
conv4d = tf.nn.relu(pre_activation, name=scope.name)
_activation_summary (conv4)
# poold
pool4d = tf.nn.max_pool(conv4, ksize=[1, 2, 2, 1],
strides=[1, 2, 2, 1], padding=’SAME’,
name=’pool4’)

#convb
with tf.variable_scope(’conv5’) as scope:
kernel = _variable_with_weight_decay(’weights’,

shape=[3, 3, 256, 512],

58



stddev=1e-2,
wd=0.0)
conv = tf.nn.conv2d(pool4, kernel, [1, 1, 1, 1],
padding=’SAME’)
biases = _variable_on_cpu(’biases’, [512],
tf.constant_initializer(0.0))
pre_activation = tf.nn.bias_add(conv, biases)
convb = tf.nn.relu(pre_activation, name=scope.name)
_activation_summary(convb)
# poolb
pools = tf.nn.max_pool(convs, ksize=[1, 2, 2, 1],
strides=[1, 2, 2, 1], padding=’"SAME’,
name=’po00l5’)

# local3
with tf.variable_scope(’local3’) as scope:
reshape = tf.reshape(pool5, [FLAGS.batch_size, -1])
dim = reshape.get_shape () [1].value
weights = _variable_with_weight_decay(’weights’,
shape=[dim, 512],
stddev=0.04, wd=0.004)
biases = _variable_on_cpu(’biases’, [512],
tf.constant_initializer(0.0))
tf.nn.relu(tf.matmul (reshape, weights) + biases,
name=scope .name)
_activation_summary(local3)

local3

# local4d
with tf.variable_scope(’local4’) as scope:
weights = _variable_with_weight_decay(’weights’,
shape=[512, 192],
stddev=0.04, wd=0.004)

biases = _variable_on_cpu(’biases’, [192],
tf.constant_initializer(0.0))
local4 = tf.nn.relu(tf.matmul(local3, weights) + biases,

name=scope .name)
_activation_summary(local4)

with tf.variable_scope(’softmax_linear’) as scope:
weights = _variable_with_weight_decay(’weights’,
[192, NUM_CLASSES],
stddev=1/192.0, wd=0.0)
biases = _variable_on_cpu(’biases’, [NUM_CLASSES],
tf.constant_initializer(0.0))
softmax_linear = tf.add(tf.matmul(local4, weights), biases,
name=scope .name)
_activation_summary(softmax_linear)
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return softmax_linear
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EK 3- Ubuntu iizerinde Caffe Kurulum Asamalar

Ubuntu 17.04 ve sonrasi icin onceden derlenmis Caffe siiriimleri kolaylikla kullani-
labilmektedir. Islemci(CPU) tabnali kullamlan versiyonu 'sudo apt install caffe —
cpu’ kodu ile igletim sistemine kolaylikla kurulabilir. Aym sekilde 'sudo apt install
caffe—cudd kodu ile de NVIDIA ekran karti ile uyumlu bir sekilde ¢alisabilen
versiyonu bilgisayarlara kurulabilmektedir.

Ubuntu 17.04 6ncesinde asagidaki adimlar sirasiyla uygulanmalidir.

e ’sudo apt-get install libprotobuf-dev libleveldb-dev libsnappy-dev libopencv-
dev libhdf5-serial-dev protobuf-compiler sudo apt-get install —no-install-recommends
libboost-all-dev’ komutlar: ile Caffe kiitiiphanesinin ihtiya¢ duydugu paketler
kurulmalidir.

e Eger GPU tabanli altyapr kullanilmak isteniyorsa CUDA Kkiitiiphanesi NVI-
DIA’'nin sitesinde veya apt-get komutu ile kurulabilmektedir. Fakat 16.04
kullaniliyorsa CUDA 8 versiyonunun indirilmesi gerekmektedir.

e BLAS Kkiitiiphanesinin sisteme kurulmus olmas1 gerekmektedir. Bu paket apt-
get install libatlas-base-dev komutu ile indirilebilir. Bu paket ATLAS ad1 veri-
len bir pakettir. Bu paket yerine OpenBLAS adi verilen bir bagka paket prog-
ram daha kullanilabilmektedir. Bu paket de sudo apt-get install libopenblas-
dev komutu yardimiyla sisteme entegre edilebilmektedir. Eger CPU versiyonu
kullanilacaksa MKL ad1 verilen paket kullanilarak daha iyi bir CPU perfor-
mans1 elde edilebilmektedir.

e Python kurulumu gerekmemektedir. Fakat Caffe altyapist Python kullanarak
gerceklenecekse bu kurulumun yapilmasi gerekmektedir.

e 16.04 kurulumu ile kurulu olarak gelmesi gereken paket programlar bulun-
maktadir. Bazi versiyonlarinda kurulu halde gelmemektedir. Son olarak ’sudo
apt-get install libgflags-dev libgoogle-glog-dev liblmdb-dev’ komutu yardi-
miyla bu paketlerin de kurulumu yapilmaktadir.

e https://github.com/BVLC/caffe.git| githubtan son kod klonlanarak bil-
gisayara tiim hazir kodlar cekilmelidir.

e Makefile.config.example dosyasi dnceden tanmimli bir sekilde kurulum igin
hazir hale getirilmigtir.

e Eger ATLAS Kkiitiiphanesi yerine MKL veya OpenBLAS Kkiitiiphanesi kulla-
nilacaksa BLAS := mkl veya open olarak degistirilmelidir.

e Python kullanilacaksa oncesinde Python klasorii altinda
for req in $(cat requirements.txt); do pip install $req; done
komutu c¢agrilarak Python arayiizii i¢cin gereken kiitiiphaneler Python’a en-
tegre edilmelidir.

e PYTHONPATH klasorii export komutu yardimiyla Caffe kullanmadan once
tamimlanmis olmalidir. Eger siirekli export komutu kullanilmak istenmiyorsa
home klasorii altinda .bashrc dosyasina
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export PYTHONPATH=<caffe path>/caffe/distribute/python:$PYTHONPATH
export PYTHONPATH=<caffe path>/caffe/python:$PYTHONPATH komutlari
eklenebilir.

e make all
make test
make runtest komutlar1 yardimiyla Caffe kiitiiphanesi derlenebilmektedir.

e Sadece CPU tabanli olarak Caffe kullanilacaksa CPU_ONLY := 1 degiskeninin
tanimindaki yorum kaldirilmalidir.

Caffe derlenmesi sirasinda hdf5 kiitiiphanesi ve cuda kiitiiphanesi ile ilgili bir hata
ile kargilagirsa

LIBRARY_DIRS:= $(PYTHON_LIB) /ust/local/lib fust/lib /usr/lib/x86_64 — linux —
gnu/hd f5/serial Jusr/local [ cuda/lib64

olarak degistirilmelidir.

EK 4 - Tensorflow - Ubuntu Kurulumu

Tensorflow kiitiiphanesi, Python arayiiziinii kullanarak evrisimsel sinir aglarin1 kod-
layan bir hazir kod kiimesidir. Tensorflow kiitiiphanesi hem Linux igletim sis-
temi hem de Windows iizerinde kolayca kurulumu yapilabilen bir kiitiiphanedir.
Linux(Ubuntu,Centos,Fedora vb.) igletim sistemlerinde kurulumu https://www.
tensorflow.org/install/install_linux bu link kullamilarak kolayca yapila-
bilmektedir. Tensorflow kiitiiphanesinin iki ayr1 kullanimi bulunmaktadir. Bu kul-
lanimlarin biri CPU yani islemci kullanarak evrisimsel sinir aglart modelindeki
islem yiikiiniin islemci tarafindan karsilandig1 versiyonlarda kullanilmaktadir. NVI-
DIA ekran karti bulunmayan sistemlerde tensorflow altyapisi islemciler iizerinden
yapilmaktadr.

Bir diger yontem ise GPU yani ekran karti kullanarak evrisimsel sinir aglarinin
gerektirdigi fonksiyonlart implemente eden bir kiitiiphanedir. Ekran karti hafizas
kullanilarak matris iglemlerinin paralel olarak caligtirilmasin saglamaktadir. NVI-
DIA ekran kart1 bulunan sistemlerde GPU versiyonunu kullanmak egitim ve test
asamalarinin ortalamada 50 kat daha hizli caligabilmesine olanak saglamaktadir. Bu
sebeple NVIDIA ekran kart1 bulunan sistemlerde bu altyapinin kullanilmasi tavsiye
edilmektedir.

Tensorflow, ayrica Keras arayiizii ile entegre calisabilmektedir. Bu arayiiz yardi-
miyla Keras kullanan modellerin uyarlanmasi1 kolaylikla yapilabilmektedir. Bizim
caligmalarimizda bu altyapr kullanilmamigtir.
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