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Ozetce—Robotik diinyasinin ve otomasyonun bugiinii ve
gelecegi olan otonom arabalar ile otonom arabalarin koordineli
bir sekilde calistif1 gelismis siiriicii destek sistemleri (ADAS),
siiriis ortamm bilgisi yoluyla siiriiciilere fayda saglayabilecek
onemli teknolojilerdir. Otonom arabalarin temel
unsurlarindan bazilari; ¢evreyi, engelleri, yayalari, trafik
isaretlerini ve diger araclar1 algillamaktir. Bu cahsmada
makine 6grenmesi konularindaki problemlerin ¢éziimiinde son
yillarda biiyiik dogruluk oram ve hiz ile kendinden cokca soz
ettiren derin o6grenme kullanilarak otonom arabamn
islevlerinden biri olan cevredeki nesneleri algilama uygulamasi
yapilmistir. Aragtan cekilen video goriintiilerinden cesitli
ortamlarda, farkh goriis acilarinda ve boyutlarda olan
isaretler ve nesneler algilanabilmektedir. Yaya, araba, bisiklet
ile 7 trafik isaretinden olusan 10 nesneye ait 517 goriintii, derin
0grenmenin temel mimarisi kabul edilen evrisimsel sinir aglari
modellerinden SSD Inception V2, Faster R-CNN Inception V2,
Faster R-CNN Resnet 50 ve Faster R-CNN Resnet 101
kullanilarak nesne algilama calhismalar1 gerceklestirilmistir.
COCO veri seti iizerinden dnceden egitilmis olan bu modeller
transfer 6grenimi yontemi ile bir kismmn GRAZ-01 ve GRAZ-02
veri setlerindeki goriintiillerden bir kismu da cep telefonu
kameras1 kullamlarak elde edilen goriintiilerden olusturulan
yeni veri seti ilizerinde tekrardan egitilerek degerlendirilmistir.
Performans analizleri sonucunda, Faster R-CNN Resnet 101
modelinin hem goriintii hem de video iizerinde nesne algilama
calismalarinda %85.1 dogruluk oraniyla basar1 gosterdigi
gozlemlenmistir.
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Abstract—As the present and future of the robotic world
and automation, autonomous vehicles and Advanced Driver
Assistance Systems (ADAS) that work in conjunction with
autonomous vehicles are important technologies that can
benefit drivers through current driving environments. Some
elementary factors of these autonomous cars are recognizing
surroundings, barriers, pedestrians, traffic signs and other
vehicles. In this study, as one of the functions of an autonomous
car, the operation of peripheral object recognition is carried
out through the use of deep learning which has been mentioned
with great accuracy and speed these years in the field of solving
problems in machine learning. Signs and objects in various
environments, different viewing angles and dimensions can be
recognized through the video images taken from the vehicle.
Application of object recognition is achieved through the use of
517 images of 10 objects consisting of pedestrians, cars,
bicycles and 7 traffic signs, and of convolutional neural
networks models including SSD Inception V2, Faster R-CNN
Inception V2, Faster R-CNN Resnet 50 and Faster R-CNN
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Resnet 101, which are known as the basis of deep learning. The
models previously trained on the COCO data set are retrained
and evaluated on the new data set with the transfer learning
method. The new data set is formed by part of the image from
the GRAZ-01 and GRAZ-02 data sets and part of the image
from the mobile phone camera. As a result of performance
analyzes, Faster R-CNN Resnet 101 model is found to be
successful in object detection on both images and videos with
85.1% accuracy.

Keywords—Deep learning, Convolutional neural networks,
Object recognition, Transfer learning

I. GIRIS

Giiniimiizde araba kazalari diinya ¢apinda artmakta ve
ayrica trafik kurallarina uymada siirtici ihmali de
artmaktadir. Bu tiir olaylar siiriiciisiiz arabalar gelistirilerek
kontrol edilebilir. Otonom araba, siiriiciiniin yardimi
olmadan veya herhangi bir insan miidahalesi olmadan dis
cevreyi tek basma algilayabilen ve gezinebilen bir aragtir.
Son yillarda, birkag¢ teknolojik firma ve {iniversite, arastirma
ve gelistirme i¢in hem teknik hem de finansal olarak biiytik
kaynaklar yatirarak otonom araglara biiyiik ilgi gostermistir.
Devam eden kapsamli arastirmalardan bazilart Alphabet'in
yan kurulusu Waymo, NVIDIA'dan PilotNet, General
Motor’un Cruise, Tesla’nin Tesla 'S' modeli, Ford'un Agro
Al “dir [1]. Otonom araba ADAS gibi altyap: sistemleri ile
koordineli olarak ¢alisarak yoldaki mevcut trafik durumunu,
ara¢ yakinindaki nesneleri, tehlikeleri ve zorluklar1 analiz
ederek daha giivenli, rahat ve sagliklt bir stirtis saglar.
Otonom araba, nesne algilama, serit algilama, engel
algilama, trafik isareti algilama, kendi kendine park etme,
timsek algilama, cukur algilama, kaza algilama vb.
ozelliklere sahip olmalidir. Ancak aydinlatma ve hava
kosullarindan kaynaklanan varyasyonlar, ger¢ek zamanli
ortamin karmagikligi, goriis yakalama agis1 nedeniyle trafik
sahnelerinde nesne algilama iglevinin zorluklar1 artmaktadir.
Cok yiiksek dogruluk ve gercek zamanli hiz ile nesne
algilamalarin  gergeklestirilmesi i¢in ¢alismalar devam
etmektedir. Bu c¢alismada yukarida belirtilen zorluklarin
iistesinden gelmek igin geleneksel makine oOgrenimi ve
bilgisayarli gérme modellerinin aksine son zamanlarda nesne
algilama calismalarinda yaygin bir rol almaya baslayan ve
daha iyi performanslar saglayan derin 6grenme modelleri
kullanilmistir.
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Derin 6grenme, beynin yapisal ve islevsel 6zelliklerinden
esinlenerek tasarlanan, ¢ok katmanli ag yapilari olan yapay
sinir aglar1 Gizerinde calisan algoritmalar ve modeller kiimesi
ile ilgili bir makine 6grenmesi alt alanidir. 2012 yilinda
Krizhevsky ve arkadaslarinin nesne tanima alaninda biiyiik
bir yarisma olan ImageNet Biiyiik Olgekli Goriintii Tanima
Yarigmasi’ni (ILSVRC) derin 6grenmenin temel mimarisi
kabul edilen Evrisimsel Sinir Agi’nm1 (CNN) kullanarak
kazanmalar1 ile derin 6grenme bilim dinyasinda biiyiik bir
etkiyi olusturarak CNN'lere olan ilgiyi canlandirdi [2].

Makine  Ogreniminde,  programcilarin  olusturdugu
algoritmalarla verilerden ozellikler cikarma
gerceklestirilirken yani  6zellik  ¢tkarma  mithendisligi

yapilirken, derin 6grenmede ozellik ¢ikarma konvoliisyon
katmanlarinda  gergeklesmektedir. Ham  veriler derin
o6grenme modeline verilir ve konvoliisyon katmanlarinda
ozellik c¢ikarma islemleri gerceklestirilir. Elde edilen
ozellikler smiflandirma katmanina verilerek sonu¢ elde
edilir, boylece model kendi kendine 6grenmeyi saglamis
olur. Derin 6grenmenin sagladig1 bu yararl islevinden dolay1
bu calismada CNN modelleri nesneleri algilama amacl
kullanilmistir. Nesne algilama, belirli bir gortintiideki bir
veya daha fazla nesnenin varligini, konumunu ve tiiriini
tanimlamayt igeren bir iglevdir. Nesneler genellikle
resimlerden veya video beslemelerinden tanimlanabilir. Bu
calismada nesne algilama adi altinda yaya, araba, bisiklet ile
dur, yaya gecidi, yol ver, doner kavsak, kavisli yol, 20 hiz

smirt ve 30 hiz smurt trafik isaretleri algilanmaya
calistlmistir. Daha onceki ¢alismalarda ayr1 ayri araba
algilama, trafik isareti algilama ve yaya algilama

uygulamalar1 yapilmisken bu g¢alismada igerisine kamera
yerlestirilen bir arabanin seyir halindeyken veya duragan
iken goriis alani igerisinde bulunan yayalari, arabalari,
bisikletleri ve belirlenen trafik isaretlerini tek bir model
tizerinde algilama galismasi yapilmstir. Onceden egitilmis 4
model tizerinde gerceklestirilen nesne algilama c¢alismasinda
dogruluk orani olarak en iyi performans: saglayan model
tespit edilmeye ¢alisiimustir.

II. LITERATUR CALISMASI

Trafik isaretlerini algilama, yayalar1 algilama ve arabalar1
algilama sistemleri i¢in literatirde ¢esitli ¢alismalar
gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen ¢alismalarin ortak amaci
algilama sistemlerinin yiiksek dogrulukta ve gercek zamanl

hizda caligmalarim1  saglamaya yoneliktir.  Geleneksel
bilgisayarli gérme islevleri derin 6grenmenin ortaya ¢ikist ile
tamamen  degigmistir.  Derin  6grenme  teknolojisi

uygulanarak, nesne algilama performanst onemli Olgiide
artmigtir ve nesne algilamada en sik CNN tabanli yéntemler
kullanilmgtir.

Trafik isareti algilama sistemleri i¢in gesitli yaklagimlar
incelenmistir. Liang ve arkadaglar1 iki modiilden olusan bir
dedektor onermistir. I1ki, isaret smirlarmin ortak 6zelliklerini
kullamir ve ilgilenilen bélgeleri (ROI) cikarir. ikincisi,
ROI'ler tizerinde daha ince dogrulamalar gergeklestirir ve
Yonlendirilmis  Gradyanlarin  Histogramlart (HOG) ve
Destek  Vektor Makineleri (SVM)  kombinasyonunu
kullanarak trafik isaretlerini tespit eder [3]. Chauhan ve
arkadaglar1 2020 yilinda yaptiklari calismada 43 trafik
isaretini siniflandirmak igin CNN modelini TensorFlow derin
ogrenme kiitiiphanesini kullanarak egitmis ve %95 dogruluk
orani elde etmistir [4]. Jung ve arkadaslar1 2016 yilinda trafik
isareti bolgelerinin ¢ikarilmasinin ilk asamada yapildigi ve
LeNet-5 CNN mimarisi ile siniflandirmanin daha sonraki

asamada gergeklestigi CNN tabanli trafik isareti tanima
algoritmasi gelistirmistir [5]. Arcos-Garcia ve arkadaglarinin
2018 yilinda yaptiklari: ¢alismada daha 6nce COCO veri seti
tizerinde egitilmis olan § derin 6grenme modeli transfer
Ogrenimi yoluyla Alman trafik isaretleri veri seti (GTSDB)
tizerinde yeniden egitilmistir. Modellerin degerlendirmesi ve
karsilagtirmast dogruluk (mAP), bellek tiiketimi, hiz, kayan
nokta iglemlerinin (FLOPs) sayisi, modelin parametre sayisi
ve trafik isareti gériintii boyutlarinin etkisi gibi temel dlgttler
tizerine yapilmustir [6]. 2016 yilinda Fan ve arkadagslar1 Fast
R-CNN modelini, Almanya'nin Karlsruhe sehrinde trafik
sahnelerinde arag tespiti i¢in kullanmistir [7]. Dalal ve Triggs
2005 yilinda, algoritmanin 6zelliklerinin yaya tespitini bir
dereceye kadar iyilestirebilecegi HOG algoritmasini
onermistir [8]. Yonli gradyan histogramu filtrelerinin ve
makine 6grenimi algoritmalart gibi goriintii smiflandirmasi
icin geleneksel filtre tabanli tekniklerin, biiyiik hacimli yaya
giris gortntiileri i¢in iyl performans gostermekte zorlandigi
tespit edilmistir [9]. Zhang ve arkadaslar1 2017 yilinda
INRIA veri seti tizerinde Faster R-CNN modelini kullanarak
yaya algilamada %92.7 dogruluk oran1 elde etmistir.
Gortintiler CNN  ‘den gegirildikten sonra elde edilen
6zeliklerden yaya olma ihtimali olan 6neri bélgelerini elde
etmek icin K-means kiime analizi kullanilmistir [10].
Benenson ve arkadaglari 2014 yilinda derin konvoliisyonel
sinir ag1 kullanarak 2D ve 3D veri kiimesi ile bilgisayar
vizyonu tabanl yaya algilama metodolojileri {izerine ¢alisma
yapmustir [11]. Zhang ve arkadaglari yayalari etkin bir
sekilde algilayabilen, ger¢ek zamanli ve dogrulugu
iyilestirebilen LeNet-5 CNN yapisina dayali yeni bir yaya
algilama yontemi 6nermistir [12]. Kim ve arkadaslar1 yaya
algilama etkinligini artirmak igin bir CNN modeli olan
VGG-16 ’nin optimize edilmis mimarisini 6nermistir. INRIA
veri seti kullanilan ¢alismada onerilen derin 6grenme modeli
%98.5 dogruluk oram1 saglayarak makine §grenimi
modellerinden ve hibrit modellerden daha iyi performans
gosterdigi tespit edilmistir [9]. Kim ve arkadaslart 2016
yilinda karayolu ortaminda nesne tespitini saglamak icin
SSD modelini kullanmistir. Egitimde KITTI veri setini
kullanan arastirmacilar SSD modeli tizerinde ince ayarlar
gergeklestirerek ve veri setini artirma yoluna giderek nesne
tespiti ¢alismasinda performans artist saglamistir [13]. 2018
yilinda Shetty ve arkadaslari, SSD modelini kullanarak,
sonuglarin iretilmesinde c¢ok hizli olan ancak dogruluk
oraninin diisiik oldugu bir nesne tespitini gerceklestirmistir.
Faster-RCNN modelini kullanarak gergeklestirdikleri nesne
tespiti calismasinda ise tespit edilen nesnenin dogrulugunun
SSD 'ye kiyasla daha yiiksek oldugunu ve sonuglari iiretmek
icin gereken zamanin SSD 'ye kiyasla daha fazla oldugunu
tespit etmistir [14].

I1I. METODOLOJI

Derin 6grenme modellerinden SSD Inception V2, Faster
R-CNN Inception V2, Faster R-CNN Resnet 50 ve Faster R-
CNN Resnet 101 ayni veri seti tizerinde c¢alistirilip nesne
algilamadaki dogruluk degerleri (mAP) karsilastirilarak en
iyi performansa sahip model bulunmaya ¢alisilmistir.

A. Veri Seti

Derin 6grenme ve genel olarak makine 6grenmenin
onemli bir unsuru ag1 besleyen verilerdir. Veriler ses verileri,
metin verileri, goriintii verileri veya video verileri gibi farklt
tirlerde olabilir. CNN modellerinin beslendikleri veri
setlerinden yararl 6zelikler elde edebilmesi i¢in kaliteli ve
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cok miktarda verinin olmas1 gerekir ve bunu saglamak i¢in
de caba ve zaman gerekir. Transfer 6grenimi, bir modelin
biiytik veri setleri tizerinde kapsamli egitiminden elde ettigi
bilgiyi mevcut modele aktarma yontemidir. Derin ag
modelleri, transfer 6grenimi yontemiyle daha az veri ile
egitilebilir ve 6nemli dl¢tide performans elde edebilir. Bu
calismada 91 nesne kategorisine sahip 328.000 resim igeren
COCO veri setinden elde edilen bilgilerden yararlanmak i¢in
transfer 6grenimi kullanilmistir. Bu ¢alismada ag1 egitmede
kullanilacak insan, araba ve bisiklet gortntiilerinin bir kismi1
nesne siniflandirma ve nesne tanima ¢alismalari igin
olusturulan GRAZ-01 ve GRAZ-02 [15] veri setlerinden bir
kismi da cep telefonu kamerasiyla elde edilmistir. Trafik
isaretlerinden egitimde kullanilacak yaya gecidi, dur, yol ver,
doner kavsak, kavisli yol, 20 hiz sinir1 ve 30 hiz sinir1
isaretleri cep telefonu kamerasiyla cekilmistir. 517
gorintiiden olusan veri setinden bir kesit  Sekil 1’de
gosterilmektedir.

Sekil 1. Veri setinden 6rnekler

TABLO 1. VERI SETINDE KULLANILAN NESNELER VE SAYILARI

Nesne Egitim Verileri Test Verileri
Insan 169 35
Araba 503 107
Bisiklet 96 25
Dur 30 12
Yaya gecidi 87 28
Yol ver 59 15
Doner kavsak 54 12
Kavisli yol 30 5
30 hiz smir 25 7
20 hiz smir1 13 7

Resimler farkli agilar ve farkli isiklandirmalar altinda
elde edilmistir. Farkli boyutlara sahip olan resimlerin tiimii
jpg formatindadir ve bir goriintii birden fazla nesne
icerebilmektedir. 517 goriintiniin %80 ‘ni egitim verisine,
%20 ‘si test verisine ayrilmistir ve ayrilan verilerde bulunan
nesne sayilart Tablo I’de gosterilmektedir.

B. Nesne Algilama Modelleri

Klasik sinir aglart tek boyutlu 6zellik vektorleri ile
calisirtken CNN’ler, verileri matris formatta alir ve her
konvoliisyon katmaninda bulunan egitilebilir filtreler ile
isler.  CNN, bir goriintideki mekansal ve zamansal
bagimmliliklart ilgili filtreler kullanarak basarili bir sekilde
yakalayabilir. Basit bir CNN mimarisi olusturmak i¢in Sekil
2’de gosterildigi gibi temel olarak konvoliisyon katmant,
havuzlama katmani ve tam bagli katman olmak {izere ti¢ ana
katman ttirti kullanilir. CNN aldig1 giris verilerini ard1 ardina
gelen katmanlarda filtreler kullanarak isler. Filtreler, egitim
sirasinda degerlerini kendi kendine 6grenir ve verilerdeki
belirli desenleri ortaya ¢ikarir. Havuzlama katmani, verileri
isleme kolaylig1 saglamak i¢in belirli yontemler kullanarak
konvoliisyon katmanlarindan gelen verilerin boyutunda
azaltmaya gider. Son adim olarak, elde edilen veriler vektor
haline getirilir ve c¢ok katmanli algilayicilar kullanilarak
sonu¢ elde edilir. Elde edilen sonug ile istenen sonucun farki
kadar bir hata olusur. Bu hatanin minimum olmasi istenir.
Agirliklarin - glincellenerek hatanin  azaltilmasi igin  geri
yayilim algoritmas1 kullanilarak hata tiim agirliklara aktarilir.
Her bir iterasyonla agirliklarin giincellenmesi yapilarak
hatanin azaltilmasi saglanir.

" Y -Araba
. | insan
- I - -Bisiklet
— | = d
v ey ;
' = a—a0 7 20HzSimn
Girig sy isy H; I Diizlestirme Tam g g oo
Goriintiisii +RelU +RelU Bagl

Katlm an

T
Ozellik Ogrenme Siniflandirma

Sekil 2. Evrisimsel sinir agmin genel mimarisi [16]

CNN'ler, goriintii 6zelliklerini 6grenme konusunda gii¢lii
bir yetenege sahiptir ve siniflandirma ve smirlayict kutu
regresyonu gibi birden ¢ok gorevi yerine getirmektedir.
Algilama yontemi genel olarak iki kategoriye ayrilabilir. ki
asamal1 yontem, cesitli algoritmalar araciligiyla nesnenin bir
bolge oOnerisini olusturur ve ardindan nesneyi bir evrisimli
sinir ag1 ile smiflandirir. Tek asamali yontem bir bolge
onerisi olusturmaz, ancak nesne sinirlayict kutusunun
konumlandirma problemini islemek igin bir regresyon
problemine dogrudan dontstiiriir. Tek asamali nesne
algilama modelleri SSD ve YOLO, iki asamali nesne
algilama modelleri Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglart (R-
CNN) ve ailesidir [14].

SSD (Single Shot Multibox Detector) [17], farkli
boyuttaki nesneleri islemek i¢in farkli ¢oziiniirlikteki 6zellik
haritalarindan {iretilen tahminleri birlestirme kapasitesine
sahiptir. Bir SSD modelinin ilk ag katmanlari, yiiksek kaliteli
gortintii siniflandirmast icin kullanilan standart bir mimariye
dayanmaktadir. Daha sonra, algilama amactyla ¢ok 6lgekli
Ozellik haritalarin1 tiretmek i¢in aga bir yardimci yapi
eklenir. Bu yapi, Ozellik haritalarmin boyutunu asamali
olarak kiigiiltmek ve birden c¢ok o&lgekte algilama
tahminlerine  izin  vermek i¢in  evrisimli = Ozellik
katmanlarindan olusur.

Faster R-CNN (Faster Region Based Convolutional
Networks) [18], CNN’i kullanarak giris goriintiisiinden
6zellik haritalart ¢ikarir ve daha sonra bu haritalart nesne
onerilerini dondiiren bir bolge teklif agindan (RPN'den)
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gecirir. Sonrasinda RPN ’den elde edilen tiim onerileri ayni
boyuta getirmek i¢in ilgi bélgesi havuzlama katmani uygular.
Son olarak, ayni boyuta getirilen oneriler, sinirlayict kutulari
smiflandirmak ve tahmin etmek i¢in tam bagli katmana
iletilir. Faster R-CNN modeli Sekil 3’te gosterilmektedir.

Siniflandiricy

'OI havuzlama

Oneriler / /
Bolgesel Oneri Ag1

Sekil 3. Faster R-CNN [18]

C. Ozellik Cikaricilar

Gortintt siniflandirma islevinde giris gortntiilerinden tist
diizey ozellikler elde etmek i¢in 6zellik ¢ikaricilar olarak
Resnet 50, Resnet 101 ve Inception V2 evrisimsel sinir aglari
kullanilmistir.

Resnet 50 ve Resnet 101, ILSVRC 2015 ve COCO 2015
yarigsmalarinda algilama, boliimleme ve siniflandirma gibi
bircok zorlugu basartyla tamamlayarak birinciligi kazanan
derin artik (residual) aglardir [19]. Teorik olarak, modelde
katman sayisi arttik¢a basarimin artacagi diigiiniiliir. Ancak
yapilan deneyler, daha derin modellerin derinlikleri artikga
iyi performans gostermedigini ortaya koymustur. Resnet
kullanilarak bu sorun ¢6ziilmeye calismustir. Faster R-CNN
modelinin 6zellik ¢ikaricilar1 olarak kullanilmak tizere bu
aglar iki asamaya ayrilmustir. Ilki, RPN ozelliklerinin
cikarilmasii  gergeklestirir ve ikincisi, simirlayict kutu
siniflandirict 6zelliklerini ¢ikarir. Bu 6zellik ¢ikaricilarin her
ikisi de dort artik blokla olusturulmustur: ilk ti¢ii ( konv2x,
konv3x ve konv4x) RPN 6zelliklerini ¢ikarirken, konv4 x *mn
son katmani bolge onerilerini tahmin etmek igin kullanilir.
Ek olarak, kutu siniflandirict 6zellikleri, doérdiincti artik
blogun son katmani (konv5x) tarafindan ¢ikarilir. Sekil 4,

farkli  katmanlardan ~ olusan  Resnet  mimarilerini
gostermektedir.
katman ah| g boyut | 18datman 3-katman | S0-katman | 101 katman | 152-katman
komvl | 112112 | Tx7, 64, adn 2
33 maks havurlama,adim 2 i
¥ ¢ 1xl, 08 | Ix1,64 11, 64
ko2 & ] 4 | 3=
mZA;| Fenas :::::‘ 2 || 3xa.64 ‘\.\ Beded [x3 | | xded |x3 | | Beded [xa
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ace 1 1 1x1, 236 1x1, 256 1x1,2356
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I e | ortalama havuzlama, 1000-d tam bagl softmax

Sekil 4. Farkli katmanlardan olusan Resnet mimarileri

Inception V2, ILSVRC 2014 yarismasinda Google
ekibinin evrigimsel sinir aglarinin hesaplama karmasikligini
azaltmada ve performanst artirmada ¢igir acgan
Inception(baslangig) modiiliiniin  gelistirilmesiyle elde
edilmistir. Bir giris goriintiisii i¢in, inception modiilii paralel
olarak birden fazla konvoliisyon islemini gerceklestirir.
Sonra onlarin ¢iktilart tek bir ¢iktt vektériinde birlestirilir.

Farkl1 6l¢eklerde bilgiler ¢cikarmak i¢in 1x1, 3x3 ve 5x5 gibi
farkli filtre boyutlar1 kullanilir. Boyutsallig1 azaltmak igin
1x1 konvolusyonlar kullanilarak hesaplama karmasiklig
azaltilir. Inception V2 modilii Sekil 5°te gosterildigi gibi ii¢
farkl1 tip modiile sahiptir. ilk modiil (A), 5x5 konvoliisyonu
2 katmanli 3x3 konvoliisyon olacak sekilde degistirilerek,
hesaplama yiikiinii %28 azaltmis ve performansi artirmistir
[20].

Filere

Oncek Katman Uaceki Katman

a) A modiili

c) C modii

b) B modiili

Sekil 5. Inception V2 modiilleri [20]

3x3 konvoliisyonu 3x1 ve 1x3 konvoliisyonlu alt
katmanlara ayrildiginda %33 kazang saglanmistir (B). Filtre
genisletilerek daha yiiksek boyutlu gosterimler ilkesinin bir
ag icinde yerel olarak iglenmesi daha kolaylasmistir ve
burada modiil genisletilmistir (C) [20]. Inception V2 agmin
mimarisi Tablo II’de gosterilmektedir.

TABLOII.  INCEPTION V2 MIMARISI [20]
islem tiirii Filtre boyutu/ Adim Giris boyutu
Sayist
konvoliisyon 3x3/2 229x229x3
konvoliisyon 3x3/1 149x149x32
konvoliisyon 3x3/1 147x147x32
havuzlama 3x3/2 147x147x64
konvoliisyon 3x3/1 73x73x64
konvoliisyon 3x3/2 71x71x80
konvoliisyon 3x3/1 35x35x192
3xinception A modiiliindeki gibi 35x35x288
Sxinception B modiiliindeki gibi 17x17x768
2xinception C modiilindeki gibi 8x8x1280
havuzlama 8x8 8x8x2048
lineer logits 1x1x2048
softmax smiflandirict 1x1x1000
IV. DENEY
Yapilan literatir ¢alismalari  sonucunda  goriintii

smiflandirmada basarilarini kanitlamis 6nceden egitilmis
Faster R-CNN Inception V2, SSD Inception V2, Faster R-
CNN Resnet 50 ve Faster R-CNN Resnet 101 modellerinin
kullamlmas: uygun goriilmiistir. Onceden egitilmis
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modellerin konfigiirasyon dosyalar1 {izerinde degisiklikler
yapilmis ve modeller TensorFlow Nesne Algilama API [21]
kullanilarak tekrardan egitilmistir. 10 nesneyi algilamadaki
performanslari degerlendirilmistir ve bu ¢aligma i¢in hem hiz
acisindan hem de dogru tespitler (mAP) gerceklestirme
acisindan en iyi model secilmeye calisilmigtir. Modellerin
egitimi Intel Core i7 CPU islemciye sahip bilgisayar
tizerinde gerceklestirilmistir.

Her dort modelde smiflandirici  olarak  softmax
fonksiyonu kullanilarak nesne siniflarinin olasiliklar: elde
edilmistir. Faster R-CNN Inception V2 modelinde
optimizasyon yontemi olarak ‘momentum’ kullanilms, ilk
6grenim degeri (learning rate) 0.0002, batch size degeri 1 ve
momentum degeri 0.9 olarak belirlenmistir. Egitim 14000
devir ile gergeklestirilerek TensorBoard {izerinde elde edilen
hata degerlerinin degisimi Sekil 6’da  gosterilmistir.
TensorFlow tarafindan saglanilan TensorBoard; yapilan
calismalarin  grafiklerini  gorsellestirmeye,  grafiklerin
calismastyla ilgili nicel olgtimleri ¢izdirmeye yarayan
gorsellestirme aracidir.

Los: TotalLoss
tog tog Losses/To

Hata

Hata
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Sekil 6. Faster R-CNN Inception V2 modelinin 14000 egitiminde hata
degerinin degisimi

SSD Inception V2 modelinin konfigiirasyon dosyasinda
optimizasyon yontemi olarak ‘RMS Prob’ kullanilmustir. ilk
ogrenme degeri 0.004, batch size degeri 24 ve momentum
degeri 0.9 olarak belirlenmistir. Bu model giris gortintilerini
300x300 boyutuna getirerek islemleri gerceklestirir. Model
14000 devir (epoch) ile egitilmis ve egitim siirecinde hata
degerinin  degisimi Sekil 7’de gosterilmistir. Egitim
stirecinde devir sayisi artarken hata degerindeki azalim diger
modellere oranla yavag olmaktadir.

Loss/classificats
ag: Losses/Loss/c

Hata
f’:’

E

Devir Devir

Sekil 7. SSD Inception V2 modelinin 14000 devir egitiminde hata
degerinin degisimi

Optimizasyon yontemi olarak ‘momentum’ kullanan ve
ilk 6grenme degeri 0.0003, batch size degeri 1, momentum
degeri 0.9 olarak belirlenen Faster R-CNN Resnet 101
modelinin 14000 devir sonucunda elde edilen hata degeri ve
degisimi Sekil 8’de gosterilmistir.

Devir

Devir

Sekil 8. Faster R —CNN Resnet 101 modelinin 14000 devir egitiminde hata
degerinin degisimi

Ozellik ¢ikarici olarak Resnet 50 kullanan Faster R-CNN
Resnet 50 modelinin konfigtirasyon dosyasinda ilk 6grenme
oran1 0.0003, batch size 1, momentum degeri 0.9 olarak
belirlenmis ve egitim 14000 devirde gergeklestirilmistir.
Optimizasyon yontemi olarak ‘momentum’ kullanan modelin
egitim siirecinde hata degerindeki degisimler Sekil 9°da
gosterilmistir.
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Sekil 9. Faster R-CNN Resnet 50 modelinin 14000 devir egitiminde hata
degerinin degisimi

Modellerin egitimi yapildiktan sonra degerlendirme

asamasinda test gorintiilerinde bulunan nesne veya
nesnelerin  tespit etme basarimma iliskin  verilerin
hesaplamasinda, TensorFlow Sekil 10 ‘da gosterilen

karisiklik (confusion) matrisinden yararlanir.

Modeller  degerlendirilirken  karisiklik — matrisinden
tiretilen metrik degerleri kullanilir. Matristen elde edilen
veriler kullanilarak elde edilen hassasiyet, 6zgtnlik,
dogruluk ve kesinlik gibi metrikler asagida belirtildigi gibi
hesaplanmaktadir.

T alhanin E dilen Semf
Pecitif () Negatif ()

s
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-
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Sekil 10. Modellerin degerlendirilmesinde kullanilan karisiklik matrisi

Kesinlik (precision) metrigi ‘tahmin edilen O6rnekler
arasinda gerg¢ekten ka¢ tanesi dogrudur’ sorusuna cevap
verir. Hassasiyet (recall) metrigi ‘pozitif smifa ait
orneklerden kag¢ tanesi dogru tahmin edildi’ sorusuna cevap
verir. Ozgiinliik metrigi yanhs pozitif oramdir. Denklem 1°de
dogruluk degerinin, (2)’de Ozgiinlik degerinin, (3)’te
hassasiyet degerinin ve (4)’de kesinlik degerinin nasil
hesaplandig1 belirtilmistir.
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Dogruluk (accuracy):

(TP+TN) / (FP+FN+TP+TN) (1)
Ozgiinliik (Specificity):
TN/ (TN+FP) )
Hassasiyet (recal):
TP/ (TP+FN) (3)
Kesinlik (precision):
TP/ (TP+FP) )

mAP (Mean Average Precision) nesne algilayicilarin
dogrulugunu &lgen 6lgiittiir. mAP(small) 32x32 pikselden
kiiciik olan nesneleri algilama basarisini, mAP(medium)
32x32 ile 96x96 piksel arasinda olan nesneleri yakalama
basarisint ve mAP(large) 96x96 ile 10000x10000 piksel
arasinda olan nesneleri yakalama basarisini belirtir.

30,0 EMmAP (bilyik) W mAP (orta)  m mAP (kiigiik)

80,0

70,0
60,0
50,0
40,0
30,0
20,0
10,
0,0

55D Inception V2 Faster R- (NN Resnet Faster R-CNN Resnet Faster R-CNN
101 Inception V2

[=]

Sekil 11. 4 modellin mAP ile hesaplanan dogruluklarmin karsilastiriimasi

14000 devirde egitilen modellerin birbirlerine yakin
degerlerde dogruluk degerleri verdikleri tespit edilmistir ve
Sekil 11°de gosterilmistir. Video goriintiileri tizerinde test
edilen 4 modelden SSD Inception V2’nin nesne tespit
etmede hizli olmasina ragmen tespit ettigi nesne sayisinin az
oldugu gozlemlenmistir. Daha iyi performans elde edebilmek
icin Faster R-CNN Inception V2, Faster R-CNN Resnet 50
ve Faster R-CNN Resnet 101 modelleri 35000 devirde
yeniden egitilmislerdir. Yeniden egitilen modellerin egitim
parametreleri Tablo I1I’de belirtilmistir.

TABLO III. 35000 DEVIRDE EGITILECEK MODELLERIN PARAMETRELERIT

Model ismi Optimizasyon Ogrenme | Batch | Momentum
yontemi degeri size degeri

Faster R-CNN

Inception V2 Momentum 0.0002 1 0.9

Faster R-CNN

Resnet 50 Momentum 0.0003 1 0.9

Faster R-CNN

Resnet 101 Momentum 0.0003 1 09

Faster R-CNN Inception V2 modelinin 35000 devirde
gergeklesen egitimindeki hata degisim grafigi Sekil 12°de
gosterilmisgtir.

TatalLoss
tog Lowses/Totall ous

Loss/BoxClassifierl i Joss
tog Losses/Loss/BoaClassifierl oss/classification_loss

0 st u L

0 S 10k 15k 20k 25k 30k 3%k

Devir
Sekil 12. Faster R-CNN Inception V2 modelinin 35000 devir egitiminde
hata degerinin degigimi
Faster R-CNN Resnet 101 modelinin 35000 devir egitim
stirecinde hata degerinin degisimi Sekil 13’te gosterilmistir.

TotalLoss
\ag: Losses/ TotalLoss

Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss
oy Losses/Loss/BoaClassifierLoss/ classification_loss

Hata
b2

D B 10k 15 20k 25 30k 5 0 B0 o0 - 20 M Ak
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Sekil 13. Faster R-CNN Resnet 101 modelinin 35000 devir egitiminde hata
degerinin degisimi

35000 devirde egitilen Faster R-CNN Resnet 50
Sekil

modelindeki  hata  degerinin  degisimi 14°te

gosterilmistir.

TotalLoss

Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss
togy Losses/ Totalloss

tag Losses/Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss
o4 1
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4
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Sekil 14. Faster R-CNN Resnet 50 modelinin 35000 devir egitiminde hata
degerinin degisimi

35000 devirde gergeklestirilen egitimde performansta
iyilesme gosteren modellerden en yiiksek dogruluk degerini
Faster R-CNN Resnet 101 gostermistir. Sekil 15’te 35000
devirde egitilen modellerin  dogruluk  degerlerinin
karsilagtirilmast gosterilmistir.

90 mmAP (hilyilk) mmAP (orta) m mAP [kiigiik)

Faster R-CNM Resnet 50 Faster R-CNN Resnet 101 Faster R-CNN Inception V2

Sekil 15. 3 modelin mAP ile hesaplanan dogruluklarinin karsilagtirilmasi
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Faster R-CNN Resnet 101 modelinin Sekil 16’ da
gortintiiler  tizerinde, Sekil 17’de videolar iizerinde
gergeklestirilen nesne algilama iglemleri  gOsterilmistir.
Yapilan caligmalarda aragtan yaklasik 50 metre uzaktaki
isaretler dogru bir sekilde algilanabilmistir. Veri seti
olusturuldugunda nesnelerin bir kismi kapatilmis durumdaki
goriintiiler de kullanilmistir. Uygulama asamasinda bir kismi
kapatilms trafik isretlerini algilamada sorun yasanmistir. Bu
durumun ag1 egitmede kullanilan trafik isaretlerinin sayisinin
diger nesnelere oranla az olmasindan kaynakli oldugu
dugtintilmiistiir.

7 Nesne Tanima - [m] x

7 Nesne Tanima had - [} X

Sekil 16. Gortntii tizerinde nesne algilama

Calisma, saatte 30-70 km hizlart arasinda giden bir tasit
icerisinden cep telefonu kamerasiyla kaydedilmis video
goriintiileri tizerinde test edilmistir.

o mouaP e ow

Sekil 17. Videoda nesne algilama

V. SONUCLAR

Daha once COCO veri setiyle egitilen Faster R-CNN
Inception V2, SSD Inception V2, Faster R-CNN Resnet 50
ve Faster R-CNN Resnet 101 modelleri; 10 nesneye ait 517
goriintii ile transfer 6grenimi yontemi kullanilarak yeniden
egitilmistir. Intel Core i7 CPU islemciye sahip bilgisayarda;
14000 devirde gergeklestirilen egitimde modellerin birbirine
yakin dogruluk degerinde olduklar1 tespit edilmistir. Egitilen
modeller goriintii ve videoya uygulandiginda SSD Inception
V2 modelinin hiz olarak iyi performansa sahip olmasina
ragmen dogruluk olarak diger modellerden geride kaldigi
gozlemlenmis ve Ozellikle kiiciik nesneleri tespit etmede
zayif kaldig1 goralmiistiir.

Faster R-CNN Resnet 50, Faster R-CNN Resnet 101 ve
Faster R-CNN Inception V2 modellerinin 35000 devirde
gerceklestirilen egitimlerinde %85.1 dogruluk degeri ile en
iyi sonucun Faster R-CNN Resnet 101 modelinin verdigi
tespit edilmistir. Yapilan testler sonucunda genel olarak, dort
modelin de biiylik boyuta sahip nesnelerin tespitinde iyi
sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Otonom arabanin koordineli bir sekilde calistigi ADAS
sistemlerinin en kisa zamanda en dogru kararlari alabilmesi
icin nesneleri ve isaretleri tespit etmede iyi performans
gostermesi Onemli bir kriterdir ve bu sartlar1 saglayan
modelin elde edilmesi gerekir. Calismamizda dogruluk
degerinde iyi performans elde eden model tespit edilmistir.
Fakat hiz acisindan daha iyi performansin elde edilebilmesi
icin CPU yerine resim veya video karelerini ger¢ek zamanlt
olarak isleyen GPU‘nun kullanilmasi onerilir. Gelecekteki
calismalarda, nesneleri iyi algilamak veya siniflandirmak i¢in
yeni ¢ikan modeller arastirilarak iyi ¢alistigi kanitlanmig olan
derin 6grenme mimarileri kullanilabilir ve otonom arabanin
serit algilama ve engel algilama gibi farkli gorevleri de bu
calismaya eklenebilir.
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