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Oz

Derin 6grenme, son zamanlarda insan hatalarini en aza indirmesiyle popiiler olan yapay zeka yaklasimlarindandir. Derin 6grenme
teknikleri birgok alanda biiyiikk miktardaki veri kullanimi ile basarili bir sekilde algilama, yorumlama yapabilme yetenegine sahiptir.
Ozellikle goriintii isleme alaninda birikmis etiketli verilerdeki hizli artig derin dgrenme algoritmalarma ydnelmeyi zorunlu hale
getirmistir. Bu alanlardaki verilerin giderek artmasiyla biiyiik verilerden yararli bilgiyi ayirmak ve metin, goriintii, ses dosyalarina
anlam kazandirmak amaciyla derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Son yillarda, nesne tespiti ve nesne takibi alaninda yapilan
caligmalarda artig goriilmektedir. Videolar gibi duragan olmayan goriintiiler iizerinde tespit ve analiz sonrasinda takip edilecek olan
bir nesne varsa anlamli bilgiler ¢ikarmak daha zor olmaktadir. Bu gibi durumlarda derin 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi
goriintii isleme problemlerinin kolaylikla ¢6ziime kavusturulabilmesini saglamaktadir. Bu ¢alismanin amaci; derin 6grenme ile nesne
tespiti ve takibi konusunda yapilan uygulamalari incelemek, son gelismeleri anlatmak, popiiler kiitiiphaneler, veri setleri, algoritmalar
hakkinda bilgi vererek bu alanda ¢alisacak olan arastirmacilara yardimer olmaktir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Goriintii Isleme, Nesne Tespiti, Nesne Takibi, Sinir Aglar1.

A Review On Object Detection And Tracking With Deep Learning
Technigques

Abstract

Deep learning is one of the artificial intelligence approaches that has recently become popular for minimizing human error. Deep
learning techniques have the ability to successfully detect and interpret with the use of large amounts of data in many areas.
Especially, the rapid increase in labeled data accumulated in the field of image processing has made it necessary to turn to deep
learning algorithms. With the increasing data in these areas, deep learning methods are used to separate useful information from big
data and to give meaning to text, images and audio files. In recent years, there has been an increase in the studies conducted in the
field of object detection and object tracking. If there is an object to be followed after detection and analysis on non-stationary images
such as videos, it is more difficult to extract meaningful information. In such cases, the use of deep learning algorithms enables image
processing problems to be solved easily. The aim of this study is to examine the applications of deep learning and object detection and
tracking, to explain the latest developments, to help researchers who will work in this field by giving information about popular
libraries, data sets, algorithms.
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1. Giris

Son yillarda gelisen teknoloji sayesinde goriinti ve
videolardaki artis, arka planda etiketsiz yig§ilmis verilerin
artmasina da neden olmustur. Bundan dolay1r bu verilerden
anlamli sonuclar ¢ikarmak, verilerin analizini yapmak 6nemli bir
konu haline gelmistir. Bu problemi ¢dzmek igin goriintii isleme
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Goriintii isleme algoritmalari
yararli bilgiyi se¢mek; metin, goriintii, ses dosyalarina anlam
kazandirmak; yiiz tanima, plaka tespiti, nesne tespiti gibi bircok
alanda kullanilmaktadir (Luo vd., 2014). Veri miktarindaki artis
ile verilerin karmagiklig1 arttikga geleneksel yontemler yetersiz
kalmaya baslamistir. Goriintii isleme algoritmalarinin yetersiz
kaldig1 uygulamalarda son yillarda popiiler hale gelen, giiglii
O0grenme yetenegine sahip ve yiiksek dogruluk orani saglayan
derin 6grenme yontemleri kullanilmaya baglanmustir.

Derin 6grenme yontemleri endistri (Wallach vd., 2015),
saglik (Havaei vd., 2017), askeri sistemler (Yang, 2018), (Verma
ve Dhillon, 2017), (Fu, 2018) ve akademik alanlar basta olmak
lizere birgok arastirma ve uygulamada; goriintii isleme ve biiyiik
miktardaki verileri basarili bir sekilde yorumlama yetenegine
sahiptir. Ozellikle goriintii isleme alaninda, nesne tespiti ve
takibi son yillarda iizerinde ¢alisilan popiiler bir konu haline
gelmistir. Duragan olmayan goriintillerde nesne tespitinin
yapilmasi zor bir siregtir. Derin Ogrenme, nesne tespiti ve
takibini yiiksek performansta gerceklestirmek i¢in birden fazla
yontem barindirmaktadir. Belirlenmig bir nesneye ait sekil,
konum, renk, hiz gibi 6zellikler kullanilarak goriintii ve videoda
ilgilenilen nesnenin tespiti ve takibi yapilabilir (Wang, 1998) ya
da arka planin videodan ¢ikarilmasi, takip edilecek nesnenin
Ozniteliklerinin belirlenmesi, nesnenin smiflandirilmasi gibi
islemlerle nesne takibi ve tespiti yapilabilmektedir (Avidan,
2004). Bu noktada probleme gore dogru algoritmanin, mimarinin
se¢cimi 6nem kazanmaktadir.

Bu calismada, derin 6grenme yontemleri kullanilarak nesne
tespiti ve takibi alaninda son yillarda yapilan farkh
kategorilerdeki caligmalar incelenmistir. Kullanilan aglar,
mimariler, veri setleri, algoritmalar, kiitiiphaneler hakkinda
bilgiler verilerek bu alanda c¢aligacak olan arastirmacilara
yardimc1 olmak amaglanmustir.

2. Derin Ogrenme

Derin  6grenme; dogrusal olmayan  katmanlardan
yararlanarak ses dosyalarini metne doniistiirme, goriintii analizi,
goriinti  siniflandirma, verileri isleme gibi islemler igin
kullanilan makine grenmesi yontemlerindendir. Derin 6grenme
katmanlardan olusur ve her katman Onceki katmandan gelen
ciktiyr kendisine girdi olarak alir (Deng ve Yu, 2013). Derin
O0grenme katmanlarinda girdi katmamn ilk katman, ¢ikis katman
ise son katmandir. Giris ve ¢ikis katmani arasindaki katmanlara
da gizli katmanlar denilmektedir. Sekil 1’de derin ag mimarisi
gosterilmistir.
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Girig Katmani Gizli Katman 1 Gizli Katman k Cikis Katmani

Sekil 1. Derin ag mimarisi (Amidi ve Amidi, 2020)

Yapay zekd calismalarinda kullanilan makine 6grenimi
yontemi yapay zekanin alt dali olarak kabul edilmektedir. Derin
o0grenme de makine &greniminin alt dalidir. Sekil 2’de yapay
zekd, makine Ogrenmesi ve derin Ogrenmeye ait iliski
gosterilmistir.

Makine Ogrenimi

Sekil 2. Yapay zekd, makine ogrenmesi, derin ogrenme
kronolojisi

Microsoft, Apple, Google, Facebook gibi biiyiikk olgekli
teknoloji ve yazilim sirketleri kendi iirtinlerinde derin dgrenme
yontemleri  kullanmaktadirlar ~ (Cbinsights,  2019). Bu
uygulamalarda kullandiklar1 teknikleri agik hale getirerek bu
alanda ilerlemek isteyen kullanicilara destek olmaktadirlar.

2.1. Derin Ogrenmenin Evrimi

Derin  0grenme, beyin ndronlarmin  mimarisinden
etkilenilerek olusmustur. Bu kesifle birlikte ¢ok katmanli sinir
aglarin1 egitmek igin arastirmacilar biiylik caba sarf etmislerdir
(Bolouri, 1995). Derin 6grenme kavrami ilk olarak, yapay sinir
aglart hakkindaki c¢aligmalar1 sirasinda Igor Aizenberg ve
arkadaslar1 tarafindan 2000°1i yillarda kullanilmistir. Yapay zeka
ve derin Ogrenmenin geg¢misine bakildiginda donemsel
kirtlmalar oldugu goriilmektedir. Donemsel olarak bu gelismeler
incelendiginde;

1940 ve 60’li yillarda derin olmayan sinir aglarindan
bahsedilmis ve uygulamalar yapilmistir. 1943 yilinda bir sinir
agma ait ilk matematiksel model Warren McCulloch ve Walter
Pitts tarafindan gelistirilmigtir (McCulloch and Pitts, 1988).
1950 yilinda Alan Turing (Turing, 2012), makine o&grenimi
kavrammin gelismesini ve ileride nasil etkiler yaratacagim
ongormistiir.  “Computing Machinery and Intelligence” adh
caligmasinda genetik algoritmalardan bahsetmistir. 1960 ve 80°li
yillarda derin 6grenme aglari, geri yayilma, ilk yapay zeka kisi
ve konvoliisyonel sinir aglar1 kavramlari ortaya ¢ikmistir. 1965
yilinda Alexey Ivakhnenko ve VG Lapa, derin 6grenme ile ilgili
teorileri kullanarak grup veri isleme metodunu gelistirmis ve ilk
derin 6grenme aglarini olusturmuslardir (Ivakhnenko and Lapa,
1965). 1980°li yillarda Kunihiko Fukushima, Neocognitron adim
verdigi el yazisi karakterleri, goriintii tanima i¢in ¢ok katmanl
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evrisimsel yapay sinir agin1 dnermistir (Fukushima, 1980). 1985
yilinda Terry Sejnowski, NetTalk olusturmak icin Ingilizce
kelimeleri telaffuz eden programinin siirecini geligtirmistir. 1986
yilinda Geoffrey Hinton, David Rumelhart ve Ronald J.
Williams, kelime tahmini ve sekil tanimada gelismeler
kaydederek sinir aglarmin nasil hizli ve kapsamli sekilde
gelistirilebilecegini gostermistir (Sejnowsk ve Rosenberg, 1986).
1989 yilinda Yann LeCun, elle yazilmis rakamlar1 okuyabilmek
icin konvoliisyonel sinir aglarini geri yayilim kuramlariyla
birlestirerek elle yazilmig ¢ekleri ve posta kodlarint okumak igin
kullanmigtir (LeCun vd., 1989).

1990’11 yillar ikinci yapay zeka kis1 olarak bilinmektedir. Bu
dénemden giiniimiize kadar baktigimizda denetimsiz derin
O0grenme, denetimli derin 6grenme ve modern derin 6grenme
kavramlar1 ortaya ¢ikmistir. 1993 yilinda Jirgen Schmidhuber,
cok derin O0grenme kavrami ile sinir aglarinin derinligi ve
karmagikliginda biiyiik bir adim atmistir. 1995 yilinda Corinna
Cortes ve Vladimir Vapnik, benzer iki gruba ait verileri
smiflandirmak i¢in destek vektér makinelerini gelistirmislerdir
(Cortes ve Vapnik, 1995). 1997 yilinda Jiirgen Schmidhuber ve
Sepp Hochreiter, sinir aglarinin verimliligini arttirmaya yonelik,
uzun vadeli bagimlilik problemlerini ortadan kaldiran uzun kisa
stireli bellek adin1 verdikleri sinir agi modelini dnermislerdir.
2000°1i yillarda, Hinton ve Salakhutdinov’un ¢alismalarinda ¢ok
katmanli bir sinir aginin katmaninin tek seferde dnceden nasil
egitebilecegi gosterilmis ve derin dgrenme kavrami popiilerlik
kazanmaya baglamistir (Salakhutdinov ve Hinton, 2009). 2009
yilinda Fei-Fei Li, denetimli 6grenme ile sinir aglarini egitmek
icin kullanilabilecek 14 milyondan fazla etiketli verilerin
bulundugu ¢ok biiyiikk ve iicretsiz olan ImageNet’i baglatmigtir
(Deng vd., 2009). 2014 yilinda, Facebook kendi ortaminda
paylagilan fotograflarda kullanicilar1 otomatik olarak bulup
etiketlemek icin derin Ogrenme ile gelistirilen DeepFace
sistemini kullanmistir. Derin 6grenme algoritmalart %97.35
oranindaki hassasiyetle insanlara rakip bir gelisme gostermistir.
2016 yilinda Google’in AlphaGo programi, profesyonel bir Go
oyuncusu olan Lee Sedol’u yenmistir. AlphaGo, makine
Ogrenmesi ve aga¢ arama teknikleri kullanilarak DeepMind
tarafindan gelistirilmistir (Gibney, 2016). 1940’11 yillarda
baslayip giinlimiizde hala devam eden yapay zekdnin
eksikliklerini makine 6grenmesi tamamlamigtir. 2010 yilindan
sonra biiyiik verinin iglenmesi ve yapay zeka evriminde makine
ogrenmesinin eksik kaldigr yerlerin tamamlanmasi derin
ogrenme ile gergeklestirilmistir. Sekil 3°te derin 6grenme zaman
cizelgesi gosterilmistir.
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Sekil 3. Derin 6grenme zaman ¢izelgesi
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2.2. Derin Ogrenmenin Uygulama Alanlar

Derin 6grenme verinin oldugu her alanda basarili bir sekilde
uygulanabilir. Derin &grenmenin uygulandig1 popiiler alanlara
dogal dil isleme, sinyal ve goriintii isleme, video igleme,
bilgisayar oyunlari, robotlar ve otonom arabalar, ses, konusma,
yliz, metin tanima, ilag tasarimi, biyobilisim, duygu analizi,
dijital pazarlama, nesne algilama, sanat gosterilebilir.

Sinyal, video ve goriintii isleme alanlarinda, Sun vd. (2017)
goriintii isleme ile bilgisayarli tomografi goriintii tanisindan
akciger nodiiliinii tespit etmeyi amaglamislardir. Gelistirilen
modelin performansint hesaplamak icin el ile belirledikleri
ozellikleri kullanarak geleneksel bilgisayar destekli tam
sistemleriyle karsilastirmiglardir. Calisma sonucunda akciger
nodillii tespitinde istenilen performansi elde ettiklerini
belirtmislerdir. Tan ve Cao (2020), derin 6grenme yontemleri ile
gelistirilen video analiz uygulamalarinin Gzellikle mobil
platformlardaki enerji tiikketimini ve hesaplama yiikiinii azaltmak
icin sezgisel tabanli bir model 6nermislerdir. Akilli telefonlarda
yaptiklar1 deneyler sonucunda onerdikleri modelin etkinligini
kanitladiklarini belirtmislerdir. Yousefi-Azar ve Hamey (2017),
e-mail veri kiimesini kullanarak tek belge dzetleme yontemlerini
onermislerdir. Amagclar1 terim frekansi girdisinden bir 6zellik
alam hesaplamaktir. Onerdikleri derin oto-kodlayic1 sayesinde
daha ayirt edici bir Ozellik alani sagladiklarmi ve %11.2
oraninda iyilesme oldugunu sdylemislerdir.

Sorin vd. (2020), caligmalarinda son yillarda dogal dil
isleme teknikleri ile radyoloji alaninda yapilan c¢alismalari
incelemislerdir. Pulmoner emboli ve kiriklar gibi tanilarin
isaretlenmesinin ve goriintiileme protokollerinin  otomatik
seciminin dogal dil isleme ile iyi performans gosterdigini
sOylemiglerdir. Biyobilisim ve saglik alaninda, Havaei vd.
(2017) derin sinir aglarini kullanarak beyin tiimdrlerini segmente
eden bir yontem Onermislerdir. Konvoliisyonel sinir ag1 tabanli
bu uygulamalarin basarili sonuglar verdigini belirtmislerdir.
Togacar ve Ergen (2019), derin 6grenme hakkinda literatiir
taramast yapmislar ve biyomedikal alaninda yapilan ¢aligmalar
hakkinda bilgiler sunmuslardir. Derin 6grenme modelleri ve
kiitiphanelerini ~ geleneksel yontemlerle kiyaslayarak elde
ettikleri performanslari gostermiglerdir. Togacar vd. (2019),
erisime agik akciger rontgen filmleri tizerinde konvoliisyonel
sinir ag1 modeli kullanarak zatiirre hastaligini erken tespit
etmeye caligmiglardir. Farkli smiflandirma  algoritmalari
kullanarak modelinin basari oranini test etmisler ve destek
vektor makineleri ile %95.8 yiliksek basar1 orani elde etmislerdir.

Singla vd. (2017), calismalarinda e-ticaret sitelerindeki
verileri kullanarak duygu analizi yapmuglardir. Miisteri
gereksinimlerinin  belirlenmesinde  ve  tiiketicinin  {irlin
hakkindaki geri bildirimlerinin daha hizli alinmasinda derin
o6grenme yontemlerinin biiytik rol oynadigini belirtmislerdir. You
vd. (2016), cezaevlerinden gelen kisa mesajlar1 giivenli, giivenli
olmayan seklinde siiflandirmak i¢in derinlemesine 6grenmeye
dayal1 tekrarlayan sinir agi modeli kullanmislardir. Duygu
analizinden esinlenerek uygulanan bu model ile %92.7 dogruluk
orani elde etmiglerdir. Sarkar ve Bruyn (2020), ¢alismalarinda
girdi olarak ham verileri kullanarak uzun kisa siireli bellek sinir
ag1 tabanl bir tahmin modeli énermislerdir. Bu model ile dijital
pazarlama alaninda miisteri davraniglarini biiyiik bir dogrulukla
tahmin edebildiklerini belirtmislerdir.
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Robotik alanda, Mikada vd. (2020) YOLOv3 ve
konvoliisyonel sinir ag1 kullanarak cerrahi robotlarin ignenin
penetrasyon ve g¢ekme durumunu tahmin etti§i bir yontem
onermislerdir. Insan is birligine dayali yapilan deney sonuglari
ile dnerilen yonteminin etkinligini gdstermislerdir.

Ses, konugma, yiiz ve metin tanima alanlarinda, Kim (2020),
patentini aldig1 uygulamasinda yapay sinir ag1 tabanli konugma
tanima modeli gelistirmistir. Prasad vd. (2019), ¢alismalarinda
derin 6grenme modellerinden olan VGG-Face kullanarak farkli
kosullar altina (farkli ag1 pozlari, 151k vb.) yiiz tanima islemini
basarili bir sekilde yaptiklart belirtmislerdir. Brocardo vd.
(2017), Twitter ve Enron e-posta veri seti iizerinde Gaussian -
Bernoulli derin inan¢ agna dayanarak yazar dogrulama
calismas1 yapmuslardir. %8.21 ile %16.73 arasinda degisen hata
oranlartyla umut verici sonuclar elde etmislerdir.

2.3. Derin Ogrenmenin Mimarisi

Derin 6grenme kaliteli sonuglar ¢ikarmak icin ¢ok biiyiik
verilere ihtiyag¢ duymaktadir. Ogrenme isleminin en yiiksek
basar1 ile yapilabilmesi i¢in sistemin egitilmesi gerekmektedir.
Derin o6grenmeyi makine Ogrenmesinden ayiran fark c¢ok
katmanli bir sinir agma sahip olmasidir. Ogrenme asamasi
katmanlardan olusur. Daha az aywt edici Ozellikler alt
katmanlarda, alt katmanlarin birlestirilmesiyle olusan {ist
katmanlarda ise daha fazla ayirt edici 6zellikler bulunmaktadir.
Problemin durumuna gore kullanilacak sinir agr modeli
degismektedir. Sekil 4’te biiylik katmanlara sahip bir sinir

agindan daha fazla performans alindigina dair sekil
gosterilmistir.
Biiyik Sinir Ag
rta Sinir Ag
-
£ Kiigak
@ Sinir Ag
&
Geleneksel
Sinir Ag

Verinin BayuklGga
Sekil 4. Derin 6grenmede veri biiyiikliigii-performans iliskisi
(Leijnen ve Veen, 2020)

Derin 6grenmede kullanilan mimariler;
» Konvoliisyonel sinir aglart,

*  Tekrarlayan sinir aglari,

e Sinirli boltzmann makineleri,

»  Uzun kisa vadeli bellek aglari,

+ Derin oto-kodlayicilar,

* Derin inang aglaridir.

Konvoliisyonel Sinir Aglart (Convolutional Neural Network
- CNN)

fleri beslemeli, yapay sinir ag1 tabanli, denetimli bir sinir
agidir. Girdi olarak verilen goriintiideki nesneleri siniflandirmak,
kiimelemek, tanimak igin kullanilir (O’Shea ve Nash, 2015).
Sabit boyutlu girigler ve ¢ikislar vardir. Konvoliisyonel sinir ag1
mimarisi tabanli gelistirilen yontemlere AlexNet, VGG,
GoogleLeNet, Clarifai  6rnek  verilebilir. ~ Sekil  5’te
konvoliisyonel sinir agina ait mimari gosterilmistir.
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Konvolisyon
Katmani

—

—

Havuz Tam Baglantili Katman

-
H _;

Cikis

}

©
.

Tam Baglantili Katman

ol

Giris Resmi

Sekil 5. Konvoliisyonel sinir agi mimarisi (O’ Shea ve Nash,
2015)

Tekrarlayan/Yineleyen Sinir Aglar
Network — RNN)

(Recurrent Neural

Ileri beslemeli yapay sinir agindan farkli olarak kendi girdi
dizisini istege bagl olarak igleyen, keyfi giris ve ¢ikislar1 olan
denetimli bir sinir agidir (Medsker ve Jain, 2001). Amac1 ardisik
bilgileri kullanarak egitim modelini olusturmaktir. Tekrarlayan
sinir ag1 mimarisi tabanl gelistirilen yontemlere Uzun Kisa
Siireli Bellek, Kapili Tekrarlayan Hiicre, iki Yonlii Tekrarli Sinir
Ag, ki Yénlii Uzun Kisa Siireli Bellek 6rnek verilebilir. Sekil
6’da tekrarlayan sinir agina ait mimari gosterilmistir.

Girig Katmam Cikis Katmam

Tekrarlayan Katman

Sekil 6. Tekrarlayan sinir agi mimarisi (Leijnen ve Veen,
2020)

Stnirli Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzman Machine
— RBM)

Regresyon, siniflandirma, modelleme, boyutsallik azaltma
gibi alanlarda kullanilan iki katmanli denetimli ve denetimsiz
O0grenme tlirline sahip bir sinir agidir (Shetty vd., 2020).
Katmanlar arasindaki diigiimler arasinda baglanti yoktur. Sinirl
Boltzmann makineleri mimarisi tabanli yontemlere Derin Inang
Aglari, Derin Boltzmann Makineleri 6rnek verilebilir. Sekil 7°de
siirli boltzmann makinelerine ait mimari gosterilmistir.

Olasihksal Gizli
Katman

Geri Beslemeli
Girig Katmam

Sekil 7. Stirlt boltzmann makineleri sinir agi mimarisi
(Leijnen ve Veen, 2020)
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Uzun Kisa Siireli Bellek Aglart (Long-Short Term Memory —
LSTM)

fleri beslemeli sinir aglarindan farkli olarak geri bildirim
baglantilarina dayali, tekrarlayan yapay sinir ag1 mimarisidir
(Shetty vd., 2020). Veri isleme, siniflandirma, tahmin yapma
islemleri i¢in kullanilabilir. Uzun kisa siireli bellek aglari,
tekrarlayan sinir aglarina hafizanin eklenmesiyle olugsmustur. Bu
sayede hafizay1 kontrolsiiz bir sekilde giincellemek yerine daha
secici davranarak karali bir sekilde gilinceller (Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997). Sekil 8’de uzun kisa siireli bellek aglarina
ait mimari gosterilmistir.

Girig Katmam Cikns Katmam

Hafiza Katmani

Sekil 8. Uzun kisa stireli bellek ag1 mimarisi (Leijnen ve
Veen, 2020)

Derin Oto-Kodlayicilar (Deep Autoencoders — DAE)

Kodlama ve kod ¢oziicii olarak 2 kisimdan olusan, egitim
sirasinda kendi etiketlerini kullanarak girdi katmanindaki verileri
¢ikis katmanina gonderen ileri beslemeli, tekrarlanmayan sinir
ag1 mimarisidir (Seker vd., 2017). Derin oto-kodlayict mimarisi
tabanli gelistirilen yontemlere Seyrek Oto-Kodlayici, Giirtiltii
Temizlemeli Oto-Kodlayici, Varyasyonel Oto-Kodlayici1 6rnek

verilebilir. Sekil 9’da derin oto-kodlayicilara ait mimari
gosterilmistir.
e S mn U
T R kea 1 F S
| — ‘.‘ 'a' '|“ “0 .\ ‘.-' ‘-‘ .,' " :- —
— ¥ — X H A LA = I S
T R PO
\ o N Y
~" ~~
Kodlayica1 Kod Cozlclu

Sekil 9. Derin oto-kodlayict sinir agr mimarisi (Liu vd.,
2017)

Derin Inang Aglari (Deep Belief Networks — DBN)

Degisken giris ¢ikis boyutuna sahip, katmanlarin 6nceki ve
sonraki katmanlarla baglantili oldugu, diigiimler arasinda ise
yatay iletisimin bulunmadigi bir sinir ag1 modelidir. Son
katmanda denetimsiz 6grenme ile kiimeleme, softmax katmani
ile siniflandirma yapilabilir (Hinton vd., 2006). Sekil 10’da derin
inang aglarina ait mimari gosterilmistir.
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Olasihksal Gizli Katman

A Y (e

Xotakodake
L

P

Geri Beslemeli Cilas Katmam

Girig Katmani

Gizli Katman

Sekil 10. Derin inang aglart mimarisi (Leijnen ve Veen,
2020)

Derin 6grenme mimarileri ile gelistirilen yontemlerin zaman
icerisindeki gelisimi Sekil 11°de gosterilmistir.

AlexNet GoogleNet ResNet
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Sekil 11. Derin ogrenme mimarileri ile gelistirilen yéntemler
(Saleem vd., 2019)

2.4. Derin Ogrenmede Kullamilan Kiitiiphaneler

Derin 6grenme c¢alismalarinda kullanilan birden fazla
kiitiiphane ve yazilim bulunmaktadir. Bunlara ait bilgiler Tablo
1’de gosterilmistir.
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Tablo 1. Derin 6grenmede kullanilan kiitiphaneler

Kiitiiphane Dil Yil Ag¢iklama GitHub Yildiz | GPU Calisma Zamani
Sayisi Performansi
PyTorch (Collobert vd., Python 2017 | GPU destegi, hiz ve esneklik 45k 2.88
2017)
Tensorflow Python,C++ | 2020 | Otomatik resim yazist olugturma 152k 557
(TensorFlow, 2020) yazilimi,
tek bir API ile birden fazla GPU
ve CPU’ya dagitma olanagi
Keras (Keras: The Python 2020 | Aktivasyon fonksiyonlar1 ve 50.4k -
Python Deep Learning optimize ediciler
API, 2020)
Digits (NVIDIA C++ 2017 | Coklu GPU iizerinde verimli, 4k -
DIGITS, 2017) tamamen etkilesimli
Theano (Theano Python 2016 | CPU ve GPU iizerinde verimli 9.3k 1.40
Development Team, bir sekilde ¢alisir, matematiksel
2016) hesaplamalar kolay
Caffe (Jiavd., 2014) Python, C++ | 2014 | Goriintii siniflandirma ve 31.2k 2.45
goriintii boliimleme, GPU
destegi
Deep learning 4j Java, C, 2020 | Gorsellestirme araci 11.9k -
(DeepLearning4j, 2020) | C++, Python
Bu kiitiiphanelerden GPU destegi veren Theano, ve uygulamalari hakkinda en son gelismeleri kazandirmak

TensorFlow, Caffe ve Torch kullanilarak bazi veri kiimeleri ve
modeller lizerinden calisma zamani performansi
karsilastirildiginda (Yuret, 2016), Theano’nun en hizli ¢alistig
ardindan Caffe, Torch’un ve en yavas c¢alisanin ise TensorFlow
kiitiphanesi oldugu goriilmistiir. Github yildiz sayilarina
bakildiginda her acidan, TensorFlow liderdir. Keras, Caffe,
PyTorch ilk bes sirada yer almaktadir.

3. Derin Ogrenme, Nesne Tespiti ve Nesne
Takibi ile Ilgili Calismalar

Derin 6grenme biiyiik verileri basarili bir sekilde analiz
edebilmekte ve verinin oldugu her alana uygulanabilmektedir.
Bu boliimde son yillarda derin 6grenme, nesne tespiti-takibi
alaninda yapilan g¢aligmalar incelenerek kullanilan mimariler,
Onerilen yontemler, kiitiiphaneler ve aglar hakkinda bilgiler
verilmistir.

Bewley vd. (2016), calismalarinda Kalman filtresi ve
Hungarian algoritmasi kullanarak ¢evrimici ve gergek zamanli
nesne takip uygulamalari i¢in bir yaklasim onermislerdir. Faster
R-CNN ag1 ile gelistirdikleri bu modelin izleme performansini
%18.9 iyilestirdigini belirtmislerdir.

Yu vd. (2016), calismalarinda Oznitelik c¢ikarimi igin
GoogleNet ve Kalman filtresi kullanarak yiiksek performansh
algilama ve derin Ogrenme tabanli goriinim Ozelligini
kesfetmislerdir. Coklu nesne izleme i¢in gelistirdikleri Faster R-
CNN tabanli bu model ile hem ¢evrimi¢i hem de ¢evrimdisi
ortamda Onemli oOlglide daha 1iyi sonuclar aldiklarim
belirtmiglerdir.

Liu vd. (2017), ¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilan
derin 6grenme mimarilerini ve uygulamalarini inceleyerek, farkli
tiplerde derin sinir aglarin1 arastirmiglar ve son gelismeleri
Ozetleyerek sunmuslardir. Oto-kodlayici, konvoliisyonel sinir
ag1, derin inang ag1 ve siirli Boltzmann makinesi olmak iizere
dort derin d6grenme mimarisi hakkinda giincel bir genel bakis
sunulmaktadir. Calisma sonucunda, derin d6grenme teknolojileri
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amaglanmaktadir.

Lu vd. (2017), ¢alismalarinda uzun kisa siireli bellek agi ile
ardisik ¢ergeveler arasindaki nesne iliskisini modellemedeki
sorunlar1 ele almislardir. SSD ag1 ve Hungarian algoritmasi
kullanarak gelistirdikleri bu modelde nesnelerin &zellikleri
arasindaki eslesme hatalarin1 en aza indirmislerdir. Geleneksel
video nesnesi algilama yontemleriyle karsilastirdiklarinda
yontemlerinin daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir.

Perez vd. (2017), caligmalarinda otomatik pornografik igerik
algilamay1 arastirmislardir. Pornografi saptamaya dogal bir
yaklagim sunan c¢aligma Once ¢iplakligi tespit etme ve sonra
icerigi daha fazla filtrelemek i¢in uygun esikleri tanimlama
asamalarindan olusur. Bu tiir ¢éziimler yaygin olarak renk, doku
ve insan geometrisi gibi insan derisi Ozelliklerini kullanir.
Pornografi tespitinde hareket bilgisinin haritalama sorununu
hafiflettigini belirtmislerdir. Derin 6grenme mimarileri ile
hareket bilgisi kullanildiginda otomatik pornografi tespitinde
basar1 oram1 artmaktadir. Optik akis ve MPEG hareket
vektorlerini kullanarak statik (resim) ve dinamik (hareket)
bilgileri birlestirmenin yeni yollarint 6nermiglerdir. Her iki
yontemin de esdeger dogruluklar sagladigini, ancak MPEG
hareket vektorlerinin daha verimli bir uygulamaya izin verdigini
sOylemiglerdir. Deneylerde iki veri seti kabul edilmistir:
Pornografi-800 ve Pornografi-2k. Onerilen yontem, 800 zorlu
test vakasi veri kiimesinde %97.9 simiflandirma dogrulugu, son
teknolojiye kiyasla %64.4 hata azalimi vermektedir.

Brunetti vd. (2018), ¢alismalarinda video gdzetimi, insan-
makine etkilesimi ve analizi konularinda smiflandirma
stratejilerini esas alarak bir anket ¢aligmasi sunmuslardir. Son
zamanlarda yaya tespit ve takibinde kullanilan konvoliisyon sinir
aglar1 dahil derin 6grenme metodolojilerinin analiz ¢aligmalarina
yer vermislerdir. Video izleme, birka¢ sensor kullanarak zaman
icinde tek veya birden fazla nesneyi bulmayi ve takip etmeyi
saglayan karmagsik bir siiregtir. Hem edinim hem de isleme
sistemlerinde dikkate deger bir iyilestirme ihtiyac1 nedeniyle,
literatiirde izleme ile ilgili bircok calisma bulunabilir. Bu
calismada yaya tespit ve takip sistemi lizerine bir arastirma
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sunulmustur. Analiz edilen ¢aligmalar, yaya tespit ¢aligmalarina
modern yaklagimlarin nasil aragtirilmast  ve kullanilmasi
gerektigini vurgulamaktadir. Bununla birlikte, rapor edilen
calismalar otomatik yaya tespitinde cesaret verici sonuglar
gostermektedir. Ancak daha fazla mimarinin uygulanmast ve test
edilmesi gerektigini belirtmislerdir.

Chaudhary vd. (2018) calismalarinda, videolarda bulunan
birden fazla anormal etkinligi otomatik olarak algilamay1
amaglamiglardir. Su¢ oraninin katlanarak artmasi nedeniyle,
aligveris merkezlerinde, istasyonlarda, okullarda,
havaalanlarinda gozetleme sistemleri kurulmaktadir. Bu nedenle,
akilli gdzetim sistemine olan biiyiik bir talepten dolayr onerilen
cergeve ile hareketli nesne algilama, nesne izleme ve etkinlik
tanima icin davramis anlama modeli gergeklestirmislerdir.
Onerilen gergevenin, birden fazla anormal etkinligi %90'a kadar
algilama dogrulugu ile basarili bir sekilde tespit edebildigini
kanitlamiglardir,.  Kim vd. (2018), ¢aligmalarinda Onceden
egitilmis YOLOv2 ile ger¢ek zamanli ¢oklu yaya takibi
gergeklestirmiglerdir. Klasik konvoliisyonel sinir agr modeli
haricinde onceden egitilmis bu model sayesinde ¢evrimigi
dgrenme siiresini azaltmislardir. Iki tarafli eslesme icin Greedy
algoritmasindan yararlanmislardir. Deneyler sonucunda onerilen
algoritmanin kullanilan geleneksel yontemlerden daha iyi
performans sagladigini belirtmislerdir.

Zhang vd. (2019), ¢coklu domuz algilama uygulamalarindaki
151k, sekil bozukluklari, tikanmalar gibi sorunlar1 ele alarak
domuzlarin manuel olarak isaretlenmesini veya fiziksel olarak
tamimlanmasini gerektirmeyen gercek zamanli tespit yapan bir
model Onermislerdir. Konvolisyonel sinir agi tabanli ve
Hungarian algoritmasi kullanilarak gergeklestirilen bu model ile
ticari bir giftlikten alinan veri kiimesiyle yapilan deneylerin
zorlu kosullar altinda birden fazla domuzu basarih bir sekilde
algilayp izleyebildiklerini belirtmislerdir.

Ciaparrone vd. (2020), c¢aligmalarinda tek kamerali
videolarda ¢oklu nesne takibi gorevini ¢6zmek i¢in derin
o0grenme modellerini kullanan ¢aligmalar hakkinda kapsamli bir
anket sunmaktadir. MOT (Multiple Object Tracking- Coklu
Nesne izleme) algoritmalarinda dort ana adim tanimlanmistir ve
bu asamalarin her birinde derin 6grenmenin nasil kullanildigina
dair derinlemesine bir inceleme sunulmaktadir. Genel bir MOT
boru hattin1 karakterize etmek igin dort ana adim gdsterilmistir:
algilama, Ozellik ¢ikarma, sonsuz hesaplama, iligkilendirme.
Konvoliisyonel sinir aglari uzaysal oriintii ¢ikarmada en son
teknolojiyi olusturur ve tekrarlayan sinir aglari goriintii
smiflandirma veya nesne tespiti gibi gorevlerde kullanilir. Uzun
kisa siireli bellek ses sinyalleri, zamansal seri ve metin gibi sirali
verileri islemek i¢in kullanilir. MOTChallenge, MOTChallengel
¢oklu nesne takibi i¢in en yaygin kullanilan kriterdir.

Cheng vd. (2020), calismalarinda video dizilerindeki egitim
siiresini kisaltan ve nesneyi izlemek igin kullanilan bir tahmin
ag1 tasarlamislardir. Tk on karenin nesne konumlarini, tahmin
agini ayarlamak ic¢in kullanmiglardir. Tahmin ag1, uyarlanabilir
giris Ozelliklerini nesne goriinimii varyasyonlarini yakalamak
icin rastgele maskeler iireten iretken ¢ekismeli ag cergevesine
entegre etmislerdir. Son olarak, izleme performansini
iyilestirmek  icin  mekansal bir dikkat mekanizmasi
sunmaktadirlar. Onerilen ag, uzun bir zamansal aralik boyunca
nesnelerin  en  saglam  Ozelliklerini  koruyan — maskeyi
tanimlayabilir. 1ki biiyiik 6lgekli kiyaslama iizerinde yapilan
kapsamli deneyler, oOnerilen algoritmanin son teknoloji
yontemlere gore olumlu performans gosterdigini gostermektedir.
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Iliadis vd. (2020) galismalarinda, video sikistirma algilamasi
icin DeepBinaryMask olarak adlandirilan bir kodlayici-kod
¢Oziicii sinir ag1 modeli Onermislerdir. Video sikistirma
algilamasinda, bir kare, kodlanmis maske sayisina esit sayida
video karesinin yeniden olusturuldugu bir dizi kodlanmig maske
kullanilarak elde edilir. Onerilen cerceve, algilama matrisinin
video rekonstriiksiyonu ile egitildigi ugtan uca bir modeldir.
Kodlayici, algilama matrisinin ikili elemanlarin1 6grenerek bir
video blogunu basing Ol¢limleriyle esler. Kod ¢oziicii, ¢ok
katmanli algilayict agimin birkag gizli katmani araciligiyla bir
video yamasindan bir video bloguna kadar Olciimleri eslemek
iizere egitilir. Ongoriilen video bloklari, bilinmeyen video
sekansini kurtarmak icin birlikte birlestirilir. Yeniden yapilanma
performansinin, egitimli algilama maskesi kullanildiginda, ¢ok
cesitli sikigtiricr algilama rekonstriiksiyon algoritmalarina gore
daha iyi performans sagladigini belirtmislerdir.

Kanna vd. (2020), calismalarinda tamigin sagladigi kimlik
isaretlerine dayanarak, suglu gozetim kameralarindan suglular
tespit etmek i¢in derin &grenme kullanarak yeni bir akilli
metodoloji dnermislerdir. Bu yontem, nesneyi video verilerinden
kisi olarak bulmak ig¢in cinsiyet, gdmlek deseni ve gozlik
durumunu girdi olarak alir. Bu ydntemin performansi, video
karesindeki kisiyi tanimlamada %87'lik bir dogruluk saglamistir.
Li vd. (2020) calismalarinda, bitki hastaliklar1 ve zararhlarinin
zamaninda tespiti ve tahil {iretiminin arttirtlmasi ig¢in video
algilama sistemi kurmuglardir. Gelecekte gercek zamanli bitki
hastaliklar1 ve zararlilar1 video algilama sistemi ile tespit etmek
icin Ozel bir yapiya sahip derin bir 6grenme tabanli video
algilama mimarisi &nermislerdir. Once videoyu duragan kareye
doniistiirerek gerceveyi algilama ic¢in hareketsiz  goriintii
detektoriine gondermisler ve son olarak kareleri videoya
sentezlemiglerdir. Hareketsiz goriintii detektoriinde, cergeve
olarak Faster R-CNN, goreceli olarak bulanik videolar: tespit
etmek i¢in goriintii egitim modellerini kullanmiglardir. Ayrica
deneylerde video algilama kalitesini etkili bir sekilde yansitan
bir makine &grenme siniflandiricisina dayanan bir dizi video
tabanli degerlendirme 6l¢iitli onerilmistir.

Nawaratne vd. (2020) ¢aligmalarinda, ger¢cek zamanli video
gozetimi i¢in anomali tespiti ve lokalizasyon zorluklarini ve
simirlamalarint ele almak igin artimli mekansal-zaman G6grenen
(ISTL) modelini 6nermislerdir. ISTL, zaman iginde gelisen yeni
anomalileri ve normalligi siirekli olarak giincellemek ve ayirt
etmek icin bulanik kiimelenme ile aktif 6grenmeyi kullanan
denetimsiz  bir derin 6grenme yaklagimidir. ISTL, g
kargilagtirma veri seti kullanilarak dogruluk, saglamlik,
hesaplama yiikii ve baglamsal gostergeler iizerinde gosterilmis
ve degerlendirilmistir. Bu ¢aligmanin deney sonuglarina gore
gercek zamanli video goézetimi igin kullanilabilir ve uygun
oldugunu belirtmislerdir.

Yang vd. (2020), calismalarinda bulut baglantili araglar ve
engelli yayalara yardim gibi akilli sehir kullanim durumlarimi
desteklemek amaciyla trafik kavsaklarindaki nesnelerin gergek
zamanli olarak algilanmast ve izlenmesi sorununu ele
almaktadir. Bu c¢aligmada, veriler bulutla gelistirilmis agik
yazilim tanmimli test aract (COSMOS) ile test edilmistir.
Yayalarin giivenilir bir sekilde tespit edilmesinin araclara gore
¢ok daha zor oldugu bilinmektedir. Bu ¢alismada bu sorunun
¢oziimii igin tespit algoritmasi (Yolo, MaskR-CNN ve Tek
Cekim Algilama) ve ¢oklu nesne izleme algoritmasi (Deep-Sort,
Multicut ve Deep) performansina genel bir bakis sunmuslardir.
Coklu nesne takip dogruluk oranlari (MOTA) otomobiller igin
yaklasik %73.2 ve yayalar igin yaklasik %2.8'dir. Araglarin
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tespiti/izlenmesi i¢in 33.3 ms'lik bir gecikme hedefi belirlemisler
ve bdyle bir gecikme, 10 km/s hizla hareket eden araclar igin 0.1
metrelik mesafelere karsilik gelen ara¢ konumlarinin yararl bir
sekilde orneklenmesini saglayacagini iddia etmislerdir. Ayrica
kavsaklardaki yayalar araglardan 3-10 kat daha yavas hareket
ettiginden, yaya algilama gecikmelerinin ara¢ gecikmelerinden
3-10 kat daha fazla olmasma izin verilebilecegi sonucuna
varilmigtir.

4. Derin Ogrenme ile Nesne Tespiti ve
Nesne Takibi

Goriintiilerden anlamli bilgiler ¢ikarmak i¢in goriintii isleme
yontemleri kullanilir. Videolar {izerinde tespit ve analiz
sonrasinda takip edilecek olan bir nesne varsa anlamli bilgiler
¢ikarmak daha zordur. Bu gibi durumlarda derin 6grenme
algoritmalarinin  kullanilmasi goriintii isleme problemlerinin
kolaylikla  ¢dziime  kavusturulabilmesini  saglamaktadir.
Goriintliler iizerinde nesnelerin hizli bir sekilde tespitini
gerceklestiren ilk algoritma Viola Jones (Viola ve Jones, 2001)
olmustur.

Derin 6grenme ile nesne tespiti ve takibi alaninda yapilan
galigmalar  incelendiginde  genel olarak dort adim
uygulanmaktadir. Bunlar;

+  Onisleme asamasi,
» Nesnenin tespiti,
* Nesnenin siniflandirilmasi

« Nesnenin takibidir.
4.1. On isleme

Belirlenen kategorilere gore olusturulan veri setlerinde
verinin iglenemeye hazir hale getirilmesi i¢in yapilan On
islemlerdir. On isleme, sistematik hatalar1 diizeltmeye veya telafi
etmeye calisan sonraki analizler ve adimlar i¢in veri hazirlayan
islemlerden olusur. Dijital goriintiiler, geometrik, atmosferik gibi
¢esitli diizeltmelere tabi tutulur. Tim bu diizeltmeler her
durumda uygulanmayabilir. Bu hatalar sistematiktir ve kullanima
ulasmadan 6nce kaldirilabilir.

4.2. Nesne Tespiti

Videolar {izerinde belirlenen nesne tespiti agamasi iki
adimdan olugmaktadir. Birinci adimda nesne belirgin hale
getirilir. Ikinci adimda ise nesne arka plandan ayrilir. Gériiniim
ve sekle iliskin ozellikler genellikle nesne tespitinin temeli
olarak kullanilir. Nesne tespiti, nesnenin izlenmesi i¢in uygun bir
algoritmanin se¢imini belirleyen agamadir. Nesne tespit asamasi
sonraki asamalarin basarisini etkilediginden daha fazla 6nem
tagimaktadir.

Nesnenin tespiti ve takibinde kullanilan metotlar;

* R-CNN (Region Based Convolutional Networks),
*  YOLO (You Only Look Once),

» SSD (Single Shot Multibox Detector),

* Mask R-CNN (Ozbaysar ve Borandag, 2018),

+ Fast R-CNN,

» Faster R-CNN’dir.
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R-CNN, iki yaklasimi Dbirlestirerek nesne tespiti
yapmaktadir. Birincisi nesneye ait bolge oOnerileri ¢ikartmak,
ikincisi ise bolge Onerilerine konvoliisyonel sinir ag1

uygulamaktir (Girshick vd., 2016). Cikarilan bolge Onerilerine
Destek Vektor Makineleri (DVM) kullanilarak simiflandirma
yapilmaktadir (Das vd., 2019).

YOLO, tek bir sinir ag1 ile problemi ugtan uga optimize
ederek dogrudan algilama performansina gore nesne tespiti
yapmaktadir (Redmon vd., 2016). Ozellikle son yillarda nesne
tespiti konusunda popiiler olan algoritmalardandir. Nesne
tespitinde hiz oOnemli bir kavramdir. YOLO’yu diger
algoritmalardan ayiran gercek zamanli nesne tespiti yapmasidir.

SSD, tek bir derin sinir ag1 kullanarak tek seferde nesne
tamima islemi yapmakta ve Faster R-CNN’den daha hizli
calismaktadir (Liu vd., 2016). Diger yontemlerdeki eksiklikleri
gidermek i¢in bazi iyilestirilmeler yapilmistir. Bu iyilestirmeler,
SSD'nin daha diisiik ¢o6ziiniirliiklii gériintiiler kullanarak Faster
R-CNN’nin dogrulugunu eslestirmesini saglayarak hiz1 yiikseltir.
SSD nesne algilama 2 boliimden olusur:

+  Ozellik haritasinin ¢ikarilmasi ve
* Nesneleri algilamak i¢in evrigim filtrelerini uygulama.

Mask R-CNN, bolgesel tabali nesne tespit algoritmalarinin
en gelismisidir. Verimli bir sekilde goriintiilerdeki nesneleri
algilarken nesnenin oldugu tiim pikselleri belirleyerek
(Omeroglu  vd., 2019) her 0Ornek icin yiiksek kalitede
segmantasyon maskesi olusturur (He vd., 2017). Faster R-CNN’i
nesne tanima agamasinda kullanmaktadir.

Fast R-CNN, derin konvoliisyonel aglar kullanarak onceki
¢alismalardan yararlanip nesne tespitini daha hizli ve verimli bir
sekilde yapmaktadir. Ger¢ek zamanli nesne tespitinde basarisiz
olan R-CNN modelinin hiz sorununu ¢dzmek igin gelistirilmigtir
(Girshick, 2015). Fast R-CNN’nin R-CNN’den farki ilk asamada
konvoliisyonel sinir ag1 uygulamasi ve olusan 6zellik haritasina
gore bolge Onerilerini ¢ikartmasidir. Siniflandirma  islemi
Softmax katmani kullanilarak yapilir.

Faster R-CNN, bolge oOnerileri yaparak nesne tespiti
gerceklestiren R-CNN’deki  calisma zamanmni  azaltmayi
amaglayan Region Proposal Network (RPN) oOnerisiyle ortaya
¢ikmistir (Ren vd., 2016). RPN ile Fast R-CNN modellerinin
birlestirilmis halidir. Nesnenin bulundugu yeri giris verisindeki
goriintiiyii siniflandirma agamasinda bir kez kullanarak hesaplar.
Nesne tespitinin performansint  gelistirmek i¢in evrigimsel
katmanlar paylasilir ve derin bir konvoliisyonel ag egitilebilir
(Comert vd., 2019).

4.3. Nesne Siniflandirma

Nesneleri  ozelliklerine  gére  gruplandirmak  igin
smiflandirma  islemi uygulanmaktadir. Siniflandirma islemi
yapilirken nesnenin kendine has Oznitelikleri kullanilmaktadir
(Hanbay ve Uzen, 2017). Doku, egim, zaman, renk ve hareket
nesne siniflandirmada en yaygin kullanilan 6zniteliklerdir (Fan
vd., 2016). Renge gore nesne siniflandirmak etkili bir yontemdir
fakat 151k degisimine hassas oldugu i¢in hesaplama zamam
yiiksektir. Doku hesaplama zamani ve dogruluk orani yiiksek bir
oznitelik tipidir. Insan takibi i¢in egim ve hareket dznitelik tipi
kullanilabilir. Giiriiltiiye karsi hassastir. Hareket ve zamansal
degisimlerde hesaplama zamani fazla oldugu i¢in maliyet
yiiksektir.
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Tablo 2’de smiflandirma yontemlerinin 6zniteliklerine gore
kiyaslanma durumlar1 gdsterilmistir.

Tablo 2. Siniflandirma igin kullanilan ozniteliklerin kiyaslanmasi
(Javed ve Shah, 2002; Hu vd., 2004)

Simflandirma Maliyet | Basari Yorum

Yontemi Oram

Sekil Tabanlt Diisiik Orta Isik degisimine
hassas. Farkli
sekillerde olusan
nesnelerde zayif.

Hareket Tabanli Yiiksek | Orta Farkli karelerdeki
nesneleri tanimada
basaril1.

Renk Tabanli Yiksek | Yiiksek | Isik degisimine
duyarli.

Doku Tabanl Yiiksek | Yiiksek | Oznitelik ¢ikarma
asamasi fazla,
maliyet yiiksek.

4.4. Nesne Takibi

Nesneleri izlemek amactyla kullanilan birgok farkli
algoritma vardir. Bazi algoritmalar yalnizca tek nesne takibini
gerceklestirirken, bazilari birden fazla nesnenin izlenmesi igin
kullanilmaktadir. Nesne izleme i¢in kullanilan algoritmalar genis
gruplara veya kategorilere ayrilabilir. Yaygin olarak kullanilan
nesne takip yontemleri 3 gruba ayrilmaktadir. Tablo 3’te
kullanilan nesne takip yontemleri ve dzellikleri gosterilmistir.

Tablo 3. Nesne takibi icin kullanilan yontemler (Hanbay ve

Uzen, 2017)
Nesne Kullanim Islem Basan
Takip Zamani
Yontemi
Nokta Deterministik Diisiik-Orta Orta
tabanlr model Orta-Yiiksek | Orta
Olasilik modeli
Cekirdek Coklu goriiniime | Diigiik-Orta Diisiik
tabanl dayali Orta Orta-
Sablon tabanli Yiiksek
Siluet Kontur gelisimi | Orta Orta-
tabanh Sekil eslestirme | Yiiksek Yiksek
Yiiksek

Nokta tabanli yontem, algilanan nesneler nokta olarak
temsil edildiginde kullanilir ve aydinlatma degisikliklerine
duyarli degildir. Cekirdek tabanli yontem ile nesneyi temsil
etmek igin kare, dikdortgen gibi sekiller kullanilir. Nesne
algilama yalnizca nesne sahnede ilk goriindiigiinde gereklidir.
Kati olmayan nesnelerde arka planin tespit edilen cerceve
igerisinde goriinmesi sorunu ortaya ¢ikabilir. Siluet tabanlh
yontemler nesnenin, silueti kullanilacagi zaman tercih edilir.
Nesne algilama yalnizca nesne sahnede ilk goriindiigiinde
gereklidir. Cok c¢esitli nesnelerde basarili bir sekilde takip
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yapabilir. Nesne takibinde kullanilan fakat yaygin olmayan diger
yollara, bolge tabanli izleme (Deori ve Meitei, 2014), kontur
tabanli izleme (Jacob and Anitha, 2012) ve sinir tabanh izleme
(Ojha ve Sakhare, 2015) 6rnek verilebilir.

4.5. Nesne Tespiti ve Takibi Veri Setleri

Uygulamanin igerigine gore kullanilabilecek veri setleri
degismektedir. ImageNet (Deng vd., 2009), WordNet tabanl
yaklagtk 50 milyon etiketlenmis temiz goriintii iceren veri
kiimesidir. Hiyerarsinin her bir diiglimii binlerce resimle tasvir
edilmektedir. ImageNet olgek ve cesitlilik acisindan mevcut
goriintii veri setlerinden cok daha biiyiiktiir. Nesne tanima,
otomatik nesne kiimeleme, goriintli smiflandirma  gibi
uygulamalarda basarili sonuglar vermektedir.

Caltech101/256 (Griffin vd., 2007), MSRC (Shotton vd.,
2006), PASCAL (Everingham vd., 2008), Tinylmage (Torralba
vd., 2008) kiiglik goriintiilere ait veri setleri igermektedir.
Buradaki goriintiiler WordNet veri tabaninda da saklanmaktadir.
Wordnet'ten gelen anlamsal bilgilerle etiketleme giiriiltiistiniin
etkilerini en aza indirmek i¢in en yakin komsu yoOntemiyle
birlikte kullanilir. Nesne siniflandirmasi uygulamalarinda
ozellikle insan gibi yaygin olarak kullanilan nesnelerde basarili
sonuclar alinmaktadir.

ESP (Ahn ve Dabbish, 2004), ¢evrimi¢i oyun aracilif ile
kullanicilar tarafindan etiketlenen resimlerden olusmaktadir.
Insanlar oyun sirasinda onlar igin anlaml etiketler ile
gorintiilerin igeriklerini belirlerler. Goriintii etiketleme sorununu
ele alarak eglenceli bir sekilde webde bulunan tiim goriintiileri
etiketleyebileceklerini tahmin etmektedirler. Cok az bir miktarda
etiket ve goriintii kiimesi haricinde halka ag¢ik degildir.

Lotus Hill ve LabelMe (Russell vd., 2008; Yao vd., 2007),
yaklagik 200 kategoriye sahiptir. Nesnelere ait etiket, konum gibi
detayli ozellikleri igermektedir. ImageNet’e kiyasla daha az
kategori ve veri setine sahiptir. LabelMe ¢izim arayiizii
sayesinde etiketlenen goriintii 6zelliklerinin web iizerinde aninda
paylasilmasina olanak tanir. Bu sekilde bir¢ok platformdan
etiketli goriintli kiimeleri toplanmis olur. Lotus Hill, diger veri
etiketleme araglarindan daha farkli bir yontem izleyerek 3
seviyede bilgiyi gruplamayi amaglamistir. Bu ara¢ sayesinde
genel amagclar igin kullanilabilecek 636.748'den fazla ek
aciklamali goriintii ve video karesinden olusan bir veri tabam
olusturmuslardir.

MS-COCO (Lin vd., 2014), PASCAL-VOC (Everingham
vd., 2010), KITTI (Geiger vd., 2012) silah, tabanca gibi kiigiik
nesne algilama uygulamalarinda kullanilan popiiler veri
kiimelerindendir. MS-COCO nesne algilamadaki sahne
sorununun ele almmmasiyla yeniden olusturulan bir veri
kiimesidir. 91 kategori, yaklasik 328 bin goriintii ve 2,5 milyon
etiketli  Ornekle nesne, kategori algilama, kiimeleme
simiflandirma uygulamalarinda kullanilmaktadir. KITTI, otonom
bir stirtis platformu kullanarak olusturulmus, goriis gorevi igeren,
nesne algilama uygulamalarinda kullanilan veri kiimesidir. Veri
kiimesi, 3B smirlayict kutularla agiklanmis 7481 egitim
goriintiisii igermektedir.

Pornografi-800 (Avila vd. 2013) ve Pornografi-2k (Moreira
vd., 2016) ise cinsel icerikleri tespit etmek i¢in kullanilabilecek
veri kiimesidir. Pornografi-2k Pornografi 800’{in bir uzantisidir.
Pornografi 800, yaklasik 80 saat, 800 video, 400 pornografik ve
400 pornografik olmayan igerir. Pornografi icerigine sahip
videolar, bu tiir igerik lizerinde uzmanlasmis, ¢ok cesitli tiirlerde
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ornekler arayan ve farkli etnik kokenlerden aktorlerle
olusturulmus videolardan alinmigtir. Pornografi-2k, 6 saniyeden
33 dakikaya kadar degisen yaklasik 140 saat, 1000 pornografik
ve 1000 pornografik olmayan videodan olusur. Herkese acik bir
veri setidir.

5. Tartisma ve Sonug¢

Bu calismada derin grenme yontemleri kullanilarak nesne
tespiti icin yapilan uygulamalar incelenmistir. Ozellikle
Konvoliisyonel Sinir Ag1 tabanli yontemler ve Tekrarli Sinir Ag1
tabanlt yontemlere agirlik verilmistic Bu c¢alismalara gore
kullanilan mimariler, aglar, kiitiiphaneler, algoritmalar, veri
setleri ve modeller hakkinda bilgiler sunulmustur. Literatiire
gore nesne tespit etmek icin yaygin olarak kullanilan adimlar 6n
isleme, nesne tespiti, nesne siiflandirma ve nesne takibidir. On
isleme asamasi, tespit edilecek nesneye ait veri setinin bir
sonraki adim i¢in hazir hale getirilmesi iglemlerinden olusur.
Belirlenen nesneye gore kullanilacak olan veri seti kiimesi de
degismektedir. Ornegin kiiciik nesneler icin Tinylmage veri seti
kullanilabilirken, cinsel unsurlari tespit etmek i¢in Pornografi-
800 kullanilabilir. Olusturulacak olan model, nesneye ait kendi
cektigimiz  goriintiiler  kullamilarak  egitilebilir.  Incelenen
¢aligmalarda nesne tespiti asamasinda en ¢ok YOLO, Faster R-
CNN ve SSD algoritmalart kullanilmistir. Modeli egitirken
verinin fazla olmasi bagariy arttiracaktir fakat islem zamanini da
arttirdig1 icin yavaslamaya neden olacaktir. Ozellikle R-CNN ve
Fast R-CNN’nin ¢aligma yontemine bakildiginda ilk asamada
nesneleri  smiflandirip ardindan konvoliisyonel sinir agi
uyguladif1 i¢in yavas caligmaktadirlar. Bu algoritmalardaki hiz
sorununu ¢ozmek igin ise Faster R-CNN kullanilmaya
baglanmigtir. SSD ve Faster R-CNN Karsilastirildiginda ise SSD,
tek bir sinir ag1 kullanarak nesne tespiti yaptigi i¢in Faster R-
CNN’den daha hizli ¢alismaktadir. Faster R-CNN’nin basari
orani SSD algoritmasina gére daha yiiksektir. Hem yiiksek basari
orani hem de hizin 6nemli oldugu uygulamalarda ise son yillarda
popiiler olan YOLO kullanilmaktadir. Nesne siniflandirma
asamasinda tespit edilecek nesnenin Ozniteliklerine gore
smiflandirma yontemi de degisiklik gostermektedir. Renk ve
doku tabanli yontemlerin daha yiiksek basari orani sagladig:
goriilmiistiir. Nesne takibi sirasinda ise Kalman Filtresi yontemi
daha sik kullanilmustir. izlenecek nesneye gore uygulanacak sinir
ag1 modeli de degisiklik gosterecektir. Coklu nesne izleme
yapilacaksa Deep-Sort, Deep, Multicut algoritmalari, uygunsuz
goriintiilerin tespiti i¢in de ResNet-50 kullanilmasi 6nerilmistir.
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