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OZET

INSANSIZ HAVA ARACI iLE ELDE EDILEN GORUNTULERIN DERIN
OGRENME YONTEMLERI iLE ANALIiZi

Giiniimiiz insansiz hava aract (IHA) teknolojisi savunma sanayii, eglence ve film
endistrisi, tasimacilik(paket teslimati) gibi ¢ok farkli sektorlerde yer edinmis
durumdadir. Savunma ve havacilik sektoriine yonelik arastirmalar yapan Teal Group’un
16 Temmuz 2018 tarihli raporunda Sivil Insansiz Hava Sistemlerinin (UAS) rekor
diizeyde girisim sermayesi ¢ektigi ve bu on yilda diinya havacilik endiistrisinin en
dinamik biiyiime sektdrii olacagi belirtiliyor. Insansiz hava araglarinin kontrol ve
yonlendirilmesinde kullanilacak akilli sistemler ise yapay zeka calismalariyla yakindan
iligkilidir. Son yillarda yapay zeka algoritmalar1 en ¢ok arastirma yapilan ve uygulama

gelistirilen ¢calisma alanlarindan biridir.

Yapay zekd uygulamalarinda makine Ogrenmesi, yapay sinir aglari, siiflandirma,
kiimeleme algoritmalar1 gibi bircok alt yontem kullanilmaktadir. Bu yontemlerden biri
de derin 6grenmedir. Derin 6grenme gelismis bir makine 6grenmesi sinifidir. Derin
Ogrenme yontemi kullanilarak Video analizi, goriintii stniflandirma, konusma tanima ve
dogal dil isleme gibi alanlarda ¢ok basarili sonuglar elde edilmektedir. Derin Ogrenme
ve Insansiz hava araglari alanlarim1 kapsayacak projelerin saglayacagi veriler ve
tecriibeler, bu konularda yapilan nitelikli ¢alismalarin sayisini arttirarak tilkemizin bu
teknolojilerde katma degeri yiiksek iriinler gelistirilmesine katki saglayacaktir. Bu
calismada, insansiz hava araglarindan alinacak goriintii verisini degerlendiren ve cesitli
cikarimlar (Siniflandirma, konumlandirma, isaretleme) yapan bir kontrol yazilimi
olusturulmustur. Onceden egitilmis yapay sinir ag1 modellerinin son katmanlarmnin veri
setimizle tekrar egitilmesi yontemi kullanarak egitim siiresi azaltilmaya ve basari
arttirilmaya calisilmistir. Yapilan calismalarda 2 6n egitimli model kullanilmis bu
modellerin egitilmesi sonucu yapilan testlerde 190 bin adimlik egitim sonucunda mAP

degerleri olarak 25.39 ve 27.87 degerlerine ulasiimistir.

Haziran, 2019 Ozgiir KUTLU



ABSTRACT

ANALYSIS OF IMAGES OBTAINED BY UNMANNED AERIAL VEHICLE BY
DEEP LEARNING METHODS

Today's unmanned aerial vehicle (UAV) technology has taken place in many different
sectors such as defense industry, entertainment and film industry, transportation
(package delivery). Teal Group's research on the defense and aeronautics sector, July
16, 2018 report, Civil Unmanned Air Systems (UAS) is a record level of venture capital
and the world's most dynamic growth sector in this decade is stated to be the most
dynamic. Intelligent systems for controlling and directing unmanned aerial vehicles are
closely related to artificial intelligence studies. In recent years, artificial intelligence

algorithms are one of the most researched and developed applications.

In artificial intelligence applications, many sub-methods such as machine learning,
artificial neural networks, classification, clustering algorithms are used. One of these
methods is deep learning. Deep learning is an advanced machine learning class. Using
the Deep Learning method, video analysis, image classification, speech recognition and
natural language processing are very successful. The data and experiences to be
provided by the projects covering Deep Learning and Unmanned Aerial Vehicles will
increase the number of qualified studies on these issues and contribute to the
development of high value-added products in these technologies. In this study, a control
software that evaluates image data from unmanned aerial vehicles and makes various
inferences (classification, positioning, marking) is created. By using the method of
retraining the last layers of the pre-trained artificial neural network models with our data
set, it has been tried to reduce the training time and increase the success. In these
studies, 2 pre-educated models were used and as a result of training of these models, as
a result of 190 thousand steps of training, 25.39 and 27.87 mAP values were reached.

June, 2019 Ozgiir KUTLU



SEMBOLLER

AP : Average Precision
d : Dimension
h : Height

MAP  : mean Average Precision
w : Width
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KISALTMALAR

ANN - Artificial Neural Network
CNN : Convolutional Neural Network
DNN : Deep Neural Network

DP : Dogru Pozitif

YP > Yanlis Pozitif

DN : Dogru Negatif

YN Yanlis Negatif

FC : Fully Connected

GPU : Graphic Processing Unit

HOG : Histogram of Oriented Gradients
loU : Intersection Over Union

HA : Insansiz Hava Araci

LSTM : Long Short Term Memory
NLP : Natural Language Processing
R-CNN : Regions with CNN

RelLU - Rectified Linear Units

RNN : Recurrent Neural Networks
RRPN : Rotation Region Proposal Networks
SBC : Single Board Computer

SiHA : Silahsi1z Insansiz Hava Araci
SSD : Single Shot MultiBox Detector
SVM : Support Vector Machine

UAV : Unmanned Aerial Vehicles
YOLO : You Only Look Once
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1. GIRIS

Insansiz Hava Araclar1 (IHA, Unmanned Aerial Vehicle-UAV), uzaktan kontrol
edilebilen bir tiir ugak teknolojisi olup ilk ¢iktiginda gézlem ve savunma gibi amaclarla
kullanilmistir. Insansiz hava araglar1 yiiksek manevra kabiliyetleri, oldugu yerden dikine
kalkis/inis yapabilmeleri, acik ve kapali alanda kullanilabilmeleri sayesinde son yillarda
askeri, sivil ve ticari birgok alanda yayginlasan uygulama alanina sahip popiiler bir

teknoloji alanidir.

(5

Qu
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-
o

/
Sekil 3.1. Doner Kanat Insansiz Hava Araci.[1]

Yakin gecmiste mikro islemci diinyasinda yasanan gelismeler, yiiksek islem giiciinii
diisiik enerji tiikketimi ile birlestirerek taginabilir cihazlarda kullanilabilir hale getirmistir.
Kendi kendine gidebilen otomobiller, model kara araclari, model deniz araclari ve
insansiz hava araclar1 bu kiigiik ve giiclii elektronik kartlarin baglica kullanim
alanlaridir. Ozellikle insansiz hava araglar1 gibi genellikle batarya ile ¢alisan, agirlik ve
enerji tiketiminin 6n planda oldugu cihazlarda kullanilabilecek SBC(Single Board
Computer) ekipmanlar araglarin kalkis, inis, rota izleme, kontrol ve gorev siireglerini
insan kontroliine gerek kalmadan otonom olarak yapabilmelerine olanak saglamistir.
Yiiksek islem giicli sayesinde makine 6grenmesi yontemlerinden birisi olan yapay sinir
aglart ANN (Artificial Neural Network) ve ¢ok katmanli mimari model DNN (Deep

Neural Network) hava ve kara araglarinda kullanilabilmektedir.

1.1.  Insansiz Hava Araclarimin Kullamim Alanlar

Giiniimiizde savunma sanayi firmalarinca iiretilmis ITha ve silahli insansiz hava araclari
(SIHA) askeri ve istihbar1 amaglarla aktif olarak kullanilmaktadir. Askeri alandaki
basarili uygulamalarla IHA’larin iilke savunmamiza dnemli derecede basarili etkileri

oldugu gozlemlenmektedir. Ulkemiz igin bir teknolojik sigrama noktas1 olabilecek THA



teknolojisinin ticari amaglarla kullanimina hizmet edecek yazilim ve donanimlarin
gelistirilmesi de hayati onem tasimaktadir. Bu kapsamda IHA’lar ozel sirketler,
tiniversiteler ve bireysel girisimciler tarafindan giinliik alanlardaki kullanimlara da
adapte edilmeye calisilmaktadirlar. Havadan goriintiileme ve haritalama, yangin
sondiirme, ilk yardim ve can kurtarma, tarimsal ilaglama, enerji nakil hatlarinin bakim
ve kontrolii, kii¢iik 6lcekli kargo tasima gibi amaclarla kullanilan IHA’lar bunlara

ornektir.
1.1.1. insansiz hava araclarimn cesitleri

Temel olarak insansiz hava araglar1 doner kanatli, sabit kanatli ve hibrit olmak tizere 3
ana gruba ayrilabilir. Arac1 havada tutan kanatlar1 hareketsiz ve sabit olan IHA’lara
sabit kanatlilar denir. Sabit kanatli IHA’larin havada kalabilmeleri gévdenin siirekli
hareket etmesine baglidir. Hareket icten yanmali motor ya da elektrik motoru
kullanilarak saglanir. Genellikle tek motorlu olan bu araglarin iiretim maliyetleri diger
IHA modellerine gére diisiiktiir. Inis kalkis i¢in genis alanlara ihtiyag duyulmas: sabit
kanatli IHA larm dezavantaji olmakla birlikte ugus menzillerinin olduk¢a uzun olmasi
en bilyiik avantajlaridir. Arac1 havada tutan pervane kanatlar1 yercekimi dogrultusuna
zit yonde ve siirekli dénen IHAlara ise déner kanatlilar denmektedir. Sahip olduklar
pervane sayisina gore Helicopter, Tricopter, Quadcopter, Hexacopter, Octocopter gibi
isimler alirlar. Doner kanathilarda govde sabit olup kanatlar dondiiglinden siirekli
hareket etme zorunlulugu yoktur. Bu sayede doner kanatlilarin havadaki hareketleri
daha kontrollii olup havada asili kalabilir ve kiigiik alanlara inis kalkis yapabilirler.
Doner kanatlarin liretim ve tasariminda yiik batarya planlamasi ve is¢ilik ¢ok dnemlidir.
Doéner kanat sayisina gore motor, motor siiriicii, batarya sayist arttifi igin lretim
maliyetleri sabit kanatliya gore yiiksektir. Ugus menzilleri kisadir. Hibrit [HA’lar hem
doner kanat hem sabit kanat IHA larin avantajlarii kullanabilmek amaciyla tasarlanmus

araglardir.
1.1.2. Insansiz hava araclarimin yapisi

Insansiz hava araglarinin tasarimlar1 kullanim amacima bagl olarak degismektedir.
Yarisma, gozetleme, ilaglama, savunma ve eglence amach gelistirilmis IHA lar farkl
bliytlikliik ve teknik 6zelliklere sahiptir. Bu tez ¢alismasinda havada sabit kalabilme

Ozelligi sayesinde kaliteli fotograf ve video ¢ekebilen doner kanat insansiz hava araglari
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tizerinde bulunan kameralardan elde edilen goriintiiler kullanilmistir.
1.1.3. Doner kanat insansiz hava aracini olusturan bilesenler
Doner kanat insansiz hava araci genel olarak su bilesenlerden olusur:

e Govde
e Motor
e Motor siirlicii
e Ucus Denetleyicisi
e QGii¢ Dagiticisi
e OSD Modiili,
e Pervane
e Batarya ve Batarya Alarmu,
e Goriintli alinmak isteniyorsa Video Kamera
Bu bilesenlerin disinda IHA’lara eklenecek tek kartli bilgisayar (SBC) ile saglanan

islem giicii sayesinde IHA iizerinden alinacak goriintii kullanilarak gercek zamanli

calisabilen bir¢ok bilgisayarli gorii uygulamasi gergeklestirebilir.

1.2.  Derin Ogrenme Nedir?

Son yillarda yapay zeka lizerine en c¢ok arastirma yapilan ve uygulama gelistirilen
calisma alanlarindan biridir. Bunun sebebi bilim insanlar1 ve endiistride calisan
gelistiricilerin iirettikleri tirlinlerde ve yazilimlarda yapay zeka teknolojilerini her gegen
giin daha fazla kullanmast ve kullanilan bu teknolojinin insanlarin hayatini
kolaylagtirmasidir. Yapay zeka uygulamalarinda makine 6grenmesi, yapay sinir aglari,
simiflandirma, kiimeleme algoritmalar1 gibi birgok alt yontem kullanilmaktadir. Bu
yontemlerden biri de derin 6grenmedir. Derin 6grenme geligmis bir makine dgrenmesi
sinifidir. Oznitelik ¢ikarimi islemini gizli katmanlar icerisinde etkin olarak kendi yapan
katmanli bir yapiya sahiptir. Her katman bir onceki katmandaki ¢iktiyr girdi olarak
alir[2]. Derin Ogrenme temel olarak veriyi tamimlayan secilmis Ozniteliklerden
o0grenmeye dayalidir. Bir gorselde piksel yogunluk vektorii, kenar kiimeleri gibi
Oznitelikler temsil i¢in Ornek olarak diisiiniilebilir. Bu 6zniteliklerden bazilar1 veriyi
digerlerinden daha 1iyi temsil edebilir. Derin 0grenme ile en iyi Oznitelikleri
derecelendirebilecek genetik algoritmalar, temel bilesen analizi gibi yoOntemler

kullanilabilir[3]. Derin 6grenme uygulamalari i¢in yiiksek igslem giicli gerektiginden



GPU donanimina sahip bilgisayarlarin kullanilmasi gereklidir. GPU donanimlarinin
ozellikleri gelistikce ¢cok daha basarili uygulamalar gerceklestirilebilmektedir. Video
analizi, goriintii siniflandirma, konusma tanima ve dogal dil isleme gibi alanlarda ¢ok
basarili sonuglar elde edilmektedir. Yakin gelecekte derin 6grenme uygulamalarinin
daha da geliserek yayginlasacagi ongoriilmektedir. Bilgisayarli gorii bugilin derin
O6grenmenin kullanildig1 en 6nemli alanlardan biridir. Giiniimiizde hayatin her alaninda
artan kamera sayisi, kalitesi ve kullanimi dikkate alindiginda, goriintii igindeki
nesnelerin birbiriyle olan iliskisinin bir insan gibi makineler tarafindan anlamli bir
sekilde ortaya konmasi goriintiileri yorumlama konusunda kolaylik saglamaktadir. Bu
yontemler sayesinde sayisal goriintiilerin ve videolarin bilgisayarlar tarafindan bir
insanin nesne tanima seviyesinin tizerinde bir basariyla degerlendirilebildigi Sekil

1.2°de goriilmektedir.

YUZ TANIMA HATA ORANLARI

2
hata %

Insan hata e5iji

Micrasoft Face ook CHUE Goaghe Baidu

Sekil 1.2 Yiiz Tanima Problemi Basar1 Oranlar1

Ciresan MNIST, CIFAR10 veri kiimesi iizerinde yaptigi calismada ¢ok siitunlu derin
sinir ag1 kullanarak goriintii siniflandirma isleminde hata oranini en son calismalara
gore %41 ve %39 oraninda azaltarak MNIST i¢in %0,23, CIFARIO i¢in %11,21 ‘e
kadar diistirmeyi bagsarmistir.[4]

2010 yilindan beri her y1l yapilan ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC) yarigmasiin 2014 yili miicadelesinde basarili ekipler CNN algoritmalarinin
tiirevlerini kullanmistir[5]. CNN algoritmalar1 goriintii isleme diginda NLP alaninda da
basarili sonuglar elde etmistir. Evrisimsel sinir aglar1 anlamsal ayristirma [6], climle
modelleme [7], smiflandirma [8], tahmin problemleri [9] gibi alanlarda da
kullanilmistir. Google DeepMind tarafindan CNN kullanilarak gelistirilen AlphaGo Go
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oyununda profesyonel bir oyuncuyu Mart 2016 da yenmistir [10].

Graves ve Jaitly ses verilerinin fonetik sunumuna gerek kalmadan metne c¢eviren bir
uygulamay1 RNN kullanilarak %6,7 lik hatayla gerceklestirmistir [11]. Karpaty ve Fei-
Fei caligmalarinda RNN ve CNN birlikte kullanilarak verilen gorselde nesnelerin

taninmasi ve konumlarmin bulunmasini gergeklestirmistir.[12]

Cerceve tabanli ses siniflandirma ¢alismasinda TIMIT veri kiimesi kullanilarak %70
basar1 orani elde edilmistir[13]. LSTM kullanarak Blues tiiriinde besteler yapabilen
model gelistirilmistir.[14]

1.3.  Insansiz Hava Araclar1 Kullanarak Yapilmis Akademik Cahsmalar

Saribag, Cevikalp ve Kahvecioglu IHA’lardan alinan goriintiilerdeki araglarin
konumlarimi, gercek zamanli olarak bulabilen 8 - 4 kok sezicili EPCC, YOLOV2 ve
YOLO Tiny algoritmalarmi kullanan yontemleri ile yiiksek basarimlar(%84,49) elde
etmistir[15]. Jinwang Wang ve arkadaslar1 algak irtifada ucan IHA ile elde edilmis
goriintlilerden dogaya atilmis plastik siseleri bulan ve konumlandiran bir uygulama
gerceklestirmiglerdir. Olusturduklart veri seti Faster R-CNN, SSD, YOLOv2 ve RRPN
gibi algoritmalarla test etmis ve bu data set icin RRPN (Rotation Region Proposal
Networks) algoritmasinin en yiiksek konumlandirma dogrulugunu(%88.6) ve en diisiik
yanlig kesif oranin1 verdigini gézlemlemislerdir[16]. Joshua Kaster ve arkadaslar kiigiik
bir insansiz hava sisteminin ylik bosaltma alanini kullanirken arag¢ tespitini Faster R-
CNN algoritmasi, etkili bir hava goriintii veri seti, siiper bilgisayarlar ve 6zel bir ekip ile
gergek zamanli olarak gergeklestirmistir[17]. Junjie Chen ve arkadaslar1 devriye gérevi
yapan IHA’larin inisini otomatiklestirme calismasinda Faster R-CNN algoritmasi
kullanmiglardir. Calismada inis alani tanimlama hizinda 81 mili saniye ve dogru
tanimada 97,8% basar1 elde etmislerdir[18]. Nguyen Cao Tri ve arkadaslari ¢eltik
tarlalarinin verim degerlendirmesinde IHA kullanmislar elde ettikleri alcak irtifa
goriintlilerini kullanarak celtik tarlasin1 3 smifa ayirmis ve bu siniflarin gegmis veri
istatistiklerine bagli olarak verim hesaplamasi yapmislardir[19]. Maria Romero ve
arkadaslar1 iliziim baglarinin su ihtiyacinin belirlenmesi ve sulama planlamasi
yapilmasinda IHA’larla elde edilen multispektral goriintiileri yapay sinir aglarinda

egiterek kullanmislardir[20]. Jian-Shu Zhang ve arkadaslar trafik akisi izlemede IHA



kullanmiglardir. Faster-RCNN algoritmasi kullanarak egittikleri modelle havadan elde
edilen goriintiilerde araclari tespit etmis ve izlemisler boylece trafik yogunlugu ile ilgili
degerlendirmeler yapmiglardir. Arag tespitinde %96,5 dogruluk degerine trafik durum
tespitinde %92,7 dogruluk degerine ulasmislardir[21]. Haodi Yao ve arkadaslar
[HA’dan elde ettikleri goriintiide hareket eden hedefin pozisyonunu ve hareket yoniinii
Fully Convolutional Network kullanarak tespit etmis ve Kalman filtresi Sayesinde
dogrulugu arttirmislardir[22]. Dinale Zhou ve arkadaslar1 ucak gemilerine IHAlarin
giivenli inisi i¢in deniz durumunu, dalga hareketlerini, giiverte hareketlerini ve riizgar
hareketlerini derin 6grenme ile modelleyen bir simiilasyon iizerinde g¢aligmistir[23].
Tianyu Tang ve arkadaslar1 IHA larla elde ettikleri goriintiiler iizerinde ger¢ek zamanl
ara¢ tespitini derin Ogrenme yoOnteminin  Yolov2 algoritmasini kullanarak
gerceklestirmisler ve % 77,12 mAP — 0,048 saniye / kare degerlerine ulagmislardir[24].
Georgy V. Konoplich ve arkadaslar1 da THA ile elde edilen goriintiiler iizerinden gergek
zamanli arag¢ tespiti lizerine ¢aligmiglar, bu amagla HDNN(Adapted Hybrid Neural
Network) kullanmislardir. HDNN in diger denenen yontemlerden (DNN, HOG+SVM,
LBP+SVM, Adaboost) daha basarili sonuglar (%15,5 yanlis tespit orani) verdigini
gozlemlemislerdir[25]. Nicolas Rey ve arkadaslar1 Kuzikus tabiat parkinda yaban hayati
gozlemlemek memeli ve kuslar1 sayarak vahsi yasamin korunmasina katkida bulunmak
icin [HAlardan alinan goriintiileri makine 6grenmesi metotlar1 ile islemistir[26]. A.
Ellenberg ve arkadaslari koprii gdvdelerinde bulunan bozulmalarin tespitinde THA
kullanmiglardir. Optik ve akustik degerlendirmeler yerine renkli ve infrared kamera
kullanarak hasarin yerini ve biiyiikliigiinii trafik akisini kesmeden hizlica ve daha ucuza
belirleyebilmislerdir[27]. Mohamed Kerkecha ve arkadaslari IHA goriintiilerinden {iziim
yapraklarindaki hastalik belirtilerini goriintii renk bilgilerini kullanarak tespit etme
calismalarinda CNN kullanmis farkli renk uzaylarinda ve bitki Ortiisii indexlerinde
yaptiklar1 uygulamalarda en iyi sonucun ExR, ExG, ExGR bitki ortiisii kombinasyonu

ve 16x16 yama boyutuyla %95,80 basarim oldugunu gézlemlemislerdir[28].



2. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde THA ile tespit edilen gériintiilerin derin 6grenme ydntemleriyle analizinde

kullanilan materyal ve yontemler agiklanmistir.

Tez calismasinda cihaz olarak dijital kameraya sahip doner kanatli bir IHA dan elde

edilmis fotograflar ve derin 6grenme bilgisayar1 kullanilmistir.

Gelistirilmek istenen gorsel degerlendirme uygulamasinda ¢oklu siiflandirma
problemleri ele alinacaktir. Algoritma ¢iktis1 verilen bir gorselin igerisinde istenen
nesnelerden bulunup bulunmadigi, bulunuyorsa konumunun neresi oldugunun

gosterilmesi seklindedir.

Istenilen nesnenin tespit edilebilmesi icin ham veriye ihtiya¢ vardir. Ham veri nesnenin
aranacagl sayisal gorlintli ve aranilan nesnelerin farkli durumlarda ¢ekilmis sayisal
goriintiilerden olusur. Ham veriler lizerinde yapilan etiketleme, doniisiim ve egitim gibi
islemler sonucunda tiretilen dosyalar(xml, csv, proto, inference_graph, label map gibi)

derin 6grenme algoritmalar tarafindan islenmek tizere kullanilabilir.

Olusturacak uygulama yaziliminda Tensorflow kiitiiphanesi kullanilmistir. Uygulamada
daha 6nceden egitilmis modeller tekrar egitilerek istenilen nesneler i¢in bir siniflandirict
elde edilmistir. Bu sayede modelin bastan olusturulmasi i¢in gerekli olan islem giicii ve

zaman sarfiyati minimum seviyede olmustur.

2.1. Kullanmilan Veri Seti

Derin Ogrenme algoritmalariin basar1 oranini etkileyen en onemli faktorlerden biri
modelin egitilmesinde kullanilan veri kiimelerinin biiyiikliigii, kalitesi ve zenginligidir.
Derin 6grenme veri kiimesinin biiyiikliigii ile dogru orantili olarak basarili sonug
verecektir. Kapsamli bir veri kiimesi olusturmak zaman alan ve maliyetli bir is
oldugundan daha Onceden iiretilmis veri kiimeleri yapilan ¢alismalarda siklikla
kullanilir. Yapilan ¢alismanin nitelifine uygun olarak veri kiimesi secilmelidir. Ozel

uygulamalarda 6zgiin bir veri seti olusturmak gerekebilir. Bu calismada sensefly.com



sitesinde yayinlanan veri setlerinden airport[29], Small Village, Industrial Estate isimli
veri setlerinden modelin egitilmesi igin 203 adet goriintii, modelin test edilmesi igin 37
adet goriintii  toplam 240 goriintii secilmistir. Goriintiiler iizerinde 3589 adet Araba,
2015 adet Agag, 1195 adet Ev, 196 Ucak, 130 adet Is makinesi, 380 adet Kamyon, 36
adet Helikopter etiketlenmistir. Bu ii¢ data setin yerylizii ¢oziiniirlikleri ve ucus

yiikseklikleri Tablo 2.1 de verilmistir.

Tablo 2.1. Sensefly Data Setleri

Veri Seti Goriintii Sayist Yeryiizii Cozlniirligi Ucus Yiiksekligi

Airport 557 3.14 cm (1.23 in)/px 120 Metre

Small Village 297 5 cm (1.96 in)/px 162 Metre

Industrial 113 2.1 cm (0.82 in)/px 100 Metre
Estate

Sekil 4.1 Sensefly Data Setinden Bir Ornek

Ayrica bu ¢alismada kullanilacak transfer 6grenme modellerinde coco veri kiimesinde

egitilmis derin 6grenme modellerinin agirliklart kullanilacaktir.



COCO Veri Kiimesi, Common Objects in Context Veri Kiimesi Nesne siniflandirmada

kullanilan 330 bin resimden, 1.5 milyon nesne 6rnegi ve 91 nesne sinifindan olusan bir

veri kiimesidir. Microsoft, Facebook gibi firmalar gelistirilmesine katkida bulunmustur

}

Sekil 2.2. COCO Veri Setinden Bir Ornek[30]

2.2.  Veri Etiketleme

Sec¢ilmis olan goriintiilerin egitimde kullanilabilmesi icin gerekli etiketleme isini
yapmak i¢in agik kaynak kodlu bir uygulama olan Sekil 2.3’de gosterilmis labellmg[31]

isimli program kullanilmistir.

& labellmg C:\RGBImages - Kopya (2)\EP-00-00012_0119_0004.PG - o
File Edit View Help

Box Labels
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[ araba
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e File List
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C:\RGBImages - Kopya (2)\EP-00-00012_01
CARGBImages - Kopya (2)\EP-00-00012_01
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DA i echa C:\RGBImages - Kopya (2)\EP-00-00012_01
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3
¥

Sekil 2.3. labellmg Programi



Egitim ve test veri setlerindeki toplam 240 goriintli egitim siiresini azaltmak amaciyla
yiikseklik ve genislikleri 4’te 1 e disiirtildiikten sonra labellmg programi ile 7 farkli
nesne smifin1 tanimak tizere etiketlenmistir. Bu siniflar ve etiket sayilar1 Tablo 2.2. de

gosterilmistir.

Tablo 2.2. Nesne Siniflari-Etiket Sayilari

7 c S
= =
Nesne _c.c: a ,_|>J ?‘; E % §_ ‘—S_
- ’ < 4
Sinifi < < o i g % |S
(S}
Egitim 2972 1613 973 172 103 345 34 6212
Test 617 402 222 24 27 35 2 1329

2.3.  Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme uygulamalarinin gelistirilmesinde farkli makine 6grenmesi ve yapay
zeka mimarileri kullanilabilmektedir. Yapay Sinir aglar1 insan beyninin 0grenme
fonksiyonunu gergeklestirebilen yapay zeka algoritmalaridir. Yapay sinir aglarinin
egitilmesi uygulama alani ile ilgili 6rnekler yardimi ile gerceklestirilir. Derin 6grenme

icin kullanilan bazi yapay sinir ag1 ¢esitleri sunlardir:
2.3.1. Evrisimsel sinir aglari (Convolutional Neural Network, CNN)

Evrigsimsel Sinir Aglart ¢gok katmanli algilayicilarin (MLP) bir tiiriidiir. Evrisimsel Sinir
Aglar1 goriintii isleme alaninda kullanilmaktadir. Evrisimsel sinir aglar1 bir dizi evrisim
katman1 ve bunlara yardimei1 ek katmanlardan olugsmaktadir. Evrisim katmant CNN’nin
ana yapir tasidir. Gorintiinliin Ozelliklerini algilamaktan sorumludur. Bu katman,
gorlintiideki diisiik ve yiiksek seviyeli Ozellikleri ¢ikarmak i¢in goriintliye bazi fitreler
uygular. Filtre kenarlar1 yada koseleri algilayacak bir filtre olabilir. Bu filtreler
genellikle ¢ok boyutludur ve piksel degerleri igerirler.(5x5x3) 5 sayilari matrisin

yiikseklik ve genisligini, 3 sayis1 matrisin derinligini temsil eder.
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2.3.2. Tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Network, RNN)

Tekrarlayan Sinir Ag1 diigliimler arasindaki baglantilarin yonlendirilmis bir dongii
olusturdugu yapay sinir ag1 smifidir. Tekrarlayan sinir aglarinin asil amaci ardisik
bilgileri kullanmaktir. NLP’de kullanmak i¢in uygundur. Bir ciimlede bir sonraki
kelimeyi tahmin etmek i¢in o kelimenin Oncesinde hangi sozciiklerin geldiginin
bilinmesi gerekir. RNN’nin farki climledeki her bir kelime i¢in aymi gorevi onceki

ciktilart degerlendirerek tekrar yerine getirmesidir.
2.3.3. Uzun kisa vadeli hafiza aglar1 (Long Short-Term Memory, LSTM)

RNN modellerinin gegmisten gelen bilgiyi kullanmakta zorlandigi durumlar igin 6zel
bir RNN tiirii olan Uzun Kisa Vadeli Bellek aglari Hochreiter ve Schmidhuber
tarafindan tanmitilmistir[32]. LSTM mimarileri konusma ve metin islemede oldukga iyi

sonuglar vermektedir.

2.4.  Evrisimsel Sinir Aglarimin Yapisi

Evrisimsel sinir aglari, yapay sinir aglarinda resim tanima ve siniflandirma kullanilan
ana yontemlerden biridir. CNN giris olarak bir goriintii alir ve goriintiiyli isleyerek
siniflandirir(Or. Kedi, Kopek) . Bilgisayar giris goriintiisiinii goriintiiniin ¢oziiniirliigiine
bagli bir pixel dizisi olarak algilar. Sekil 2.4. de h x w x d( h = Height, w = Width, d =
Dimension ) 6x6x3 RGB goriintii matrisi goériinmektedir[33].

GBxG6x3

Sekil 2.4. RGB Goriintii Matrisi

Teknik olarak, derin 6grenme CNN modelleri egitim ve test i¢in, her bir giris
goriintiistini filtreler(Kernel), Havuzlama(Pooling), tam baglantili katmanlardan (FC)
olusan bir dizi evrisim katmanindan gegirerek ve Softmax islevini uygulayarak 0 ile 1
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arasindaki olasiliksal bir siniflandirma degerleri elde eder. Sekil 2.5 de bir girdi
goriintilisiinii isleyen tam bir CNN akis1 goriilmektedir ve nesneleri olasilik degerlerine

gore siniflandirir.

— Araba
— Agag
— Kamyon

— Ugak

=0 C—e

Girdi Evrisim+ReLU Havuzlama  Evrigim+ReLU Havuzlama Dizlestirme Tam Baglanti Softmax
Ozellik Cikanimi Siniflandirma

Sekil 2.5. CNN Is Akist

2.4.1. Evrisim katmani

Evrisim katmani goriintiiden 6zellik ¢ikarilan ilk katmandir. Evrisim katmani filtreler

(kernel) araciligiyla resimlerle 6zellikler arasindaki baglantiyr kurmaya yarar.

Matematiksel olarak evrisim katmani 2 giris alir; goriintii matrisi ve filtre Sekil 2.6.’da

gosterilmektedir.
Gortintii matrisi: yikseklik, genislik, boyut (h x w x d)
Filtre :yiikseklik, genislik, boyut(fi X iy X d)

Cikt1 boyutlari: (h- fp+1) x (w-f,+1) x 1

fh — h-fh1

Girdi Filtre Cikti

a\,

w-fw+1

Sekil 2.6. Evrisim Katmani

Sekil 2.7. de gordiigimiiz gibi 5 x 5 boyutlarinda 0 ve 1’lerden olusan bir giris

goriintiisii ve 3 x 3 boyutlarinda bir filtre oldugu diisiiniiliirse.
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1(1(1|0|0

0|1|1]1]|0 1001
00 (1]1]1 * 0[1]0
ofof1]1]0 1o
o(1(1]|0|0

5x5 Goriuntl Matrisi 3x3 Filtre Matrisi

Sekil 2.7. Evrisim ve Filtre

Girig goriintii matrisi ile filtre matrisi ¢arpilarak 6zellik haritas1 (Feature Map) olarak

adlandirilan ve Sekil 2.8 de gosterilen sonug elde edilir.

0

0 4|34

1 243

0 2|3 |4
111]0]|0
Gorunti Evrigim Matrisi

Sekil 2.8. Ozellik Haritasinin Olusumu

Goriintiilere degisik filtreler uygulanarak kose bulma, bulaniklastirma, keskinlestirme
gibi islemler gergeklestirilebilir. Sekil 2.9. da farkli filtreler uygulanarak elde edilen

sonuglar gosterilmistir.
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Islem Fitre Gorlntd

Kose Tespit olo|o

0|1]0
Kose Tespit 11-41|1
0|1]0

| -1{-1

Kose Tespit

] -1[-1

Keskinlestirme 115 |-1

1
Gaussian Bu:amklasurmam—s’ 214 1|2
1

Sekil 2.9. Filtre Cesitleri

2.4.2. Kaydirma Adimi

Kaydirma adimi giris goriintii matrisine uygulanan filtrenin kag¢ piksellik kaydirmalar
yaparak goriintli lizerinde hareket edecegini belirleyen bir parametredir. Sekil 2.10°da

kaydirma adim degeri 2 olan evrigim katmaninin ¢aligmasi gosterilmistir.
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11[12|13[14|15]16|17

215)110{2 (1|53 101 (1 78|67|75
10|12|20|15|13 (12|18 * 1011 = 107/96(68
15(13| 1 (33| 1 |14 1 1011 59(58|52

Sekil 2.10. Kaydirma Adimi1

2.4.3. Dolgulama

Girdi goriintiileri ile filtreler arasinda boyut uyumsuzluklar1 oldugu durumlarda kenar
piksellerdeki goriintiilerin yok sayillmamasi igin Sifir-Dolgulama denilen islem ile
icerigi sifir olan pikseller goriintiiye eklenir. Diger bir segenek filtreye uymayan girdi

goriintiistinlin ¢ikarilmasidir. Bu yonteme Gegerli-Dolgulama islemi denilir.
2.4.4. Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlari c¢ok katmanli yapay sinir aglarinda dogrusal olmayan
dontisiim islemleri i¢in kullanilmaktadir. Gizli katmanlarda geri tiirev alinabilmesi i¢in
gizli katmanlarin ¢iktis1 aktivasyon fonksiyonlar1 ile normalize edilmektedir. Yapay
sinir aglarinda bircok aktivasyon fonksiyonu kullanilmakla birlikte evrisim
katmanlarinda Dogrultulmus Dogrusal Birim (ReLU) fonksiyonu tercih edilir. ReLU,
dogrusal olmayan islemler i¢in kullanilan bir fonksiyondur ve Rectified Linear Unit ‘in
kisaltilmis halidir. Sekil 2.11.°de ReLU fonksiyonun ¢alismas1 goriilmektedir.
Fonksiyon negatif giris alirsa, 0 degerini dondiiriir, ancak x pozitif bir deger ise x

degerini geri dondiiriir.

Ciktis1 f (x) = maks. (0, x). Formiilii ile ifade edilir
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RelLU Katmani

Sekil 2.11. ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

ReLU yerine tanh veya sigmoid aktivasyon fonksiyonlari da kullanilabilir.
2.4.5. Havuzlama katmani(Pooling)

Havuzlama katmani resim boyutu biiyiik oldugunda parametre sayisini diisiirmek i¢in
kullanilir. Mekansal(Spatial) havuzlama ayrica her haritanin boyutunu azaltan ancak
onemli bilgileri koruyan alt o6rnekleme(subsample) olarak adlandirilir. Mekansal
havuzlamanin cesitleri sunlardir

e Max Pooling

e Average Pooling

e Sum Pooling
Maksimum havuzlama, 6zellik haritasindaki en biiyiik dgeyi alir. Ogelerin ortalamasini
almak ortalama havuzlama, Ozellik haritasindaki &gelerin toplamimi almak toplam

havuzlama adlandirilir. Sekil 2.12.’de Maksimum havuzlama islemi gosterilmektedir.

11[12|13[14|15]16|17

Maksimum Havuzlama

215(10{2|1]5|3 2x2 Filtre 21|15|17
10(12(20[15[13|12|18| Kaydima Adimi 2 21(33|18
15/13| 1 (33| 1 [14] 1 » 15|33[21

Sekil 2.12. Maksimum Havuzlama

16



2.4.6. Tamamen bagh katman(Fully Connected Layer)

FC katmani olarak adlandirilan bu katmanlarla, Yapay sinir aglarinda, ortadaki
katmanlar “gizli katman” olarak adlandirilirken, evrisimsel baglamda “tamamen bagh

katman” terimini kullanilir

x1

2 - O o X557
WYE@ERKT TN y

ORADELD

x4

x5

Sekil 2.13. Tamamen Bagli Katman Yapisi

Sekil 2.13’de, ozellik haritas1 matrisi vektor olarak dontstiiriilecektir (x1, x2, x3,...).
Tamamen birbirine bagli katmanlarla, bu 6zellikler bir model olusturmak igin bir araya
getirilir. Son olarak, ¢iktilar1 kedi, kopek, araba, kamyon vb. olarak siniflandirmak igin

softmax veya sigmoid gibi bir etkinlestirme fonksiyonu kullanilir

2.5.  Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Tablo 2.3.’de goriildiigii gibi derin 6grenme ic¢in gelistirilmis birbirinden farkli
avantajlar1 bulunan kiitiiphaneler mevcuttur[34]. Hiz, coklu GPU destegi, kolay
kullanim, esneklik gibi faktorlere gore ihtiyaca uygun olan kiitiiphane segilir.
Kiitiiphane kullanim1 ¢ok katmanli yapay sinir aginin olusturulmasi, egitilmesi ve test
edilmesi siirecinde hesaplama islemlerini kiitiiphane biinyesinde bulunan hazir
fonksiyonlara  gerceklestirerek programcimin 1g  yiikiini azaltir.  Kiitliphane

kullanilmamasi durumun da tiim kodlama iglemlerinin sifirdan olusturulmasi gerekir.
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Tablo 2.3. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Kiitiiphane Yazildig dil Gelistirici One Cikan Ozellikleri

Theano Python MILA Lab - Etkin dokiimantasyon. — Keras gibi
uygulama arayiizleri ile matematiksel
hesap kolaylig.
- Grafik islemci destegi.

Caffe Python Berkeley Vision and Learning - Cesitli modeller 6n egitimi yapilmis

Center (BVLC) aglarin  olmasi. - Grafik islemci

destegi.

Torch Lua Ronan  Collobert, Clement - Algoritma tasarim konusunda esnek

Farabet, ... ve hizli — Grafik islemci destegi.

(CUDA) — Kullanim kolayligt

Digits C++ NVIDIA - Paralel GPU’lar iizerinde yapay sinir
ag1 tasarim ve egitim ozelligi — Giiglii
gorsellestirme  yetenegi ile gergek
zamanli etkilesim

TensorFlow Python Google - Bir uygulama arayiizii ile desktop,
server yada tasinabilir cihazlardaki
birden fazla CPU ve GPU’ya gorev
dagitma yetenegi.

DeepLearning Java Adam Gibson - Java sanal makinesi tabanli

KNET Julia Deniz Yuret - Kolay kodlama, programlama icin
yiiksek ifade giicii . — Grafik islemci
Destegi

2.6.  Bolgesel Onerimli Evrisimsel Sinir Aglar1 (R-CNN)

Bilgisayarli gérmenin 6nemli pargalarindan biri nesne algilamadir. Nesne tespiti poz
tahmini, arag tespiti, gozetim gibi konulara yardimer olur. Nesne tespit algoritmalar ve
siniflandirma algoritmalar: arasindaki fark, tespit algoritmalarinda, goriintiide ilgilenilen
nesnenin etrafina smirlayici bir kutu ¢izmeye c¢alisilmasidir. Hatta bu islemin ayni

goriintii i¢in birden fazla defa yapilmasi gerekebilir.

Bu sorunu ¢6zmek i¢in kullanilacak yontemlerden biri, goriintiiden farkli ilgi alanlarini
almak ve o bolgedeki nesnenin varligini siniflandirmak i¢in bir CNN kullanmak olabilir.
Bu yontemle ilgili sorun, ilgilenilen nesnelerin goriintii i¢inde farkli uzamsal konumlara
ve farkli en boy oranlarina sahip olabilmesidir. Bu nedenle, ¢ok sayida bdlge segcmek
gerekir ve bu iglem yogun hesaplama gerektirir. Bu nedenle, R-CNN, YOLO gibi
algoritmalar bu bolgeleri hizli bir sekilde bulmak igin gelistirilmistir.[35]

Cok sayida bolge se¢cmenin olusturdugu hesaplama zorlugunu azaltmak i¢in, Ross
Girshick ve arkadaslari[36] segici arama (Selective Search)[37] algoritmasi kullanarak

goriintli lizerinde nesnenin bulunma ihtimali olan 2000 bolgeyi bulan, bolge Onerileri
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(Region Proposals) olarak adlandirilan bir yontem 6nermistir. Sekil 2.15.’de bu yontem
kullanim1 gosterilmigtir. Secilmis bolgeler yerine tiim goriintii iizerinde evrisim islemini
gerceklestirmek islem zamanini arttirarak Ozellikle ger¢ek zamanli nesne tespiti
islemlerinin yapilmasi igin yiiksek islem kapasitesi gerektirmektedir. Bu yontemle ¢ok
sayida bolgeyi siniflandirmaya calismak yerine, yalnizca 2000 bolgeyle calisabilir. Bu

2000 bolge onerisi, asagida yazilan segici arama algoritmasi kullanilarak iiretilmistir.

Secici arama algoritmasi islem basamaklari sekil 2.14.’de gosterilmistir.

Alt bilimlemeler olusturarak birgok aday bilge olusturulur.

it

Benzer bilgeleri yinelemeli olarak biivik bolgeler iginde birlestirilir.

v

Nihai aday bélge teldiflerini dretmek igin clusturulan bélgeler kullandsr.

Sekil 2.14. Secici Arama Algoritmas1 Asamalari

Carpik
———————————— I Tekne-Hayir
H insan-Evet
- : Araba-Hayir
1-Girig 2-Bélge Onerimi 3-CNN Ozellikleri 4-Bolgeyi
Goruntast Cikarimi Hesaplama Siniflama

Sekil 2.15. Bolgesel Onerimli Evrisimsel Sinir Ag Is Akist

Bu 2000 aday bolge onerisi boyut olarak bir kareye doniistiirtiliir ve ¢ikt1 olarak 4096
boyutlu bir 6zellik vektorii tireten evrisimli bir sinir agina girdi olarak verilir. Evrigimli
sinir ag1 bir 6zellik cikarici olarak islev goriir ve ¢ikti yogun katman, goriintiiden
cikartilan Ozelliklerden olusur ve elde edilen o6zellikler, o aday bolge teklifindeki
nesnenin varligimi siniflandirmak igin bir Destek Vektor Makinesi siniflandiriciya girdi
olarak verilir. Bolge onerileri dahilinde bir nesnenin varligin1 6ngérmeye ek olarak,

algoritma ayrica sinirlayict kutunun hassasiyetini arttirmak igin dengeleme degerleri
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olan dort degeri de belirler. Ornegin, bir bdlge onerisi verildiginde, algoritma bir kisinin
varhigimi tahmin edebilir, ancak o bdlge teklifindeki insan yiiziiniin yarisi teklif edilen
bolgede olmayabilir. Bu nedenle, ofset degerleri, bolge teklifinin sinirlayict kutusunun
ayarlanmasina yardimci olur. Sekil 2.16’da Bolgesel onerimli evrigimsel sinir agi

semasi1 goriilmektedir.

Sinirlayici

Sinirlayici , pym Kut DVM
DVM
Sinirlayici Kutu ’ ‘”
Kutu l E' E
S o ettt il
/ = -

P

Sekil 2.16. R-CNN

Bolgesel onerimli evrisimsel sinir agiin zayif oldugu alan goriintiiyii bagina 2000 bolge
teklifi siniflandirilmak zorunda kalinacagindan ag1 egitmek hala ¢ok zaman alir. Gergek
zamanli kullanimlar i¢in yavastir. Segici arama algoritmasi sabit bir algoritmadir, kotii

aday bolgesi tekliflerinin olusturulmasina yol agabilir.[38]

2.7.  Faster R-CNN Sinir Aglar

R-CNN ve Hizli R-CNN bolge Onerilerini bulmak i¢in segici bir arama kullanir. Segici
arama, agin performansini etkileyen yavas ve zaman alan bir islemdir. Bu nedenle,
Shaoqing Ren ve arkadaglar secgici arama algoritmasini ortadan kaldiran ve agin bolge
Onerilerini 6grenmesini saglayan bir nesne algilama algoritmasi gelistirmislerdir.[39]

Sekil 2.17°de Faster R-CNN algoritmasinin yapist gosterilmektedir.
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Siniflayici

Oneriler

Ozellik
Haritasi

Sekil 2.17. Faster R-CNN Yapist

Fast R-CNN'ye benzer sekilde, goriintii bir evrisimsel Ozellik haritasi saglayan bir
evrisimsel aga girdi olarak saglanir. Bolge tekliflerini belirlemek i¢in 6zellik haritasinda
secici arama algoritmasi kullanmak yerine, bolge tekliflerini tahmin etmek i¢in ayr1 bir
ag kullanilir. Tahmini bolge oOnerileri daha sonra Onerilen bolge icindeki goriintiiyii
siniflandirmak ve sinirlayict kutular i¢in ofset degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilan

bir ROI havuzlama katmani kullanilarak yeniden sekillendirilir.

R-CNN TEST HIZLARI

R-CNN 49 sn

SPP-NET 4.3 sn

FAST R-CNN [ 2.3sn

FASTER R-CNN | 02sn

Sekil 2.18. Nesne algilama algoritmalarinin karsilagtirilmasi (Saniye)

Sekil 2.18. de goriildiigii gibi Faster R-CNN en az test siiresine ulagarak gercek zamanli
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uygulamalarda kullanilabilecegini gdstermistir. Ince ayar yapilmis Coco tespit
modelinin PASCAL VOC 2012 test seti lizerinde goriintii basina yaklasik 200 ms
hizinda ¢alistig1 gortilmustiir [39].

2.8.  Derin Ogrenme Modelleri

Basit bir Evrigimli sinir ag1 kurmanin yolu, birka¢ evrisim katmanimi arka arkaya
koymak ve her birinden sonra ReLU katmani eklemektir. Bundan sonra havuzlama
katmanlar1 ve diizlestirme katmani eklenmelidir. Daha sonra ReLU katmani kadar
tamamen bagli katman eklenir. Evrigimli sinir aginin son katmani tamamen baglh

katman olmalidir.[40]
2.8.1. Yaygin olarak kullanilan evrisimli sinir ag tasarimlari

LeNet—Bu ag, Evrisimsel sinir aginin ilk basarili uygulamasi kabul edilir. 1990’11
yillarda Yann LeCun tarafindan gelistirildi ve posta kodlarini, basit basamaklart vb.

okumak i¢in kullanilda.

AlexNet—Bu ag, 2012’de ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge

(ILSVRC) yarismasinda sunuldu. Diger aglardan olduk¢a basarili bir performans

gostermistir.

GoogLeNet—ILSVRC 2014’tn kazanant bu ag olmustur. Agdaki parametrelerin

sayisin1 6nemli 6l¢giide azaltmak i¢in ortalama havuzlama katmanlar1 kullanilmistir.

VGGNet—Bu ag, ag derinliginin Sinir aglar1 i¢in ne kadar O6nemli oldugunu

kanitlamistir. 16 tane Evrisim katmani bulunur.

Sekil 2.19°de 2010 yilindan beri diizenlenen ILSVRC yarismasin1 kazanan Evrisimsel

sinir ag1 mimarileri ve katman sayilar1 gosterilmektedir
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%26
8 Katman
%16
8 Katman
22 Katman
%7 %12
152 Katman 152 Katman
154 Katman
%3.6
%2,3 %3 l

SENets ResNeXt  ResNet GoogleNet ZFNet AlexNet Ozellik Cikarimi
ILSVRC ILSVRC ILSVRC ILSVRC ILSVRC ILSVRC ILSVRC
2017 2016 2015 2014 2013 2012 2011

Sekil 2.19. ILSVRC Yarismasi Yillara Gore Birinciler

2.8.2. ResNet Mimarisi

Yapilan calismalarda ortak c¢ikarimlardan birisi : Evrisimli yapay sinir aglarinda ag
derinligi (katman sayisi) parametresinin basarimi 6nemli oranda etkiledigidir. Cok
sayida katman kullanmak teorik olarak CNN’lerde temsil kapasitesinin yiikselterek
basarili ag mimarileri olusturulmasini saglar. Ancak bu durum her ag uygulamasinda

gegcerli degildir. Bu durumda olusacak iki sorun sunlardir.[41]

o Patlayan Degradeler ( Vanishing/Exploiding Gradients) Sinir aglarinin
egitilmesi isleminde bazi néronlarin etkisizlestigi goriiliir. Bu durum geri dogru yayilim
(backpropagation) sirasinda gii¢lii aktivasyonlart olmayan néronlarin degerlerinin uzun
katman zinciri arasinda azalarak egitim siirecine katki verememesi olarak ifade
edilebilir.

o Optimizasyonun Zorlagmasi : Evrisimli yapay sinir aglarinda parametre
paylasimi yontemiyle parametre sayisi azaltilir. Agin derinligi artarsa farkli yapilardan
dolay1 olusan yeni parametrelerle karsilasilacaktir. Yiiksek parametre sayisi egitim

stirecini ve uygun deger ¢oziimii bulunmasini zorlastiracaktir.

Patlayan degradeler ve optimizasyonun zorlagmasindan dolay1 olusabilecek sorunlari
engelleyebilecek bir mimari olan ResNet’in en 6nemli katkilarindan birisi Yapay sinir

aginin katman sayisini arttirirken daha hizli ve basarili sekilde agi egitebilmemizi
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saglamasidir.

X X
h 4

Agirhk Katmani

Agirhk Katmani
F(x) | Rew

H(x RelL!

) etu Agirhk Katmani

h 4

Agirhk Katmani

l RelLU F(x)+x RelU

v

Sekil 2.20. CNN ile Residual baglantili CNN karsilagtirmasi

Normal sartlarda giristen ¢ikisa kadar olan kismi1 dogrusal olmayan bir H(x) fonksiyonu
ile haritalandirilabilir. ResNet mimarisinde bu yol, H(x) yerine F(X) := H(x)—x olarak
tanimlanan baska bir dogrusal olmayan fonksiyon ile haritalandirilir. Buna ek olarak da
giristen cikisa bir kisa yol baglantis1 yapilarak, x (giris) degeri F(x) fonksiyonuna
aritmetik olarak eklenir. Daha sonra F(x)+x fonksiyonu birlikte ReLU’den gegirilir.
Boylece ikinci katmanin ¢ikigina giris verisi de eklenerek, gegmis katman verilerinin
ileri katmanlara etkin olarak iletilmesi hedeflenir. Yapilan deneyler bu iki yaklasimin da
ayn1 fonksiyona ulasilmasini sagladigi ama agi egitme kolayligmin ayni olmadigi

gorilmiistiir.

Sekil 2.20. ‘da sag taraftaki ag yapisindaki giris-¢ikis arasindaki baglanti “shortcut
connections” olarak isimlendirilir. Aralarindaki fark sekil 2.20.’da gosterilen “shortcut”
baglantilar olan iki derin ndral agin ImageNet ve CIFAR-10 datasetleri {izerindeki
karsilastirmalari, Kaiming He ve arkadaslarinin “Deep Residual Learning for Image

Recognition” isimli ¢alismasinda bir sekilde belirtilmistir[42].

2015 yilinda yayinlanan bu ¢alismada 152 katmana sahip olan ResNet’in 0 ana dek
ImageNet lizerinde kosturulan en derin ag oOzelligini tasimakta oldugu belirtilir.
ResNet’ten 8 kat daha az katmanli bir yap1 olan VGG Netten daha az parametreye

sahiptir. Bu da yapay sinir aginin egitim siirecini hizlandirir.

Sekil 2.21°’de ResNet mimarisi gosterilmistir. Tablo 2.4. de ResNet mimarisinin diger

tiirlerinin katman yapilar1 gosterilmistir.
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¥ k2 ¥
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v ¥
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¥
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¥
[ 33conves | [ 33conved |
¥ ¥
| 33conv, 64 | | 23 conv, 64
sutpt pacl, /2 [Taaconv 128,72 | [Gaewima |
u g
28 a5 | [ 33comw1zs | [[(eomus | .4
¥ | 2
[ 3aconv,512 ] [ 33conv,128 | [ 3x3conv, 128
| 3dconv,512 | [ 3dconv,128 | | 3x3conw, 128
| 3acenv,s12 | | 3aconv12 | | 3x3com, 128
[ 33conv128 | | 3x3conv, 128
¥
| ax3conv,128 | | 3x3conv,128 |
[ 33cenv 128 | [ 33conv,128 |
¥ Y
Sgetp;'_: poal, /2 [ 3aconv, 256,72 | [[com.256,2 |
: ¥ 3
[ 3acom s | [ 33conv2s6 | [ 3x3 conv, 256
v 2 ==
| 3dconv,512 | [ 33comw256 | | 3x3conv, 256
v ¥ ¥
[ 3acenv,s12 | [ 33cm, 256 | [ 3acom26 |
[ 33cnvs12 | [ 33comv256 | | 3x3conv, 256
[ 3dcom2s6 | [ 33 conv, 256
¥
| 33conv,256 | [ 3x3conv,256 |
¥ L2
| 33conv,256 | | 3x3 conv, 256
[ 33w | [ 3adcom 26|
k2 ¥
[ 33comv 256 | [ 3xdconv,256 |
[ 3adconv,255 | [ axdcomw,256 |
[ 33com2s | [ mx3comw, 236
4 ¥
‘::i‘e”';! poal, /2 [ 3aconv, 512,72 | [ 3x3com, 512,12
’ ¥
[ 33conv512 | | 33 comw, 512
| @xdconv,512 | | 3x3conw,512 |
¥
[ 33conv,s12 | [ 313 conw, 512
| 33conv,512 | | 3x3conv,512 |
[ 3aconv,s12 | [ 3xaconv, 512
Y A\
uﬁ:ﬁ:f fc 4096 avg pool avg pool
’ ¥
[ fc 4096 | [ fc 1000 ] | fc 1000 ]

Sekil 2.21. ResNet Mimarisi[43]
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Tablo 2.4. Farkli ResNet Katman Mimarileri

Katman Adi  Cikis 18 Katman 34 Katman 50 Katman 101 Katman 152 Katman
Biiytikligi
Evrisim 1 112x112 7x7,64 , Kaydirma Adimi 2
Evrisim 2 56x56 3x3 Maksimum Havuzlama , Kaydirma Adimi 2
3x3,64 3x3,64 1x1,64 1x1,64 1x1,64
3x3,64 x2  3x3,64 3x3,64 3x3,64 3x3,64
1x1,256 x 3 1x1,256 x3  1x1,256 x 3
Evrigim 3 28x28 3x3,128 3x3,128 1x1,128 1x1,128 1x1,128
3x3,128 x2  3x3,128 3x3,128 3x3,128 3x3,128
1x1,512x4 1x1,512x4  1x1,512x38
Evrigim 4 14x14 3x3,256 3x3,256 1x1,256 1x1,256 1x1,256
3x3,256 x2  3x3,256 3x3,256 3x3,256 3x3,256
1x1,1024 x 1x1,1024 x 1x1,1024 x
6 23 36
Evrigim 5 X7 3x3,512 3x3,512 1x1,512 1x1,512 1x1,512
3x3,512x2  3x3,512 3x3,512 3x3,512 3x3,512
1x1,2028 x 1x1,2028 x 1x1,2028 X
3 3 3
1x1 Ortalama Havuzlama 1000 Tamamen bagli softmax

2.8.3. GoogLeNet

Christian Szegedy ve arkadaslari[44] tarafindan gelistirilen diger adi Inception olan
mimari komplex bir yapiya sahiptir. Hiz ve dogrulugu arttiracak yontemlere sahiptir.

Gelistirilerek farkli siirlimler gelistirilmistir.

Inception v1[44], Inception v2, Inception v3[45], Inception v4 and Inception-
ResNet.[46]

Her siirim bir onceki siirimde degisiklikler yapilarak gelistirilmistir.  Siirlim

yiikseltmelerini anlamak, hem hiz hem de hassasiyeti optimize edilmis 6zel
simiflandiricilar olusturmada faydali olabilir. Kullanilacak verilere bagl olarak, daha

diisiik bir stirim kullanmak daha iyi sonuglar verebilir.
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Sekil 2.22. Farkli Biiyiikliiklerde Nesneler

Sekil 2.22.de goriilen ii¢ gorintiide tespit edilmesi istenen kdpegin goriintii iizerinde
kapladigr alan farkli biiyiikliiktedir. Nesnenin bu boyut farklilik nedeniyle, evrisim
islemi i¢in dogru filtre boyutunu se¢gmek zorlasir. Daha biiyiik olarak goriilen bilgiler
icin daha biiylik bir filtre, daha kii¢iikk gorlintiiler i¢in daha kii¢iik bir filtre tercih
edilmelidir. Cok derin aglar ezberlemeye(Overfitting) egilimlidir.  Agirlik
giincellemelerini tiim ag lizerinden gec¢irmek de zordur ve evrisim iglemlerinin yiginda

tutulmas1 hesaplama acgisindan kaynak gerektirir.

Inception mimarisi bunlara ¢éziim olarak birden fazla filtreyi girdi lizerinde kullanmay1
ve ¢iktiy1 bir sonraki inception modiiliine gondermeyi 6nermektedir. Sekil 2.23°de 3
farkli boyutta filtre (1x1, 3x3, 5x5) ile giris lizerinde evrisim gergeklestirilmis ve
maksimum havuzlama yapilmistir. Ciktilar birlestirilip ve bir sonraki Inception

modiiliine gonderilmistir.

Filtre Birlestirme

3x3 Maksimum
Havuzlama

Onceki Katman

Sekil 2.23. Inception Modiilii

27



Sekil 2.24°de derin sinir agindaki hesaplama islevini azaltmak i¢in 3x3 ve 5x5
evrisimlerinden Once ekstra 1x1 evrisim ekleyerek giris kanallarinin sayisi

sinirlandirilmistir. 1x1 evrisim maksimum havuzlama katmanindan sonra eklenmistir.

Filtre Birlestirme

3x3 Evrigim 5x5 Evrigim 1x1 Evrigim
)
1x1 Evrigim . | )
1x1 Evrigim 1x1 Evrigim 3x3 Maksimum
Havuzlama

Onceki Katman

Sekil 2.24. Boyut Kiigiiltiilmiis Inception Modiilii

Boyut kiiciiltiilmiis Inception modiilii kullanarak insa edilen sinir agi mimarisi

GoogleNet (Inception v1) olarak bilinir. Mimari Sekil 2.25’de gosterilmistir.
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o

Sekil 2.25. GoogLeNet(Inception v1)[47]
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GoogLeNet, dogrusal sekilde dizilmis 9 adet inception modiiliine sahiptir. 22 katman

derinligindedir. Havuz katmanlar1 dahil edildiginde katman sayis1 27 olur.

Inception v1(GoogLeNet)’nin ardindan Christian Szegedy ve arkadaslar1 dogrulugu
arttirmak ve hesaplama karmagikligini azaltmak igin  Inception v2 mimarisini
tasarlamiglardir[45]. Tecriibeler evrisim katmanlari girdilerin boyutunu biiyiik 6lgiide
degistirmediginde sinir aglarinin daha basarili oldugunu gostermektedir. Cilinki
boyutlar1 ¢ok fazla azaltmak bilgi kaybina neden olur. Ayrica akilli ¢arpanlar
yontemlerini kullanarak, hesaplamalar karmasiklik a¢isindan daha verimli hale

getirilebilir.

Inception v2 mimarisinde hesaplama hizini iyilestirmek i¢in 5x5 evrisimi iki 3x3
evrisim islemiyle degistirilmistir. 5x5 evrisim islemi 3x3 evrisim isleminden 2,78 kat
daha ¢ok hesaplama gerektirir. Bu nedenle, iki 3x3 evrisim islevinin arka arkaya

kullanilmasi performansta artisa neden olur. Bu islem Sekil 2.26°de gosterilmistir.

Filtre Birlegtirme

/

3x3

1 .

3x3 3x3 1x1

1 T T

1x1 1x1 Havuzlama 1x1

T

Onceki Katman

Sekil 2.26. Inception v2 Modulii

Ayrica 1 x n evrigimleri kullanarak ve agin derinligi yerine genisligi arttirilarak sekil
2.27°da goriinen modiil yapisi elde edilmistir. Bu mimari ile hesaplama yiikii azaltilip

ayn1 zamanda bilgi kayb1 onlemistir.
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Filtre Birlegtirme

_—/

1x3 3x1
r——
3x3 1x3 3x1 1x1
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1x1 1x1 Havuzlama 1x1

T

Onceki Katman

Sekil 2.27. Yatay Genisletilmis Inception v2 Modulii

2.9.  Gelistirilen Sistemin Isleyisi

Gelistirilen sistemde insansiz hava araci lizerinde bulunan bir kameradan elde edilmis
ve etiketlenmis goriintiiler egitim ve test kiimelerine ayrilmis daha sonra Google
Tensorflow kiitiiphanesini kullanan Nesne tespit uygulama ara yiizii kullanilarak egitim
islemi gergeklestirilmistir. Egitimde Google tarafindan sunulan 6n egitimle agirlik ve
bias degerleri belirlenmis nesne bulma modellerinin tamamen bagl katmanlarinin kendi
veri setimizle yeniden egitilmesi yontemi kullanilmistir. Bu sayede egitim igin gerekli
adim sayis1 ve egitim siiresi azaltilmistir. Egitim i¢in Google model havuzunda bulunan
farklt mimarilere sahip faster_rcnn_inception_v2_coco ve faster_rcnn_resnet101_coco
modelleri secilmistir. Bu modellerin secilmesinin nedeni Tensorflow model havuzunda
bulunan 6nceden egitilmis modeller icerisinde kisa ¢ikarim zamanina ve yiiksek mAP
degerine sahip modeller olmalaridir. Kullanilan modellerin hizlar1 ve mAP degerleri

Tablo 2.5°de gosterilmistir.
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http://download.tensorflow.org/models/object_detection/faster_rcnn_inception_v2_coco_2018_01_28.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/faster_rcnn_resnet101_coco_2018_01_28.tar.gz

Tablo 2.5. Kullanilan Model Ozelikleri

Model Ad1 Hiz(mili saniye) mMAP
faster_rcnn_inception_v2_coco 58 28
faster_rcnn_resnet101_coco 106 32

Google Nesne tespit uygulama ara yiiziinii kullanabilmek igin github sitesindeki
tensorflow hesabinin deposunun indirilmesi gereklidir[48]. Ayrica gerekli diger python
kiitiiphaneleri de bilgisayarimiza Anaconda yada baska bir IDE yardimiyla
kurulmalidir[49]. Bu kiitiiphaneler sunlardir: Opencv-python, matplotlib

Ayrica GPU iizerinde egitim yapilacagi i¢in cuda, cudann siiriiciileri ve Visual Studio
2015 Community Edition Update 3 w. Windows Kit 10.0.10240.0 programinin da

sisteme kurulmalidir. Sekil 2.28’de Nesne tanima islem siralamasi gosterilmistir.

Verinin etiletlenmesi

7

Etikeflenmiz veri doniiziimii.

L J
Etiket haritasmun olusturlmas:,

4
Mpdel kenfigiirasyon dosyast ayarlan vapidmas:.

v

Mpdel egitiminin gergeklestirilmesi.
WV

Cikanm grafigi olusturulmas:

v

Egitilen modslin test edilmesi

Sekil 2.28. Nesne Tanima Islem Sirasi

2.9.1. Etiketlenmis veri doniisiimii

labellmg programi etiketlenmis her goriintli i¢in bir xml uzantili dosya olusturur. Bu
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http://download.tensorflow.org/models/object_detection/faster_rcnn_inception_v2_coco_2018_01_28.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/faster_rcnn_resnet101_coco_2018_01_28.tar.gz

xml dosyalarini nesne tespit uygulama ara yliziiniin kullanabilmesi i¢in Record
dosyasma doniistiiriilmeleri gerekir. Bunun icin ilk olarak xml dosyalar csv dosya
tiirine  xml to csv.py dosyas1  calistirllarak  dondistiiriiliir.  Daha  sonra
generate tfrecord.py dosyasi ¢alistirilarak egitim ve test i¢in ayirdigimiz resimlere ait

record uzantili dosyalar olusturulur.
2.9.2. Etiket Haritasimin Olusturulmasi

Yapay sinir ag1 modelimizin tamamen baglantili katmanlar1 siniflandirmak istedigimiz
nesneler i¢in yeniden egitilirken etiket haritasi(Label Map) denilen dosyalarin
icerisindeki siniflandirma bilgilerine ihtiya¢ duyar. Bu dosya igerisinde goriintiide tespit
etmek istedigimiz her nesne sinifinin adi ve tanimlama numarasi(Id) bulunur. Sekil

2.29°de etiket haritas1 dosya icerigi gosterilmistir.

item {
id: 1
name: 'araba’
¥
item {
id: 2
name: 'agac’
¥
item {
id: 3
name: "ev’
¥
item {
id: 4
name: "ismakinesi’

}

Sekil 2.29. Etiket haritas1 dosyasi icerigi

2.9.3. Model konfigiirasyon dosyasi ayarlari

Model konfigiirasyon dosyast olusturulacak yapay sinir agi ile ilgili tiim yapisal
bilgilerin tutuldugu dosyaya verilen isimdir. Google Tensorflow kiitiiphanesi tarafindan
kullanilabilen 6nceden egitilmis modellerin konfigiirasyon dosyalar1 indirilmelidir.
Indirilen bu konfigiirasyon dosyasi iizerinde kendi veri setimize ve smif sayimiza gore
gerekli degisiklikler yapilmalidir. Sekil 2.30°de 6rnek bir konfigiirasyon dosyasinin

baslangic satirlart goriilmektedir.
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model {
faster_rcnn {
num_classes: 7
image_resizer {
keep_aspect_ratio_resizer {
min_dimension: &@e@
max_dimension: 1824

}
}

feature_extractor {
type: 'faster_rcnn_inception_w2'
first_stage features_stride: 16

}

first_stage_anchor_generator {
grid_anchor_generator {
scales: [8.25, 8.5, 1.8, 2.8]
aspect_ratios: [@.5, 1.8, 2.8]
height_stride: 16
width_stride: 16

}
}

first_stage_box_predictor_conv_hyperparams {
op: CONV

Sekil 2.30. Konfigiirasyon dosyasi
Konfigiirasyon dosyasi igerisinden sinif sayisi, kaydirma adim sayis1 (Stride), filtre
biytiklikleri, yigin biyiikligi (Batch Size), 6grenme orani(Learning Rate) gibi

parametreler degistirilebilir. On egitimli model agirliklarinin tutuldugu dosya yolu

belirtilir.
1.1.1. Model egitimini gerceklestirme

Konfigiirasyon dosyasinda istenen degisiklikler yapildiktan sonra kendi veri setimizle
egitime baglamak ve yeni agirlik degerlerini hesaplamak igin konfigiirasyon dosyasinin

ad1 ve yolu belirtilerek train.py dosyasi ¢aligtirilir.

python train.py --logtostderr --train_dir=training/ --pipeline_config_path=training/

faster_rcnn_inception_v2_coco.config
Egitimi Tensorboard'da takip etmek i¢in yeni bir komut penceresi acilip
C:\tensorflowl\models\research\object_detection>tensorboard --logdir=training

Komutu ¢alistirilir.

1.1.2. Cikarim grafigi olusturma

Egitim sirasinda kayip (Loss) degerinin artik azalmadigir goriildiigiinde egitim
sonlandirilir. Egittikten sonra modeli kullanabilmek i¢in dondurulmus ¢ikarim grafigi

(frozen inference graph) olusturulmasi gerekir. Bunun i¢in

python export_inference_graph.py --input_type image tensor --pipeline_config_path
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training/faster_rcnn_inception_v2_coco.config --trained_checkpoint_prefix
training/model.ckpt-XXXX --output_directory inference_graph

komutu caligtirilir. Komutta XXXX yerine training klasoriinde .ckpt dosyalarindan
sayis1 en bliyiik olan dosyanin degeri yazilir. Training klasoriinden en biiyiik say1 olarak
"model.ckpt-190534" goriiliyorsa XXXX yerine 190534 yazilmalidir. Bu islem

sayesinde en son hesaplanan agirliklar kullanilarak ¢ikarim dosyasi olusturulacaktir.
1.1.3. Egitilen modelin test edilmesi

Egitilen modelin havadan ¢ekilmis goriintiiler lizerinde nasil bir performans gosterdigini
gormek icin Google Nesne tespit uygulama ara yliziinin bir pargasi olan
Object_detection_image.py dosyast kullanilir . Bu dosya iizerinde siniflandirma
yapilacak goriintli dosyasinin adi ve uzantisi, ¢ikarim grafiginin adi ve dosya yolu,
etiket haritasinin ad1 ve yolu gibi bilgiler bulunur. Ornek bir Object _detection_image.py
dosyast igerigi Sekil 2.31.’da gosterilmektedir. Sekil 2.32°da smiflandirma islemi
yapilmis bir goriintli dosyasi lizerinde tespit edilmis nesneler kutucuklar ile isaretlenmis
olarak gosterilmistir.

import os

import cv2

import numpy as np

import tensorflow as tf

import sys

sys.path.append(”..")

from utils import label_map_util

from utils import visualization_utils as vis_util

MODEL_NAME = 'inference_graph’

IMAGE_NAME = '3.9pg’

CWD_PATH = os.getcwd()

PATH_TO_CKPT = os.path.join(CWD_PATH,MODEL_NAME, 'frozen_inference_graph.pb')

PATH_TO_LABELS = os.path.join(CWD_PATH, "training’, 'labelmap.pbtxt

PATH_TO_IMAGE = os.path.join(CWD_PATH, IMAGE_NAME)

NUM_CLASSES = 7

label_map = label_map_util.load_labelmap(PATH_TO_ LABELS)

categories = label _map_util.convert_label_map_to_categories(label map, max_num_classes=NUM_CLASSES, use_display name=True)

category_index = label map_util.create_category_index({categories)

detection_graph = tf.Graph()

with detection_graph.as_default():

od_graph_def = tf.GraphDef()
with tf.gfile.GFile(PATH_TO CKPT, 'rb') as fid:

serialized_graph = fid.read()
od_graph_def.ParseFromString(serialized_graph)
tf.import_graph_def(od_graph_def, name="")

sess = tf.Session(graph=detection_graph)

Sekil 2.31. Object Detection Image.py Dosyast
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Sekil 2.32. Ornek Cikarim Gériintiisii
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3. DENEYSEL CALISMALAR

Bu ¢alismada, Insansiz Hava Aracindan elde edilmis goriintii {izerinde 7 adet sinifa ait
nesneleri bulan ve kutu igerisine alarak isaretleyen bir sistem gelistirilmistir. Gelistirilen
sistemde simiflandirma yontemleri denenmistir. Siniflandirma problemleri, egitimli
makine o6grenmesi problemlerinden birisidir. Siniflandirma problemlerinde sistem,
egitim agamasindan gegirilir ve ardindan basar1 degerlendirmesi i¢in Test asamasina

sokulur.

Boliim 2.9°da anlatilan islem basamaklar1 gerceklestirilerek egitilen ve test igin hazir
duruma getirilen yapay sinir agt modellerinin basarilarinin test edilebilmesi igin
eval_image.py isimli dosya Nesne tespit uygulama ara yiizii ile gelen
Object Detection Image.py dosyasina eklemeler yapilarak gelistirilmistir. Bu dosya
eval klasorii igerisinde bulunan test i¢in ayrilmis 37 adet goriintii dosyasini
siiflandirma islemine tabi tutmaktadir. Her goriintii dosyasi i¢in ayri ayr1 olmak iizere
goriintiide buldugu her tanimli nesne tiirii i¢in; nesne tiirli, giiven skoru ve nesneyi
kapsayan kutu koordinatlarini igeren txt uzantili dosya olusturur. Sekil 3.1’de bir
goriintli dosyasinda tespit edilen her nesne i¢in sirasiyla nesne sinifi, giiven skoru, sol

tist kosenin x ve y koordinatlari, sag alt kdsenin x ve y koordinatlar1 gortiilmektedir.

agac B8.9928625 724 273 814 344
agac B.96881795 26 228 151 316
araba 8.98002255% 575 794 593 838
agac B.7118741 93 491 235 B538

Sekil 3.1. Eval image Dosya Ciktis1

Daha sonra bu degerlendirme dosyalar1 uzman Kkisiler tarafindan -etiketlenmis
dosyalardan iiretilen txt uzantili dosyalarla karsilastirilarak ortalama kesinlik (Average
Precision) denilen deger bulunur. Veri setinde tespit edilmesi gereken sinif sayisi birden
fazla ise tiim nesne siniflarina ait ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasi alinir.
Bulunan bu degere mMAP (Mean Average Precision) denir. Bu deger sistemimizin egitim

isleminde ne kadar basarili oldugunu gosteren bir ol¢iittiir.

Ortalama Kesinlik Faster R-CNN,SSD gibi nesne tespit algoritmalarinin dogrulugunu

Olcmede yaygin olarak kullanilan bir 6l¢iim yontemidir. Gelistirilen sistemde basartyi
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6lgmek icin her nesne smifina ait ortalama kesinlik degeri hesaplanacak ve bunlarin

ortalamasi alinarak mAP degerinin hesaplanmasinda kullanilacaktir.

3.1. Hata Matrisi

Kullanilan simiflandirma modellerinin performansini1 degerlendirmek i¢in tahminlerin ve
gercek degerlerin karsilastirildigi hata matrisi siklikla kullanilmaktadir. Medikal karar
destek sistemlerinde siklikla kullanilan  siniflandirma  tahminleri su  dort
degerlendirmeden birine sahip olacaktir.

e Dogru Pozitif (DP)

e Yanlis Pozitif(YP)

e Dogru Negatif(DN)
e Yanlis Negatif(YN)

*Dogru Pozitif (DP): Hasta olan kisinin hasta olarak siniflandirilmasi durumudur.
*Yanlig Pozitif (YP): Hasta olmayan kisiyi hasta olarak siniflandirilmasi durumudur.

*Dogru Negatif (DN): Hasta olmayan kisinin hasta degil olarak simiflandiriimasi

durumudur.
*Yanlis Negatif (YN): Hasta olan kisinin hasta degil olarak siniflandirilmas1 durumudur.

Sekil 3.2° de 6rnek bir hata matrisi goriilmektedir. Hasta ve hasta olmayan kisilere ait
bir veri kiimesinde tiim veriler hasta ya da hasta degil olarak siniflandirilmis ve Hata

matrisinde gosterilmistir. Veri kiimesinde toplam 100 kisinin bilgisi vardir.

Tablo 3.1. Hata Matrisi

TAHMIN
HATA MATRISI HASTA HASTA
DEGIL
4 HASTA DEGIL 45(DN) 6(YP)
=
i HASTA 3(YN) 46(DP)
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Siniflandirict model bu hastalardan 91 tanesin hastalik durumunu dogru olarak bilmistir.
Uc kisiye hasta oldugu halde hasta degil olarak smiflamis, 6 kisiyi hasta olmadig1 halde

hasta olarak siiflandirmistir.

3.2. Kesinlik

Kesinlik, bir modelin yalnizca ilgili nesneleri tanimlama yetenegidir. Dogru pozitif

tahminlerin yiizdesidir. Denklem III.1°de formiilii verilmistir.

Kesinlik=DP/(DP+YP) (111.1)

3.3. Duyarhhk

Duyarlilik, bir modelin tiim ilgili vakalar1 bulma yetenegidir. Gergek referans degerler
arasinda tespit edilen gercek pozitiflerin yiizdesidir. Denklem II1.2°de formiilii

verilmistir.

Duyarlilik=DP/(DP+Y N) (1n.2)

3.4. Birlesmede Uzerinde Kesisim(IoU)

Gergek referans degerler ile model tahmini arasindaki benzerlik Jaccard indeksi ile
Olgiiliir. Jaccard indeksi formiili Denklem III.3’de verilmistir. IoU hesabi, iki
dikdortgenin kesistikleri alanin (intersection) bu iki dikddrtgenin bilesiminin (union)

alanina boliimii olarak hesaplanir. Sekil 3.2.°de bu hesaplama islemi grafiksel olarak

gosterilmistir.
JX,Y) = [XNY]/ [XUY| (11.3)
Ortiisme Alani
Skor =
Birlesim Alani

Sekil 3.2. Birlesmede Uzerinde Kesisim(IoU)

Bu degeri, 6ngoriilen sinirimizin Gergek referans deger ile ne kadar ortiistiiglinti 6lgmek

icin kullanilir. Gelistirdigimiz sistemde, tahminin gergek pozitif mi yoksa yanlis pozitif
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mi oldugunu belirlemede IoU esik degeri kullanilir. Ornegin bu deger 0.5 olabilir.

3.5.  Kesinlik-Duyarhlik Egrisi

Her nesne smifi icin ¢izilen Kesinlik-Duyarlilik egrisi nesne siniflayicilarin
performanslarin1 6lgmede kullanilir. Nesne smiflart i¢in ¢izilen egride duyarlilik
artarken kesinlik degeri ne kadar yiiksekse simiflayici o kadar iyi kabul edilir. Iyi bir
nesne algilayicisini tanimlamanin bagka bir yolu, yalnizca ilgili nesneleri tanimlayabilen
bir algilayici1 olmas1 ve tiim ger¢ek referans degerlerini bulmasidir. Ne kadar az yanlis
pozitif tahmin yaparsa kesinlik daha fazla artacaktir. Ayrica 0 yanlis negatif duyarlilig

arttiracaktir.

Koétii bir nesne algilayicist tiim gercek referans nesnelerini yakalamak i¢in algilanan
nesnelerin sayisini arttirmast gerekir. Bu durum yanlis pozitif degerlerini arttirirken
diisiik kesinlik ancak yiiksek duyarlilik degerlerine sebep olacaktir. Kesinlik-Duyarlilik

egrisine ornek sekil 3.3.’de gosterilmistir.

09
08

07

Precision

06
05

0.4
0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Recall

Sekil 3.3. Kesinlik-Duyarlilik Egrisi

3.6. Ortalama Hassasiyet

Nesne siniflayicilart birbirleri ile kiyaslayabilmek i¢in Kesinlik-Duyarlilik egrileri
kullanilabilir fakat grafikleri yorumlamak ¢ogu zaman zordur. Bunun yerine c¢izilen
egrinin altinda kalan alanin hesaplanmasi ile elde edilen sayisal deger karsilastirma igin

kullanilir. Hesaplamada kullanilan denklem II1.4°de gosterilmistir.

40



1

E (rns1 — 7n) Pinterp (rns1)

r=(]

Pinterp (Tnet) = Jlax o (7)

3.7.  Deney Sonuglari

Model egitimi ve testleri

coco verl

R e

seti

(1.4)

lizerinde On egitim uygulanmig

faster_rcnn_resnetl01_coco ve Faster_rcnn_inception_v2_coco isimlerinde 2 farkl

modelle gerceklestirilmistir. Faster_rcnn_inception_v2_coco modeli ile gergeklestirilen

egitime iliskin toplam kayip grafigi Sekil 3.4’de verilmistir. Egitim 190000 adim

stirdiiriilmiis total kayip degeri 0.05 oldugu bir noktada sonlandirilmistir. Grafikler

Tensorboard kullanilarak elde edilmistir.

Losses/TotalLoss
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Sekil 3.5’de modelin egitim sirasindaki smiflandirma kaybmi gosteren grafik

goriilmektedir. Siniflandirma  kaybinin
gOrilmiistir.
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http://download.tensorflow.org/models/object_detection/faster_rcnn_resnet101_coco_2018_01_28.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/faster_rcnn_inception_v2_coco_2018_01_28.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/faster_rcnn_inception_v2_coco_2018_01_28.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/faster_rcnn_inception_v2_coco_2018_01_28.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/faster_rcnn_inception_v2_coco_2018_01_28.tar.gz

Sekil 3.6’da Nesne konumlandirma kaybinin degisimini gosteren grafik goriilmektedir.
Konumlandirma kaybinin egitim durduruldugunda 0.01 oldugu goriilmiistiir.

Losses/Loss/BoxClassifierLoss/localization_loss
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Sekil 3.6. Faster_rcnn_inception_v2_coco Konumlandirma Kaybi

Egitim sonucu elde edilen model dosyasi kullanilarak yapilan testlerde modelin
basarisin1 6lgmek icin Birlesmede Uzerinde Kesisim (IoU) degerleri 0.5 den baslayarak
0.05 artislarla 0.95°e kadar giden 10 farkli esik degeri icin ortalama kesinlik degerleri
bulunarak ortalamalar1 alimmistir. Faster_rcnn_inception_v2_coco modeli igin
Birlesmede Uzerinde Kesisim degerlerine bagli olarak bulunan ortalama kesinlik

degerleri Tablo 3.2°de gosterilmistir.

Tablo 3.2. Faster_rcnn_inception_v2_coco Ortalama Kesinlik Degerleri

lou 05 055 060 065 070 075 080 085 090 0095 Ortalama

mAP 30.68 30.68 30.68 30.40 30.35 2895 278 2454 13.76 6.10 25.39

Faster_rcnn_inception_v2_coco modelinin test sirasinda 0.5 IoU degeri i¢in elde
edilmis Ortalama Keskinlik degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan Kesinlik-
Duyarlilik egrilerini gosteren grafikler Sekil 3.7°de  gosterilmistir.  Grafikler
incelendiginde en yiiksek degerin %83.81 ile ucak sinifina ait oldugu goriilmektedir. En
diisiik degerin ise %0 ile is makinesi sinifina ait oldugu gozlemlenmistir. Ugak sinifinin
diger smiflardaki nesnelere benzemeyen kanat ve burun yapist gibi belirleyici
farklarinin olmasi1 basarinin yiiksek olmasma sebep olmustur. Is makinesi smifinin
basariminin diisiik olmasinin sebebi bu simiftaki nesnelerin Ozelliklerinin araba ve
kamyon siniflardaki nesnelere benzerligi ve etiketlenmis verideki nesne sayisinin sadece

103 olmasidir.
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Sekil 3.7. Faster_rcnn_inception_v2_coco modelinin Kesinlik-Duyarlik Egrileri
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Sekil 3.8’de Faster_rcnn_inception_v2_coco modelinin test sirasinda 0.5 IoU degeri

icin her sinifta elde ettigi basar1 degerleri gosterilmistir.

:\ozgur\Object-Detection-Metrics>python pascalvoc.py -t ©.50
AP: 22.87% (agac)

helikopter)
akinesi)
kamyon)
(ucak)

Sekil 3.8. Faster_rcnn_inception_v2_coco modeli Ortalama Kesinlik Degerleri

faster_rcnn_resnetl01_coco modeli ile gergeklestirilen egitime iligskin toplam kayip
grafigi Sekil 3.9’de verilmistir. Egitim 196000 adim siirdiiriilmiis total kayip degeri
0.025 oldugu bir noktada sonlandirilmistir.

Losses/TotalLoss

0.000 20.00k 40.00k 60.00k 80.00k 100.0k 120.0k 140.0k 160.0k 180.0k 200.0k

Sekil 3.9. Faster rcnn_ resnetl01 coco Toplam Kayip

Sekil 3.10’de modelin egitim sirasindaki siniflandirma kaybini gosteren grafik
goriilmektedir. Siniflandirma  kaybinin egitim durduruldugunda 0.015 oldugu

gorilmiistir.
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Sekil 3.10. Faster rcnn_ resnet101 coco Smiflandirma Kaybi

Sekil 3.11°da Nesne konumlandirma kaybinin degisimini gosteren grafik goriilmektedir.

Konumlandirma kaybinin egitim durduruldugunda 0.006 oldugu goriilmiistiir.
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0.000 20.00k 40.00k 60.00k 80.00k 100.0k 120.0k 140.0k 160.0k 180.0k 200.0k

Sekil 3.11. Faster_rcnn_ resnet101_coco Konumlandirma Kayb:

Egitim sonucu elde edilen model dosyasi kullanilarak yapilan testlerde modelin
basarisin1 6lgmek icin Birlesmede Uzerinde Kesisim (IoU) degerleri 0.5 den baslayarak
0.05 artislarla 0.95°e kadar giden 10 farkli esik degeri i¢in ortalama kesinlik degerleri
bulunarak ortalamalar1 alinmistir. Faster_rcnn_ resnetl01_coco modeli i¢in Birlesmede
Uzerinde Kesisim degerlerine bagl olarak bulunan ortalama kesinlik degerleri Tablo

3.3’te gosterilmistir.

Tablo 3.3. Faster rcnn_ resnetl01 coco Ortalama Kesinlik Degerleri

loU 05 055 060 065 070 075 080 085 090 0.95 Ortalama

mAP 3197 31,79 3166 3155 3058 29.94 2953 2792 227 11.07 27.87
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Faster_rcnn_ resnet101_coco modelinin test sirasinda 0.5 IoU degeri i¢in elde edilmis
Ortalama Keskinlik degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan Kesinlik-Duyarlilik
egrilerini gosteren grafikler Sekil 3.12°de gosterilmistir. Grafikler incelendiginde en
yiiksek degerin %88.22 ile ugak sinifina ait oldugu goriilmektedir. En diisiik degerin ise
%0 ile helikopter sinifina ait oldugu gézlemlenmistir. Bagarim orani diisiik olan siniflara
ait etiketlenmis nesne sayilarinin basarisi yiiksek siniflara kiyasla az olmasidir.

Etiketlenmis nesne sayilar1 Tablo 2.2°de gosterilmistir.
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Sekil 3.12. Faster_rcnn_ resnetl01_coco modelinin Kesinlik-Duyarlik Egrileri
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Sekil 3.13’de Faster rcnn_ resnetl01 coco modelinin test sirasinda 0.5 IoU degeri igin

her sinifta elde ettigi basar1 degerleri gosterilmistir.

(tensorflowl) C:\ t -t 8.5
AP: (

AP:

AP: 5

AP:

AP: 3

AP:
AP: e (
mAP: 31.97%

Sekil 3.13. Faster rcnn_ resnet101 coco modeli Ortalama Kesinlik Degerleri

Tablo 3.4’te test edilen 2 modelin 0.5 IoU degeri igin smiflara gore basarisi

gosterilmistir.

Tablo 3.4. Test edilen Modellerin Siniflara Gore Basarilari

. 5] (@
Model Ismi 'cg; T é ,:"‘; é_ K2 E E‘
< - < = S Q
I E
Faster_rcnn_inception_v2 11 20.98 8381 2287 50 0 26.07
Faster_rcnn_ resnet101 20.85 5842 8822 3076 O 3.33 22.22

Faster_rcnn_resnet101_coco modelinin Araba, Ev, Ucak, Aga¢, Is makinesi simiflarinda
basarty1 arttirdigi  gozlemlenmistir. Faster_rcnn_inception_v2_coco modelinin ise

helikopter sinifina ait nesneleri tespit etmede daha basarili oldugu goriilmiistiir.
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4. SONUCLAR

Derin 6grenmenin yapay zeka uygulamalarina getirdigi iistiin kabiliyetler ve insansiz
hava araglarinin gelisimi giivenlik, trafik kontrol, arama-kurtarma, tasimacilik, tarim ve

miithendislik alanlarinda 6nemli gelismeler saglamistir.

Gelistirilen sistemde, insansiz hava araci ile elde edilmis goriintiilerin derin 6grenme
yontemi kullanarak analiz edilmesiyle belirlenen 6zellikteki nesnelerin hizli ve yliksek
dogruluk oraniyla tespitini saglayacak uygulama yazilimi gelistirilmistir. Bu ¢alisma ile
derin O0grenme ve bilgisayarli goriiyli birlestirerek bu teknolojilerin insansiz hava

araclari ile elde edilen goriintiiler iizerindeki performanst degerlendirilmistir.

Yapilan ¢alismada; {HA ile elde edilmis gorsel veriler toplanmus, toplanan veriler
etiketlenmis ve derin 6grenme algoritmasinin egitilmesinde kullanilmistir. Calisma
kapsaminda yapay sinir agi, siniflandirma, 6grenme ¢esitleri, uygulama alanina uygun
derin 6grenme yontemi belirleme konularinda deneyim kazanilmistir. Probleme uygun

bir model segilerek etiketlenmis veri kullanilarak modelin tekrar egitilmesi saglanmistir.

Yapilan deneylerde Faster_rcnn_inception_v2_coco ve Faster_rcnn_resnet101_coco
model mimarileri se¢ilmis olup bu modeller Google Tensorflow model havuzunda

bulunan en hizl1 ve yliksek basarimli modellerden ikisidir.

Modellerin tekrar egitilmeleri sonucunda elde edilen mAP degerleri ve Google model

havuzunda elde edilen mAP degerleri Tablo 4.1°de gosterilmistir.

Tablo 4.1. Model mAP Degerleri

Model Ismi Egitim Sonucu mAP  Google mAP
Faster_rcnn_inception_v2_coco 25.39 28
Faster_rcnn_resnet101_coco 27.87 32

Yapilan deneylerde 240 adet goriintii lizerinde toplam 7541 adet nesne etiketlemesi

yapilmistir. Bagarinin artirmak i¢in veri setinde bulunan goriintii sayisi ve etiketlenmis
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veri sayisi arttirilabilir. Ayrica goriintiiniin alindig1 yiikseklik arttik¢a kiiciik nesnelerin
tespiti zorlagsmaktadir.162 metreden elde edilen goriintiilerde test edilen iki modelde de
Arabalar tespit edilmekte zorlanmistir. Bununla birlikte daha biiyiik yapida olan ev
sinifi daha basarili sonuglar vermistir.100 ve 120 metreden ¢ekilen resimlerde nesneler

daha biiyiik ve net olduklari i¢in arabalar daha iyi tespit edilebilmistir.

Faster_rcnn_resnetl01_coco 88.22 AP ve  Faster_rcnn_inception_v2_coco 83.81
degeriyle ucaklar yiiksek basariyla tespit etmistir. Faster_rcnn_resnet101_coco 0 AP ve
Faster_rcnn_inception_v2_coco 3.33 AP degeriyle is makinelerini tespitte basarisiz
olmustur. Bu sinifa ait basarimi artirmak i¢in smifa ait etiketlenmis veri sayisi

arttirilabilir.

Tim nesne siniflar1 degerlendirildiginde 27.87 mAP ile Faster_rcnn_resnet101_coco
modelinin  basarisinin - 25.39 mAP ile Faster_rcnn_inception_v2_coco model

basarisindan daha yiiksek oldugu goriilmiistir.

Gelecek caligmalarda, etiketlenmis verilerin sayisi ¢ogaltilarak basari degerlerinin
artirllmasi hedeflenmektedir. Calismanin ilerleyen asamalarinda farkli yiiksekliklerden
goriintliler cekilerek daha genis bir veri seti olusturularak basar1 degerlerinin

artirtlmasina iligkin gelistirmeler yapilabilir.
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