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Derin Ogrenme ile insansiz Hava Araci Goriintiilerinden Yaya Tespiti
Suat TORAMAN

Firat Universitesi, Enformatik Boliimdl, Elaz1g, Tiirkiye

Ozet

Bu calismada, insansiz hava araclarindan (IHA) elde edilen gériintiiler kullanilarak yaya tespitine ydnelik bir uygulama
gergeklestirilmistir. Bunun icin, elde edilen IHA gériintiilerinden, derin 6grenme ydntemi yardimiyla dzellik ¢ikarimi
yapilmustir. IHA’lardan alinan goriintiilerin islenmesinde karsilasilan zorluklardan biride, biiyiik veri kiimelerinin
smiflandirmasidir. Bu ¢aligmada, bu zorlugun iistesinden gelmek i¢in Evrigsimsel Sinir Aglar1 (ESA) kullanilmistir. Bir
diger zorluk ise baz1 veri tiirlerinin azligindan dolayi kaliteli bir egitim siirecinin ger¢eklestirilememesidir. Bu nedenle,
egitimin etkinligini artirabilmek igin resim ¢ogaltma yontemi uygulanmustir. Onerilen ydntem ile IHA’dan elde edilen
yaya, bisikletli, araba, aga¢ ve sokak lambas1 resimleri istenen boyutlarda ayarlanarak ESA modellerinden AlexNet ve
VGG16°ya giris verisi olarak verilerek 6zellik ¢cikarimi gergeklestirilmistir. Cikarilan 6zellikler Destek Vektor Makinesi
(DVM) ile siniflandirilmigtir. Siiflandirma islemi sayesinde hem yaya ile diger 6gelerin ayrimi gergeklestirilirken hem
de AlexNet ile VGG16’nin performanslari kargilagtirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Yaya bulma, IHA, Evrisimsel sinir aglar1, Smiflandirma

Pedestrian Detection with Deep Learning from Unmanned Aerial Imagery

Abstract

In this study, an application for pedestrian detection was carried out using images obtained from Unmanned Aerial
Vehicles (UAV). For this purpose, the feature extraction was performed from the UAV imagery by using the deep learning
method. One of the challenges encountered in processing images from UAV is the classification of large datasets. In this
study, Convolution Neural Networks (CNN) have been used to overcome this challenge. Another difficulty is that a
quality training process can not be achieved due to the lack of some data types. For this reason, image augmentation has
been applied to increase the efficiency of education. With the proposed method, images of pedestrians, bicycles, cars,
trees and street lamps obtained from the UAV were adjusted to the required dimensions. Then, these images were given
as input data to AlexNet and VGG16, and feature extraction was performed. The extracted features were classified by
Support Vector Machine (SVM). With the classification process, while both pedestrian detection was carried out and the
performances of AlexNet and VGG16 were compared.
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1. Giris

Karisik, yogun ortamlarda, hareketli nesnelerde
veya hareketli platformlarda nesne belirleme, nesne
takibi gibi konular hala ©6nemli zorluklar
icermektedir. Son zamanlarda IHA’lar ve otonom
arag sistemlerine olan ilginin artmasiyla bu alandaki
calismalarda oldukca fazlalasmistir. Ozellikle
gercek zamanli nesne takibi ve siniflandirilmasi gibi
konularda derin 6grenmenin basarili olmasi bu
ilginin derin 6grenme tarafina dogru artmasindaki
etkenlerdendir. Ayrica son birkag yil i¢inde, derin
ESA’larin yiiksek dogruluk ve hizlari, onlarin nesne
tespiti  ve nesnelerin  simiflandirilmast  gibi
uygulamalar i¢in olduk¢a basarili yaklasimlar
oldugu gosterilmistir [1,2]. Fakat donanimsal
anlamda GPU’larin derin 6grenmede ¢ok biiylik
etkileri olmasina ragmen gercek goriintii isleme
uygulamasini her alanda uygulamak kolay degildir.
[HA’lardan alinan biiyiik o6lcekli goriintiilerin
islenmesi icin ¢esitli ¢evrim dig1 sistemler
kullanilmaktadir.  Ekin  siniflandirma,  tiitiin
belirleme, aga¢ sayma ve smiflandirma gibi
uygulamalar &rnek olarak verilebilir [3-6]. THAlar
sadece gorlntiiniin iglenmesi amag¢ ile de
kullanilmamaktadir.  Bunun  disinda  arama
kurtarma, trafik akisini denetleme, kisi takibi gibi
gorlintli aktarim islerinde de etkin bir sekilde
kullanilmaktadir [7-10].

Bu calismada, son zamanlarda yapilan
uygulamalarda yogun bir sekilde kullanilan derin
o0grenme modellerinden olan AlexNet ve VGG16
kullanilmistir.  Bu  modeller, farkli ¢alisma

gruplarmin gelistirdigi ESA modelleridir. 2012
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yilindaki ~ ImageNet  yarismasim1  kazanan,
milyonlarca resim ile egitilmis AlexNet, ile 2014
yilindaki yarismada ikinci olan VGG16, 1000 farkl
simiflandirma yapacak sekilde tasarlanmis ESA
modelleridir [11, 12]. Siniflandirma yapilacak her
uygulamada veya tasarlanacak her modelde
milyonlarca veri setini elde etmek veya bu kadar
bliyiik bir veri kiimesini islemek miimkiin
olmayabilir. Bu durumda Onceden egitilmis bir
modeli kullanmak daha uygun olacaktir. Bu durumu
ifade eden yapiya ise Transfer Ogrenme
denilmektedir [13]. Olusturulan agin egitilmesi igin
yeteri veri yoksa Onceden egitilmis ESA’lan
kullanarak veri kiimesinden o&zellik vektorii
cikarilabilir. Bu caligmada da, Oonceden egitilmis
ESA modellerinden olan AlexNet ve VGG16
mimarisi kullanilarak, IHA’lardan elde edilen
goriintiilerin -~ simiflandirildigi bir  yontem
onerilmistir. IHA gériintiileri AlexNet ve VGG16
mimarisine uygun boyuta doniistiiriilmiis ve daha
sonra resim c¢ogaltma islemi ile veri kiimesi
arttirllmistir. AlexNet ve VGG16’ya giris olarak
verilen resimlerden 4096 boyutlu 6zellik vektorleri
elde edilmistir. Elde edilen 6zellik vektorleri ayr
ayrt DVM ile smiflandirilmistir. Bu ¢aligmanin
amaci, IHA goriintiilerini kullamlarak transfer
O0grenme yontemi yardimiyla, yaya tamima
uygulamast gergeklestirmek ve kullanilan ESA
modellerinin  performanslarin1  karsilagtirmaktir.
Ayrica bu calismanin diger bir amaci, transfer
O0grenme yonteminin ve resim ¢ogaltma isleminin
nesne tamimadaki  etkinligini  incelemektir.
Calismanin akis diyagrami Sekil 1’de gosterilmistir.

fc6 fc7

v

v

fce fc7

ESA Ozellikleri

Sekil 1. Calismanin akis diyagrami
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2. Materyal Metot

Veri seti olusturmak igin Stanford Universitesi
drone veri setinden almman video goriintileri
kullanilmigtir.  Video  goriintiileri  Stanford
Universitesi kampiisiindeki belirli noktalarda ve
belirli siirelerde alinan goriintiileri kapsamaktadir
[14, 15]. Calismada ise, bu video goriintiilerinden
belirli nesnelerin  resimleri alinmistir. Alinan
resimler yaya, bisikletli, araba, aga¢ ve sokak
lambalarindan olusmaktadir. Her bir resim kiimesi

icin belirli sayida oOrnek alinmustir. Derin
ogrenmede kaliteli bir egitim i¢in ¢ok sayida veri
kullanimi olduk¢a O6nemlidir. Bu nedenle, veri
cogaltma islemi ile egitim veri seti arttirtlmustir.
Boylece her bir gruptan yaklagik 408 resim elde
edilecek sekilde bir resim ¢ogaltma islemi
gergeklestirilmistir. Sonu¢ olarak 2040 resimden
olusan bir veri seti olusturulmustur. Video
gorlintiilerinden elde edilen ve resim c¢ogaltma
islemi uygulanan resim Ornekleri Sekil 2’de
gosterilmisgtir.
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Sekil 2. Resim ¢ogaltma ile elde edilen resim 6rnekleri (yukaridan asagi; agac, araba, sokak lambasi,
bisikletli, yaya)

2.1. Onceden egitilmis ESA Modeli ile Ozellik
Cikarma ve Siniflandirma

Milyonlarca resim kullanilarak egitilmis ¢esitli
derin  Ogrenme  modelleri  bulunmaktadir.
GoogleNet, VGG, AlexNet, ResNet bunlara
verilebilecek orneklerden bazilaridir. Bu derin
ogrenme yontemlerinin her biri farkli model
kullanarak egitim islemi gergeklestirmektedir. Bu
caligmada kullanilan derin 6grenme modelleri
AlexNet ve VGG16’dir. AlexNet, bir milyondan
fazla resim kullanilarak egitilmis bir modeldir.
Ayrica bu model ile resimler 1000 farkli kategoriye
ayrilabilmektedir. AlexNet, 8 katmanli bir yapidan

olusan bir model sunmaktadir. AlexNet modelinde
bes konvoliisyon katmani (convolution layer) ve 3
tam bagli katman (fully connected layer)
bulunmaktadir. Konvoliisyon katmanlarinda farkl
cekirdek  boyutlan  (11x11,  5x5,  3x3)
kullanilmaktadir. ~ Konvoliisyon katmanlarindan
sonra maksimum havuz katmanlari (max-pooling
layer) yer almaktadir [11]. VGG16 modeli de
milyonlarca resim ile egitilmistir. AlexNet gibi
1000 farkli simifi ayrit edebilir. VGG16’da 5
konvoliisyon katmanina sahiptir. Fakat VGG16°da,
AlexNet gibi degisen ¢ekirdek boyutlar yerine sabit
3x3’liik yapt kullanilmistir [12]. Her iki modelde
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ozellik ¢ikarimi igin fc6 ve fc7 katmanlan
kullanilmustir. Her bir resim fc6 ve fc7
katmanlarinin ¢ikist olan 4096 boyutunda bir
ozellik vektorii ile temsil edilmektedir [16].
Smiflandirma islemi i¢in bir makine O6grenme
algoritmasi olan ve risk minimizasyonu mantigi ile
calisan Destek Vektor Makinesi ile iki siifli bir
kiimeyi ayirabilecek en uygun diizlemin bulunmasi
hedeflenmektedir [17]. Bu amagla, Liblinear
kiitiiphaneli DVM simiflandiricist  kullanilmugtir.
Homojen haritalama &zelligine sahip Liblinear
kiitiiphaneli DVM siniflandirict  kullanilmasinin
nedeni, kiigiik miktarlardaki egitim verisi i¢in etkili
bir smiflandirma gergeklestirebilmesi soylenebilir
[18, 19]. Liblinear kiitiiphaneli DVM’nin
parametrelerinden C [10%..., 10%] arahiginda
incelenmistir.

3. Deneysel Sonuglar ve Tartisma

Intel Core i5-4200 CPU ve 8 GB bellek sahip
bilgisayar ile yapilan uygulamadaki islemler igin
MATLAB kullamilmustir. Resimlerin AlexNet’e
giris olarak verilebilmesi i¢in 227x227, VGG16’ya
giris olarak veribilmesi igin 224x224 boyutlu hale
dontstiiriilmesi gerekmektedir. Yeniden
boyutlandirilan veri kiimesindeki her bir resimden
AlexNet ve VGG16 modelinin fc6- fc7 katman
cikisindan derin  spektrum  ozellikleri  elde
edilmistir. Fc6 ve fc7 katmanlar ¢ikis olarak 4096
boyutlu bir 6zellik vektérii iiretmektedir. Uretilen
ozellik  vektorleri DVM  smiflandirict  ile
smiflandirilmigtir.  Tablo 1’de gorildiigi gibi
AlexNet’te fc6 ile %99.78, fc7 ile %99.84 dogruluk
elde edilirken, VGG16°da fc6 ile %99.88, fc7 ile
%99.78 oraninda smiflama dogrulugu elde
edilmistir. Fc6 ve fc7 katmanlarinin ¢ikisindan elde
edilen dogruluklarin benzer olmasi, &zellik
cikariminin onceki katmanlarda etkili bir sekilde
yapildigin1 gostermektedir. AlexNet ile VGGI16
modelleri arasinda olugsan kii¢iikk fark ise
gergeklestirilen egitim siireci ile agiklanabilir.
Ayrica derin Ozellik vektdrlerinin  DVM  ile
smiflandirilmas1  oncesinde veri seti capraz
dogrulama yontemi ile 4 esit pargaya bolinmiistiir.
Capraz dogrulama Oncesi veri se¢imi rastgele
yapilmstir. Bu islem 10 kez uygulanmistir. Tablo
1’deki degerler, 10 kez tekrarlanan simiflandirma
isleminin ortalama degerlerini gostermektedir.

Tablo 1. AlexNet ve VGG16 ESA modellerinin
yaya tespiti siniflandirma sonuglari

ESA Fc6 (Ort. Fc7 (Ort.
modeli Dogruluk+ Std) Dogruluk + Std)
AlexNet  %99.78 £ 0.234 %99.84 £ 0.241

VGG16 %099.88 + 0.189 %99.78 £ 0.171

Masanori ve ark yaptigi calismada [20], agac
tiirlerini siiflandirma islemi gerceklestirmislerdir.
[HA’dan alinan goriintiileri GoogleNet mimarisini
kullanarak bir ayrim islemi gerceklestirmislerdir.
Bu calismada da transfer 6grenme yonteminden
faydalanilmistir. Sonug¢ olarak 7 agag¢ tiiriinii
ortalama %89 ile siniflandirmiglardir. Diger bir¢ok
caligmada [10, 21-25], genellikle ger¢cek zamanli
goriintiiler veya yiiksek ¢Oziiniirliklii uydu
gortntiileri siniflandirilmaktadir. Bu  islemlerde
cogunlukla hizli ve etkili bir egitim gerceklestirmek
icin GPU destekli donanim kullanilmaktadir.
Mecvut calismada, CPU destekli bir uygulama
gerceklestirilmistir. Bu durum derin 6grenme gibi
biiyiik veri kiimeleri ile yapilan islemlerde hiz ve
islem zamani noktasinda olduk¢a 6nemlidir.

4. Sonug ve Oneriler

Bu calismada, [HA’lardan elde edilen cesitli
goriintiilerden yayalarin belirlenmesine yonelik bir
calisma gergeklestirilmistir. Caligma;

e Video goriintiilerinden yaya, bisikletli, agag,
araba ve sokak lambasi resimlerinin elde
edilmesi

e Flde edilen resimlerin giris vektorii olarak
AlexNet ve VGG16’ya uygun hale getirilmesi
i¢in yeniden boyutlandirmasi

e Yeniden boyutlandirilan resimlerin resim
¢ogaltma yontemi ile arttirilmasi

e Cogaltilan resimlerin AlexNet ve VGG16 ile
Ozellik vektorlerinin elde edilmesi

e Son olarak o&zellik vektorlerinin DVM
siiflandiricisi ile siniflandirilmast

asamalarindan olugsmaktadir.

Ayrica calisma ile farkli ESA modellerinin

performanslart  karsilagtirilmis  ve  transfer
O0grenmenin  farkli  tlirdeki  verileri  ayirt
edebilmedeki yetenegi gosterilmistir. Caligmada

uygulanan diger bir yontem ise resim ¢ogaltmadir.
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Egitim verisinin yeterli olmadigi durumlarda
kullanilabilecek faydali bir 6zellik oldugu
vurgulanmistir.  Ileri  déniik olarak yapilacak
calismalarda, farkli ESA modellerinin incelenmesi
ve karsilastirmas: diisiiniilmektedir. Ayrica, daha
fazla islem giicline sahip donanim alt yapis1 ile
biiyiik ve karmasik veri setleri kullanilarak mevcut
calismadaki smirliliklarin  giderilmesi ve farkli
gercek zamanl (yaya takibi, bisikletli takibi, nesne
siniflandirma)

planlanmaktadir.

uygulamalarinda yapilmast
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