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OZET

DERIN OGRENME YONTEMLERI ILE GORUNTU ISLEME
UYGULAMALARI

Gergek zamanli ¢alisan sistemlerde goriintii isleme uygulamalar1 yapmak son zamanlarda
oldukca popiiler olan bir konu haline gelmistir. Yapay zeka alaninin alt dallarindan biri
olan derin 6grenme yontemleri ve goriintiilerden nesne tespiti yapma alaninda kullanilan
gorlintii isleme algoritmalan birlikte kullanilarak, otonom otomobiller, otonom insansiz
hava araclari, yardimci robot teknolojileri, engelli ve yash bireyler i¢in asistan
teknolojileri gibi bircok alanda uygulamalar gelistirilmektedir. Gergeklestirilen bu
calismada gorme engelli bireyler i¢in yardimci bir teknoloji olarak derin 6grenme

yontemleri kullanilarak dokunsal parke yiizeylerinin tespit edilmesi amacglanmustir.

Geleneksel goriintli isleme algoritmalarinin aksine bu calismada derin 6grenme
yontemleri ile goriintii isleme algoritmalar1 birlikte kullanilmistir. Nesne tespit etme
alaninda en iyi modellerden biri olan YOLO-V3 modeli DenseNet modeli ile
birlestirilerek YOLOV3-Dense modeli olusturulmustur. YOLO-V2, YOLO-V3 ve
YOLOV3Dense modelleri tarafimizca olusturulmus olan ve igerisinde 4580 etiketli
gorsel bulunan Marmara Dokunsal Parke Yiizeyi(MDPY) veri seti lizerinde ayri ayr1
egitildikten sonra performanslari test veri seti iizerinde birbirleri ile karsilagtiriimistir.
%89 Fl-skor, %92 ortalama hassasiyet ve %81 IoU degerleri ile YOLOV3-Dense
modelinin dokunsal parke ylizeyi tespit etmede diger modellerden daha iyi oldugu
gbzlemlenmistir. Saniyede 60 kare calisma hizi ile YOLOV3-Dense modeli gergek

zamanli ¢alisan sistemlerde de kullanilabilmektedir.

Ocak, 2020 Abdulsamet AKTAS
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ABSTRACT

IMAGE PROCESSING APPLICATIONS WITH DEEP LEARNING
METHODS

Image processing applications in real-time systems have become a popular topic in recent
times. Deep learning methods, which are one of the sub-branches of artificial intelligence,
and image processing algorithms are used together to develop applications in many fields
such as autonomous automobiles, autonomous unmanned aerial vehicles, assistive robot
technologies, assistant technologies for disabled and elderly individuals. This study aims
to detect the tactile paving surfaces with deep learning methods in order to design an
assistive technology system that can be used by visually impaired individuals,

autonomous vehicles and robots.

Contrary to traditional image processing algorithms, deep learning methods and image
processing algorithms are used together in this study. The YOLO-V3 model, which is one
of the best methods of object detection, is combined with the DenseNet model to create
the YOLOV3-Dense model. YOLO-V2, YOLO-V3 and YOLOV3Dense models were
trained on the Marmara Tactile Paving Surface (MDPY) dataset, which was created by
the researchers and included 4580 images, and their performances were compared with
each other on the test dataset. It was observed that YOLOV3-Dense model is better than
other models in detecting tactile paving surface with 89% F1-score, 92% mean average
Precision(mAP) and 81% IoU values. At 60 frames per second, the YOLOV3-Dense

model can also be used in real-time systems.

January, 2020 Abdulsamet AKTAS



SEMBOLLER

X : Etiketli verinin orta noktasina ait X koordinati.
Y : Etiketli verinin orta noktasina ait Y koordinati.
W : Etiketli verinin genisligi

H : Etiketli verinin ytiksekligi

dW  : Goriintii genisligi

dH : Gorlintii yiiksekligi

w;j  : Noron agirhk degeri
v : Ortalama

A : Sabit Katsay1

> : Toplam
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KISALTMALAR

Cnn : Convolutional Neural Networks
Dpy : Dokunsal Parke Yiizeyi

Esa  : Evrisimsel Sinir Aglar

Iou : Intersection Over Union

Fp : Yanlis-Pozitif(False-Positive)

Fn : Yanlis-Negatif(False-Negative)
Map : Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision)
Mdpy : Marmara Dokunsal Parke Yiizeyi
Ssd  : Single Shot Detector

Tn : Dogru-Negatif(True-Negative)
Tp : Dogru-Pozitif(True-Positive)
Yolo :You Only Look Once
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1. GIRIS

Diinya genelinde yaklasik olarak 1.3 milyar insan gorme bozuklugu yagamaktadir. Bu
insanlarin yaklasik 36 milyonu gérme yetisini tamamen kaybetmistir[1]. Gorme engeline
sahip bireyler daha rahat hareket edebilmek icin rehber kopekler ve baston gibi yardime1
unsurlar kullanmaktadirlar. Bu yardimci unsurlarin yami sira gerek dis mekanlarda
gerekse i¢c mekanlarda daha rahat hareket edebilmelerini saglamak amaciyla zemine
désenmis kabartmali yiizeyler bulunmaktadir. Bu yiizeylerin sekilleri, renkleri ve isimleri

tilkelere gore degisebilmektedir [2].

Yaygin olarak dokunsal parke yiizeyi (DPY )olarak adlandirilan ve sar1 renkte olan bu
yiizeyler gérme engelli bireylerin hareket etmelerinde kolaylik saglasalar da kesin bir
¢ozlim olamamislardir. Zamanla bu ylizeylerin eskimesi, yilizeylerin olmas1 gerektigi gibi
konumlandirilamamasi, hareketi engelleyecek sekilde yiizeylerin ilizerinde veya etrafinda
engellerin olmasi gibi problemler yasanabilmektedir. Bu problemleri gérme engelli
kisilerin fark edebilmesi ve problemi ¢6zebilmesi her zaman miimkiin olmamaktadir.
Problemleri ¢6zmek amaciyla giiniimiiz teknolojileri kullanilarak gérme engelli bireylere
yardimci olabilecek uygulamalar gelistirilmektedir. Gorme engelli bireylerin yani sira
otonom bir sekilde hareket edebilen robotlar ve araglar da bu yardimci uygulamalara
ithtiya¢c duymaktadir. Gelistirilen yardimci uygulamalarda goriintii isleme algoritmalari
[3-5], ultrasonik sensorler [6] ve 151k kodlama teknolojisi [7]gibi yontemler kullanilmistir.
Goriintli isleme algoritmalart ile DPY’nin renk ve sekil Oznitelikleri kullanilarak,
ultrasonik sensorler ve 151k kodlama teknolojisi ile yardimci elemanlarin birbiri ile

haberlesmesi ve bilgi aktarimi saglanarak DPY tespiti yapilmistir.

Son yillarda yapilan bilgi depolama teknolojilerindeki gelismelerin etkisiyle
islenmemis ham veri miktar1 oldukga artmistir [8]. Bu artis ile birlikte paralel hesaplama
yontemleri ve yiiksek islem giicili, makine 6grenmesi ve goriintii isleme gibi alanlar igin

vazgecilmez bir hale gelmistir. Biitlin bu gelismeler ile birlikte islem giicii yliksek ekran



kartlar1 iiretilebilir hale gelmistir. Bu gelisim sayesinde ekran kartlar1 iizerinde paralel
hesaplama imkani1 veren yeni kiitliphaneler olusturulmustur. Olusturulan kiitiiphaneler ile
ekran kartlar lizerinde aritmetik islemler yapmak oldukca kolay ve kullanisli bir hale
gelmistir. Bu gelisim, ¢ok fazla maliyet, zaman ve yiiksek islem giicii gerektiren
hesaplama islemlerini daha kisa silirede ve kullanmigsh bir sekilde yapmayr miimkiin
kilmistir. Olusturulan bu hesaplama ve islem giicii, yapay sinir aglarinda derin ag olarak
adlandirilan ¢ok katmanli aglar ile calismayr miimkiin kilmistir. Olusturulan bu derin
aglar sayesinde goriintii isleme alaninda oldukga biiyiik ilerlemeler kaydedilmistir. Cok
katmanli sinir aglar1 goriintiilerde bulunan nesnelerin siniflandirilmasi ve tespiti ile ilgili
yapilan yarigmalarda normal makine 6grenmesi yontemlerinden ¢ok daha iyi dereceler
alarak alaninin en iyisi oldugunu kanitlamistir[9]. Alex ve arkadaslari [10] tarafindan 2012
ImageNet [11] siniflandirma yarigsmasinda ¢ok katmanli evrisimsel sinir aglar1 kullanmis
ve %16.42 hata orani ile derin 6grenme yontemlerinin diger s1g aglara gore daha iyi bir
performans gosterdigi kanitlanmistir. Derin 6grenme yontemleri kullanilarak olusturulan
aglardan alinan basar1 giderek artmistir. ImageNet verilerini siniflandirmada en iyi insan
hata seviyesi %5.1°dir [12]. PReLU-Net %4,94 hata oranina ulasarak insan dogruluk
seviyesini asan ilk yapay sinir ag1 haline gelmistir[13]. Bu deger ilerleyen yillarda daha

kiigiilerek 2019 yilinda EfficientNEt [14] ile %2.9 olmustur.
1.1. Yapay Zeka

Yapay zeka kavrami resmi olarak ilk defa 1955 yilinda Honever, New Hampshire
Dartmouth College’da yapilan bir konferansta John McCarthy tarafindan
kullanilmistir[15]. Yapay zeka, kendi kendine 6grenebilme, muhakeme yapabilme ve
mantikli kararlar verme gibi insana ait becerileri makinelere uyarlamay1 amaclayan bir
bilim alanidir. Yapay zekanin tarihsel gelisimine bakildiginda ise 1970 yilinin bir doniim
noktasi oldugu goriilmektedir. Bu tarihten 6nce bircok arastirmanin yapildigr ve 1969
yilinda XOR probleminin ¢oziilememesi nedeni ile arastirmalarin  durdugu
gorilmektedir. 1970 yilindan sonra simirli sayida arastirmacinin  c¢alismalarini

stirdiirmeleri ve XOR problemini ¢dzmeleri sonucunda yapay sinir aglarina olan ilgi



yeniden alevlenmistir. Bu c¢aligmalar hem yapay zeka hem de donanim teknolojisindeki
geligsmeler ile de desteklenmistir. Artik bilgisayarlarin da 6grenebilecegini herkes kabul
etmekte ve bu teknolojiden faydalanmak istemektedir[16]. 1970 yilindan sonraki 10 yil
icerisinde birbirinden farkli yeni modeller gelistirilmistir. Bu modellerden biri olan
makine 6grenmesi, basit bir sekilde verilerin ayristirilmasi icin bir algoritma kullanma,
ayristirilan verileri 6grenme ve daha sonra yeni gelen verilerin ne olduguna dair tahmin
yiriitme islemlerini yapmak gibi becerileri olan egitilmis bir makinedir. Makine
ogrenmesi ile farkli bilgi islem teknikleri ortaya c¢ikmistir. Bu tekniklerin en
onemlilerinden biri insan beyninde bulunan sinir aglar1 temel alinarak gelistirilmis olan
yapay sinir aglaridir. Insan beyninde bulunan sinir aginin ¢ok daha az karmasik yapida
ve s1g katmanh bir sekilde bilgisayar ortaminda gerceklestirilmis halidir. Yapay sinir
aglarinin s13 katmanlart yerine ¢ok daha fazla katmanli bir sekilde modellenmesi
miimkiindiir. Bilgisayar grafik kartlarindaki gelismeler, bu kartlarin programlanabilmesi
ve paralel bir sekilde calisabilmesi islemcilerin tizerindeki yiikii ortadan kaldirarak ¢ok
katmanli yapay sinir aglari ile ¢alisabilmeyi miimkiin kilmistir. Cok katmanli ve karmasik
sistemler tasarlanarak grafik kartlar1 tizerinde paralel bir sekilde hesaplama yapabilen ve
cok daha kisa siirede islemleri tamamlayabilen yeni yapay zekd modelleri tasarlanmistir.
Tasarlanan bu yeni modele makine dgrenmesinin bir alt dali olan derin 6grenme ismi
verildi. Derin 6grenme, verilerin 6zniteliklerini ve 6zelliklerini 6grenmek i¢in ¢oklu islem
katmanlarindan olusan hesaba dayali modeller olusturabilme imkani1 saglamaktadir. Bu
modeller konugma tanima, gorsel nesne tanima, nesne algilama ve ilag¢ kesfi ve genom
bilimi gibi diger bir¢ok alanda yapilan caligsmalara biiyiik katkida bulunmuslardir. Derin
evrisimli aglar goriintii, video, konugma ve ses islemede biiyiik gelismeler yapilmasina
olanak saglarken, tekrarlayan aglar metin ve konusma gibi sirali verilerde yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir[17]. Sekil 1.1°de yapay zeka tarihsel gelisim siirecini gérmek

mumkundiir.



1.1.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay sinir aglart algoritmalarini kullanarak ¢ok katmanli mimarilerde
cok boyutlu veriler ile ¢alisma imkani saglayan, makine 6grenmesi alaninin bir alt dalidir.
Derin 6grenme metotlar1 sayesinde dogal dil isleme, goriintii isleme, gorsel nesne tespiti,
ilag kesfi, vb. alanlarda ciddi bir sekilde bagsarim orani artmistir [17]. Derin 6grenme, geri
yayilim algoritmasini kullanarak ¢ok boyutlu veri setlerinin karmagik yapisini kesfeder.
Bu islemi, her katmanda hesaplanan parametrelerin degerlerini bir 6nceki katmanda elde
edilen degerler ile karsilastirarak nasil bir degisiklik yapilmasi gerektigine karar vererek
yapar. Derin 6grenmenin temelinde ¢cok katmanli yapay sinir aglar1 bulunmaktadir. Basit

bir yapay sinir agi modeli Sekil 1.3’te gormek miimkiindiir[18]. Sekil 1.3’te bulunan
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Sekil 1.1 Yapay Zeka Tarihsel Geligim Siireci.



noronlar arasindaki her bir baglantt w;;, wj, , wy; agirhiklan ile iligkilidir. Sekil 1.2°de

sinir aginda bulunan bir néronun matematiksel modelini gormek miimkiindiir[19].

Derin 6grenme metotlar1 danismanl 6grenme ve danismansiz 6grenme olarak iki ana
gruba ayrilmaktadir [20]. Danismansiz 6grenmede veri setinde veri ile alakali herhangi
bir etiket mevcut degildir. Ogrenme islemi etiketsiz veri ile yapilmaktadir. Danigmansiz

O6grenmenin aksine danigmanli 6grenmede veriler istenilen sonuca gore uygun bir sekilde
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Sekil 1.3. Noron Matematiksel Modeli.[19]
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Sekil 1.2. Yapay Sinir Ag1 Yapisi.[18]



etiketlenmekte ve sisteme etiketli bir sekilde verilmektedir. Yapilan ¢alismada derin
O0grenme yontemlerinden danigsmanli 6grenme metodu kullanilmistir. Arastirmacilar

tarafindan toplanan veriler etiketlenerek egitim ve test islemleri yapilmistir.
1.1.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Evrigimsel Sinir Aglari(Convolutional Neural Network) 6grenebilir agirlik degerlerine
sahip siradan yapay sinir aglar ile oldukca benzerdir. Sinir aginda bulunan her bir néron
verileri girdi olarak alir, verileri isler ve dogrusal olmayan bir sekilde hesaplanan sonucu
bir sonraki noérona aktarir. Agda bulunan her bir néron, agin baginda verilen ham goriinti
piksellerini isleyerek agin sonunda bir sinifa ait skor degerini hesaplamaktadir.
Hesaplanan deger en son tamamen baglh (fully connected) katmanda islenerek
gorlintiinlin hangi sinifa ait oldugu bilgisini veren tahmin degeri tiretilir. 1998 yilinda
Yann LeCun ve arkadaslari [21] tarafindan yayinlanmis ve ilk basarili sonucu veren ¢ok
katmanli yapay sinir ag1 modelini Sekil 1.4°te gormek miimkiindiir. Posta numaralar1 ve

banka cekleri tizerindeki sayilarin siniflandirilmasi ve okunmasi i¢in gelistirilmistir.

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: 1. maps 16@5x5

INPUT
Lt 6@28x28

S2: 1. maps
6@14x14

|
} Full conr#eclion Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Sekil 1.4. LeNET-5 Evrisimsel Sinir Ag1 Mimarisi.[21]

Sekil 1.4’de goriildiigli gibi LeNET-5, her biri egitilebilir agirlik parametrelerine sahip
olan toplam 7 katmandan olusmaktadir. Verilen giris goriintiisiiniin piksel degerleri
normalize edilerek goriintiiniin arka plani beyaz, 6n plani ise siyah hale getirilerek sisteme

verilen girig goriintiilerinin piksel degerleri 0 ve 1 diizeyine indirgenmistir. Bu sayede



giris degeri yaklastk 0 ve varyans degeri yaklasik 1 yapilarak Ogrenme siiresi

hizlandirilmasgtir.

1.1.3. You Only Looked Once (YOLO)

YOLO-V3 [22]agi, YOLO[23] ve YOLO-V2 [24]aglar1 kullanilarak gelistirilmistir.
Calisma prensibi olarak YOLO ag1, tespit etme problemini regresyon problemine
doniistiirmektedir. YOLO geleneksel yontemlerden olan Hizli R-CNN[25] in aksine
nesne tespit etmede nesnenin bulunabilecegi muhtemel alanlara ihtiyag duymamaktadir.
Regresyon sayesinde goriintiide bulunan her smif i¢in siirlayic1 kutu(Bounding Box)
koordinatlarin1 ve olasiliklarin1 ayni anda olusturabilmektedir. Her bir smif igin
gorlintiide ayr1 ayri islem yapmak yerine goriintiiye yalnizca bir kere bakilir ve tiim
smiflara ait siirlayict kutu koordinatlar1 ve olasiliklar: olusturulur. Bu sayede goriintii
tizerinde hangi nesnelerin oldugunu ve nesnelerin goriintiiniin tam olarak neresinde
oldugunu 6grenmek oldukg¢a hizli bir sekilde gergeklestirilmektedir. Bu durum geleneksel
nesne tespiti yapan sistemlerle karsilastirildiginda tespit siiresini oldukca kisaltmaktadir.
YOLO’nun calisma prensibi ve konfigiirasyonu Bolim 2’de detayli bir sekilde

aciklanmistir.
1.2. Dokunsal Parke Yiizeyleri

Dokunsal parke yiizeyleri, gerek i¢c mekanlarda (metro, aligveris merkezi, havaalani,
kiitiiphane) gerekse dis mekanlarda ( yaya kaldirimi, park ve bahgeler) gorme engelli
bireylerin bir yerden baska bir yere giderken daha rahat hareket edebilmeleri amaciyla
zemine dosenmis kabartmali yiizeylerdir. Ilk olarak 1965 yilinda Japonya’da icat edilen
dokunsal parke yiizeyleri giiniimiizde tiim Diinyada yaygin bir sekilde kullanilmaktadir

[26]. Sekil 1.1°de dokunsal parke yiizeylerini gormek miimkiindiir.



Farkli iilkelerde, dokunsal parke, kesilmis kubbe, tespit edilebilir uyari, dokunsal zemin

yiizeyi gostergesi ve dokunsal kilavuz yolu gibi farkli isimlere sahiptir [2].

DI ID
D III I
d DI I I
DI I I
DI I I
o 4 J IS IIIID

Sekil 1.5. Dokunsal Parke Yiizeyleri.[26]

Sekil 1.6’da farkli iilkelerde kullanilan dokunsal parke yilizeyleri goriilmektedir [26].
Dokunsal parkeleri, kismen veya tamamen gorme yetisini kaybetmis kisiler
kullanmaktadir. Hem i¢ mekanlarda hem de dis mekanlarda bulunan yiiriiylis yollarinda
ekstra herhangi bir degisiklige ihtiya¢ duyulmadan diisiik bir maliyetle kurulabilmesi
sayesinde, dokunsal parke yiizeyleri gorme engelli bireyleri yonlendirmede en etkili
sistem olarak kabul edilmektedir [26]. Sekil 1.5’te goriildiigl gibi: tehlike alanlarin1 veya
varig yerlerinin yerini belirten uyar1 bloklar1 ve hareket yoniinii gosteren yon bloklar

olarak iki tip dokunsal parke yiizeyi bulunmaktadir. Dokunsal parke yiizeyleri, gérme

Sekil 1.6. Farkl1 Ulkelere Gére Dokunsal Parke Yiizeyleri.[26]
8



engelli kisilerin kendi konumlarini, tehlike konumlarimi ve yiirlime ydnlerini
anlayabilmelerini saglamak i¢in tasarlanmistir. Bu nedenle, dokunsal parke yiizeylerinin
dogru ve gilivenli bir sekilde kurulmasi hayati onem arz etmektedir. Buna ragmen,
Tirkiye’de yapilan yanlis ve tehlikeli dokunsal parke yiizeyi kurulumlar1 gérme engelli
bireylere biiylik engel ve tehlike olusturmaktadir. Bu gibi durumlart yurtdisinda da
gormek miimkiindiir [2]. Sekil 1.7°de yanlis DPY kurulumlarina ait gorseller
gorilmektedir.Bu tip yapilan yanlis kurulumlar nedeniyle gérme engelli bireylerin
hareket kabiliyeti kisitlanmakta ve yanlis bilgilendirme yapilabilmektedir. Bu tip
hatalarin daha kontrollii bir sekilde algilanip ilgili birimlere haber verilmesi, hatalarin
diizeltilmesi acisindan oldukc¢a Onemlidir. Gorme engelli bireyler, bu tip hatalarin
konumlarim1 dogru bir sekilde yetkililere bildirmesi oldukg¢a zor bir durumdur. Bu tip
hatalarin otonom bir sekilde tespit edilip harita konum bilgisine gore yetkili kisilere

bildirilmesi, olas1 kazalarin engellenmesi ve gérme engelli bireylerin dogru ve giivenli

Sekil.1.7. Yanlis Kurulum Yapilan Dokunsal Parke Yiizeyleri.[26]
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bir sekilde istedikleri yere seyahat etmeleri agisindan olduk¢a 6nemlidir. Hem bu amag
dogrultusunda hem de gérme engelli bireylerin otonom bir sekilde seyahat edebilmeleri
amaciyla yapilmasi planlanan calisma i¢in gerekli olan sistemin temelleri bu tez

calismasinda atilmistir.
1.3. Amac ve Onem

Bu c¢alismada hem goérme bozukluguna sahip bireylere yardimci teknolojilerde
kullanilabilecek hem de otonom bir sekilde hareket edebilen araglarda kullanilabilecek
gorlntiilerde, videolarda ve gercek zamanli calisan sistemlerde dokunsal parke
yiizeylerini tespit edebilen bir model gerceklestirilmesi amaglanmigtir. Derin 6grenme
yontemlerinin goriintii isleme alanindaki uygulanabilirligi ve uygunlugu goz Oniine
alimarak calismada temel olarak derin Ogrenme yoOntemleri ve goriintii isleme
algoritmalar1 kullanilmistir. Derin 6grenmeye dayali nesne tespiti s6z konusu oldugunda
karsilagilan {i¢ temel nesne tanima metodu vardir. Bunlar; Region-Convolutional Neural
Network (R-CNN), Single Shot MultiBox Detector (SSD) ve You Only Look
Once(YOLO) dur[23,25,27]. Yapilan ¢alismada YOLO metodu ve evrisimsel sinir aglari
[28] kullanilmigtir. Veri seti olarak bu c¢alisma kapsaminda arastirmacilar tarafindan
olusturulan ve baska arastirmacilarin erigsimine sunulan 4580 etiketli gdriintiiden olusan
MDPY (Marmara Dokunsal Parke Yiizeyi) veri seti kullanilmistir. Veri seti iizerinde
yapilan deneylerde %89 F1-Skor, %92 ortalama hassasiyet ve %81 loU degeri ile
dokunsal parke yiizeyleri tespiti gergeklestirilmistir.

Yapilan Katkilar:

o Gergeklestirilen calismada; bu alanda yeni ve biiyiik veri seti olan
Marmara Dokunsal Parke Yiizeyleri (MDPY) olusturulmus ve bu veri seti
tizerinde YOLO yontemi kullanilarak, belirli bir kamera agisina bagh

kalmadan dokunsal parke yiizeyleri tespiti ger¢eklestirilmistir.

e Yiiksek performans degerlerine sahip yeni bir model gelistirilmistir.
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e Derin 6grenme yontemlerinin dokunsal parke ylizeyi tespit etme alaninda

kullanilabilirligi kanitlanmistir.

e Dokunsal parke yiizeyi tespit etme alaninda elde edilen yiiksek hiz ve
yiikksek dogruluk degerleri, ger¢ek zamanli c¢alisan sistemlerde Onerilen

sistemi kullanim imkani saglamistir.
1.4. Literatiir Arastirmasi

Gorme engelli bireylerin seyahat ederken engelleri algilamasi ve korunmasi zordur.
Teknolojinin gelismesiyle birlikte engelleri dnceden algilayabilen ve engelli bireyleri
yonlendiren sistemler tasarlanmistir. Bu baslik altinda derin 6grenme yoOntemleri
kullanilarak yapilan goriintii isleme caligmalari ve engel algilama ve gérme engelli
bireyler i¢in tasarlanmis yardimci sistemler ile ilgili literatiirdeki 6nemli ¢alismalara

deginilmektedir.
1.4.1. Gériintii Isleme le Tlgili Calismalar

Derin 6grenme giiniimiizde oldukca popiiler bir ¢alisma alamidir. Dogal dil isleme,
gorlintii isleme, ses isleme, nesne tanima ve yorumlama, ilag iiretimi, astronomi gibi

alanlarda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Jun Xiao ve arkadaslar1 [29] elektromanyetik tomografideki goriintiileme problemleri
lizerine yaptiklar1 c¢alismada, iki adet farkli derin Ogrenme tabanli algoritma
gelistirmiglerdir. Bunlardan birincisi seyrek oto kodlayici(SAE) ve radyal temel
fonksiyonlu (RBF) aglar1 birlestirerek olusturulan algoritmadir. Ikincisi ise optimize
edilmis, y18in normalizasyonu(Batch Normalisation) ve aktivasyon fonksiyonu kullanan
tam bagl (Fully Connected) ag yapis1 temelli algoritmadir. Gelistirilen bu iki algoritma
ve geleneksel gorilintiileme algoritmalar1 6rnekler iizerinde uygulanmis ve sonuglar
karsilagtirilmistir. Bulunan sonuglara gore gelistirilen algoritmalar GPU {izerinde
calistiklarindan geleneksel yontemlere gére hem ¢ok daha hizli ¢aligmakta hem de ¢ok

daha 1yi bir goriintii saglamaktadirlar.
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Kuasarlar, konak¢1 gokadalarin dinamik olan merkezlerindeki siiper kiitleli kara delikler
tizerinde, genis bir frekans araliginda yiiksek parlakliklarin olugmasidir[30]. Pasquet-
Itam, J ve Pasquet, J [30] yaptiklar1 caligmada kuasarlarin tespit edilmesi igin evrigsimsel
sinir aglarini kullanmislardir. New Mexico da bulunan Apache Point gozlem evindeki
2.5-metre teleskop ile elde edilen ¢oklu filtreli goriintiileme ve spektroskopik kirmiziya
kayma(redshift) arastirmasinda elde edilen verileri kullanmiglardir. Bu veriler iizerinde
evrigimsel sinir agi(Convolutional Neural Network) kullanilarak, kuasarlarin fotometrik
1stmalarini tahmin etme, teshis etme ve siniflandirma islemleri yapilmistir. Elde edilen
sonuglar diger smiflandirma ve kiimeleme yontemleri olan rastgele orman
siiflayici(random forest classifier), k en yakin komsu (K-nearest-neighbours), destek
vektor makinesi(support vector machine) ve gauss islem siniflandirici (Gaussian process
classifier) ile karsilagtirllmistir. Evrisimsel sinir aglar1 diger siniflandirma yontemlerine

gore cok daha yliksek dogrulukta sonuglar vermis ve 175 yeni kuasar aday1 tespit etmistir.

Katsumi Hagita ve arkadaslari[31] derin 6grenme tabanli olarak calisabilen Cekismeli
Uretici Aglar ile Siiper Coziiniirliik(Super Resolution with Generative Adversarial
Networks SRGAN) modelini kullanarak goriintlinlin daha yiiksek ve esit ¢coziiniirliikte
gorlntiilemesini saglamiglardir. Verileri elde etmek icin odaklanmis iyon demeti ile
donatilmig taramali elektron mikroskopu (Scanning electron microscopy equipped with a
focused ion beam FIB-SEM) kullanilmistir. FIB-SEM’in ¢aligma mantiginda, numune
yiizeyi bir iyon 1smiyla soyulur ve FIB'ye ortogonal olarak yerlestirilmis bir SEM ile
goriintiilenir[31]. Yanal ¢oziiniirlik SEM tarafindan yonetilirken, derinlik ¢oziiniirligii,
yani FIB frezeleme yonii, soyulmus ince tabakanin kalinligi ile belirlenir[31]. Genellikle
yanal ¢oziiniirliikk derinlik ¢oziiniirliigiinden daha iyi olmaktadir. Bu durum 3D
gorlintiilleme yapildigt zaman asimetrik bir ¢Oziiniirliiglin ortaya ¢ikmasina mahal
vermektedir[31]. Bu problemi diizeltmek i¢in Katsumi Hagita ve arkadaslari[31]
Cekismeli Uretici Aglar ile Siiper Coziiniirliik(Super Resolution with Generative
Adversarial Networks SRGAN) modelini kullanarak goriintiiniin daha yiiksek ve esit
¢Oziiniirliikte goriintiilemesini saglamiglardir. Yapilan ¢alismanin sonucunda SRGAN

metodu, geleneksel yontemlerden olan iki ¢izgili(bilinear) ve bikiibik(bicubic) metotlari
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ile karsilastirilmistir. 8 bitlik goriintiiler tizerinde yapilan ¢alismada SRGAN metodunun
daha iyi oldugu ve bu metodu sirastyla bikiibik ve iki ¢izgili metotlarin takip ettigi
gozlemlenmistir. 2 bitlik goriintiiler {izerinde calisma yapildiginda ise geleneksel

yontemlerin daha iyi oldugu ve siray1 tersine ¢evirdigi gézlemlenmistir.

En degerli gorsel kaynaklardan ve referanslardan biri oldugu i¢in biyomedikal goriintiiler,
biyomedikal analiz ve hastaliklarin tan1 ve tedavisi alanlarinda hekimler ve biyomedikal
aragtirmacilar i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir[32,33]. Ayni zamanda, biyomedikal
goriintli teknolojisinin genis uygulama alanlarindan dolayr [34], X 1smni1, ultrason,
manyetik rezonans goriintiileme ve bilgisayarli tomografi gibi ¢cok sayida biyomedikal
gorlintiilleme cihazi tarafindan c¢ok cesitli goriintiiler tiretilmekte ve farkli formatlarda
saklanmaktadir. Tiim bu farkli formatta olan verileri depolamak ve istenildiginde
tekrardan geriye almak oldukg¢a zor bir istir. Biyomedikal olmayan goriintiiler igin
tasarlanan geleneksel biyomedikal goriintlii alma yontemleri ve igerik tabanli goriintii
alma yontemleri (content-based image retrieval CBIR), yalnizca bir goriintiiyi
tanimlamak i¢in piksel ve diislik diizey 6zellikleri(renk, sekil, vb.) kullanmakta veya
goriintlileri tanimlamak i¢in derin 6zellikleri kullanmamaktadir[35]. Fakat biyomedikal
gorlntiileri bu sekilde depolamak ve geri almaktan c¢ok daha verimli ydntemleri
gelistirmek miimkiindiir. Shuchao Pang ve arkadaslar1 [35] geleneksel olan bu
yaklasimlardan farkli olarak derin tercih 6grenme metotlari ile biyomedikal goriintiileri
indeksleme ve geri alma sistemi tasarlamiglardir. Tasarlanan bu sistemde biyomedikal
gorlntiilerin ayirt edici 6zelliklerini gostermek i¢in y1gilmis 6zerk kodlayicilar (stacked
denoising autoencoders SDAE) ve evrisimli sinir aglari( convolutional neural networks
CNN) kullanilmaktadir. Ayni zamanda biyomedikal goriintii veri tabanindaki
gorlntiilerin benzerlik katsayilarini ¢ikarabilmek i¢in egitme ve 6gretme modelli olarak
calisan tercihli 6grenme teknolojileri Shuchao Pang ve arkadaslari [35] tarafindan
kullanilmistir. Yaptiklart c¢alisma ile ilk kez biyomedikal goriintii alma i¢in tercihli
ogrenme teknolojisi kullanilmistir[35]. Olusturulan iki giiglii algoritma, diger popiiler
biyomedikal goriintii indeksleme yaklagimlari ve var olan goriintii alma metotlar ile

detayli bir sekilde herkesin erisimine agik olan cesitli goriintli veri tabanlart iizerinde
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karsilagtirilmistir. Karsilagtirmanin sonucunda goriilmektedir ki Shuchao Pang ve
arkadaslar1 [35] tarafindan yapilan algoritmalar, en modern biyomedikal goriintii

indeksleme tekniklerini bile geride birakmustir.

Videolardaki insan davraniglarinin siiflandirilmas bilgisayarli gorii alaninda oldukca
popiiler bir konudur.[36]. Ozellikle son yillarda, otomatik video gdzetiminde anormal
insan davraniglarinin tespit edilmesi konusu {izerine bir¢ok ¢aligma yapilmistir[37,38].
Manassés Ribeiro ve arkadaslar1 [39] bu alanda ¢alisma yaparak, videolardaki anormal
insan davranislarini tespit etmeyi amaglamislardir. Son zamanlarda evrigimsel sinir aglari
nesne tanima alaninda son teknoloji olmay1 basarmistir[40,41]. insan yardimi ile goriintii
ayiricilar ile karsilagtirildiginda evrisimsel sinir aglari, hem goriintii 6zelliklerini otomatik
olarak 6grenebildigi i¢cin hem de goriintli gosteriminde Ustiin bir sekilde ayirt edici gii¢
oldugu i¢in tercih edilmekte ve son teknoloji olma unvanini korumaktadir{42,43]. Fakat
evrigimsel sinir aglar1 denetimli bir sekilde egitilmektedir.Yalnizca normal davranislarin
oldugu bir veri seti ile egitildikleri takdirde anormal davraniglarin tespitini yapmalari
giiclesmektedir. Bu sorunla basa ¢ikabilmek icin oto-kodlayicilar devreye girmektedir.
Oto-kodlayicilar ilk baslarda goriintii alma konusu iizerine calismasina ragmen son
zamanlarda video anormallik tespiti alaninda da ¢alismaktadirlar[38,43]. Oto-kodlayicilar
sadece bir tek sinifi smiflandirma problemleri ile ilgilidirler. Yalnizca bir simifla
egitilebilmektedirler. Fakat oto-kodlayicilar giris verisi olarak bir boyutlu vektor
aldiklarindan goriintii ve video dizilerindeki iki boyutlu dizileri yakalayamamaktadirlar.
Bu sorunu gidermek igin Manassés Ribeiro ve arkadaslari [39] evrisimsel oto-
kodlayicilart kullanmiglardir. UCSD yaya veri seti [44] ve Avenue veri seti [45]
kullanilmistir. UCSD veri seti igerisinde 2 alt veri icermektedir. Bunlardan birinci alt veri
seti icerisinde 5500 adet normal ve 3400 adet anormal olan video cergevesi
bulunmaktadir. ikinci alt veri seti igerisinde yaklasik 346 adet normal ve 1652 adet
anormal olan video ¢ergevesi bulunmaktadir. Orjinal video cergeveleri ile goriiniim ve
hareket Ozelliklerinin kombinasyonlar1 evrigimli oto-kodlayicilara giris verisi olarak
verilmistir. Rekonstriiksiyon hatalarinin diizenli hale getirilmesi(Regularization of

reconstruction errors, RRE.), c¢ercevelerin anormallik seviyesini Olgmek igin
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kullanilmistir. Siniflandirma performansi, farkli esik degerlerinde ROC egrisinin
altindaki alan (area under the ROC curve, AUC) kullanilarak degerlendirilmistir.
Degerlendirme sonucunda UCSD-2 yaya veri setinde elde edilen en yiiksek AUC deger
0.847 ve Avenue yaya veri setinde elde edilen en yliksek AUC degeri 0.772 olarak elde
edilmistir. Kolmogorov [46]karmasikligl, video mekansal karmasikligimin bir olgiitii
olarak kullanilmistir. Yontemleri dogrulamak i¢in deneyler, bahsedilen agik kaynakli veri
setleri lizerinde kullanilmistir. Calisma sonucunda Manassés Ribeiro ve arkadaglari [39]
kendi algoritmalarindan daha genel ve bigimsel bir sekilde normallik/anormallik ayrimini

tanimlayabilen yontemin olmadigini ileri siirmektedirler.

Jiaquan Shen ve arkadaglar1 [47] yaptiklari ¢alismada derin evrigsimli aglardaki
hiper 6zellik haritasin1 kullanarak havadan ¢ekilmis goriintiilerdeki araglar tespit etmeyi
amaglamiglardir. Yapilan algoritmanin temelini Faster R-CNNJ[48] algoritmasi
olusturmaktadir. Bu algoritma temel olarak dogal sahnelerdeki nesneleri tespit
etmektedir. Havadan g¢ekilmis goriintiilerdeki kiiciik nesneleri tespit etmek icin uygun
degildir. Jiaquan Shen ve arkadaslari, havadan ¢ekilmis goriintiilerdeki kiigiik araglari
dogru ve etkili bir sekilde tespit etmek i¢in Eltwise modeli ve Concat modelini hiperaktif
Ozellik harita ag1 ile birlestirerek yeni bir yaklasim sunmaktadir. Tasarlanan algoritmanin
tespit etme performansint Munich veri seti ve kendi olusturduklar1 veri seti iizerinde
degerlendirmislerdir. Yapilan sistem 82.2% duyarlilik (Recall) ve 90.2% dogruluk

oranina sahiptir.
1.4.2. Dokunsal Parke Yiizeyi Tespiti Ile lgili Cahsmalar

Marcelo C. Ghilardi ve arkadaslart [4] gorme engelli bireylere yardimci olmak
amaciyla gercek zamanli olarak  dokunsal parke yiizeylerinin tespitini
gerceklestirmislerdir. Yaptiklari calismada Canny, Laplace ve Sobel gibi kenar belirleme
algoritmalarin1 ve karar agaclarini birlestirerek yeni bir yaklasim elde etmislerdir.
Arastirmacilar tarafindan olusturulan veri setinde 521 adet goriintii bulunmaktadir.
Goriintiiler, bir metre yiikseklikte ve yer ile 45 derece a¢1 yapacak sekilde kisinin bel

bolgesine baglanmis olan akilli telefon ile elde edilmistir. Bu goriintiilerin 320 adetinde
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dokunsal parke yiizeyi mevcutken 201 adetinde dokunsal parke ytlizeyi bulunmamaktadir.
Yapilan ¢alismada sistem yaklagik olarak 16.27 fps. ile ¢aligmaktadir. Yapilan sistemin
dogruluk orani yaklasik olarak %88.48 oranina sahiptir.

Takuya Asami ve Kengo Ohnishi [3] benzer bir ¢alismada, gérme engelli
bireylerin yaya ge¢idini bulmasina yardimci olan sistemi gerceklestirmiglerdir. Sistem
gozliige entegre edilmis bir usb kamera, bilege takilan bir adet titresimli bileklik, gérme
engelli bastonuna entegre edilmis gorme engelli alfabesinde uyar1 veren bir bildirim
sistemi ve usb kameradan gelen verileri islemek i¢in kullanilan bir adet bilgisayar olmak
lizere dort parcadan olusmaktadir. Bu calismada, usb kameradan alinan goriintiilerde
normalize edilmis ¢apraz korelasyon yontemi ile yaya gecidi algilanarak, kullaniciya
yonlendirme yapan bir sistem gelistirilmistir. Yaya gecidi algilandiginda kullanicinin
bilekligi titreyerek kullanicinin yaya gecidinin dniinde durmasi saglanmistir. Gelistirilen

sistem %86.7 dogrulukla yaya gecitlerini tespit etmektedir.

Daniel Centeno Einloft ve arkadaslari [49] DPY tespiti igin yapilan ¢alismaya [4]
benzer olarak aligveris merkezi, metro ve otobiis terminalleri gibi i¢ mekanlarda
kullanilabilen DPY tespiti yapan sistemi yapmayr amaglamislardir. Calismalarinda
goriintli siniflandirmada kullanilan gri seviyeli es-olusum matrisi metodunu ve denetimli
ogrenme ydntemlerinden olan destek vektdr makinelerini kullanmislardir. Tk sonuglar
umut vaad etmesine ragmen calisma dogrulugu ile ilgili herhangi bir sayisal deger

verilmemistir.

Xu Jie ve arkadaslan[50] yaptiklar1 ¢aligmada goriintii isleme algoritmalarini
kullanarak dokunsal parke yiizeylerini tespit etmeyi amac¢lamiglardir. Yapilan sistemde
cok renkli gdriintli segmentasyonu ve kirsch kenar belirleme algoritmasi kullanilmistir.
Hough doniisiim oryantasyonu kullanarak dokunsal parke ylizeyini serit olarak elde
etmiglerdir. 2 fps calisma hizina sahip olan ve portatif olarak kullanilabilen sistemin,

calisma dogrulugu ile ilgili herhangi bir sayisal degere deginilmemistir.

AM. Kassim ve arkadaslar1 [51] gorme engelli bireylerin dokunsal parke

yiizeylerini tespit edebilmeleri i¢in yeni bir baston tasarlamiglardir. Tasarlanan bastona
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eklenen web kamera ile gorlintii alinmakta ve arduino Xbee verici ile bilgisayara
gonderilmektedir. Bilgisayar ortaminda Matlab programi ile goriintii farkli filtrelerden
gecirilerek islenmektedir. Islenen goriintiilerden elde edilen “A” alan degeri m= 4mA/r?
formiiliinde kullanilarak m metrik degeri hesaplanmaktadir. Hesaplanan m degerine gore
alinan goriintiiniin dairesel veya dogrusal olduguna karar verilmektedir. 0.15<m<0.30
araliginda alman gorintiinlin  dogrusal bir goriintii oldugu yani kullanicinin
ilerleyebilecegi, 0.85<m<1.0 araliginda alinan goriintiiniin dairesel yani uyar1 parke
yiizeyi oldugu kullanicinin durmasi gerektigi anlagilmaktadir. Hesaplanan m metrik
degerine gore alinan sonuglar arduino Xbee verici ile tekrar bastona gonderilmektedir.
Gelen verilere gore sisteme entegre olan kulaklik ile kullanici bilgilendirilmektedir.
Gergeklestirilen sistem belirli bir donanim ekipmanina sahip olmay1 gerektirdigi i¢in

pratik bir kullanima sahip degildir.

Literatiir taramas1 sonucunda daha Once yapilan sistemlerin gilinlik hayatta
kullanilabilirliginin olduk¢a zor oldugu anlasilmaktadir. Bu zorluklar; diisiik fps degerine
sahip sistemlerin[3,4,50] ger¢ek zamanli olarak kullanilamamasi, hem i¢ mekanlarda hem
de dis mekanlarda yalnizca bir sistem [4,49] ile dokunsal parke yiizeylerinin tespit
edilememesi, aligveris merkezi, metro, vb. gibi i¢ mekanlar i¢in ayri, yliriiyiis yolu, cadde
gibi dis mekanlar i¢in ayr1 bir sistemin olusturulmasi, [3,51] kullanicinin sistemi
kullanmak i¢in sirt cantasinda bilgisayar, baston, bileklik gibi ekstra donanimlar
kullanmak zorunda olmasi, [49] veri azlig1 nedeni ile ¢aligmalarin tamamlanamamasi gibi
sorunlardan olugsmaktadir. Literatiirde bulunan ¢aligmalarin aksine bu ¢aligmada yapilan
sistem ile saniyede 60 kare ile islem yaparak gercek zamanli olarak ¢alisilmis ve baston,
bileklik, bilgisayar gibi ekstra donanimlara ihtiya¢ duymadan hem i¢ mekanlarda hem de
dis mekanlarda dokunsal parke yiizeylerinin tespiti yapilmistir. Arastirmacilar tarafindan
olusturulan ve tlizerinde caligilan veri seti sayesinde veri azligi nedeniyle olusan

problemlerin Oniine gegilmistir.

Tablo 1.1°de dokunsal parke ylizeyi tespiti ile ilgili yapilan baslica ¢alismalarin
kullandig1 yontemler, dogruluk degerleri, avantajlar1 ve dezavantajlarin1 gérmek

miumkindiir.
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Tablo 1.1. Dokunsal Parke Yiizeyi Tespiti le Ilgili Literatiirde Bulunan Calismalar

Calisma
Kullanilan Yo6ntem Dogruluk fps Avantajlar Dezavantajlar
Diisiik fps degeri
Canny, Laplace, Sobel 8
Geleneksel goriintii | gercek  zamanl
Kenar Belirleme ) ) ) )
[4] ) %88.48 16.27 isleme algoritmalarina ait | sistemlerde
Algoritmalar1 ve Karar
ornekler mevcuttur. kullanima uygun
Agaglari o
degildir.
Sistemin ¢iktilari
Gri seviyeli es-olusum Danigsmanli O0grenme
ile ilgili herhangi
[49] matrisleri ve Destek - - yontemlerine ait 6rnekler bi biled
ir ilgi
Vektor Makineleri mevcuttur. ) o s
verilmemistir.
Diisiik fps
] Geleneksel goriintli | degerine sahiptir.
Cok Renkli Goriintii
isleme algoritmalar1 ve | Giinliik hayatta
Segmentasyonu ve )
[50] - 2 donanimsal pargalarin bir | kullanimi

Kirsch Kenar

Belirleme Algoritmasi.

arada kullanilmasina ait

ornekler mevcuttur.

olduk¢a masrafli
ve zor bir

sistemdir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Gergeklestirilen tez ¢aligmasi Sekil.2.1’de goriildiigli gibi temel olarak 3 adimdan
olusmaktadir. Birinci adimda veri setinin hazirlanmasi ile ilgili alt islemler, ikinci adimda
derin 6grenme i¢in kullanilacak evrisimsel sinir aginin olusturulmasi ve konfigiirasyonu,
liclincii adimda sistemin egitilmesi ve diger sistemlerde de kullanilmak {izere evrigimsel

sinir ag1 agirliklarinin elde edilmesi gergeklestirilmistir.

5@%’ %
E

Il
e

ll.
——

Il
4

. Yapay Sinir A8 i Son Elde Edilen
y Ve}n Modelinin Mu_de\m_ D;gerler:. Cki()re
azirlama Olusturulmas Esitilmesi istem Tekrar

of l EE;ri\lir

Veri Onigleme

anayinn Ag,' Hayr Agirhklikla
Parametrelerinin i
: 7 Yitim Degeri < 0.4 rin Yedegi
Belirlenmesi
Alinir.
Evet
- Egitim ve Test
Verilerinin Son
Egitim Verisi Shtoing Agrriiklarin
Yiklenmesi Yedegi Alinir.
I

Sekil 2.1 Sistem Mimarisi.

2.1. Kullanilan Veri Seti

Yapilan ¢alismada arastirmacilar tarafindan olusturulan veri seti kullanmilmigstir. Veri
hazirlama ve 6nisleme evresinde, i¢ ve dis ortamlarda ¢ekilen goriintii ve video gibi gorsel

kaynaklar belirli islemlerden gecirilerek etiketli bir veri seti haline getirilmistir.

Sekil 2.2.ic Mekanlara Ait Veri Setinde Bulunan Ornek Gériintiiler.
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Sekil 2.3. Dis Mekanlara Ait Veri Setinde Bulunan Ornek Gériintiiler.

Goériintiiler Istanbul’un cesitli semt ve bdlgelerinde bulunan kiitiiphane, metro, parklar,
yiiriiylis yollar1 ve caddeler gibi gilindelik hayatta sikca kullanilan yerlerden temin
edilmistir. Goriintiiler temin edilirken GoPro Hero 7 aksiyon kamerasi ve Sony HDR-
X3000R-4K aksiyon kamerast kullanilmigtir. Goriintii temini sirasinda herhangi bir
kisinin 0zel hayati ihlal edilmemistir. Elde edilen i¢ mekan goriintiilerine Sekil.1.9°da,

dis mekan goriintiilerini Sekil.1.10°da gérmek miimkiindjir.
2.1.1. Veri Cogullama

Elde edilen goriintiileri ¢ok daha hizli ve sisteme uygun bir sekilde kullanmak ig¢in
yeniden boyutlandirma islemi yapilmis ve 1024x768 boyutuna getirilmistir. Evrigimsel
sinir aglar1 ile danismanli 6grenmede, toplanmasi ve hazirlanmasi oldukca maliyetli olan
cok sayida etiketli veriye ihtiya¢c duyulmaktadir[52].ihtiyac duyulan veriyi elde etmek
amaciyla python programlama dili ve OpenCV Kkiitiiphanesi kullanilarak veri artirma
islemi gerceklestirilmistir. Baslangigta 1200 adet goriintii bulunan veri setine veri artirma

islemleri uygulanarak goriintli sayis1 4580°e ¢ikarilmistir. Veri artirma yontemlerinden

aynalama, beyazlatma, dondiirme, vb. yontemler kullanilmistir[53]. Goriintiilerin biiyiik

Sekil 2.4. Veri Cogullama Ornek Goriintiiler.
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bir kisminda birden fazla DPY olmasi, etiketli veri sayisini daha da artirmaktadir. Sekil

2.4’te veri ¢ogaltma yapilan 6rnek goriintiileri gormek miimkiindiir.
2.1.2. Veri Temizleme

Veri ¢ogullama isleminden sonra elde edilen veriler kontrol edilerek kendini tekrar eden,
giinliik hayatta karsilasamayacagimiz veriler veri setine dahil edilmemistir. Kendini
tekrar eden verilerin olmasi yapay sinir ag1 modelinin egitimi sirasinda verilen veri setini
ezberleyerek(overfitting) veri seti disinda herhangi bir veri verildiginde tespit isleminin
yapilamamasina neden olmaktadir. Bunun 6niine gegmek i¢in veri seti kontrol edilerek

uygun olmayan goriintiiler veri setine dahil edilmemistir.

(a) (b)

Sekil 2.5. (a) Veri setinde bulunan 6rnek goriintii. (b) Cogullama isleminden sonra elde

edilen 6rnek goriintii.

Sekil 2.5 (a)’da veri setine dahil edilmis bir gériintii bulunmaktadir. (b)’de veri gogullama
isleminde aynalama teknigi uygulandiktan sonra elde edilen goriintii bulunmaktadir. Bu
iki goriintli arasinda ¢ok biiyiik bir fark bulunmamaktadir. Veri setinin egitimi sirasinda

tekrara diismemesi i¢in ilgili gorseller tespit edilerek veri setine dahil edilmemistir.
2.1.3. Veri Etiketleme

Elde edilen verileri, danigmanli 6grenme yontemi ile yapay sinir aglarinda kullanmak i¢in
etiketlemek gerekmektedir. Veri setinde bulunan gorsellerin hangi kisimlarinda DPY

bulundugu etiketlenerek etiketli veri seti olusturulmustur. Etiketleme islemini yapmak
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icin python programlama dili ve pillow Kkiitiiphanesi kullanilarak yapilan LabelTool

programi kullanilmistir[54].

Tnsge D 01

€5 Prev Mext 33 | DODL/090 Lo to lasge Ha. o ws Byt 577

Sekil 2.6. LabelTool Veri Etiketleme Programi|54]
Sekil 2.6’da goriildiigii gibi gorlintliler smurlayic1 kutular ile etiketlenerek goriintii
tizerinde nerede DPY oldugu goriintii adi ile ayn1 isimde bir text dosyasi olusturularak
DPY ’nin koordinatlar1 kayit edilmektedir. Bu islem veri setinde bulunan 4580 verinin her

biri i¢in ayr1 ayr1 yapilmistir.
2.1.4. Veri Setinin Normalize Edilmesi

Etiketlenen goriintiilerin uzunluk(dH) ve genisligi(dW), DPY nesnesinin
goriintiiniin tam olarak hangi konumunda oldugu bilgisini veren (X, Yy, X1, Y1) noktalar
ve gortintii izerinde kag adet DPY oldugu bilgisi text dosyasi i¢erisine kayit edilmektedir.
Tim goriintliler iizerinde bu islem uygulanarak etiketli veri seti olusturulmustur.
Olusturulan veri setini, sistemde kullanilan YOLO [23] mimarisine uygun hale getirmek
icin normalizasyon islemi yapilmaktadir. Normalizasyon islemi ile (Xg, Y, X1,Y7)

koordinatlar1 0 ve 1 aralifina indirgenmistir. Bu iglem ile goriintii igerisindeki etiketli
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DPY ’nin, merkez noktasi koordinatlari(X,Y), yliksekligi(H) ve genisligi(W) bilgileri elde
edilmektedir. Yapilan normalizasyon isleminin formiilii Denklem 2.1°de verilmistir.

A

i i 1‘]

(Xo, Yo) X1, Yol

Sekil 2.7. Etiketlenen Verinin Koordinatlari.[23]

X+ X 1
X=1 0

2 ‘aw
Y, +Y, 1
= X —
2 “dH

1
=X; —Xy)x——
W= (X; O)xdW

1
H=(Y; - YO)xE 2.1)
: Etiketli verinin orta noktasina ait X koordinati.

: Etiketli verinin orta noktasina ait Y koordinati.

: Etiketli verinin genisligi

T o2 < M

: Etiketli verinin ytiksekligi
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2.1.5. Test ve Egitim Simiflarinin Belirlenmesi

Denklem 2.1°de bulunan denklemlere gore hesaplanan yeni koordinat, yiikseklik ve
genislik degerleri (X,Y,W,H) goriintiiniin ad1 ile ayn1 olan yeni bir text dosyasina
kaydedilmektedir. On islemler tamamlandiktan sonra veri seti, %65 egitim ve %35 test

verileri olmak iizere rastgele bir sekilde ikiye ayrilmistir.
2.2. Kullamlan Yontemler

Gergeklestirilen sistem, YOLOV3-Dense, YOLO-V3 ve YOLO-V2 modelleri olmak
iizere tli¢ farkli model kullanilarak calistirilabilmektedir. YOLOV3-Dense modeli
olusturulurken YOLO-V3 modeli ve yogun baglantili sinir agi olan DenseNet agi
birlestirilerek yapilmistir.

2.2.1. YOLO(You Only Look Once)

Insanlar goriintiilere bakarak goriintiilerde hangi nesnelerin oldugunu, konumlarini birbiri
ile olan etkilesimlerini aninda anlayabilmektedir. Insan gérme sistemi oldukga hizli ve
dogru bir sekilde caligmaktadir. Sekil 2.8”de goriildiigl gibi dikkatinin ¢ok az bir kismiyla

bile ara¢ kullanmak gibi karmasik isleri yapabilmektedir. Nesne tespit etmede hizli ve

dogruluk orami yiiksek algoritmalar, bilgisayarlarin 6zel sensorler olmadan araba

Sekil 2.8. Coklu gorev yapabilen bir insan.
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olanak saglamistir[23]. Geleneksel nesne tespit algoritmalarinda tespit edilen nesneyi
siniflandirmak i¢in ekstra bir siniflandirma islemi yapilmaktadir. Algoritmalar 6ncelikle
bir goriintiide nesnelerin bulunmas1 muhtemel olan alanlar1 belirlemektedir. Belirlenen
alanlarda siniflandirict olarak tasarlanan evrisimsel sinir aglart her bir bolge i¢in ayr1 ayri
calistirilarak nesne tespit edilmektedir. Yapilan sistemler iyi sonuglar vermesine karsin
gorlntii iki ayr1 islemden gecirildigi i¢in ortaya ¢ikan parametre sayilari ve ihtiyag
duyulan igslem giicii artmaktadir[55]. Bu nedenle yapilan sistemleri gergek zamanli galigan
sistemlerde kullanmak miimkiin degildir. Bu sekilde tasarlanan en yeni yaklagimlardan
biri olan R-CNNJ[48] algoritmasinda Once bir goriintiide bulunabilecek potansiyel
sinirlayict kutular olusturmakta ve ardindan bu 6nerilen kutular tizerinde bir siniflandirici
calistirmak i¢in bolge bazli ¢alisan metotlar kullanilmaktadir. Siniflandirmadan sonra,
tiretilen sinirlayict kutularin giiven degerlerini iyilestirmek, ayni nesnenin birden fazla
kez algilanmasini ortadan kaldirmak ve goriintiideki diger kutulara gore kutular1 yeniden

siralama gibi islemler yapilmaktadir[25]. Bu karmasik islemlerin her biri ayri ayri
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egitildiginden sistem oldukga yavas ve optimize edilmesi zordur. Sekil 2.9°da R-CNN

mimarisini gormek miimkiindiir.

YOLO, geleneksel nesne tespit yontemlerinin aksine sinirlayici kutularin bulunmasi, sinif
olasiliklarinin hesaplanmasi ve diger tiim iglemleri tek bir regresyon problemi olarak ele
almis ve nesne tespit alanina yeni bir goriis getirmistir. YOLO ile goriintii tizerinde hangi
nesnelerin nerede olduklarini tespit etmek icin goriintilye yalnizca bir kez bakilmasi
yeterlidir(YOLO). Tek bir evrisimsel ag ile ayni anda birden fazla sinirlayici kutu tahmin
edilmekte ve her bir sinif i¢in sinif olasiliklar1 tahmin edilmektedir. Bu birlesik model,

geleneksel nesne tespit etme yontemlerine gore cesitli faydalara sahiptir.

5xS Grid input Tespit Edilen Nesne

Sinif Olasilik Haritasi

Sekil 2.10. YOLO Tespit Semasi.

T

conv layers

Sekil 2.9. Hizli R-CNN Mimarisi.[48]
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YOLO tespit modeli, egitim setinde bulunan her bir goriintiiyii Sekil.6’da gosterildigi gibi
SxS(S=7) kare hiicrelere(grid) bolmektedir. Tespit edilmesi istenen nesnelerden herhangi
birinin merkez konumu béliinen hiicrelerden herhangi birinin igerisinde ise, merkezin
bulundugu hiicre o nesneyi tespit etmekten sorumludur. Her bir hiicre, B sinirlayici
kutularmi tiretmekte ve bu sinirlayici kutular i¢in giiven skorunu tahmin etmektedir.
Giiven skoru, modelin iirettigi sinirlayict kutunun bir nesne icerdiginden ne kadar emin
oldugunu ve {iretilen sinirlayici kutunun tiretilme olasiliginin ne kadar dogru oldugunu

yansitmaktadir. Giiven skoru = Pr(Object)*] OU;?e‘éh, Pr(Object)e (0,1) olarak

hesaplanmaktadir. Boliinen hiicreler igerisinde herhangi bir nesne yok ise o hiicrelerin
giiven skoru 0, var ise 1 olmaktadir. Her bir hiicre ayn1 zamanda denklem 2.2°de
goriildiigli gibi C smuf kosullu olasiliklarini(conditional class probabilities)
Pr(Class;| Object), tahmin etmektedir. Bu olasiliklar, nesne igeren hiicreler ile
baglantilidir. Uretilen smirlayici kutu sayisia B bakilmaksizin her bir hiicre basina sinif
olasiliklarinin yalnizca biri tahmin edilmektedir. Test sirasinda kosullu sinif olasiliklari
ve bireysel giiven skoru tahminleri ¢arpilarak her bir kutu i¢in sinif bazinda giiven skorlari

hesaplanmaktadir.[23].

Pr(Class;|Object)  Pr(Object) * IOULU™" = Pr(Class;)  IOUSS  (2.2)
2.2.2. YoloV3

YOLO-V2’de 19 evrisimsel katman ve nesne tespiti yapmak icin eklenmis ekstra 11
katmani bulunan darknet-19 olarak adlandirilan derin ag mimarisi kullanilmaktadir. 30
katmanli bir mimariye sahip YOLO-V2’de genellikle kii¢iik nesneleri algilamada
problemler yasamaktadir. Bunun nedeni girdilerin alt Ornekleme katmanlarinda
Ozniteliklerini kaybederek tespit asamasinda kiigiik nesnelere ait Ozniteliklerin
islenememesidir. YOLO-V2’de diisiik seviyeli Oznitelikleri yakalamak i¢in ilk
katmanlarda bulunan 6znitelik haritalarini diisiik seviyeli 6znitelik haritalari ile birlestiren
kimlik esleme yontemi kullanilmistir. Fakat hala YOLO-V2’de artik bloklar(residual
blocks), baglantiy1 atla(skip connection) ve yukari 6rnekleme(upsampling) gibi 6zellikler
bulunmamaktadir. YOLO-V3 tiim bunlar1 igermektedir.
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YOLO-V3 ag1 YOLO ve YOLO-V2 aglar kullanilarak gelistirilmistir. YOLO-V3’de
YOLO-V2 gibi Darknet’in tiirevlerinden biri olan darknet-53 mimarisi kullanilmaktadir.
Darknet-53 ImageNet iizerinde egitilmis 53 katmandan olugmaktadir. Tespit etme
islemini gergeklestirmek i¢in ekstra 53 katman daha kullanarak toplam 106 adet tamamen
evrisimsel katman ile YOLO-V3 mimarisi olusturulmustur. Bu nedenle YOLO-V2’ye
gore ¢ok daha yavas calismaktadir. Ozellik ¢ikarma islemini gerceklestirmek igin ardisik
3x3 ve 1x1 evrisimsel katmanlar1 ve Artik Aglar(Residual Networks) [56] fikrinden
yararlanilmaktadir. YOLO-V3’te 5 adet artik blok bulunmaktadir. Her bir artik blok
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birden fazla artik birimden olusmaktadir. Sekil 2.11°de Darknet-53 mimarisini gérmek

miimkiindiir.
Type Filters Size Output
Convolutional 32 Ix3 256x256
Convolutional 6 3x3/ 2 128x128
Convalutional 32 1x1
1x | Convalutional 64 3x3
Residual 128x128
Convolutional 128 I3/ 2 Gaxad
Convolutional 64 Ixl
2% | Convolutional 128 3x3
Residual 64x64
Convolutional 256 3n3 2 3332
Convolutional 128 1xd
Bx | Convolutional 256 3x3
Residual 32x32
Convalutional 512 33/ 2 16x16
Convolutional 256 1x1
g x | Convolutional 512 3n3
Residual 16x16
Convolutional 1024 a3/ 2 16%16
& Convolutional 512 Ixl
Convolutional 1024 3x3
Residual 16x16
Avegpool Globai /
Connected 1000 ¥ : .
Softmax Convs Conwvs Convs
¥ ¥ ¥

YOLO-V3 Detection

Sekil 2.11. Darknet-53 mimarisi.[23]

YOLO-V3’in en belirgin 6zelligi, ti¢ farkli 6l¢ekte tespit yapmasidir. YOLO tamamen
evrisimsel bir agdir. Tespit isleminin sonucu olarak verilen ¢ikti, 6znitelik haritasi {izerine
uygulanmis 1x1 algilama ¢ekirdeginin (detection kernels) sonucuna gore

belirlenmektedir. Sekil 2.11°de goriildiigi gibi YOLO-V3’te bu islem ii¢ farkli yerde ii¢
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farkl1 olgekteki goriintiiye 1x1 algilama cekirdegi uygulanarak elde edilir. Algilama
¢ekirdeginin yapisi 1x1x(Bx(5 +C ))tir. B bir hiicre i¢inde 6zellik haritasi tarafindan
tahmin edilmis siirlayict kutularin sayisini, *5° bir nesne giiven degeri ve dort sinirlayici

kutu parametresini ve C sistemde bulunan sinif sayisini temsil etmektedir. Sekil 2.12°de

[57] YOLO-V3 ag yapisin1 gormek miimkiindiir.

36 61

Residual Block

Detection Layer C
94 Stride: 16

Upsampling Layer

e Further Layers

Sekil 2.12. YOLO-V3 Ag Yapist.[57]

Verilen goriintii bes kez alt ornekleme(downsampling) yapilmaktadir. Sekil 2.12°de
gortldiigli gibi son {i¢ alt 6rnekleme katmanlarinda farkli Olgeklerde tespit islemi
yapilmaktadir. 1k tespit islemi 82. Katmanda yapilmaktadir. Goriintiiye ilk 81 katmanda
alt ornekleme islemi yapilmaktadir. 82. Katmanda 32’lik bir adim kaydirma(stride) islemi
yapilarak biiylik nesnelerin tespiti yapilmaktadir. Ardindan 79. Katmanda bulunan
Oznitelik haritasina yukar1 6rnekleme (upsampling) islemi uygulanarak 61. Katmanda
bulunan 6znitelik haritas1 ile birbirine baglanmaktadir. Ilk tespit isleminde yapilan
uygulamalar 94.ve ardindan 106. Katmanlarda farkli adim kaydirma boyutlar1 ile
uygulanarak sirasi ile orta boyuttaki ve kiiciik boyuttaki nesnelerin tespiti yapilmaktadir.
Kiictlik boyuttaki 6znitelik haritali derin anlamsal bilgilere ve biiyiik boyuttaki 6znitelik

haritalar1 hedeflerin daha ince taneli (fine grained) bilgilerine sahip oldugundan 6znitelik
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kaynastirmasi yapilmaktadir. YOLO-V3, yukar1 6rnekleme(upsampling) yaparak daha
derinde kullanilan katmanlarin 6znitelik haritalarin1 yeniden boyutlandirarak 6znitelik
kaynastirmasini gergeklestirmektedir. YOLO-V3’de farkli 6l¢ekteki 6znitelik haritalar
aynt boyuta getirildikten sonra, baglama(concatenation) ydntemi sayesinde derin
katmandaki 6znitelikler ile ilk katmanlarda elde edilen 6znitelikleri birlestirmektedir. Bu
sayede YOLO-V3 hem biiyiik hedeflerin hem de kii¢iik hedeflerin tespit edilmesinde iyi
bir performans saglamaktadir [58]. Sekil 2.13’de YOLO-V3’iin alaninda iyi olan diger
nesne tespit etme algoritmalar1 ile COCO veri seti lizerinde yapilmis olan performans

karsilagtirmasini gormek miimkiindiir.

(]

W voLowv3

—@- RetinaNet-50

—{— RetinaNet-101
Method mAP-50 time

{B] SSD321 454  B1
[C] DSSD321 461 85
[D] R-FCN 519 85
[E] SSD513 504 125
[F] DSSD513 533 156

[G] FPN FRCN 591 172
RetinaNet-50-500 50.9 73
RetinaNet-101-500 53.1 90
RetinaNet-101-800 57.5 198

YOLOv3-320 515 22

YOLOv3-416 563 29

YOLOv3-608 579 51
50 100 150 200 250

inference time (ms)

Sekil 2.13. COCO veri seti lizerinde 0.5 IoU degeri ile nesne tespit yontemlerine ait

mAP degerlerinin ve tespit siirelerinin karsilagtirilmasi.[58]

2.2.3. Yogun Baglantili Sinir Aglar1 (DenseNet)

Sinir aglar egitilirken konvoliisyon ve alt-6rnekleme islemleri nedeniyle o6zellik
haritalarinda azalma meydana gelmektedir. Ayn1 zamanda katmanlar aras1 gecislerde
gorlintii  Ozelliginde kayiplar olmaktadir. Goriintii 6zellik bilgilerinin daha etkili
kullanilmasi i¢in Huang ve arkadaslari [S9] DenseNet sistemini gelistirmislerdir. Yapilan
sistemde her bir katman diger katmanlara ileri beslemeli bir sekilde baglanmistir. Bu

sayede herhangi bir / katmani kendinden Onceki biitiin katmanlara ait 6zellik bilgisine
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erisebilmektedir. Yogun baglantili sinir aglar1 genel ag mimarisini Sekil 2.14’de [59]

gormek miimkiindiir.

Sekil 2.14. Yogun Baglantili Sinir Aglar1.[59]

B = PG B s By ) (2.3)

[X..X.. X5, ... X; _;] katmanlan, 6zellik bilgilerinin birlesimidir. #;, 6zellik bilgilerini
islemek i¢in kullanilan transfer fonksiyonudur. Bu sayede 6zelliklerin aga yayilim orani
artmakta, tekrar kullanim1 kolaylagsmakta ve parametre sayisinda biiyiik 6lgiide azalma

olmaktadir.
2.2.4. Onerilen Algoritma YOLO-V3 Dense

Yapilan ¢alismada kullanilan YOLOV3-Dense ag parametreleri Sekil.8.’de gosterildigi
gibidir. Yiksek ¢oziintirliikli gortintiileri daha iyi islemek i¢in Oncelikle goriintiiler
512x512 olarak yeniden boyutlandirilmistir. Ilerleyen katmanlarda goriintiiler 32x32 ve

16x16 alt 6rnekleme filtrelerinden gegirilerek 6zniteliklerin ¢ikarilmasi saglanmstir.

Yapilan ¢alismada oznitelik bilgilerini islemek i¢in kullamlan transfer fonksiyonu 1,
BN-LReLU-Conv(1XT1) fonksiyonunu kullanmaktadir. BN (Batch Normalization) y1gin

normalizasyonu, LReLU(Leaky Rectified Linear Units) ve Conv, konvoliisyon

ozelliklerinin  birlesimidir. #i dogrusal olmayan [Xo-¥..%....X_1] Kkatmanlarin
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tiretmektedir. Bu katmanlarin her biri 32x32 c¢oziiniirliik degerine sahip 64 6zellik

katmanindan olusmaktadir. #: *oiizerinde BN-LReLU-Conv(1X1) fonksiyonunu

uygulamaktadir. Ardindan ¢ikan sonug iizerinde BN-LReLU-Conv(3X3) fonksiyonunu
uygulayarak goriintiiniin dznitelik haritasin1 ¢ikarmaktadir. Yukarida #: tarafindan
yapilan islemler, #: tarafindan *o ve *: iizerinde uygulanarak *: sonucu elde edilir. Elde

edilen [*o, *1, ¥2] sonuglar1 #zfonksiyonuna girdi olarak verilerek [¥o, *1, ¥2:¥2] sonucu
elde edilir. Yapilan bu islem Sekil 2.15°de goriildigii gibi 16x16x1024 6znitelik
katmanmna kadar tekrarlayarak ilerlemektedir. Bu sayede goriintii 6znitelikleri bir
katmandan digerine aktarilarak diisiik ¢6ziiniirliige sahip goriintiiler lizerinde g¢alisan
katmanlarda da goriintiiniin bozulmadan 6nce alinan 6znitelikleri kullamlmustir. Oznitelik
kayb1 azaltilmis, O6znitelik kullanim orani arttirilmis ve daha iyi bir sonug¢ alinmasi

saglanmistir.

Type Filters Size Output
Convolutional 32 3x3 512x512
Convolutional 64 3x3/2 256x%256
Convelutional 32 1xl
1x | Convolutional 64 33
Residual 256x256
Convolutional 128 3x3/2 128x128
Convolutional 64 1xl
2x | convolutional 128 3x3
Residual 128x128
Canvolutional 256 3x3/f2 64x64
Convolutional 128 Ixl
&x | Convelutional 256 3x3
Residual 64x64
DenseNet 258 3x3/2 32x32
4y | DenseNet 64 1xl ‘
DenseMet 64 3x3 32x32
Qutput 512 32x32
Convolutional 256 1xl
Bx | Convolutional 512 3x3
Residual 32x32
DenseMet 512 3x3/2 16x16
T ‘ DenseNet 128 1xl ‘
Densehet 128 3x3 1lex16
Dutput 1024 16x16
Convolutional 512 1xl
4% | Convolutional 1024 3x3 =
Residual 16x16
Avgpool Global /
Connected 1000 2 2. =
Softmax | Convs || Convs || Convs |
v v v

‘ YOLO-V3 Dense Detection I

Sekil 2.15. YOLOV3-Dense Ag parametreleri.
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Sekil 2.16’da YOLOV3-Dense mimarisinde Darknet-53 mimarisinin temel ag mimarisi
olarak nasil kullanildig1 gosterilmektedir. Darknet-53’te bulunan diisiik ¢oziiniirlige
sahip orijinal transfer katmanlar1 yerine, 6znitelik yayilimini artirmak ve 6zniteliklerin
yeniden kullanilmasin1 ve 0Ozellik haritalarinin  birlestirmek adina DenseNet

kullanilmistir.

32x32x512 16x 16x 1024

16x16x512 16x 16 x 640 16x 16 x 768 16x 16 x 896 16x16x 1024

Sekil 2.16. YOLOV3-Dense YSA mimarisi.

2.2.4.1. Kullanilan Teknolojiler
Calismada kullanilan veri seti tarafimizca elde edilen goriintiilerden olusmaktadir. Bu
goriintiiler elde edilirken GoPro Hero 7 aksiyon kameras1 ve Sony HDR-X3000R-4K
aksiyon kamerast kullanilmistir. Elde edilen verileri ¢ogullamak ve etiketlemek igin
pyhton programlama dili kullanilmistir. Sistemi ekran kart1 iizerinde g¢alistirmak icin
Nvidia tarafindan olusturulmus ve acik kaynak olarak kullanilabilen, ekran karti {izerinde
paralel hesaplama imkani sunan CUDA Kkiitiiphanesinin 9. Versiyonu kullanilmistir.
Goriintliler tlizerinde yapilan iglemlerde agik kaynak olarak kullanilabilen OpenCv

kiitiiphanesi kullanilmistir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Caligsmada tasarlanan yapay sinir ag1 modelinin egitim ve test siirecleri NVIDIA GeForce
GTX1080 Ti 11 GB ekran kart1 {izerinde gerceklestirilmistir. Sistemin diizgiin bir sekilde
caligmasi i¢in gerekli olan momentum, baslangi¢ 6grenme orani(initial learning rate), kilo
kayb1 diizenlilestirme (weight decay regularization) ve diger parametreler orijinal YOLO-
V3 modelindeki ile ayn1 alinmustir. Model yaklasik olarak 160 saat egitilmistir. Ilk 40000
adimdan sonra 6grenme orani 0.0001°’¢ ardindan 50000 adimdan sonra 0.00001 e
diistiriilmiistiir. Egitim iglemi 70000 donem(epoch) stirmiis ve her 10000 adimda modelin
agirliklart yedeklenmistir. Yedeklenen bu agirliklar daha sonra test verileri tlizerinde
caligtirllarak agirliga ait ortalama hassasiyet (average precision) degerlerinin
ortalamalari(mean Average Precision) karsilastirilmistir. Egitilen modelin performansini
degerlendirmek i¢in sistemin kesinlik(precision), duyarhlik(recall), yitim(loss), F1 skoru,

ortalama hassasiyet (mAP) ve intersection over union (IoU) degerlerine bakilmistir.
3.1. Kullanilan Metrik Yontemler
3.1.1. Kesinlik (Precision), Duyarhlik (Recall) , F1 skor ve mAP

Olasilik modelini kullanan tiim sistemler, sisteme ait 6rnekleri dort ayr1 baslhik altinda
toplamaktadir [60]. Bunlar dogru pozitif(TP), yanlis pozitif(FP), dogru negatif(TN) ve
yanlis negatif(FN) degerleridir. Bu degerler, kullanici tarafindan etiketlenmis verinin
etiket degeri ve egitilmis sistem tarafindan yapilan tahmin sonucunun uyusup
uyusmadigina gore olugsmaktadir. Etiketlenmis verinin pozitif oldugu varsayilirsa, tahmin
sonucu eger pozitif ise TP, negatif ise FN degeri olusmaktadir. Yine ayni sekilde
etiketlenmis verinin negatif oldugu varsayilirsa, tahmin sonucu eger pozitif ise FP, negatif

ise TN degeri olusmaktadir. Karmasiklik matrisini tablo.1’de gérmek miimkiindiir.
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Tablo 3.1. Karmasiklik Matrisi.

Etiketlenmis Durum

Yanlis Pozitif (FP)

Kesinlik (Precision): Tahmin edilen 6rneklerdeki dogru pozitif sonuglarin, pozitif

Etiket Pozitif

Tahmin
Pozitif
Tahmin
Negatif

Dogru Pozitif (TP)

Tahmin Edilen
Durum

olarak tahmin edilen tiim sonuglara orani ile hesaplanir. Kesinlik degerinin formiiliinii

Denklem 3.1°de goriilmektedir.

DP

P= (3.1)

" DP+YP

Duyarlilik (Recall): Tahmin edilen 6rneklerdeki dogru pozitif sonuglarin, olmasi
gereken tiim pozitif sonuglara orami ile hesaplanir. Duyarlilik degerinin formiiliini

Denklem 3.2’de goriilmektedir.

_ DP
" DP+YN

(3.2.)

Fl-skoru: Yukarida verilen degerlerin harmonik ortalamasi olarak

hesaplanmaktadir. F-1 skorunun formiiliinii Denklem 3.3’de goriilmektedir.
PxR
F;Skoru = 2xm (3.3)

Ortalama Averaj Kesinligi (mAP): Kesinlik, duyarlilik, F1-skoru gibi degerlerin tek
bir noktadan degerlendirilmesi i¢in tasarlanmis metrik bir sistemdir. mAP degerinin

formiiliiniin Denklem 3.4’de goriilmektedir.

mAP = [ P(R)dR (3.4)
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3.1.2. Kayip Fonksiyonu (Loss Function)

YOLO modelinde her bir hiicre(grid) birden fazla sinirlayici kutu tiretmektedir. Dogru
pozitif olan durumlarda yitim degerini hesaplamak ic¢in iiretilen sinirlayict kutular
icerisinden en yiiksek IoU degerine sahip olan kutu sec¢ilmelidir. Bu sayede gelecek
jenerasyonlarda diisiik IoU degerine sahip sinirlayict kutular elenerek daha yiiksek IoU
degerine sahip olan sinirlayict kutular tiretilmektedir. YOLO yitim degerini hesaplamak
icin, tahmin edilen ve gercek referans deger olan sinirlayici kutular arasindaki sinif, yerini
saptama ve giiven degerlerinin kare hatalarmin toplamini almaktadir. Bu degerlere;

simiflandirma yitimi, yerini saptama yitimi ve gliven yitimi denilmektedir[23].

3.1.2.1. Smmflandirma Yitimi
Siniflandirma yitiminde nesne tespit edildiginde her bir smif i¢in kosullu smif
olasiliklarinin kare hatasi hesaplamaktadir. Siniflandirma yitimi denklemini Denklem

3.5’te gormek miimkiindiir.

Zfio 1?bj Zc € smlflar(Pi(C) - ﬁi(c))z (3~5)

1?bj: Hicrede nesne varsa 1 yoksa 0 olmaktadur.
B(C):i hiicresindeki ¢ sinift icin kosullu sinif olasiligl.
3.1.2.2.  Yerini Saptama Yitimi
Yerini saptama yitimi, tahmin edilen sinirlayic1 kutunun konumu ve boyut ile ilgili yitim
degerini hesaplamaktadir. Yalnizca nesneyi tespit eden kutu icin hesaplanmaktadir.

Yerini saptama yitimi denklemini Denklem 3.6’da gérmek miimkiindiir.
2 bj -~ ~
Acoord 2?:0 Z?:O ll‘oj g [(xi - xl)z + (yi - YL)Z]

2
+ Acoord Zf:zo Z?:O 1lo]bj[(\/wl - \/ﬁl)z + (\/E - \/hil ) ] (36)

1°77.4, hiicredeki j. simirlayict kutu nesne algilamaktan sorumlu ise 1 degilse 0.

ij -

Acoora: Stmurlayict kutu koordinatlarindaki yitim degerinin agirligint artirur.
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3.1.2.3.  Giiven Yitimi
Giliven yitimi, nesne tespit edildigi zaman tespit eden kutunun giliven degerini

hesaplamaktadir. Giiven yitimi denklemini Denklem 3.7’de gormek miimkiindjir.

502010 (¢ - C)° 3.7)

C,:i hiicresinde j. kutunun giiven degeri .

1ob]

ij i hiicredeki j. stmirlayict kutu nesne algilamaktan sorumlu ise 1 degilse 0.

Eger kutuda nesne tespit edilmezse giiven yitimi:

Anoobjzs OZ] 0 lOODJ (C - C) (3~8)

C,:i hiicresinde j. kutunun giiven degeri .

1noob] 1

obj
ij degerinin tiimleyenidir.

lnoobj: Arka plan tespit edildiginde yitimi azaltmak i¢in kullanilir.

Son yitim degeri; siniflandirma, yerini saptama ve giiven yitimi degerlerinin toplamidir.
Acoora Tizo B0 157 [0 = £)% + (v = 5]

2
2 ~
a0 B L )+ (i [ )
+ e 107 (6 - €)°
+lnoobjz 02] OanObJ (Cl - EL)Z

R 2
+ Zz 0 fbj Zc € smlflar(Pi(C) - pi(C)) (39)
3.2. Modellerin Karsilastirilmasi

Yapilan caligmaya ait yitim degerleri ¢izelgesini Sekil.3.1’de gérmek miimkiindiir.
Dokunsal parke yiizeyi tespitinde modellerin performanslarinin kiyaslanmasi igin,
YOLO-V2, YOLO-V3 ve YOLOV3-Dense modelleri olusturulan veri seti iizerinde
caligtinilmistir. Egitim islemi sirasinda kullanilan yitim degerleri kayit edilerek asagida
gortilen Sekil.3.1°de Yitim Degerleri Cizelgesinde birbirleri ile kiyaslanmistir. Son yitim

degerleri yaklagik olarak YOLO-V2 modeli i¢in 1.15 YOLO-V3 modeli i¢in 0,82 ve
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MEAN AVERAGE PRECISION

YOLOV3-Dense i¢in 0,36’dir. Orijinal YOLO-V3 ve YOLOV3-Dense arasinda yaklasik
olarak 0,46 fark bulunmaktadir.

Yitim Degeri Cizelgesi

(%)

Yitim Degeri

&
to

Db, B
RPN NED W

f28
NE o

Epoch Sayisi
——Yolo-V3-Dense =—Yolo-V2 Yolo-V3

Sekil 3.1. Modellere ait yitim degerleri.

Giliven skoru esik degeri 0,25 olarak alinip ortalama hassasiyet degerleri
karsilastirildiginda YOLOV3-Dense modelinin %81,2 degeri ile orijinal YOLO-V3
modelinden yaklasik olarak %10 daha iyi oldugu Sekil.3.2 ortalama hassasiyet degerleri
cizelgesinde goriilmektedir. YOLO-V2, YOLO-V3, YOLOV3-Dense modellerine ait F1-
Skor, IoU, mAP ve Ortalama tespit zamani degerleri Tablo 3.2°de goriilmektedir. Cizelge

MAP DEGERLERI

——YOLOV3-Dense -®-YOLO-V3 —=—YOLO-V2

100,00%

80,00%
60,00%
40,00%
20,00%

0,00%

= - &
k=] (1] o
e L) M~
o~ u ~

10397
12996
15595
18194
20793
23392
25991
28530
31189
33788
36387
38986
41585
44184
46783
49382
51981
54580
57179
59778
52377
64976

Sekil 3.2. Ortalama Hassasiyet Degerleri Cizelgesi, Giiven Skoru Esik Degeri=0,25
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MEAN AVERAGE PRECISION

ve tablolara bakildiginda YOLOV3-Dense modelinin sinirlayict kutu tespiti isleminde

diger iki modelden daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Tablo 3.2. Modellere ait F1-Skor, mAP, IoU ve tespit zamani degerleri.

Modeller F1-Skor mAP IoU Tespit Zamani(s) Giiven Skoru Esik Degeri
YOLO-V2 0,701 0,60 0,50 0,201 0,25
YOLO-V3 0,721 0,71 0,61 0,232 0,25
YOLOV3-Dense 0,814 0,80 0,70 0,254 0,25

Giiven skoru esik degeri 0,50 olarak belirlenerek bu deger altinda kalan sinirlayic1 kutular

g0z ard1 edilmis ve mAP, Fl-skor ve IoU degerleri hesaplanirken bu kutular isleme

alinmamustir. Giiven skoru esik degerinde yapilan bu degisim ile YOLO-V2, YOLO-V3

ve YOLOV3-Dense modellerinin tiimiinde mAP, F1-skor ve IoU degerlerinin yaklasik

olarak %10 daha iyi performans gosterdigi Tablo 3.3’de goriilmektedir.

MAP DEGERLERI

——YOLOV3-Dense —=—YOLO-V3 YOLO-V?2
100,00% ) N N
80,00% x’ﬁi
o
60,00% 7
40,00% 74
20,00% . f’/
0,00% o . : : B
Sekil 3.3. Ortalama Hassasiyet Degerleri Cizelgesi, Giiven Skoru Esik Degeri=0,50
Tablo 3.3. Modellere ait F1-Skor, mAP, IoU ve tespit zaman1 degerleri.
Modeller F1-Skor mAP IoU Tespit Zamani(s) Giiven Skoru Esik Degeri
YOLO-V2 0,69 0,71 0,58 0,201 0,50
YOLO-V3 0,78 0,80 0,68 0,232 0,50
YOLOV3-Dense 0,89 0,92 0,81 0,254 0,50
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Sekil 3.4. DPY Tespit Edilmis Ornek Goriintiiler.

DPY tespit edilmis 3 adet 6rnek goriintli Sekil 3.4°te goriilmektedir. Her bir goriintii 3
model ile ayr1 ayr1 test edilerek ¢ikan sonuglar Tablo 3.4’te toplanmistir. a, d, g gorselleri
YOLO-V2 ile b, e, h goriintiileri YOLO-V3 ile c, f, i goriintiileri YOLOV3-Dense ile
tespit edilmistir.
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Tablo 3.4. Ornek veri setine ait giiven skoru degerleri.

Goriintii Kullanilan Model Gtiven Skoru
YOLO-V2 0,79
YOLO-V3 0,81
YOLOV3-Dense 0,85
YOLO-V2 0,78-0-0
YOLO-V3 0,85-0,53-0,35
YOLOV3-Dense 0,85-0,70-.0,43
YOLO-V2 0,82-0,80
YOLO-V3 0,90-0,70
YOLOV3-Dense 0,89-0,84

Sekil 3.5. Dogrulama veri setine ait drnek goriintiiler.
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Tablo 3.5. Diger yontemler ile karsilastirma tablosu.

Calisma Kullanilan Yo6ntem Dogruluk fps Avantajlar Dezavantajlar
Geleneksel goriintii isleme | Diisiik fps degeri
Canny, Laplace, Sobel ] )
algoritmalarma ait gercek zamanli
Kenar Belirleme i
[4] %88,48 16,27 | 6rnekler mevcuttur. sistemlerde
Algoritmalar1 ve Karar
kullanima uygun
Agaglar o
degildir.
) o Danismanli 6grenme Sistemin ¢iktilar
Gri seviyeli es-olusum o o )
o yontemlerine ait ornekler | ile ilgili herhangi
[49] matrisleri ve Destek - -
mevcuttur. bir bilgi
Vektor Makineleri ) o
verilmemistir.
] Geleneksel goriintii isleme | Diisiik fps degerine
Cok Renkli Goriintii ) o
algoritmalar1 ve sahiptir. Glinliik
Segmentasyonu ve )
50 - 2 donanimsal parcalarin bir | hayatta kullanimi
Y
Kirsch Kenar Belirleme
arada kullanilmasina ait oldukga masrafli ve
Algoritmasi.
ornekler mevcuttur. zor bir sistemdir.
Diger YOLO modellerine | Dogruluk ve mAP
kiyasla daha s1g bir ag degerleri diigiiktiir.
[24] YOLO-V2 %71(mAP) 70
yapis1 oldugundan fps
degeri yiiksektir.
Cok katmanli ag Goriintii tizerindeki
yapilarina ait 6rnekler kiiciik nesnelerin
[22] YOLO-V3 %80(mAP) 60 mevcuttur. tespit edilmesinde
dogruluk degeri
distiktiir.
DenseNet sayesinde Goriintii tizerindeki
goriintiide bulunan tim tiim 6zniteliklerin
Oznitelikler agda bulunan | kullanilmasi agda
tiim katmanlarda tekrar bulunan parametre
YOLOV3-Dense %92(mAP) 60
tekrar kullanilmis ve sayisint artirmistir.
goriintii tizerindeki kiigtik
nesnelerin tespiti
saglanmustir.
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Tablo 3.5’te goriildiigii gibi YOLOV3-Dense modeli, geleneksel goriintii isleme
yontemleri ile yapilan sistemlere gore daha iyi sonug¢ vermektedir. Geleneksel yontemler
il yapilan sistemlerin en biiyiik dezavantajinin diisiik fps degeri oldugu goriilmektedir. Bu
dezavantaj nedeni ile yapilan sistemler ger¢ek zamanli olarak kullanilamamaktadir.
YOLOV3-Dense modelinde yalnizca dogruluk degeri biiylik degil ayni1 zamanda fps
degeride geleneksel yontemlere gore oldukca yiiksektir. Bu sayede gergek zamanl

calisan sistemlerde kullanilabilmektedir.
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4. SONUCLAR

Bu caligmada, nesne tespit etme alaninda kullanilan YOLO-V3 modeli DenseNet modeli
ile birlestirilerek dokunsal parke yiizeylerinin tespiti yapilmistir. Bu model ile dokunsal
parke yiizeylerinin tespit edilmesi ve goriintii igerisinde hangi konumda tespit
edilebilmektedir. YOLOV3-Dense modeli ile YOLO-V3 modelinde bulunan 6znitelik
katmanlarindaki diisiik ¢6ziiniirliige sahip goriintiilerin iyilestirilmesi amaglanmigtir. Bu
amac¢ dogrultusunda goriintiide bulunan 6zniteliklerin tiim katmanlarda esit bir sekilde
yayillmasit DenseNet yontemi ile saglanmis ve ag performansi artirilmistir. Deneysel
caligmalar sonucunda YOLOV3-Dense modelinin %89 F1-skor, %92 ortalama hassasiyet
ve %81 IoU degerleri ile diger YOLO modellerinden ¢ok daha iyi sonu¢ verdigi
anlasilmaktadir.

Gelecek galismalarda tarafimizca olusturulmus olan Marmara Dokunsal Parke Yiizeyi
(MDPY) veri seti genisletilerek daha iyi sonuglar alinmasi planlanmaktadir. Bu ¢aligmada
kullanilan veri artirma yontemleri ve tespit etme algoritmalar1 optimize edilerek tespit
etme dogrulugunun arttirilmast ve calisma sonucunda elde edilen evrisimsel sinir agi
agirliklarinin farkli platformlarda kullanilarak giindelik hayatta kullanilabilen mobil
uygulamalar gelistirilmesi planlanmaktadir. Ger¢ek zamanli olarak tespit edilen dokunsal
parke yiizeyleri konumunun sistem tarafindan seslendirilmesi ile engelli bireylere
yonlendirme yapilarak etkili bir yardimer teknoloji olarak kullanilmasi saglanabilir.
Gelecek galismalarda MDPY veri setinde insanlar, araglar, agaclar, tabelalar gibi birgcok
nesne etiketlenerek, gérme engelli bireylere etrafta bulunan engeller ve nesneler hakkinda
bilgilendirme yapilabilir. Yapilmasi planlanan uygulamalar sayesinde kullanici ekstra
herhangi bir donanima ihtiya¢ duymadan yalnizca akilli telefon ile sistemi kullanabilir.
Yapilmasi planlanan uygulamalar ile yanlis kurulum yapilan DPY ’lerinin konumlar1t GPS
yardimi ile belirlenerek ilgili belediye, kurum ve yetkili kisilere iletilerek olusan
magduriyet giderilebilir. DPY yollarinin kullanilmasini engelleyen arag, kisi ve nesneler
otonom bir sekilde algilanarak yetkili kisiler bilgilendirilebilir ve kullanim1 engelleyen

kisiler hakkinda cezai islemler uygulanabilir.

45



KAYNAKLAR

[1] World Health Organization: https://www.who.int/en/news-room/fact-
sheets/detail/blindness-and-visual-impairment Erisim Tarihi: 12.01.2019

[2] Lu, J., Siu, K. W. M., & Xu, P. (2008). A comparative study of tactile paving design
standards in different countries. Paper presented at the Computer-Aided
Industrial Design and Conceptual Design, 2008. CAID/CD 2008. 9th
International Conference on, Kunming, China.

[3] Asami, T., & Ohnishi, K. (2014). Crosswalk location, direction and pedestrian
signal state extraction system for assisting the expedition of person with
impaired vision. Paper presented at the Mecatronics (MECATRONICS), 2014
10th France-Japan/8th Europe-Asia Congress on, Tokyo.

[4] Ghilardi, M. C., Macedo, R. C. O., & Manssour, I. H. (2016). A New Approach for
Automatic Detection of Tactile Paving Surfaces in Sidewalks. Procedia
Computer Science, 80, 662-672. doi: https://doi.org/10.1016/j.procs.2016.05.356

[5] Mancini, A., Frontoni, E., & Zingaretti, P. (2018). Mechatronic System to Help
Visually Impaired Users During Walking and Running. /[EEE Transactions on
Intelligent Transportation Systems, 19(2), 649-660. doi:
10.1109/TITS.2017.2780621

[6] Shoval, S., Borenstein, J., & Koren, Y. (1998). The NavBelt-a computerized travel
aid for the blind based on mobile robotics technology. IEEE Transactions on
Biomedical Engineering, 45(11), 1376-1386. doi: 10.1109/10.725334

[7] Yang, K., Cheng, R., Wang, K., & Zhao, X. (2015). 4 ground and obstacle detection
algorithm for the visually impaired. Paper presented at the 2015 IET
International Conference on Biomedical Image and Signal Processing (ICBISP
2015), Beijing, China.

[8] Tsai, C.-W., Lai, C.-F., Chao, H.-C., & Vasilakos, A. (2015). Big data analytics: A
survey. Journal of Big Data, 2. doi: 10.1186/s40537-015-0030-3

[9] Garcia-Garcia, A., Orts, S., Oprea, S., Villena Martinez, V., Martinez-Gonzalez, P.,
& Rodriguez, J. (2018). A Survey on Deep Learning Techniques for Image and
Video Semantic Segmentation. Applied Soft Computing, 70, 41-65. doi:
10.1016/j.as0c.2018.05.018

[10] Krizhevsky, A., Sutskever, 1., & E. Hinton, G. (2012). ImageNet Classification
with Deep Convolutional Neural Networks. Advances in Neural Information
Processing Systems, 25. doi: 10.1145/3065386

[11] Deng, J., Dong, W., Socher, R., Li, L. J., Li, K., Li, F. F., & Ieee (2009, Jun 20-
25). ImageNet: A Large-Scale Hierarchical Image Database. Paper presented at
the IEEE-Computer-Society Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition Workshops, Miami Beach, FL.

46



[12] Russakovsky, O., Deng, J., Su, H., Krause, J., Satheesh, S., Ma, S., ... Li, F. F.
(2014). ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge. International
Journal of Computer Vision, 115. doi: 10.1007/s11263-015-0816-y

[13] He, K., Zhang, X., Ren, S., & Sun, J. (2015). Delving deep into rectifiers:
Surpassing human-level performance on imagenet classification. Paper
presented at the Proceedings of the IEEE international conference on computer
vision.

[14] Tan, M., & Le, Q. V. (2019). EfficientNet: Rethinking Model Scaling for
Convolutional Neural Networks. arXiv preprint arXiv:1905.11946.

[15] McCarthy, J., Minsky, M. L., Rochester, N., & Shannon, C. E. (2006). A proposal
for the dartmouth summer research project on artificial intelligence, august 31,
1955. Al magazine, 27(4), 12.

[16] Oztemel, E. Yapay Sinir Aglari.

[17] LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). Deep learning. Nature, 521, 436. doi:
10.1038/nature14539

[18] LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). Deep learning. Nature, 521(7553),
436-444. doi: 10.1038/nature14539

[19] http://cs23 1n.github.io/neural-networks-1/ Erisim Tarihi: 12.01.2019
[20] Oztemel, E. (2003). Yapay Sinir Aglari. Istanbul: Papatya Yayincilik.

[21] Lecun, Y., Bottou, L., Bengio, Y., & Haffner, P. (1998). Gradient-based learning
applied to document recognition. [Review]. Proceedings of the Ieee, 86(11),
2278-2324. doi: 10.1109/5.726791

[22] Redmon, J., & Farhadi, A. (2018). Yolov3: An incremental improvement. arXiv
preprint arXiv:1804.02767.

[23] Redmon, J., Divvala, S., Girshick, R., & Farhadi, A. (2016). You only look once:
Unified, real-time object detection. Paper presented at the Proceedings of the
IEEE conference on computer vision and pattern recognition.

[24] Redmon, J., & Farhadi, A. (2017, 21-26 July 2017). YOLO9000: Better, Faster,
Stronger. Paper presented at the 2017 IEEE Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition (CVPR).

[25] Girshick, R., Donahue, J., Darrell, T., & Malik, J. (2014). Rich feature hierarchies
for accurate object detection and semantic segmentation. Paper presented at the
Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition.

[26] Mizuno, T., Nishidate, A., Tokuda, K., & Arai, K. (2008). INSTALLATION
ERRORS AND CORRECTIONS IN TACTILE GROUND SURFACE
INDICATORS IN EUROPE, AMERICA, OCEANIA AND ASIA. IATSS
Research, 32(2), 68-80. doi: https://doi.org/10.1016/S0386-1112(14)60210-7

47



[27] Liu, W., Anguelov, D., Erhan, D., Szegedy, C., Reed, S., Fu, C.-Y., & Berg, A. C.
(2016). Ssd: Single shot multibox detector. Paper presented at the European
conference on computer vision.

[28] Sermanet, P., Eigen, D., Zhang, X., Mathieu, M., Fergus, R., & LeCun, Y. (2013).
Overfeat: Integrated recognition, localization and detection using convolutional
networks. arXiv preprint arXiv:1312.6229.

[29] Xiao, J., Liu, Z., Zhao, P. F., Li, Y., & Huo, J. W. (2018). Deep Learning Image
Reconstruction Simulation for Electromagnetic Tomography. [Article]. leee
Sensors Journal, 18(8), 3290-3298. doi: 10.1109/jsen.2018.2809485

[30] Pasquet-Itam, J., & Pasquet, J. (2018). Deep learning approach for classifying,
detecting and predicting photometric redshifts of quasars in the Sloan Digital
Sky Survey stripe 82. [Article]. Astronomy & Astrophysics, 611, 11. doi:
10.1051/0004-6361/201731106

[31] Hagita, K., Higuchi, T., & Jinnai, H. (2018). Super-resolution for asymmetric
resolution of FIB-SEM 3D imaging using Al with deep learning. [Article].
Scientific Reports, 8, 8. doi: 10.1038/s41598-018-24330-1

[32] Fang, R. G., Pouyanfar, S., Yang, Y. M., Chen, S. C., & Iyengar, S. S. (2016).
Computational Health Informatics in the Big Data Age: A Survey. [Article].
Acm Computing Surveys, 49(1), 36. doi: 10.1145/2932707

[33] Noor, A. M., Holmberg, L., Gillett, C., & Grigoriadis, A. (2015). Big Data: the
challenge for small research groups in the era of cancer genomics. [Review].
British Journal of Cancer, 113(10), 1405-1412. doi: 10.1038/bjc.2015.341

[34] Andreu-Perez, J., Poon, C. C. Y., Merrifield, R. D., Wong, S. T. C., & Yang, G. Z.
(2015). Big Data for Health. [Article]. leee Journal of Biomedical and Health
Informatics, 19(4), 1193-1208. doi: 10.1109/jbhi.2015.2450362

[35] Pang, S. C., Orgun, M. A., & Yu, Z. Z. (2018). A novel biomedical image
indexing and retrieval system via deep preference learning. [Article]. Computer
Methods and Programs in Biomedicine, 158, 53-69. doi:
10.1016/j.cmpb.2018.02.003

[36] Sodemann, A. A., Ross, M. P., & Borghetti, B. J. (2012). A Review of Anomaly
Detection in Automated Surveillance. IEEE Transactions on Systems, Man, and
Cybernetics, Part C (Applications and Reviews), 42(6), 1257-1272. doi:
10.1109/TSMCC.2012.2215319

[37] Bertini, M., Del Bimbo, A., & Seidenari, L. (2012). Multi-scale and real-time non-
parametric approach for anomaly detection and localization. Computer Vision
and Image Understanding, 116(3), 320-329. doi:
https://doi.org/10.1016/j.cviu.2011.09.009

[38] Xu, D., Ricci, E., Yan, Y., Song, J., & Sebe, N. (2015). Learning Deep
Representations of Appearance and Motion for Anomalous Event Detection.

48



[39] Ribeiro, M., Lazzaretti, A. E., & Lopes, H. S. (2018). A study of deep
convolutional auto-encoders for anomaly detection in videos. [Article]. Pattern
Recognition Letters, 105, 13-22. doi: 10.1016/j.patrec.2017.07.016

[40] Krizhevsky, A., Sutskever, 1., & E. Hinton, G. (2012). ImageNet Classification
with Deep Convolutional Neural Networks (Vol. 25).

[41] Szegedy, C., Wei, L., Yangqing, J., Sermanet, P., Reed, S., Anguelov, D., . ..
Rabinovich, A. (2015, 7-12 June 2015). Going deeper with convolutions. Paper
presented at the 2015 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR).

[42] Perlin, H. A., & Lopes, H. S. (2015). Extracting human attributes using a
convolutional neural network approach. Pattern Recognition Letters, 68, 250-
259. doi: https://doi.org/10.1016/].patrec.2015.07.012

[43] Hasan, M., Choi, J., Neumann, J., Roy-Chowdhury, A. K., & Davis, L. S. (2016,
27-30 June 2016). Learning Temporal Regularity in Video Sequences. Paper
presented at the 2016 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR).

[44] Mahadevan, V., Li, W., Bhalodia, V., & Vasconcelos, N. (2010, 13-18 June 2010).
Anomaly detection in crowded scenes. Paper presented at the 2010 IEEE
Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition.

[45] Cong, Y., Yuan, J., & Liu, J. (2011, 20-25 June 2011). Sparse reconstruction cost
for abnormal event detection. Paper presented at the CVPR 2011.

[46] Yu, H., & Winkler, S. (2013, 3-5 July 2013). Image complexity and spatial
information. Paper presented at the 2013 Fifth International Workshop on
Quality of Multimedia Experience (QoMEX).

[47] Shen, J., Liu, N., Sun, H., Tao, X., & Li, Q. (2019). Vehicle Detection in Aerial
Images Based on Hyper Feature Map in Deep Convolutional Network. KSII
Transactions on Internet & Information Systems, 13(4).

[48] Ren, S., He, K., Girshick, R., & Sun, J. (2015). Faster r-cnn: Towards real-time
object detection with region proposal networks. Paper presented at the Advances
in neural information processing systems.

[49] Einloft, D. C., Ghilardi, M. C., & Manssour, 1. H. (2016). Automatic Detection of
Tactile Paving Surfaces in Indoor Environments. Paper presented at the
Workshop of Undergraduate Works (WUW) in the 29th Conference on
Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI'16).

[50] Jie, X., Xiaochi, W., & Zhigang, F. (2010). Research and implementation of blind
sidewalk detection in portable eta system. Paper presented at the Information
Technology and Applications (IFITA), 2010 International Forum on.

49



[51] Kassim, A. M., Yasuno, T., Mohd Aras, M. S., hj shukor, A., Jaafar, H. 1.,
Baharom, F., & Jafar, F. (2015). Vision based of tactile paving detection method
in navigation system for blind person (Vol. 77).

[52] Lv, J.-]., Shao, X.-H., Huang, J.-S., Zhou, X.-D., & Zhou, X. (2017). Data
augmentation for face recognition. Neurocomputing, 230, 184-196. doi:
https://doi.org/10.1016/j.neucom.2016.12.025

[53] Shorten, C., & Khoshgoftaar, T. M. (2019). A survey on Image Data
Augmentation for Deep Learning. Journal of Big Data, 6(1), 60. doi:
10.1186/s40537-019-0197-0

[54] https://github.com/puzzledgs/BBox-Label-Tool Erisim Tarihi: 12.01.2019

[55] Felzenszwalb, P. F., Girshick, R. B., McAllester, D., & Ramanan, D. (2009).
Object detection with discriminatively trained part-based models. /EEE
transactions on pattern analysis and machine intelligence, 32(9), 1627-1645.

[56] He, K., Zhang, X., Ren, S., & Sun, J. (2016). Deep residual learning for image
recognition. Paper presented at the Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition.

[57] https://towardsdatascience.com/yolo-v3-object-detection-53fb7d3bfe6b Erisim
Tarihi: 12.01.2019

[58] Ju, Yun, L., Wang, J., Hui, & Chang (2019). The Application of Improved YOLO
V3 in Multi-Scale Target Detection. Applied Sciences, 9, 3775. doi:
10.3390/app9183775

[59] Huang, G., Liu, Z., Maaten, L. v. d., & Weinberger, K. Q. (2017, 21-26 July
2017). Densely Connected Convolutional Networks. Paper presented at the 2017
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR).

[60] Goutte, C., & Gaussier, E. (2005). A Probabilistic Interpretation of Precision,
Recall and F-Score, with Implication for Evaluation. Paper presented at the
Proceedings of the 27th European conference on Advances in Information
Retrieval Research.

50



OZGECMIS

Ad1 Soyadi
Dogum Yeri
Yabanca Dili

E-Posta

: Abdulsamet AKTAS

: Erzurum

: Ingilizce

: abdulsamet.aktas@marmara.edu.tr

Ogrenim Durumu

Derece Béliim/Program Universite/Lise Mezuniyet Yili
Lise Fen Bilmleri Erzurum Anadolu Lisesi 2009
Lisans Bilgisayar Miihendisligi Firat Universietsi 2014

Is Deneyimi
Yil Firm/Kurum Gorevi
2014 ACCRIS BILISIM YAZILIM Software Developer

DANISMANLIGI

2017 Marmara Universitesi Arastirma Gorevlisi

51




