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Oz

Derin 6grenme metotlart bilgisayarli gérme ve goriintii islemede ozellikle de goriintii simiflandirma
probleminde onemli bir teknoloji haline gelmistir. Bunun en onemli nedenlerinden biri farkli problemler
lizerinde derin 6grenmenin géstermis oldugu iistiin basaridir. Internetin gelisimi ile cok biiyiik veri kiimeleri
toplanmakta ve yiiksek giiclii grafik islemci kartlar ile bu veriler gergek zamanli olarak islenebilmektedir.
Fakat her problemler i¢in bu sekilde biiyiik ol¢ekli veri toplamak olduk¢a maliyetli bir islemdir. Bu amagla on
egitilmis derin égrenme modelleri transfer ogrenme yontemi ile daha diigiik boyuttaki verileri siniflandirmak
icin kullanilabilir. Bu ¢aliymada X-ray cihazlarindan alinan goriintiilerde tehdit unsuru iceren nesneleri
swiflandirmak icin transfer oOgrenme yodntemi ile goémiilii ve gercek zamanli ¢alisabilen bir sistem
gelistirilmigtir. Bu sistem Nvidia Jetson TX2 gelistirme karti iizerinde bir evrigimsel sinir agi olan Alexnet
derin ogrenme modeli kullanmaktadir. Bu model ile X-ray bagaj giivenlik goriintiileri icerisindeki bicak, silah,
jilet ve Ninja yildizi gibi tehdit unsuru iceren nesneler simflandirilmistir.  Olusturulan deney ortaminda
Alexnet 12.000 goriintii ile egitilmis ve gercek ortamda test edilmistir. Onerilen yontemin performanst ayni
veri kiimesi iizerinde daha once yapilan farkl bilgisayarl gérme teknikleri ile karsilagtiriimis ve daha basarili
sonuclar elde edilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Derin dgrenme; Jetson Tx2 Gelistirme karti; Gomiilii sistemler; Evrisimsel sinir aglari,
Nesne siniflandirma;
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Giris

Insan giivenliginin saglanmasi kusaklar boyunca
siirekli 6nemli konular arasinda yer almistir.
Insan giivenliginin saglanmasi c¢ogu zaman
topluluk  halindeki ortamlarda hem daha
zorlasmakta hem de daha kritik bir 6neme sahip
olmaktadir.  Insanlarn  topluluk  halinde
bulunduklar1 ortamlarin basinda havalimani,
otobiis terminalleri, miizeler, alis veris
merkezleri ve hastaneler gelmektedir. Bu
merkezlerin hepsinin girisinde X-ray cihazlar1 ile
insan giivenliginin saglanmasi c¢alisilmaktadir
(Parliament, 2012). X-ray cihazlarinin kontrolii
manuel bir sekilde ilgili noktadaki gorevliler
tarafindan yapilmaktadir. Bu hem zaman alan bir
stire¢ hem de gorevlinin dikkatsizligi sonucunda
kotii niyetli kisiler tarafindan iceriye tehdit
unsuru iceren bigak, jilet, silah gibi nesnelerin
koymasinda bir giivenlik zafiyeti
olusturmaktadir. Bilgisayar biliminin
gelismesiyle gilivenlik konusunda bilgisayar
tabanli bircok yoOntem gelistirilmistir. Bu
yontemlerinin basinda yiiksek basarimli goriintii
tespit etme ve smiflandirma algoritmalari
gelmektedir. Bu algoritmalarin basinda son
yillarda gostermis oldugu basarimlarla birgok
probleme ¢Oziim getiren derin Ogrenme
algoritmalar1 gelmektedir.

Derin Ogrenme algoritmalarinin basinda ¢ok
katmanli mimarisi ile Evrigimsel Sinir Ag1 (ESA)
gelmektedir. 2012 yilinda yapilan ImageNet
yarismasinda gostermis oldugu basarimdan sonra
birgok alanda ESA kullanilmistir (Krizhevsky ve
Hinton, 2012). ESA insanlarin algilama sistemini
kullanarak Ogrenen ve iyi bilinen bir derin
6grenme mimarisidir (Gu vd., 2018). ESA’nin ilk
ortaya c¢ikist 1990°l1 yillara dayanmaktadir.
Gelistirilen ilk ¢ok katmanli ESA Lenet-5 olarak
isimlendirilmis ve bu ag el yazisi tanima icin
kullantlmistir (LeCun vd., 1998). Bu agin egitimi
icin geriye yayillim Ogrenme algoritmasi
kullanmilmigtir. Gelistirilen ag orijinal goriintiiyli
dogru bir sekilde temsil etmektedir.

Derin temel

ogrenme  algoritmalarindaki

problemlerden biri egitim isleminin uzun zaman
almasidir. 2012°den beri derin evrigimsel aglarin
egitimi i¢in birgok yontem Onerilmistir (Niu ve
Suen, 2012). Ilk olarak gelistirilen Alexnet, Lenet
5 agma benzemesine ragmen daha derin bir

yapiya sahiptir  (Russakovsky vd., 2015).
Alexnet’in egitimdeki basaris1 ile birlikte
VGGNet (Simonyan ve Zisserman, 2014),

GoogleNet (Szegedy vd., 2015) ve Resnet (He vd.,
2016) gibi ag yapilar gelistirilmistir. Gelistirilen
derin evrisimsel ag yapilar1 daha 6ncekilere gore
daha fazla katmana sahip olmaktadir. Bu 6zellik
giris verisinin dogrusal olmayan 6zelligini ortaya
cikarmakta ve ag basarimini arttirmaktadir. Fakat
bu ozellik ayn1 zamanda agin karmasikligin
arttirmakta ve egitim siirecini uzatmaktadir.

Derin ESA’nin iyi basarim saglamasi i¢in egitim
asamasinda biiylik miktarda veri ile egitilmesi
gerekmektedir. Veri boyutunun bliylimesi ve
ESA’nin yapisindaki karmagiklik egitim siirecini
klasik islemcilerde yapilmasi Oniindeki en
onemli engellerden birini olusturmaktadir (Ponti
vd., 2017). Bu durum egitim agamasinda paralel
hesaplama yapan grafiksel islemci kartlarmin
kullanilmas1 gerekli kilmistir. Bu karta sahip bir
bilgisayar lizerinde yapilan egitim hem daha hizli
olmakta hem de ger¢ek zamanli test islemi
kolaylikla yapilabilmektedir.

Derin ESA  bircok uygulama alaninda
kullanilmaktadir.  En  Onemli  uygulama
alanlarindan biri ESA’nin goriintii siniflandirma
probleminde kullanilmasidir. Goriintii igerisinde
nesne tespiti ve tanima amaciyla bolgesel
ESA’lar gelistirilmistir (Ren vd., 2017). Bu tiir bir
agda gOrintli icerisinde aday nesneler
belirlenerek ESA ile egitilmektedir. Egitim
asamasinda bu nesnelerin konumlar1t ve
goriintlinlin  tamam1  kullanilmaktadir.  Test
asamasinda ise verilen goriintiiden nesnenin olup
olmadigi ve hangi nesne oldugu
belirlenmektedir. X-ray cihazlarinin
goriintlilerinden nesnelerin tespit edilmesinde
ESA’nin diger yontemlere gore daha yiiksek
basarim sagladigi goriilmiistiir (Mery vd., 2017).
Bunlarin disinda ESA ses isleme, dogal dil
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isleme, tahmin ve metin siniflandirma gibi
alanlarda da kullanilmistir (Chen, 2015) (Salur ve
Aydin, 2018). Ses ve diger sinyallerin
smiflandirilmas1 amaciyla genellikle uzun kisa
siireli hafiza (LSTM) aglar1 kullanilmaktadir
(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). Bir LSTM ag1
tek veya cok boyutlu zaman serilerini bir aga
giris olarak verir ve serilerin bireysel zaman
adimlarma dayanarak tahminler yapmamizi
saglar.

Glinlimiizde farkli amaglar i¢in bir¢cok derin ESA
yapist  Onerilmesine  ragmen,  gelistirilen
algoritmalarin ¢ogu yiiksek hizli GPU kartlarina
sahip bilgisayarlarda egitilmekte ve test islemi de
ayn1 platformlarda yapilmaktadir. Bu calismada
Ozellikle otonom araglar ve insansiz hava
araglarinda kullanilabilen bir platform olan GPU
gelistirme karti  lizerinde derin &grenme
uygulamasi gelistirilmigtir. Bu amagla NVIDIA
Jetson TX2 gelistirme kart1 lizerinde Caffe derin
ogrenme  platformu  kurulmustur.  Onerilen
yontemde hem egitim hem de test islemi bu kart
iizerinde gelistirilmis ve kart {izerinde bulunan
kamera kullanilarak ger¢ek zamanli olarak alinan
goriintiiler siiflandirilmstir. X-ray
goriintiilerinden olusturulan egitim kiimesinde
bigak, jilet, Ninja yi1ldiz1 ve silah gibi nesnelerin
gorlintii igerisinde tespit edilmesi saglanmustir.
Bu calismayla NVIDIA Jetson TX2 gelistirme

kartinin ~ toplumsal  giivenlik  gerektiren
noktalarda kolay bir sekilde uygulanabilir bir
prototip gelistirilmesi hedeflenmistir.

Caligsmanin sonucunda elde edilen yonteme farkli
islevler eklenerek otonom araglar i¢in kolaylikla
kullanilabilir modiiler bir model elde edilebilir.

GOmiilii  derin O6grenme gerceklestiren bu
caligmanin ikinci béliimiinde ESA’nin yapisi ve
calisma sekli anlatilmistir. Calismanin tgiinci

bolimiinde gelistirilen sistemin bilesenleri
verilmistir. Dordiincii  boliimde ise sistem
iizerinde gergeklestirilen deneysel islemler

anlatilmistir. Ayrica yine dordiincii boliimde
sistemin basarim metrikleri degerlendirilmistir.
Besinci boliimde ¢alismanin sonucu ve gelecek
calismalardan bahsedilmistir.

Evrisimsel Sinir Aglar:

ESA goriinti smiflandirma gibi bilgisayarh
gérme uygulamalari i¢in en ¢ok kullanilan derin
O0grenme algoritmalarindan biridir. Bir ESA’nin
temel bilesenleri  evrisimler, havuzlama,
aktivasyon fonksiyonu ve tam bagl katmanidir.
Son bilesen olan tam bagli ag ileri beslemeli
yapay sinir agindaki gizli katmana benzer bir
yapitya sahiptir. ESA’nin farkli varyasyonlari
olmasina ragmen temel bilesenler birbirine
benzemektedir.  Dijit  siniflandirma  igin
kullanilan Lenet-5 agmin yapisi Sekil 1’de
verilmistir (LeCun, 2015).

32x32x1

5x5 |Evrisim

28x28x6

14x14%6 |

Ozellik Cikarimi

... T - ]
/ _____________________ .
| « . ‘-
| E |
| % Tam Bagli Katman

| S |
i = S | |
o v v v i
e .. 10 P,

Sekil 1. Lenet-5 aginin yapisi
Sekil 1°’de wverildigi gibi goriintli {izerinde

gezdirilen evrisim filtreleri ile 6zellik haritalari
olusturulmaktadir. Havuzlama katmaninda ise
gorlintii boyutu verilen alt 6rnekleme boyutuna
gore diigiiriilmektedir. Tam bagli katmanda ise en
son agsamada vektor olarak elde edilen 6zelliklere
gore gortintii siniflandirmasi yapilmaktadir.
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Evrisim Katmam

Evrisim katmani goriintii  lizerinde belirli
filtrelerin kaydirilarak goriintiiniin yeni piksel
degerlerinin komsu piksellere gére hesaplanmasi
islemidir. Her filtre kxk boyutunda bir matrisi
temsil etmektedir. Her filtre kendi boyutu ile
belirlenen bir komsulukta biitiin  piksel

degerlerinin bir dogrusal kombinasyonunu iiretir.
Sekil 2°de basit bir evrisim islemi gosterilmistir.

N tane 6zellik haritasi

N tane
Konviiliisyon|
filtresi

Girig goriintiisti

Sekil 2. Girig goriintiisii tizerinde evrisim islemi

Evrisim iglemi bir renkli goriintii izerinde 5x5
boyutunda 4 adet filtreyle uygulanmak istenirse
elimizde 5x5x3 boyutunda filtreler olmalidir.
Ciinkii renkli goriintiiler 3 kanala sahiptirler.
Eger goriintiimiiz 32x32x3 boyutunda ise 4 filtre
ile elde edilecek c¢ikis 32x32x4 boyutunda 4
matristen olusan bir tensordur. En ¢ok kullanilan
filtreler 5x5xd, 3x3xd ve 1x1xd olup buradaki d
parametresi derinligi gostermektedir.

Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu yapay ndron hiicresine
girdi olarak gelen degere karsilik bir ¢ikt1 degeri
iireten fonksiyonlardir. ileri beslemeli yapay
sinir aglarinda kullanilan tanjant, sigmoid ve
dogrusal gibi aktivasyon fonksiyonlar1 yerine
ESA’da evrisim isleminden sonra diizeltilmis bir
dogrusal fonksiyon kullanilir. Sekil 3‘te
diizeltilmis dogrusal fonksiyonun iki bigimi
gosterilmektedir.

max [0,x]

max [ax,x] a=0.1
A A

»
P
X

*y

ReLU PReLU

Sekil 3. ReLU ve PReLU aktivasyon
fonksiyonlart gosterimi

Sekil 3’te verilen ReLU fonksiyonu goriintii
isleme algoritmalar1 sonrasinda elde edilen
Ozellik haritasinda negatif degerleri diizeltmek
icin kullanilir. PReLU fonksiyonu ise kiiglik
negatif degerlere izin vermektedir. Her evrisim
néronu aktivasyon fonksiyonundan gegen ve
ozellik haritasi olarak adlandirilan yeni bir matris
iretmektedir. Olusturulan bu matris bir sonraki
katmanin girdi degerini olusturmaktadir.

Havuz Katmanm

Havuzlama katmani evrisim isleminden sonra
goriintii boyutunu diisiirmek i¢in kullanilir. En
¢ok kullanilan havuzlama islemi maksimum
havuzlamadir. Bu islemin temel iki amaci veri
boyutunu diisiirmek ve goriintii boyutunu
azaltmaktir. Basit bir havuzlama islemi Sekil 4’te
gosterilmistir.

Sekil 4. Havuz katmani

Tam Bagh Katman

Verilen bir goriintii bircok evrisim katmanindan
gectikten sonra elde edilen ¢ikis degerleri tam
bagli katmana verilir. Tam bagli katman aslinda
ileri beslemeli sinir aglarindaki gizli katmana
benzemektedir. Verilen goriintiiniin
simiflandirilmas1  i¢gin  agmm  agirliklarinin
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Ogrenilmesi gerekmektedir. En son evrigim
isleminden sonra elde edilen matrisler bir vektor
olarak birlestirilir. Ornegin en son katmanda elde
edilen tensor 4x4x20 ise elde edilen vektor
4x4x20=1x320 boyutunda olur. Dolayisiyla
toplamda 320 adet agirhigin  egitilmesi
gerekmektedir. Bir ESA’nin son katmani ise sinif
etiketlerini  gostermektedir. Siif etiketleri
tahmin etmek i¢cin Denklem 1’in sonucunda elde
edilen olasilik degeri kullanilir.

T

P( | b eX wWc+be
y=cl|x;w;b) = SN (1)
Denklem (1)’de y tahmin edilen sinifin

olasiligini, x girig vektoriinii, w ve b ise agin
agirliklarini géstermektedir.

Gomiilii Derin Ogrenme icin Onerilen
Yontem

Otonom araglar, yardimci ev robotlari, silahsiz
hava araglar1 vb. bir¢ok uygulama alaninda
gomiilii derin O0grenme yontemleri
uygulanmaktadir. Bu c¢alismada gomiilii derin
O0grenme algoritmalarini gerceklestirmek icin
Nvidia Jetson Tx2 GPU gelistirme karti lizerinde
Caffe derin 6grenme paketi kurulmustur. Egitim
asamasinda bilgisayarda kayitli olan goriintiiler
kullanilarak ESA egitilmistir. Test asamasinda
ise Nvidia Jetson TX2 iizerinde gomiilii bulunan
kameradan alinan gergcek zamanli goriintiiler
kullanilmagtir. Sekil 5’te 6nerilen yontemin blok
diyagrami verilmistir.

Sekil 5’te Onerilen sistemde Jetson TX2
gelistirme kart1 tizerinde kayitli egitim veri
kiimesi kullanilarak ESA egitilmektedir. Test
islemi ise egitim asamasinda elde edilen modele
gore gergeklestirilmektedir. Jetson TX2 kartinin
kamerasindan  alinan  goriintiiler  modele
verilmekte ve siniflandirma islemi
yapilmaktadir.

Egitim goriintiileri

N4

Jetson TX2
onboard

Havuzlama

kamera

Konviiliisyon + Havuzlama
Katmani

—_ S
G <
f=] g
> Z
=] 7] Goriinti al
< =
E=) ) Mm
= =
:0 =
60 & A
2 - I Egitilmis model
e = %s gitilmis model
g i
3 ]
£
3 Sinfilandirma
: TT 7

Sinif etiketleri

Hayir

Egitim
tamamland1 mi ?

Sekil 5. Onerilen sistemin blok diyagrami

Nvidia Jetson Tx2 GPU gelistirme karti
Jetson TX2 gomiilii sistemi NVIDIA tarafindan
dretilmistir. Bu gomiili sistem Onceden
diizenlenip uyarlanmis olan bir Linux isletim
sistemi kurulu bir sekilde gelmektedir. Yapay
zeka destekli sistemlerde diisiik giic tiiketimi ile
yliksek hesaplama performansi gerektiren tiim
islemleri hizli bir sekilde yerine getiren gémiilii
sistemdir. Gelistirme kart1 NVIDIA nin iicretsiz
olarak sundugu tim gelistirme API’lerini
(Application Programming Interface) ve yaygin
olan diger API’leri de desteklemektedir. Ayrica
gelistirme seti oldugu icin ¢esitli donanim ara
ylizii sunarak, oldukca esnek ve genisletilebilir
bir platforma olanak saglamaktadir. Sekil 6’da
Jetson TX2 gelistirme kartinin bir gorseli
verilmistir.
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Sekil 6. Jetson Tx2 baglantilar

| Onboard Kamera

Sekil 6°da verilen Jetson TX2 gelistirme kartinin
teknik 6zellikleri Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Jetson TX2 teknik ozellikleri

Ozellik Aciklama

GPU NVIDIA Pascal™, 256 CUDA
Cekirdegi

CPU HMP Dual Denver 2/2 MB L2 +
Quad ARM® A57/2 MB L2

Hafiza 8 GB 128 bhit LPDDR4

PCIE 58.3 GB/s

Disk kapasite 32 GB eMMC, SDIO, SATA

Protokoller CAN, UART, SPI, 12C, 12S, GP1Os

USB USB 3.0+ USB 2.0

Internet 1 Gigabit Ethernet, 802.11ac

Baglantisi WLAN, Bluetooth

Gelistirme kartina gerekli programlar1 yliklemek
icin Ubuntu 16.04.4 LTS siirimli isletim
sistemine  sahip olan  bir  bilgisayar
gerekmektedir. Isletim sistemini giincellemeden
once JetPack dosyas1 gerekmektedir. Bu yazilim
gelistirme kiti icerisinde goriintii isleme igin
gerekli uygulamalar1 igermektedir. Kurulacak
olan JetPack i¢inde TensorRT, cuDNN, CUDA
Toolkit, VisionWorks, GStreamer ve OpenCV
dahil olmak iizere tiim Jetson platform
yazilimlarini icermektedir.

Caffe derin 6grenme kiitiiphanesi ile goriintii
siniflandirma

Caffe Berkeley iiniversitesinde yapay zeka
arastirma grubu tarafindan gelistirilen bir derin
ogrenme platformudur (Jia, 2014). Caffe’de
kullanilan ifade yapist yeni uygulamalarin

gerceklestirilmesini kolaylastirmaktadir. Model
iizerinde yapilacak degisiklikler kod yazmadan
ayar dosyalari ile yapilmaktadir. Hem CPU hem

de GPU tabanli egitimi desteklemektedir.
Caffe’nin temel Ozellikleri asagidaki gibi
siralanabilir;

CPU ve GPU destegi mevcuttur.

Coklu GPU ile egitim yapilabilir.
Python’da katman tanimina izin verir.
Yeni katmanlar ve ag olustururken kod
yazmaya gerek yoktur.

e MATLAB ve Python
vermektedir.

destegi

Hizli islem yapma yetenegi, Caffe’yi aragtirma
deneyleri ve endiistri uygulamalar1 igin
mitkemmel bir hale getirmistir. Caffe tek bir
NVIDIA K50 GPU ile giinde 60M gériintiiden
daha fazlasimi isleyebilir. Uygulama ig¢in ilk
olarak Caffe derin 6grenme paketi Nvidia Jetson

Tx2 kartina yiiklenmistir. Yiikleme
tamamlandiktan sonra Makefile.config
dosyasinda USE_CuDNN=1 ayarlamasi

yapilarak CUDA aktiflestirilmistir. NVIDIA
cuDNN, derin sinir aglar1 icin GPU hizlandirmali
ilkel bir kiitiiphanedir. cuDNN, ileri ve geri
doniis, normallestirme  ve  etkinlestirme
katmanlar1 gibi standart igler icin yliksek
diizeyde ayarlanmis uygulamalar saglar.
NVIDIA derin 6grenme SDK’sinin (Software
Development Kit) bir pargasidir. Ayrica Opencv
3’t kullanabilmek i¢in OPENCV_VERSION =3
olarak ayarlanmistir.

Sekil 7°de verilen ag yapist ilgili problemin
modelini olusturmak i¢in Caffe klasoriinde
bulunan Models klasoriindeki .prottxt uzantili
dosyanin c¢izdirilmesidir. Models klasoriinde
yazilan .prottxt uzantili dosyada bulunan
herhangi bir evrisim ve havuzlama katmani
yapist Sekil 7°de verilmistir.
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Evrisim katmani Havuzlama katmani

lrlayer { | layer {
name: "conv1"” | 1 name: "pool1” |
| type: "Convolution" | | type: "Pooling" |
| bottom: "data" | | bottom: "conv1" |
top: "conv1" top: "pooll”
earning rate for the filters pooling_param:
: # learni for the fil I pool ( |
param: { Ir_mult: 1} | l pool: MAX |
| # learning rate for the biases | | kernel_size: 2 |
| param: {Ir_mult: 2 } | stride: 2
p | [
| convolution_param: { | }
| num_output: 20 : | } :
kernel_size: 5
| stride: 1 | | |
| weight_filler: { type: "xavier" } | | |
| bias_filler: { type: "constant" } |
} | I
! | |
}
- - | [ —— —

Sekil 7. Havuz ve evrisim katmanlarinin .prottxt
dosyasi goriiniimii

Sekil 7°de verilen gorselde evrisim katmaninda
filtre = fonksiyonun  sayist ve  boyutu
verilmektedir. Caffe’de goriintii siniflandirma
icin kurulan ag yapist Sekil 8’de verilmistir.

4 R
S Sandalye
Q ! ﬁ Kelebek
Ol| | n
> 1 [ > % Ucak
f
1
a E Flamingo
r
Kaynak veri Evrisimsel fc6 fc7
kiimesi ozellikler
\_ Ozellik 6grenme Y,
Ogrenilen ag
parametrelerinin aktarim
\ 4
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Sekil 8. Transfer ogrenme algoritmasi

Sekil 8’de ag yapisini ¢izdirmek draw_net.py
dosyasina  .prototxt dosyasmmi  gondermek
gerekmektedir. Burada elde edilen ¢ikt1 goriintii
formatinda kaydedilmektedir.

Deneysel Sonuclar

Bu c¢aligmada Onerilen derin  dgrenme
algoritmasinin gercek zamanli gergeklestirimi
icin Nvidia Jetson TX2 kart1 kullanilmistir. Bu
kart {lizerinde uygulamalarin yapilabilmesi icin
bir deney ortami olusturulmustur. Bu deney
ortaminda Nvidia Jetson TX2 kartina bir adet
ekran, kablosuz klavye ve fare baglanmistir.
Kurulan ger¢cek zamanli sistem Sekil 9’daki
gorselde verilmistir.

JETSON TX2 Gelistirme
Kiti

Sekil 9. Gomiilii derin 6grenme igin kurulan
sistem

Sekil 9°da verilen sistem gercek zamanli ve
gomiilii galigma 6zelliklerine sahiptir. Jetson Tx2
gelistirme karti tizerinde bulunan 5 mega piksel
kamera ile alinan goriintiilerden Onerilen
sistemin gercek zamanl testi yapilabilmektedir.
Her bir smif i¢in 4.000 tane 6rnek olmak tizere
toplam 12.000 tane goriintli egitim asamasinda
kullanilmigtir.  Sekil 10°da kullanilan goriintii
kiimesindeki goriintiilerden bir 6rnek verilmistir.
Sekil 10°da goriildiigli lizere egitim kiimesinde
ayn1 nesnenin farkli ag1 ve yonlerdeki goriintiileri
kullanilmistir. Ornegin; bicak nesnesi icin farkli
sekil, model, bicimde birden fazla goriintii
kullanilmustir.
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Sekil 10. Kullanilan veri kiimesi 6rnegi

Sekil 10’daki goriintiiler farkli agilardan alinarak
elde edilen bir veri kiimesi kullanilmigtir. Veriler
sadece farkli agilardan alinmamis olup aym
zamanda karmagik arka plana sahip veriler de
egitim asamasinda kullanilmistir. Onerilen derin
ogrenme yonteminin egitim basarimi Sekil 11°de
verilmistir.
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Sekil 11. Derin ogrenme aginin egitim
basarimi

Sekil 11’de goriildiigii gibi egitim asamasinda,
cok kisa bir adimindan sonra egitim basariminin
maksimum oldugu goriilmektedir. Her bir egitim
asamasi i¢in algoritma 94 adim c¢aligsmaktadir.
Egitim 5 asamada yapildigindan toplam 470
adim egitim yapilmaktadir. Deneyler sonucunda
egitim basarimi %99.6 olarak elde edilmistir.
ESA’nin dogru bir sekilde siniflar1 ayirt edip
etmedigini belirlemek i¢in tam bagli katman
gorsellestirilmistir. Bu amagla yiiksek boyutlu
veriyi  gorsellestiren  bir  boyut azaltma
algoritmasi olarak t-dagilimli stokastik komsu
gomiilme (t-SKE) yontemi kullanilmistir. Bu
yontem yiiksek boyutlu noktalar arasindaki
benzerlige  gore daha  diisik boyuta
doniistirmektedir. Yontem ilk olarak yiiksek
boyutlu nokta ¢iftleri arasindaki mesafeyi
hesaplamaktadir. Bir sonraki adimda benzerlik
matrisi olusturmaktadir. Daha sonrasinda diigiik
boyutlu noktalar i¢in bir baslangic kiimesi
olusturulmaktadir. Son asamada ise interaktif bir
sekilde diisiik boyutlu uzaydaki t dagilimi ve
yiilksek boyutlu uzaydaki Gauss dagilimi
arasindaki mesafeyi azaltmak icin diisiik boyutlu
uzaydaki noktalar giincellenmektedir. Tam bagh
katmanin egitim kiimesi tizerinde t-SKE yontemi
ile elde edilen gorsellestirilme sonucu Sekil
12’de verilmistir.
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Sekil 12. ESA 'min tam bagh katmanindan elde
edilen ozelliklerin t-SKE ile gorsellestirilmesi

Sekil 12’de verilen t-SKE yontemi ile bu
siniflandirma problemi i¢in ESA ile elde edilen
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ozelliklerin bagsarili bir sekilde ayirt edildigi
goriilmektedir.

Onerilen yontemin dogrulugunu ispatlamak igin
karmagiklik matrisinden elde edilen Ol¢timler
kullanilmaktadir.  Karmasiklik  matrisinden
kesinlik, hassasiyet ve F1 6l¢iim degerleri elde
edilmektedir. Iki sinifl1 bir siniflandirici icin basit
karmagiklik matrisi Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Iki simfli bir problem icin karmasiklik
matrisi

Gercek Etiket
1 2
DP1; YP12 TS:
£ 1
ESE
;—_5 5 é YPy, DP,, TS,
Fwim 2
ES; ES, Toplam

Tablo 2’de verilen karmasiklik matrisine gore
dogruluk orani, kesinlik, hassasiyet ve Fl1
Ol¢iimii hesaplanmaktadir. Dogruluk oraninin
hesaplanmasi denklem (2)’de verilmistir.

{_,DP;

2
Toplam @)

Dogruluk =

Hassasiyet her bir sinif i¢in dogru bir sekilde
tahmin edilen sinif etiketlerinin toplam tahmine
oranidir. Asagida verilen denklem (3)’e gore
hesaplanir.

c
DP;;
Kesinlik = 2 = (3)
i=1

TS,

Denklemde TSi degeri i etiketi ile siniflandirilan
toplam test 6rneklerinin sayisidir. DP1ii ise 1 simif
etiketi i¢in dogru bir sekilde siniflandirilan 6rnek
sayisidir. Hatirlama degeri ise her bir sinif i¢in
her bir sinif i¢in dogru bir sekilde siniflandirilan
dogru etiketlerin agirlikli ortalamasidir. Bu deger
denklem (4)’e gore hesaplanir.

c
Hatirl 1 DP;;
alrama—C' 1ESi

(4)

1=

Denklemde ESi degeri i gercek etiketi ile
siniflandirilan test orneklerinin sayisini gosterir

ve ilgili siitunun toplami ile hesaplanir. Son
Olciim olarak F1 6l¢limii ise kesinlik ve hatirlama
degerlerini tek bir Ol¢iimde birlestirmek igin
kullanilir. Bu o6l¢iimiin degeri 0 ile 1 arasinda
deger alir ve simiflandirici biitiin 6rnekleri dogru

smiflandirirsa 1 degerini  alir. F1  Ol¢limii
denklem (5)’te verilmistir.
2 * Kesinlik * Hatirlama
F1 = T p (5)
Kesinlik + Hatirlama
Egitim islemi tamamlandiktan sonra test

asamasinda toplam 1239 adet test Ornegi ile
egitilen model test edilmistir. Test sonucu elde
edilen karmagiklik matrisi Sekil 13’te verilmistir.

Karmasiklik Matrisi

600
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500
E Jilet 0 228 0 1 200
v
iﬂ" 300
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Silah 0 0 0 116 100
J 0
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Tahmin Edilen Sinif

Sekil 13. ESA test sonucu karmasiklik matrisi

Sekil 13’te gosterildigi gibi  karmagiklik
matrisinde yanhis siniflandirilan 6rnek sayisinin
oldukca diisiik oldugu goriilmektedir. Onerilen
yaklagim ayni zamanda Jetson TX2 kartinin
kamerasindan alman goriintiiler ile de test
edilmistir. Bu amacgla bir cep telefonundan
kameraya gosterilen goriintiiler kullanilmistir.
Sekil 14’teki Ornekte giris olarak bir silah
goriintiistinii  alan algoritmanin siniflandirma
sonucu verilmistir.
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Sekil 14. Jetson Tx2 kamerasindan alinan
goriintii ile ESA 'nin test edilmesi

Sekil 14°teki sistemin calismasi sirasinda her
defasinda yeni bir goriintii alinmakta ve 6gretilen
model test edilerek alinan goriintiiniin sinifi
belirlenmektedir. Bir sonraki adimda tekrar yeni
goriintiiler alinarak aynmi islemler tekrar
yapilmaktadir.  Dolayisiyla sistem  gercek
zamanli olarak ¢alismaktadir. Sekil 14°te verilen
gorseldeki ornekte kartin kamerasindan alinan
goriintii % 96.9 silah olarak
siniflandirilmaktadir. Test asamasinda her bir
goriintiinlin  islenmesi  yaklasik olarak 12
milisaniye stirmektedir. Dolayisiyla bir saniyede
80 goriintii islenebilmektedir. Onerilen yontem
dogruluk  oranmi, kesinlik ve hatirlama
parametrelerine gore farkli yontemler ile
karsilagtirilmistir. Tablo 3’te Kesinlik (K) ve
Hatirlama (H) performans Oolgiitlerine gore
Onerilen yontem ile literatiirde Onerilen
yontemleri basarimlar1  verilmistir. Onerilen
yontem ayni veri seti lizerinde daha 6nce yapilan
caligmalardan daha iyi bir siniflandirma basarimi
sagladig goriilmiistiir.

Tablo 3. Her bir siniflandirict i¢in kesinlik ve hatirlama degerleri

Yintem Silah Ninja Yildiz1 Jilet Dogruluk
K H K H K H (%)
BoWs (Bastan vd., 2011) 0.65 0.84 1.0 0.92 1.0 0.97 89.4
Seyrek KNN (Mery vd., 2016) 0.99 0.97 1.0 0.99 0.97 0.94 97.7
AISM (Riffo ve Mery, 2016) 0.97 0.97 0.95 0.96 0.99 0.88 95.2
XASR+ (Mery vd., 2015). 0.92 0.88 0.69 1.0 0.78 0.97 86.7
DVM (Mery vd., 2017) 0.9 0.99 1.0 0.85 0.51 1.0 86.0
Onerilen Yontem 1.0 0.96 0.98 1.00 1.0 1.0 99.00

Tablo 3’te BoWs kelimeler ¢antas1 yontemi olup
SIFT yontemine gore gorilintiilerden anahtar
noktalar ¢ikarmakta ve rastgele orman yontemine

gore siiflandirma islemi yapilmaktadir (Bastan
vd., 2011).

Seyrek  KNN  K-ortalamalar  kiimeleme
algoritmas1 ile boliitleme yapmakta ve SIFT
anahtar noktalarin1 elde etmektedir. Daha sonra
ozellik secimi yapilarak siniflandirma islemi
yapilmaktadir (Mery vd., 2016).

Uyarlamal1 ortiilii  sekil modelinde (AISM)
goriintiiniin benzer parcalar1 elde edilen SIFT
anahtar noktalarina gore bir kiimeleme yontemi
ile kiimelenmektedir. Test asamasinda ise gelen
test Ornegine en benzer parcalara gore nesne

tanima islemi yapilmaktadir (Riffo ve Mery,
2016).

Uyarlamali seyrek gosterim (XASR+) x-ray
gorilintiilerinden nesne tanima i¢cin
gelistirilmistir. Bu yontem bazi rastgele pargalar
goriintliden ¢ikarillarak bir gosterim modeli
olusturulur. Ayrica birbirine benzeyen parcalar
modelden ¢ikarilir. Test asamasinda ise test
goriintiisiinden ¢ikarilan modeli en yakin temsil
eden egitim verisine gore siniflandirma
yapilmaktadir (Mery vd., 2015).

Destek vektor makinalar ise goriintiiden elde
edilen SIFT anahtar kelimelerine gore
siiflandirma islemi yapmaktadir. Tablo 3’te
edilen sonuglar goz oOniine alindiginda onerilen
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derin 6grenme tabanli yontemin hem kesinlik ve
hatirlama hem de dogruluk orani agisindan daha
iyi sonuglar elde ettigi gorilmektedir (Mery vd.,
2017).

Sonug ve Gelecek Calismalar

Derin 0grenme yontemlerinin giicli grafik
kartlar1 lizerinde saglamis oldugu simiflandirma
basarimlari, bu yontemlerin hizli bir sekilde
bir¢cok alanda uygulanmaya baslanmasina neden
olmustur. Bu ¢alismada da gomiilii bir kart
tizerinde ESA ile giivenlik agisindan tehdit
unsuru tasiyan goriintiileri siniflandirmak igin bir
yontem gelistirilmistir. Bu amagla g¢alismada
Nvidia Jetson Tx2 yapay zeka gelistirme karti
kullanilmastir.

Kartin temel 6zelligi, lizerinde gomiilii bir Linux
isletim sisteminin bulunmasidir. Kart tizerine
Caffe derin 6grenme kiitiiphanesi yiiklenmis ve
transfer 0grenme algoritmasi ile egitim islemi
yapilmistir. Gelistirme kart1 iizerinde tasarlanan
LeNet ag1 ile gorintii smiflandirma islemi
yapilmistir. Bu dogrultuda bigak, silah, jilet ve
Ninja yildiz1 gibi goriintiiler basarili bir sekilde
siniflandirilmistir. Her bir sinif i¢in nesnelerin,
farkl agilardan ve arka plan giiriiltiileri eklenmis
goriintiiler kullanilmistir. Yapilan testlerde nesne
siniflandirmada basarim oraninin (% 99) oldukc¢a
yiiksek oldugu gorilmiistiir.

Secilen uygulama alan1 ile derin Ogrenme
algoritmalarmi kullanarak havaalanlari, otogar,
miize ve biiyilk aligveris merkezlerinde gorev
yapan giivenlik gorevlilerinin kontrol gérevi i¢in
otomatik bir asistan tasarlanmasi miimkiindiir.
Gelecek c¢alismalarda onerilen yontem, otonom
araglarda tehdit olusturan durumlarin tespit
edilmesinde, diisik donanim gereksinimleriyle
yiiksek bagarim saglamasi1 yoniinde iyilestirmeler
yapilmasi hedeflenmektedir.
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Real-Time Detection of Threatening
Objects with Embedded Deep
Learning

Extended abstract

Deep learning methods have become an important
technology in computer vision and image processing,
especially image classification problems. One of the
most important reasons for this is the superior
achievement of deep learning on different problems.
With the thanks to development of the Internet, very
big data sets are collected and these data can be
processed in real time with the high power graphics
processor. However, for many problems, it is a very
costly large-scale operation to collect data in this
way. For this purpose, pre-trained deep learning
models can be used to classify the data of a lower size
with the transfer learning method. In this study, a
system which is embedded and real time can be

developed by transfer learning method to classify
objects containing threat elements in the images
taken from X-ray devices. This system utilizes the
Alexnet deep learning model, which is a
convolutional neural network on the Nvidia Jetson
TX2 development kit. The X-ray baggage security
images including objects such as knives, weapons,
razors, and ninja stars have been successfully
classified. The performance of the proposed method
was compared with the different computer vision
techniques previously applied to the same data set
and more successful results were obtained.

For the test the proposed method, we set the
experimental environment which consists of Nvidia
Jetson TX2 development kit. Firstly, we have used
12.000 images for training the Alexnet. Secondly, we
used fine-tuning hyper parameters with the help of
transfer learning to test the system.

Table 4. Accuracy and recall values for each classifier

Weapon Ninja Stars Razor Blade Accuracy
Methods P R P R P R (%)
BoWs (Bastan vd., 2011) 0.65 0.84 1.0 0.92 1.0 0.97 89.4
Sparse KNN (Mery vd., 2016) 0.99 0.97 1.0 0.99 0.97 0.94 97.7
AISM (Riffo ve Mery, 2016) 0.97 0.97 0.95 0.96 0.99 0.88 95.2
XASR+ (Mery vd., 2015). 0.92 0.88 0.69 1.0 0.78 0.97 86.7
SVM (Mery vd., 2017) 0.9 0.99 1.0 0.85 0.51 1.0 86.0
Proposed Method 1.0 0.96 0.98 1.00 1.0 1.0 99.00

The proposed method was compared with the
different methods according to the accuracy rate,
precision and recall parameters. Table 3 shows the
performance of the methods proposed in the literature
by the proposed method according to the criteria of
precision (P) and recall (R). The table clearly shows
that the proposed method has achieved higher
performance than the methods in the literature.

Keywords: Deep learning, Jetson Tx2 Development
card, Embedded systems, Convolutional neural
networks, Object classification
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