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Image processing applications in real-time systems have become a popular topic in recent years. Deep
learning methods, which are one of the sub-branches of artificial intelligence, and image processing
algorithms are used together to develop applications in many fields such as autonomous automobiles,
autonomous unmanned aerial vehicles, assistive robot technologies, assistant technologies for disabled and
elderly people. This study aims to detect the tactile paving surfaces with deep learning methods in order to
design an assistive technology system that can be used by visually impaired people, autonomous vehicles and
robots. Contrary to traditional image processing algorithms, deep learning methods and image processing
algorithms are used together in this study. The YOLO-V3 model, which is one of the best methods of object
detection, is combined with the DenseNet model to create the YOLOV3Dense model. YOLO-V2, YOLO-V3
and YOLOV3Dense models were trained on the Marmara Tactile Paving Surface (MDPY) dataset, which
was created by the researchers and included 4580 images, and their performances were compared with each
other on the test dataset.
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Figure A. System Architecture

Purpose: This study aims to detect the tactile paving surfaces with deep learning methods in order to design
an assistive technology system that can be used by visually impaired people, autonomous vehicles and robots.

Theory and Methods:

The YOLO-V3 model, which is one of the best methods of object detection, is combined with the DenseNet
model to create the YOLOV3Dense model. YOLO-V2, YOLO-V3 and YOLOV3Dense models were trained
on the Marmara Tactile Paving Surface (MDPY) dataset, which was created by the researchers and included
4580 images, and their performances were compared with each other on the test dataset.

Results:

It was observed that YOLOV3-Dense model is better than other models in detecting tactile paving surface
with 89% F1-score, 92% mean average Precision(mAP) and 81% IoU values. At 60 frames per second, the
YOLOV3-Dense model can also be used in real-time systems.

Conclusion:

Thanks to YOLOV3Dense model, the features in the images can be used in all layers without any loss. In this
way, small tactile paving surfaces can be detected with mAP value. This study shows that tactile paving
surfaces can be detected in real time with deep learning methods.
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Derin 6grenme yontemleri ile dokunsal parke ylizeyi tespiti

Abdulsamet Aktas*'"| Buket Dogan'"', Onder Demir
Marmara Universitesi, Teknoloji Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, 34722, Kadikdy, Istanbul, Tiirkiye

ONECIKANLAR
e  Dokunsal parke yiizeylerini tespit etmek i¢in yeni bir yontem
e  Dokunsal parke ylizeyi tespiti alaninda yeni bir veri seti
e Dokunsal parke yiizeyi tespiti alaninda derin 6grenme tekniklerinin kullanilmasi

Makale Bilgileri OZET

Aragtirma Makalesi Gercek zamanli ¢alisan sistemlerde goriintii isleme uygulamalar: yapmak son yillarda oldukca popiiler bir

Gelis: 28.11.2019 konu haline gelmistir. Yapay zekd alammin alt dallarindan biri olan derin 6grenme yontemleri ve

Kabul: 11.03.2020 gorlintiilerden nesne tespiti yapma alaninda kullanilan goriintii igleme algoritmalar1 birlikte
kullanilabilmektedir. Bu sayede otonom otomobiller, otonom insansiz hava araglari, yardimect robot

DOI: teknolojileri, engelli ve yash bireyler igin asistan teknolojileri gibi bircok alanda uygulamalar

10.17341/gazimmfd.652101 gelistirilmektedir. Yapilan caligmada, gorme engelli bireyler, otonom araglar ve robotlar tarafindan
kullanilabilecek yardimci bir teknoloji sistemi tasarlamak i¢in dokunsal parke yiizeylerinin derin 6grenme

Anahtar Kelimeler: yontemleriyle tespit edilmesi gergeklestirilmistir. Geleneksel goriintii isleme algoritmalarinin aksine bu
Dokunsal parke, caligmada derin 6grenme yontemleri ile goriintli isleme algoritmalart birlikte kullanilmistir. Nesne tespit
derin 6grenme, etme yontemleri i¢inde en iyi yontemlerden biri olan You Only Look Once-V3(YOLO-V3) modeli DenseNet
evrisimsel sinir aglari, modeli ile birlestirilerek YOLOV3-Dense modeli olusturulmustur. YOLO-V2, YOLO-V3 ve
gorme engelli kisiler, YOLOV3Dense modelleri tarafimizca olusturulmus olan ve igerisinde 4580 etiketli gorsel bulunan Marmara
YOLO Dokunsal Parke Yiizeyi(MDPY) veri seti {izerinde ayr1 ayr1 egitildikten sonra performanslari test veri seti

tizerinde birbirleri ile karsilagtirilmstir. %89 F1-skor, %92 ortalama hassasiyet ve %81 IoU degerleri ile
YOLOV3-Dense modelinin dokunsal parke ylizeyi tespit etmede diger modellerden daha iyi oldugu
gbzlemlenmistir.

Tactile paving surface detection with deep learning methods

HIGHLIGHTS
e A new method for detection tactile paving surfaces
e A new data set in the field of tactile paving surface detection
e  The use of deep learning techniques in the field of tactile paving surface detection

Article Info ABSTRACT

Research Article Image processing applications in real-time systems have become a popular topic in recent years. Deep

Received: 28.11.2019 learning methods, one of the sub-branches of artificial intelligence, and image processing algorithms used in

Accepted: 11.03.2020 the field of object detection from images can be used together. In this way, applications are developed in
many areas such as autonomous cars, autonomous unmanned aerial vehicles, assist robot technologies,

DOI: assistant technologies for disabled and elderly individuals. This study aims to detect the tactile paving

10.17341/gazimmfd.652101  surfaces with deep learning methods in order to design an assistive technology system that can be used by
visually impaired individuals, autonomous vehicles and robots. Contrary to traditional image processing

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

Diinya genelinde yaklasik olarak 2.2 milyar insan gérme
bozuklugu yagsamaktadir. Bu insanlarin yaklasik 36 milyonu
gbérme yetisini tamamen kaybetmistir[1]. Gérme engeline
sahip bireyler daha rahat hareket edebilmek igin rehber
kopekler ve baston gibi yardimer unsurlar kullanmaktadirlar.
Bu yardimci unsurlarm yanmi sira gerek dis mekanlarda
gerekse i¢ mekanlarda daha rahat hareket edebilmelerini
saglamak amaciyla zemine dosenmis kabartmali yiizeyler
bulunmaktadir. Bu yiizeylerin sekilleri, renkleri ve isimleri
iilkelere gore degisebilmektedir[2]. Yaygin olarak dokunsal
parke yiizeyi (DPY)olarak adlandirilan ve sar1 renkte olan bu
yilizeyler gorme engelli bireylerin hareket etmelerinde
kolaylik saglasalar da kesin bir ¢6ziim olamamusglardir.
Zamanla bu yiizeylerin eskimesi, ylizeylerin olmasi gerektigi
gibi konumlandirilmamasi, hareketi engelleyecek sekilde
yiizeylerin {izerinde veya etrafinda engellerin olmasi gibi
problemler yasanabilmektedir. Bu problemleri gérme engelli
kisilerin fark edebilmesi ve problemi ¢6zebilmesi her zaman
miimkiin olamamaktadir. Problemleri ¢6zmek amaciyla
giinlimiiz teknolojileri kullanilarak gérme engelli bireylere
yardimci olabilecek uygulamalar gelistirilmektedir. Gorme
engelli bireylerin yan1 sira otonom bir sekilde hareket
edebilen robotlar ve araclar da bu yardimer uygulamalara
ihtiya¢ duymaktadir. Gelistirilen yardimci uygulamalarda
goriintii isleme algoritmalar1 [3-5], ultrasonik sensorler [6]
ve 151k kodlama teknolojisi [7]gibi yontemler kullanilmigtir.
Goriintii isleme algoritmalart ile DPY’nin renk ve sekil
Oznitelikleri kullanilarak, ultrasonik sensorler ve 151k
kodlama teknolojisi ile yardimci elemanlarin birbiri ile
haberlesmesi ve bilgi aktarimi saglanarak DPY tespiti
yapilmustir.

Son yillarda yapilan bilgi depolama teknolojilerindeki
geligsmelerin etkisiyle islenmemis ham veri miktar1 olduk¢a
artmustir. Bu artig ile birlikte paralel hesaplama yontemleri
ve yliksek islem giicli, makine dgrenmesi ve goriintii isleme
gibi alanlar igin vazgecilmez bir ihtiyag haline gelmistir.
Biitiin bu gelismeler ile birlikte islem giicii yiiksek ekran
kartlar1 iretilebilir hale gelmistir. Bu gelisim sayesinde
ekran kartlari lizerinde paralel hesaplama imkani veren yeni
kiitiiphaneler ile aritmetik islemler yapmak oldukg¢a kolay ve
kullanight bir hale gelmistir. Cok fazla maliyet, zaman ve
yiiksek islem giicli gerektiren hesaplama iglemlerini daha
kisa siirede ve kullanishh bir sekilde yapmak miimkiin
olmugstur. Olusturulan bu hesaplama ve islem giicii, yapay
sinir aglarinda derin ag olarak adlandirilan ¢ok katmanli
aglar ile ¢alismay1 miimkiin kilmistir. Derin aglar sayesinde
goriinti  igleme alaninda olduk¢a biyik ilerlemeler
kaydedilmistir. Cok katmanli sinir aglari goriintiilerde
bulunan nesnelerin siniflandirtlmast ve tespiti ile ilgili
yapilan  yarigmalarda  normal  makine  &grenmesi
yontemlerinden ¢ok daha iyi dereceler alarak alaninin en
iyisi oldugunu kanitlamistir[8]. Alex [9] tarafindan 2012
ImageNet [10] simiflandirma yarigmasinda ¢ok katmanli
evrigimsel sinir aglar1 kullanilmis ve %16,42 hata orani ile
derin 6grenme yontemlerinin diger s1g aglara gore daha iyi

bir performans gosterdigi kanitlanmistir. Derin dgrenme
yontemleri kullanilarak olusturulan aglardan alinan basari
giderek artmustir. ImageNet verilerini siniflandirmada en iyi
insan hata seviyesi %>5.1°dir [11]. PReLU-Net %4,94 hata
oranma ulasarak insan dogruluk seviyesini asan ilk yapay
sinir ag1 haline gelmistir[12]. Bu deger ilerleyen yillarda
daha kiiciilerek 2019 yilinda EfficientNEt [13] ile %2.9
olmustur.

Bu caligmada hem gorme bozukluguna sahip bireylere
yardimci teknolojilerde kullanilabilecek hem de otonom bir
sekilde hareket edebilen araglarda kullanilabilecek
goriintiilerde, videolarda ve gergek zamanli ¢alisan
sistemlerde dokunsal parke yiizeylerini tespit edebilen bir
model gergeklestirilmistir. Derin 6grenme yontemlerinin
goriintii isleme alanindaki uygulanabilirligi ve uygunlugu
g0z Oniline alinarak ¢aligmada temel olarak derin 6grenme
yontemleri ve goriintii isleme algoritmalari kullanilmustir.
Derin 6grenmeye dayali nesne tespiti s6z konusu oldugunda
karsilagilan {i¢ temel nesne tanima metodu vardir. Bunlar;
Region-Convolutional Neural Network (R-CNN), Single
Shot MultiBox Detector (SSD) ve You Only Look
Once(YOLO) dur[14-16]. Yapilan ¢alisgmada YOLO metodu
ve evrigsimsel sinir aglar1 [17] kullanilmagtir. Veri seti olarak
bu caligma kapsaminda arastirmacilar tarafindan olusturulan
ve baska arastirmacilarin erigimine sunulan 4580 etiketli
goriintiiden olusgan MDPY(Marmara Dokunsal Parke
Yiizeyi) veri seti kullanilmistir. Veri seti iizerinde yapilan
deneylerde %89 F1-skor, %92 ortalama hassasiyet ve %81
IoU degeri ile dokunsal parke ylizeyleri tespiti
gerceklestirilmistir. Yapilan katkilar:

e  Gergeklestirilen ¢aligmada; bu alanda yeni ve biiyiik
veri seti olugturulmus ve bu veri seti iizerinde YOLO
yontemi kullanilarak, belirli bir kamera agisina bagli
kalmadan dokunsal parke yiizeyleri tespiti
gergeklestirilmistir.

e  Yiiksek performans degerlerine sahip yeni bir model
gelistirilmistir.

e  Derin 6grenme yontemleri, dokunsal parke yiizeyi
tespit etme alaninda kullanilmsgtir.

Calisma ¢ boliimden olusmaktadir. Birinci béliimde
dokunsal parke yiizeylerinin tespitine iligkin ¢aligmalar
sunulmustur. Tkinci béliim ise ¢alismanin yéntemini ve &n
hazirlik siirecini icermektedir. Ugiincii béliimde ise sonuglar,
tartigma ve yapilmasi planlanan projeler sunulmaktadir.

1.1. Ilgili Calismalar(Related Works)

Gorme engelli bireylerin seyahat ederken engelleri
algilamasi ve kaginmasi zordur. Teknolojinin gelismesiyle
birlikte engelleri 6nceden algilayabilen ve engelli bireyi
yonlendiren sistemler tasarlanmigtir. Bu baglik altinda,
gorme engelli bireyler i¢in yapilan yardimci sistemler ve
evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak goriintiilerde nesne tespiti
yapmay1 gergeklestiren c¢alismalar hakkinda literatiirde
bulunan 6nemli ¢alismalara deginilmektedir.
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Marcelo C. Ghilardi[4], gorme engelli bireylere yardimet
olmak amaciyla gercek zamanli olarak dokunsal parke
yiizeylerinin tespitini gergeklestirmistir. Yapilan ¢aligmada
Canny, Laplace ve Sobel gibi kenar belirleme algoritmalarini
ve karar agaclarimi birlegtirerek yeni bir yaklasim elde
etmiglerdir. Arastirmacilar tarafindan olusturulan veri
setinde 521 adet goriintii bulunmaktadir. Goériintiiler, bir
metre yiikseklikte ve yer ile 45 derece a¢1 yapilacak sekilde
kisinin bel bdlgesine baglanmis olan akilli telefon ile elde
edilmistir. 320 adet goriintiide dokunsal parke ylizeyi
mevcutken 201 adet goriintiide dokunsal parke ylizeyi
bulunmamaktadir. Yapilan ¢aligmada sistem yaklasik olarak
16,27 fps. ile ¢aligmaktadir. Yapilan sistemin dogruluk orani
yaklagik olarak %88,48 oranina sahiptir.

Takuya Asami ve Kengo Ohnishi [3] benzer bir ¢aligmada,
gorme engelli bireylerin yaya gegidini bulmasina yardimci
olan sistemi gerceklestirmiglerdir. Sistem gozliige entegre
edilmis bir usb kamera, bilege takilan bir adet titresimli
bileklik, gbrme engelli bastonuna entegre edilmis gérme
engelli alfabesinde uyar1 veren bir bildirim sistemi ve usb
kameradan gelen verileri islemek i¢in kullanilan bir adet
bilgisayar olmak {izere dort par¢adan olusmaktadir. Bu
calismada, usb kameradan alinan goriintiilerde normalize
edilmis carpaz korelasyon yontemi ile yaya gegcidi
algilanarak, kullaniciya yonlendirme yapan bir sistem
gelistirilmistir. Yaya ge¢idi algilandiginda kullanicinin
bilekligi titreyerek kullanicinin yaya gecidinin oniinde
durmast saglanmustir. Gelistirilen sistem %86.7 dogrulukla
yaya gegcitlerini tespit etmektedir.

Daniel Centeno Einloft [18], DPY tespiti i¢in yapilan
calismaya [4] benzer olarak aligveris merkezi, metro ve
otobiis terminalleri gibi i¢ mekanlarda kullanilabilen ve DPY
tespiti yapabilen sistemi yapmayr amaclamistir. Yapilan
caligmada goriintii siniflandirmada kullanilan gri seviyeli es-
olusum matrisi metodunu ve denetimli &grenme
yontemlerinden olan destek vektor makineleri kullanilmustir.
[Tk sonuglar umut vadetmesine ragmen calisma dogrulugu ile
ilgili herhangi bir sayisal deger verilmemistir.

Xu Jie [19] tarafindan yapilan galigmada goriintii isleme
algoritmalar1 kullanilarak dokunsal parke yiizeylerinin
tespiti gerceklestirilmistir. Yapilan sistemde ¢ok renkli
goriintli  segmentasyonu ve kirsch kenar Dbelirleme
algoritmasi1 kullanilmigtir. Hough doniisiim oryantasyonu
kullanilarak dokunsal parke ylizeyi serit olarak elde
edilmistir. 2 fps ¢aligma hizina sahip olan ve portatif olarak
kullanilabilen sistemin, ¢alisma dogrulugu ile ilgili herhangi
bir say1sal degere deginilmemistir.

A.M. Kassim [20] gbrme engelli bireylerin dokunsal parke
yiizeylerini tespit edebilmeleri i¢in yeni bir baston
tasarlamistir. Tasarlanan bastona eklenen web kamera ile
goriintii alinmakta ve arduino Xbee verici ile, islenmek {izere
bilgisayara  gonderilmektedir.  Bilgisayar  ortaminda
MATLAB programu ile goriintii farkli filtrelerden gecirilerek
islenmektedir. Islenen goriintiilerden elde edilen “A” alan
degeri m= 4mA/r? formiiliinde kullanilarak m metrik degeri
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hesaplanmaktadir. Hesaplanan m degerine gore alinan
goriintiiniin ~ dairesel veya dogrusal olduguna Kkarar
verilmektedir. 0.15<m<0.30 aralifinda alinan goriintiiniin
dogrusal  bir gorlinti oldugu yani  kullanicinin
ilerleyebilecegi, 0.85<m<1.0 araliginda aliman goriintiiniin
dairesel yani uyar1 parke yiizeyi oldugu kullanicinin durmast
gerektigi anlagilmaktadir. Hesaplanan m metrik degerine
gore alinan sonuglar arduino Xbee verici ile tekrar bastona
gonderilmektedir. Gelen verilere gore sisteme entegre olan
kulaklik ile kullanici bilgilendirilmektedir. Gergeklestirilen
sistem belirli bir donammm ekipmanina sahip olmay1
gerektirdigi i¢in pratik bir kullanima sahip degildir.

Jiaquan Shen [21] tarafindan yapilan caligmada derin
evrisimli aglarda kullanilan hiper &zellik haritasi
kullanilarak havadan ¢ekilmis goriintiilerdeki araglar tespit
edilmistir. Yapilan algoritmanin temelini Faster R-CNN[22]
algoritmas1 olusturmaktadir. Bu algoritmada temel olarak
dogal sahnelerdeki nesneler tespit edilmektedir. Havadan
¢ekilmis goriintiilerdeki kiigiik nesneleri tespit etmek igin
uygun degildir. Jiaquan Shen ve arkadaglari, havadan
¢ekilmis goriintiilerdeki kiigiik araglar1 dogru ve etkili bir
sekilde tespit etmek i¢in Eltwise modeli ve Concat modelini
hiperaktif 6zellik harita ag1 ile birlestirerek yeni bir yaklagim
sunmaktadir.  Tasarlanan algoritmanin  tespit etme
performansin1 Munich veriseti ve kendi olusturduklart veri
seti iizerinde degerlendirmislerdir. Yapilan sistem 82.2%
duyarlilik (Recall) ve 90.2% dogruluk oranina sahiptir.
Literatiir taramasi1 sonucunda daha 6nce yapilan sistemlerin
giinlik hayatta kullanilabilirliginin olduk¢a zor oldugu
anlagilmaktadir. Bu zorluklar; diigiik fps degerine sahip
sistemlerin[3,4,19] ger¢cek zamanli olarak kullanilamamasi,
hem i¢ mekanlarda hem de dis mekéanlarda yalnizca bir
sistem [4,18] ile dokunsal parke yiizeylerinin tespit
edilememesi, aligveris merkezi, metro, vb. gibi i¢ mekanlar
icin ayri, ylirliyiis yolu, cadde gibi dig mekanlar igin ayr1 bir
sistemin  olusturulmasi, [3,20] kullanicinin  sistemi
kullanmak icin sirt cantasinda bilgisayar, baston, bileklik
gibi ekstra donanimlar kullanmak zorunda olmasi, [18] veri
azligt nedeni ile c¢aligmalarin tamamlanamamasi gibi
sorunlardan olugmaktadir. Literatiirde bulunan ¢alismalarin
aksine bu ¢alismada yapilan sistem ile saniyede 60 kare ile
islem yaparak ger¢ek zamanli olarak caligilmis ve baston,
bileklik, bilgisayar gibi ekstra donanimlara ihtiyag
duymadan hem i¢ mekénlarda hem de dis mekanlarda
dokunsal  parke yiizeylerinin  tespiti  yapilmustir.
Arastirmacilar tarafindan olusturulan ve {izerinde ¢alisilan
veri seti sayesinde veri azlig1 nedeniyle olugan problemlerin
oniine gegilmistir.

Yuchuan Du[23] tarafindan yapilan ¢alisgmada YOLOV3
yapay sinir ag mimarisi ile karayollarinda bulunan asfalt
kaplamada olusmus bozulmalar tespit edilmis ve
simiflandirilmistir.  Yapilan deneysel ¢aligmalar yaklagik
200km karayolunu kaplayabilecek kapasiteye sahip 45.788
adet asfalt kapli gériintii iceren veri seti izerinde yapilmugtir.
Veri setine ait ozellik ¢ikarim islemleri i¢in Darknet-53
mimarisi kullanilmistir. YOLOV3 ag1 ile egitilen sistem
%73.64 dogruluk yilizdesine ve yaklasik 29 fps degerine
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sahiptir. Bu hiz degeri ile Faster R-CNN’den yaklagik olarak
9 kat daha hizli bir sekilde iglem yapmaktadir. Ayn1 zamanda
yiiksek dogruluk degerine sahip YOLO tabanli bu ¢aligma
sayesinde asfalt kaplamada bulunan bozukluklart bulmak
icin  manuel  ozellik c¢ikarim  iglemine  ihtiyag
duyulmamaktadir.

Wang Juan[24] tarafindan yapilan g¢aligmada YOLOV3
yapay sinir ag mimarisi ile yumurta yetistiricilerine ait
kafeslerde bulunan hayvanlarin davranislar1 incelenmistir.
Hayvanlara ait toplam alt1 davranis giiniin sabah ve dglen
saatlerinde incelenerek bu davraniglarin tiretime olumlu ve
olumsuz etkileri tartigilmigtir. Davraniglar tespit etmede
YOLOV3 yapay sinir a8 mimari kullanilmstir.
Aragtirmacilar  tarafindan 30 glin boyunca degisik
kafeslerden elde edilen toplam 10.230 goriintii veri seti
olarak kullanilmistir. Veri seti lizerinde yapilan deneysel
caligmalar sonucunda %94.72 ciftlesme, %94.57 ayakta
durmak, %93.10 beslenme, %92.02 kanat ¢irpma, %88.67
doviisme ve %86.88 su igme hareketlerine ait ortalama
hassasiyet degerleri elde edilmistir. Yapilan bu ¢alisma ile
kiimes hayvanlarmin davraniglart ve yumurta dretimi
arasinda bir iliski kurularak {ireticiye teknik destek verilmesi
saglanmustir.

Aydin Kaya[25] tarafindan yapilan calismada akciger nodiil
ozelliklerinin tahmininde gesitli siniflandirma stratejilerinin
incelenmesi yapilmistir. Siniflama ¢alismalarinda kullanilan
Oznitelik ¢ikarim siirecinde geleneksel oznitelikler, derin
Oznitelikler ve bu iki Ozniteligin  kombinasyonu
kullanmilmistir.  Bilgisayarli tomografi goriintiilerinden
nodiillere iliskin derin 6znitelik ¢ikariminda, evrigimsel sinir
aglarindan olan Alexnet ile transfer Ogrenme yaklagimi
kullanilmistir. Destek vektor makineleri, rastgele orman, k-
en yakin komsu ve Adaboost yontemleri kullanilarak yapilan
cesitli siiflandirma islemleri sonucunda, nodiil tespitinde

kullanilacak olan 6zniteliklerin ve siniflama algoritmalarinin
sonucu etkilemede 6nemli bir rol oynadigi tespit edilmistir.

Oktay Yildiz [26] tarafindan yapilan caligmada derin
O6grenme yontemleri ile dermoskopi goriintiilerinden
melanom tespiti yapilmistir. Melanom tanisi i¢in tasarlanan
C4Net derin sinir ag modelinin yaninda literatiirde bulunan
Alexnet, GoogLeNet, ResNet, VGGNet derin dgrenme
modelleri ve yapay sinir aglari, en yakin komsu algoritmasi
ve destek vektor makinesi gibi geleneksel makine 6grenme
yontemleri de kullanilarak kapsamli bir ¢alisma yapilmstir.

Deneysel  caligmalar  International  Skin  Imaging
Collaboration tarafindan sunulan 13.000’den fazla
dermoskopi  gorlntilleri igeren veri seti iizerinde

gerceklestirilmistir. %96.94 dogrulukla C4Net derin sinir ag
modelinin diger modellerden daha basarili oldugu sonucu
elde edilmistir.

Emre Dandil ve Rukiye Polattimur [27] tarafindan yapilan
calismada daha hizli bolgesel evrisimsel sinir aglari(Faster
R-CNN) ile kopek davramiglarimin taninmasi ve takibi
gergeklestirilmistir.  Arastirmacilar tarafindan olusturulan
veri seti ilizerinde deneysel ¢aligmalar yapilmistir. Yapilan
deneysel ¢alismalar sonucunda kdpeklere ait agiz agma, dil
cikarma, koklama, kulak dikme, kuyruk sallama ve oyun
oynama gibi davranislari sirastyla %100, %99,99, %%99,28,
%99,99, %9599, %99,64 dogruluk degerleri ile
smiflandirma islemi yapilmigtir.

2. ONERILEN YONTEM (PROPOSED METHOD)

Yapilan ¢alisma Sekil 1 de goriildiigii gibi temel olarak 3
adimdan olugmaktadir. Birinci adimda veri setinin
hazirlanmas: ile ilgili alt islemler, ikinci adimda derin
o6grenme i¢in kullanilacak evrisimsel sinir aginin
olusturulmasi ve konfigiirasyonu, ti¢lincii adimda sistemin

&=l =)= b b
—
Yapay Sinir A Son Elde Edilen
Veri :{ag-uehm;@ Modelin Degerlere Gdre
Hazrlama Editiimesi Sistem Tekrar
l' Olusturuimasi Egitil,
Veri Onigleme Yapay Sinir A T
ikl
Parametrelerinin Haw | ﬁi",‘:;:‘;
Belirlenmesi A
Alinur,
Evet
- Eftim ve Test -
N Verierinin Son
2 w Sisteme Adirhiklann
Yaklenmesi Yeded) Alinir.
L\
Le———

Sekil 1. Sistem Mimarisi (System Architecture)
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egitilmesi ve diger sistemlerde de kullanilmak {iizere
evrisimsel  sinir ag1 agirliklarmin  elde  edilmesi
gerceklestirilmisgtir.

2.1. Veri Hazirlama ve Onisleme
(Data preparation and preprocessing)

Yapilan ¢alismada arastirmacilar tarafindan olusturulan veri
seti kullanilmistir. Veri hazirlama ve 6nisleme evresinde, ig
ve dis ortamlarda cekilen goriintii ve video gibi gorsel
kaynaklar belirli islemlerden gegirilerek etiketli bir veri seti
haline getirilmistir. Goriintiiler Istanbul’un cesitli semt ve
bolgelerinde bulunan kiitiiphane, metro, parklar, yiiriiyiis
yollar1 ve caddeler gibi giindelik hayatta ¢cok¢a kullanilan
yerlerden temin edilmistir. Goriintiiler temin edilirken GoPro
Hero 7 ve Sony HDR-X3000R-4K aksiyon kamerasi
kullanilmistir. Goriintli temini sirasinda herhangi bir kisinin
Ozel hayati ihlal edilmemistir. Elde edilen goriintiilere ait
ornek gorselleri Sekil 2°de gérmek miimkiindiir.

Elde edilen goriintiileri cok daha hizli ve sisteme uygun bir
sekilde kullanmak i¢in yeniden boyutlandirilma islemi
yapilmig ve 1024x768 boyutuna getirilmistir. Evrisimsel
sinir aglar1 ile damgmanli O6grenmede, toplanmasi ve
hazirlanmasi olduk¢a maliyetli olan ¢ok sayida etiketli
veriye ihtiya¢ duyulmaktadir[28].Thtiya¢ duyulan veriyi elde
etmek amaciyla python programlama dili ve OpenCV
kiitiiphanesi kullanilarak veri artirma islemi
gerceklestirilmigtir. Baglangicta 1200 adet goriintii bulunan
veri setine veri artirma iglemleri uygulanarak goriintii sayisi
4580’e cikarilmistir. Veri artirma yontemlerinden aynalama,
beyazlatma, dondiirme, vb. yontemler kullanilmistir[29].
Veri artirma isleminden sonra elde edilen ornek bir
goriintilyli Sekil 3’te géormek miimkiindiir. Goriintiilerin
biiyiik bir kisminda birden fazla DPY olmasi, etiketli veri
sayisini daha da artirmaktadir.

Sekil 3.Veri Cogaltma Ornek Goériintiiler

(Data augmentation sample images)

Goriintiileri etiketlemek i¢in python programlama dili
kullanilarak etiketleme araci olarak kullanilabilen bir sistem
tasarlanmustir. Sisteme verilen goriintiiler etiketlenerek, ilgili
goriintliniin ad1 ile bir text dosyasi olusturulmus ve goriintii
igerisinde bulunan DPY ’nin koordinatlar1 bu dosya igerisine
kaydedilmistir. Etiketlenmig Ornek gorselleri Sekil 4’te
gormek miimkiindiir.

Etiketlenen goriintiilerin uzunluk(dH) ve genisligi(dW),
DPY nesnesinin goriintiiniin tam olarak hangi konumunda
oldugu bilgisini veren (X, Yy, X;,Y;) noktalari ve goriintii
iizerinde kag¢ adet DPY oldugu bilgisi text dosyasi igerisine
kayit edilmektedir. Tiim goriintiiler iizerinde bu islem
uygulanarak etiketli veri seti olusturulmustur. Olusturulan
veri setini, sistemde kullanilan YOLO [16] mimarisine
uygun hale getirmek i¢in normalizasyon iglemi
yapilmaktadir. Normalizasyon islemi ile (Xo, Yy, X1,Y;)
koordinatlar1 0 ve 1 aralifina indirgenmistir. Bu islem ile
goriintii  igerisindeki etiketli DPY’nin, merkez nokta
koordinatlar(X,Y), yiikseklik(H) ve genislik(W) bilgileri
elde edilmektedir. (Sekil 5)

_ XitXo 1
x =, L (M
X : Etiketli verinin orta noktasina ait X koordinati.
_Ni+vg 1

Y = — X 2)
Y : Etiketli verinin orta noktasina ait Y koordinati.

1
W= (X — X — 3)
w : Etiketli verinin genisligi

1
H=(; - Yo)xﬁ 4)
H : Etiketli verinin ytiksekligi

Es. 1 ve Es. 2’de yapilan iglemler ile nesne tespitinde
kullanilan smirlayict kutuya ait (X,, Yy, X1, Y;) koordinat
degerleri kullanilarak (X,Y) smirlayict kutu merkez nokta
koordinat degerleri hesaplanmaktadir. Bu sayede iglem
yapilan parametre sayisi diisliriilmils ve nesnenin merkez
noktasi tespit edilmistir. Es. 3 ve 4’te yapilan islemler ile
yine aymi smirlayict kutunun (H,W) yiikseklik ve genislik

Sekil 2. Veri Seti Ornek Gériintiiler (Dataset Sample Images)
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(X0, Y1)

. SREY

Sekil 5. Etiketlenen nesnenin koordinatlari (Coordinates of the labeled object)

degerleri elde edilmistir. Goriintiiye ait dH ve
dW (Yikseklik ve Genislik) degerleri esitliklerde
kullanilirken 1’¢ boliinerek degerler 0 ve 1 araligma
normalize edilmistir. Bu iglem sayesinde ¢ok biiyiik degerler
yerine kiiciik degerler ile islemler yapilarak sistem ¢aligma
hiz1 arttirilmigtir. Hesaplanan yeni koordinat, yiikseklik ve
geniglik degerleri (X,Y,W,H) goriintiiniin ad1 ile ayn1 olan
yeni bir text dosyasma kaydedilmektedir. On islemler
tamamlandiktan sonra veri seti, %65 egitim ve %35 test
verileri olmak iizere rastgele bir sekilde ikiye ayrilmstir.

2.2. Sistem Konfigiirasyonu(System configuration)

Gergeklestirilen sistem, YOLOV3-Dense, YOLO-V3 ve
YOLO-V2 modelleri olmak fiizere ¢ farkli model
kullanilarak ¢alistirilabilmektedir. YOLOV3-Dense modeli
olusturulurken YOLO-V3 modeli ve yogun baglantili sinir
ag1 olan DenseNet agindan yararlanilmistir. Sistemin
konfigiirasyonu, kullanilan model ve aglar, onerilen yapay
sinir ag1 modeli ve algoritma alt basliklarda anlatilmigtir.

2.2.1. YOLO modeli (YOLO model)

YOLO-V3 [30]agt YOLO[16] ve YOLO-V2 [31]aglart
kullanilarak gelistirilmistir. Caligma prensibi olarak YOLO
agl, tespit etme problemini regresyon problemine
doniistiirmektedir. YOLO geleneksel yontemlerden olan
Hizli R-CNNJ[14] in aksine nesne tespit etmede nesnenin

bulunabilecegi muhtemel alanlara ihtiya¢ duymamaktadir.
Regresyon sayesinde goriintiide bulunan her smif igin
smirlayict  kutu(Bounding Box)  koordinatlarmi  ve
olasiliklarini olusturmaktadir. Her bir sinif i¢in goriintiide
ayr1 ayri islem yapmak yerine goriintiiye yalnizca bir kere
bakilir ve tiim smiflara ait sinirlayict kutu koordinatlart ve
olasiliklar olusturulur.

Bu sayede goriintii lizerinde hangi nesnelerin oldugunu ve
nesnelerin  goriintiiniin tam olarak neresinde oldugunu
o0grenmek oldukca hizli bir sekilde gerceklestirilmektedir.
Bu durum geleneksel nesne tespiti yapan sistemlerle
karsilagtirildiginda tespit siiresini oldukga kisaltmaktadir.

YOLO tespit modeli, egitim setinde bulunan her bir
goriintilyli  Sekil 6’da gosterildigi gibi S*S(S=7) kare
hiicrelere(grid) bolmektedir. Tespit edilmesi istenen
nesnelerden herhangi birinin merkez konumu bélinen
hiicrelerden herhangi birinin igerisinde ise, merkezin
bulundugu hiicre o nesneyi tespit etmekten sorumludur. Her
bir hiicre B sinirlayici kutularini liretmekte ve bu smirlayici
kutular i¢in giiven skorunu tahmin etmektedir. Giiven skoru
ile modelin {rettigi simirlayict  kutunun bir nesne
icerdiginden ne kadar emin oldugu ve iiretilen sinirlayici
kutunun iiretilme olasiliginin ne kadar dogru oldugu bilgileri
yansitilmaktadir. Giiven skoru = P(Object)*/OUS4L",
P(Object)e (0,1) olarak hesaplanmaktadir.  Boliinen
hiicreler igerisinde herhangi bir nesne yok ise o hiicrelerin
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+

SxS Hiicreli Giris
Goriintiisii

Simirlayici Kutular

Giiven Degeri

Tespit Edilen Nesne

Simf Olasihk Haritasi

Sekil 6. YOLO Tespit Semast (Yolo detection scheme)

giiven skoru 0, var ise 1 olmaktadir. Her bir hiicre aymi
zamanda Es. 5°te goriildiigii gibi C smif kosullu olasiliklarim
(conditional class probabilities) P(Class;| Object), tahmin
etmektedir. Bu olasiliklar, nesne igeren hiicreler ile
baglantiidir.  Uretilen smirlayict  kutu sayisma B
bakilmaksizin her bir hiicre basmna simif olasiliklarinin
yalnizca biri tahmin edilmektedir. Test sirasinda kosullu
smif olasiliklart ve bireysel giliven skoru tahminleri
carpilarak her bir kutu icin smuf bazinda giiven skorlari
hesaplanmaktadir[16]. Es. 5’te kullanilan JOUS4" degeri
iki smirlayict kutu arasindaki Ortiismenin Ol¢iimil igin
kullanilan bir metrik sistemdir. Tahmin edilen deger ile
olmas1 gereken referans degeri arasinda kalan bolgenin tim
bolgeye bolimii ile elde edilir. Sekil 7°de IoU’mn ¢alisma
mantigini gérmek miimkiindiir.

P(Class;|Object) *

P(Object) * IOUSE = P(Class;) * I0USSE" (5)

2.2.2. Yogun baglantili sinir aglar

(Densely connected neural network)

Sinir aglar1 egitilirken konvoliisyon ve alt-6rnekleme
islemleri nedeniyle ozellik haritalarinda azalma meydana
gelmektedir. Aynmi zamanda katmanlar arasi gegislerde
gorlintii ozelliginde kayiplar olmaktadir. Goriintii 6zellik
bilgilerinin daha etkili kullanilmast i¢in Huang [32]
tarafindan DenseNet sistemi gelistirilmigtir. Yapilan
sistemde her bir katman diger katmanlara ileri beslemeli bir
sekilde baglanmistir. Bu sayede herhangi bir / katmani
kendinden onceki biitiin katmanlara ait 6zellik bilgisine
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erigebilmektedir. Yogun baglantili sinir aglar1 genel ag
mimarisini Sekil 8’de gérmek miimkiindiir.

Referans Deger

= Kesigim

Tahmin Edilen Deger
loU= g

Sekil 7. Birlik tizerinde kesigim (Intersection over Union)

[X1, X5, X3, ..., X;—4] Katmanlari, 06zellik bilgilerinin
birlesimidir. H,;, 6zellik bilgilerini islemek i¢in kullanilan
transfer fonksiyonudur. Bu sayede dzelliklerin aga yayilim
orani artmakta, tekrar kullanimi kolaylagmakta ve parametre
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Sekil 8. Yogun baglantili sinir aglari[32] (Densely connected neural network)

sayisinda biiyiik 6l¢lide azalma olmaktadir. Yogun baglantili
sinir aglari esitligini Es. 6’da gérmek miimkiindiir.

Xi = H[Xo, X1, X5, ..., X;-1] (6)
2.2.3. Onerilen algoritma (Proposed algorithm)

Yapilan ¢alismada kullanilan YOLOV3-Dense ag
parametreleri  Sekil 9°da gosterildigi gibidir. Yiiksek
¢Ozlinlirliikli goriintiileri daha iyi islemek i¢in Oncelikle
goriintiiler 512x512 olarak yeniden boyutlandirilmsgtir.
flerleyen katmanlarda goriintiiler 32x32 ve 16x16 alt
ornekleme  filtrelerinden  gegirilerek  6zniteliklerin
cikarilmast saglanmistir. Yapilan c¢alismada Oznitelik
bilgilerini islemek i¢in kullanilan transfer fonksiyonu H;’de
BN-LReLU-Conv(1X1) fonksiyonunu kullanilmaktadir. BN
(Batch Normalization) y1gin normalizasyonu,
LReLU(Leaky Rectified Linear Units) ve Conv,
konvoliisyon ozelliklerinin birlesimidir. H; fonksiyonu ile
dogrusal  olmayan  [X, X, X, ...,X;—1]  katmanlar
iiretilmektedir. Bu katmanlarin her biri 32x32 ¢6ziiniirliik
degerine sahip 64 6zellik katmanindan olugmaktadir. H; ile
xolizerine BN-LReLU-Conv(1X1) fonksiyonu
uygulanmaktadir. Cikan sonu¢ T{izerine BN-LReLU-
Conv(3X3) fonksiyonu uygulanarak goriintiiniin 6znitelik
haritas1 ¢ikarilmaktadir. Yukarida H; tarafindan yapilan
islemler, H, tarafindan x, ve x; ilizerinde uygulanarak x,
sonucu elde edilmektedir. Elde edilen [x,, x4, X,] sonuglari
Hsfonksiyonuna girdi olarak verilerek [xg, X1, X5, X3 |
sonucu elde edilmektedir. Yapilan bu islem Sekil 9’da
gorildiigii gibi 16x16x1024 Oznitelik katmanina kadar
devam ettirilerek ilerlenmektedir. Bu sayede goriintii
Oznitelikleri bir katmandan digerine aktarilarak diisiik
¢Oziintirliige sahip goriintiiler iizerinde ¢alisan katmanlarda
da goriintiiniin bozulmadan Once alman Oznitelikleri
kullamlmustir. Oznitelik kaybi azaltilnms, dznitelik kullanim
orani arttiritlmig, goriintiiye ait ii¢ farkli boyutta tespit islemi
yapilmis ve daha iyi bir sonug alinmasi saglanmistir.

3. DENEYSEL CALISMALAR
(EXPERIMANTAL STUDIES)

Calismada tasarlanan yapay sinir ag1 modelinin egitim ve
test siiregleri NVIDIA GeForce GTX1080 Ti 11GB ekran
kartt iizerinde gergeklestirilmigtir. Sistemin diizgiin bir
sekilde calismasi i¢in gerekli olan momentum, baslangic
O6grenme orani(initial learning rate) ve diger parametreler
orijinal YOLO-V3 modelindeki ile ayni alinmigtir. Model
yaklagik olarak 160 saat egitilmigtir. Egitim islemi 70.000
donem(epoch)  slirmiigtiir. ~ 70.000 doneme  kadar
yapilmasinin nedeni test hata degerindeki azalmanin devam
etmesidir. Bu degerden sonra yapilan egitim iglemlerinde
test hata degerinin giderek arttig1 gozlemlenmigtir. Test hata
degerinin artmasi, yapay sinir agmin egitim verilerini
ezberleyerek bu veriler disinda herhangi bir veri geldiginde
nesne tespit islemini yapamamasi anlamina gelmektedir.
Ezberlemenin(overfitting) oOniine gegmek i¢in erken
durdurma (early stopping) yapilarak egitim islemine son
verilmigtir.  Her 10.000 donemde modelin agirliklari
yedeklenmistir. Yedeklenen bu agirliklar daha sonra test
verileri lizerinde ¢alistirilarak agirliga ait ortalama hassasiyet
(average precision) degerlerinin ortalamalari(mean Average
Precision) karsilagtirilmistir. Egitilen modelin performansini
degerlendirmek igin sisteme ait yitim(loss), F1 skoru,
ortalama hassasiyet (mAP) ve intersection over union (IoU)
degerleri metrik olarak kullanilmustir.

3.1. F1 skor ve Ortalama Hassasiyet
(F1-score and mean Average Precision )

Olasilik modellerinde bulunan tiim sistemler, 6rnekleri dort
ayr1 baslik altinda toplamaktadir [33]. Bunlar dogru
pozitif(TP), yanlis pozitif(FP), dogru negatif(TN) ve yanlig
negatif(FN) degerleridir. Bu degerler, kullanici tarafindan
etiketlenmis verinin etiket degeri ve egitilmis sistem
tarafindan yapilan tahmin sonucunun uyusup uyusmadigina
gore olusmaktadir. Etiketlenmis verinin pozitif oldugu
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Tip Filtre Boyut Ciktn
Evngim Katmam 32 3x3 512x512
Evrigim Katmam 64 3x32 256x256
Evnigim Katmam 32 Ix1
1x | Evngim Katmam 64 3x3
Residual 256x256
Evrigim Katmam 12 3x32 128x128
Evrigim Katmam 64 Ix1
2x | Evrigim Katmam 128 3x3
Residual 128x128
Evngm Katmam 256 3x312 64x64
Evnigim Katmam 128 Ix1
g8 x | Evnsim Katmam 256 3x3
Residual 64x64
DenseNet 256 3x372 32x32
ax DenseNet 64 1x1
DenseNet 64 3x3 32x32
Cikt: Katmam 31 32x32
Ewngim Katmam 256 1x1
g x | Evrigim Katmam 512 3x3
Residual 32x32
DenseNet 512 3x312 16x16
4% DenseNet 128 1x1
DenseNet 128 3x3 16x16
Cikti Katmam 1024 16x16
Evngim Katmam 512 1x1
4x | Evnsim Katmam 1024 3x3
Residual 16x16
Ay 1 Global / /
Corticiag 1000
Softmax | Evrs. ” Evrs. “ Evrs. I

| YOLO-V3 Dense Tespit Etme |

Sekil 9. YoloV3-Dense Ag yapist (YoloV3-Dense Network structure)

varsayilirsa, tahmin sonucu eger pozitif ise TP, negatif ise
FN degeri olugmaktadir. Yine aynmi sekilde etiketlenmis
verinin negatif oldugu varsayilirsa, tahmin sonucu eger
pozitif ise FP, negatif ise TN degeri olusmaktadir. Duyarlilik
tim pozitif 6rnekler i¢in hesaplanmaktadir. Hassaslik ise
pozitif siniflardan gelen tiim 6rnekler i¢in hesaplanmaktadir.
Bu iki metrik degerin olusturdugu hassaslik/duyarlilik
egrisini tek bir deger ile ifade edebilmek i¢in ortalama
hassasiyet metrik degeri olusturulmustur. [34] Ortalama
hassasiyet degeri hesaplanirken belirli bir IoU esik degerinin
tistiindeki sinirlayict kutular ile islem yapilmistir. Bu sayede
mAP metrik degeri hem tespit edilen nesnenin
siniflandirmas: ile ilgili hem de tespit edilen nesnenin
konumu ile ilgili degerler kullanilarak hesaplanmigtir.

Fl-skoru: Hassaslik (Precision) ve Duyarlilik (Recall)
degerlerinin harmonik ortalamasi olarak hesaplanmaktadir.
F-1 skorunun formiilii Es. 7°de goriilmektedir.

F,Skoru = Zx% 7
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Ortalama Hassasiyet(mAP): Kesinlik, duyarlilik, F1-skoru
ve IoU gibi degerlerin tek bir noktadan degerlendirilmesi
icin tasarlanmig metrik bir sistemdir. mAP degerinin formiilii
Es. 8’de goriilmektedir.

mAP = [} P(R)dR (®)
3.2. Kaywp Fonksiyonu (Loss Function)

YOLO modelinde her bir hiicre(grid) birden fazla sinirlayici
kutu iiretmektedir. Dogru pozitif olan durumlarda yitim
degerini hesaplamak i¢in T{retilen sinirlayici kutular
icerisinden en yiiksek IoU degerine sahip olan kutu
secilmelidir. Bu sayede gelecek jenerasyonlarda diigiik IToU
degerine sahip sinirlayici kutular elenerek daha yiiksek IoU
degerine sahip olan sinirlayici kutular iiretilmektedir. YOLO
algoritmasinda yitim degerini hesaplamak ig¢in, siif, yerini
saptama ve giiven degerleri hesaplanmaktadir. Hesaplama
isleminde tahmin edilen ve gercek referans deger olan
siirlayici kutulara ait bu degerlerin kare hatalarinin toplami
alinmaktadir. Bu degerlere; smiflandirma yitimi, yerini
saptama yitimi ve giiven yitimi denilmektedir[16].
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3.2.1. Smiflandirma yitimi (Loss of classification)

Siniflandirma yitiminde nesne tespit edildiginde her bir sinif
icin  kosullu  smif  olasiliklarinin ~ kare  hatasi
hesaplanmaktadir. Smiflandirma yitimi formiilii Es. 9°da
gérﬁlmektedir

Z =0 10b] Zc € smlflar(P (C) pl(C)) (9)

obj
1i

B(©)

: Hiicrede nesne varsa 1 yoksa 0 olmaktadir.
: 1 hiicresindeki ¢ sinifi i¢in kosullu sinif olasilig

2.1.1. Yerini saptama yitimi (Localization loss)

Yerini saptama yitiminde tahmin edilen sinirlayict kutunun
konumu ve boyutu ile ilgili yitim degeri hesaplanmaktadir.
Bu deger yalnizca nesneyi tespit eden kutu igin
hesaplanmaktadir.

Yerini saptama yitimi formiilii Es. 10’°da goriilmektedir.

coord Zz 02] 0 10b] [(xi - 3?1)2 + (yi - 3”\1)2]+lcoord
2 — 2
xi oZ, olobj[(vwi_\/w\z) +<\/hi_ \/;z>]

17
sorumlu ise 1 degilse 0.

Acoora * Smirlayict kutu koordinatlarindaki yitim degerinin
agirhigini artirir.

(10)

: L.hiicredeki j.smirlayict kutu nesne algilamaktan

2.1.2. Giiven yitimi (Confidence loss)
Giiven yitiminde nesne tespit edildiginde, tespit eden

kutunun giiven degerini hesaplanmaktadir. Giiven yitimi
formiilii Es. 11 ve Es. 12°de goriilmektedir.

12 (¢, - ¢)° (11)

: 1 hiicresinde j.kutunun giiven degeri .

1obj
ij
sorumlu ise 1 degilse 0.

: L.hiicredeki j.sinirlayici kutu nesne algilamaktan

Eger kutuda nesne tespit edilmezse giiven yitimi:

bj
Anoobjz ] 0 :L]OO / (C - C) (12)
C : 1 hiicresinde j.kutunun giiven degeri .

IEOObj 13bj degerinin tiimleyenidir.
Anoobj : Arkaplan tespit edildiginde yitimi azaltmak igin
kullanilir.

Son yitim degeri; smiflandirma, yerini saptama ve giiven
yitimi degerlerinin toplamuidir. Yitim degeri formiilii Es.
13’te goriilmektedir.

Acoord ZSZO ZB Ob] [(xz - X )2 + (yl 5’\1)2] + ﬂ-coord
BT I )+ (7~ R

Z ] =0 Zb} (C )
+/1noobj S ] 0 Zoob} (C - C)

Zl =0 fb] ZCGSLnlfIaT(Pi(C) - pi(C))z (13)

Yapilan ¢alismaya ait yitim degerleri ¢izelgesini Sekil 10°da
gormek miimkiindiir. Dokunsal parke yiizey tespitinde hangi
modelin daha iyi oldugunu gostermek i¢in, YOLO-V2,
YOLO-V3 ve YOLOV3-Dense modelleri olusturulan veri
seti lizerinde calistirilmigtir. Egitim islemi sirasinda
kullanilan yitim degerleri kayit edilerek asagida goriilen
Sekil 10. Yitim Degerleri Cizelgesinde birbirleri ile
kiyaslanmistir. Son yitim degerleri yaklasik olarak YOLO-
V2 modeli i¢in 1.15 YOLO-V3 modeli i¢in 0,82 ve
YOLOV3-Dense i¢in 0,36’dir. Orijinal YOLO-V3 ve
YOLOV3-Dense arasinda yaklasik olarak 0,46 fark
bulunmaktadir. Giliven skoru esik degeri 0,25 olarak alinip
ortalama hassasiyet degerleri karsilastirildiginda YOLOV3-
Dense modelinin %81,2 degeri ile orijinal YOLO-V3

Yitim Degeri Cizelgesi

3
2,8
2,6
2,4
= 2,2
u 2
01,8
Ql,h
1,4 L
Exs [N

= A
>~ 0,8

giﬁ u e Aottty T S e SR T
0,2
0

RNV HONORTHREMON TN NEMODUNNL T RN DL

DO DWW OM SRR OYONONNRNT ST OMM O N NN S - OO0 D o

] T M N OO~ WY W mmm_:;:'jﬁra\sn e N = - I - R, - O,

b I S A = I SR/oNIBLADmUn Qo PMBO®I AT L RO

o e = N NN NN MMM MmN T o T T T NN N D LD - . - .

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

Sekil 10. Modellerin yitim degerleri ( Loss values of models)

1695



Aktas ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 35:3 (2020) 1685-1700

modelinden yaklagik olarak %10 daha iyi oldugu Sekil 11
ortalama hassasiyet degerleri ¢izelgesinde goriilmektedir.
YOLO-V2, YOLO-V3, YOLOV3-Dense modellerine ait
F1-Skor, IoU, mAP ve Ortalama tespit zamani degerleri
Tablo 1’de goriilmektedir. Cizelge ve tablolara bakildiginda
YOLOV3-Dense modelinin sinirlayici kutu tespiti isleminde
diger iki modelden daha iyi oldugu gorilmiistiir.

Giiven skoru esik degeri 0,50 olarak belirlenerek bu deger
altinda kalan sinirlayici kutular goz ardi edilmis ve mAP, F1-

yapilan sistemlerin en bilyiik dezavantajinin diisiik fps degeri
oldugu goriilmektedir. Bu dezavantaj nedeni ile yapilan
sistemler gergek zamanli olarak kullanilamamaktadir.
YOLOV3-Dense modelinde yalnizca dogruluk degeri biiyiik
degil, ayn1 zamanda fps degeri de gelencksel yontemlere
gore oldukea yiiksektir.

Tablo 3. Sekil 13’de bulunan goriintiilere ait giiven skoru
degerleri. (The confidence score values of the images in Figure 13.)

skor ve IoU degerleri hesaplanirken bu kutular isleme Goruntii Kullanilan Model Giiven Skoru
alinmamustir. Giiven skoru esik degerinde yapilan bu a YOLO-V2 0,79
degisim ile YOLO-V2, YOLO-V3 ve YOLOV3-Dense
modellerinin timiinde mAP, Fl-skor ve IoU degerlerinin b YOLO-V3 0,81
yaklasik olarak %10 daha iyi performans gosterdigi Tablo c YOLO-V3-Dense 0,85
2’te goriilmektedir. DPY tespit edilmis 3 adet 6rnek goriintii . ry
Sekil 13’te goriilmektedir. Her bir gériintii 3 model ile ayr1 d YOLO-V2 0,78-0-0
ayri test edilerek ¢ikan sonuglar Tablo 3’te toplanmustir. a, d, e YOLO-V3 0,85-0,53-0,35
g gorselleri YOLO-V2 ile b, e, h goriintiileri YOLO-V3 ile f YOLO-V3-Dense 0,85-0,70-0,43
f, i gorintiileri YOLOV3-D ile tespit edilmistir.
¢, f, i goriintiileri YOLOV3-Dense ile tespit edilmistir o YOLO-V?2 0.82-0,80
Tablo 4’te gorildigii gibi YOLOV3-Dense modeli, h YOLO-V3 0,90-0,70
geleneksel goriintii isleme yontemleri ile yapilan sistemlere i YOLO-V3-Dense 0.89-0.84
gore daha iyi sonug¢ vermektedir. Geleneksel yontemler ile .
ORTALAMA HASSASIYET DEGERLERI
+—YOLOV3-Dense =-Y0OLO-V3 YOLO-V2
.'/*:
Sekil 11. Ortalama Hassasiyet Degerleri Cizelgesi, Giiven Skoru Esik Degeri=0,50
(mAP values chart, confidence score threshold = 0,50)
Tablo 1. Modellere ait F1-Skor, mAP, IoU ve tespit zamani1 degerleri.
(F1-Score, mAP, IoU and Detection Time values of the models)

Modeller Fl1-Skor mAP IoU  Tespit Zamani(s) Giiven Skoru Esi Degeri

YOLO-V2 0,701 0,60 0,50 0,201 0,25

YOLO-V3 0,721 0,71 0,61 0,232 0,25

YOLO-V3-Dense 0,814 0,80 0,70 0,254 0,25

Tablo 2. Modellere ait F1-Skor, mAP, IoU ve tespit zamani1 degerleri.
(F1-Score, mAP, IoU and Detection Time values of the models)

Modeller Fl1-Skor mAP IoU  Tespit Zamani(s) Giiven Skoru Esi Degeri

YOLO-V2 0,69 0,71 0,58 0,201 0,50

YOLO-V3 0,78 0,80 0,68 0,232 0,50

YOLO-V3-Dense 0,89 092 081 0,254 0,50
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ORTALAMA HASSASIYET DEGERLERI

——YOLOV3-Dense -w-YOLO-V3 -+-YOLO-V2

100,00%
80,00%
60,00%
40,00%

20,00%

ORTALAMA HASSASIYET

0,00%

- O O O M~ VW N T M N = © O 0 M~ WU N T M N S O G O M~ O N oW
O 0O 0O GO GO G GO GO GO G G 0 0 0 W M W M W W WM~ M~~~
W = M~ M O o=~ M N = M~ M N = M~ M0 N =~ MmN e
NV MM O N O 0 O MW 0 = MW - g O 0 = g I~ 0N T M~ O

Lo T B B TR R O I . TR TR T O - N - SO - N - ST T T T - TN T - ¥ - T - T

Sekil 12. Ortalama Hassasiyet Degerleri Cizelgesi, Giiven Skoru Esik Degeri=0,25
(mAP values chart, confidence score threshold = 0,25)

i O AT T e ———
fe o U T RS e

Sekil 13. DPY Tespit Edilmis Ornek Gériintiiler (The confidence score values of the images in Figure 13.)

3. SIMGELER (SYMBOLS) dH : Goriintii yiiksekligi

mAP  : Ortalama hassasiyet (mean average precision)
X : Etiketli verinin orta noktasina ait X koordinat. DPY  : Dokunsal parke ylizeyi
Y : Etiketli verinin orta noktasina ait Y koordinati. MDPY : Marmara dokunsal parke yiizeyi veriseti adi
w : Etiketli verinin genisligi IoU : gercek referans deger ile tahmin edilen degerin
H : Etiketli verinin yiiksekligi kesigimlerinin tiim alana orani (intersection over
dw : Gorlintii genisligi union)
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Tablo 4. Diger yontemler ile karsilastirma (Comparison with the other methods)

Calisma  Kullanilan Yontem Dogruluk fps Avantajlar Dezavantajlar
Canny, Laplace,
Sobel Kenar Geleneksel goriintii isleme  Diisiik fps degeri.
[4] Belirleme %88,48 16,27  algoritmalarina ait 6rnekler  Yiiksek maliyet.
Algoritmalar1 ve mevcuttur. Kullanim zorlugu.
Karar Agaglari
Gri seviyeli es- . Sistemin ¢iktilar
o Danigmanli 6grenme R .
[18] olusum matrlsle"n - yontemlerine ait 6rnekler ll.e 1lg111. herhangi
ve Destek Vektor bir bilgi
Makineleri meveuttur. verilmemigtir.
C?k‘.Reflkh Geleneksel goriintii isleme
Goriintii . - L
Segmentasyonu ve algorltmalarll ve donanimsal Dgsuk fps d;gerl.
[19] Kirsch Kenar - 2 pargalarin bir arada Yiiksek maliyet.
. kullanilmasina ait 6rnekler ~ Kullanim zorlugu.
Belirleme
Algoritmasi. meveuttur.
Diger YOLO modellerine
o kiyasla daha s1g bir ag yapis1 Dogruluk ve mAP
[31] YOLO-V2 %71(mAP) 70 oldugundan fps degeri degerleri diistiktiir.
yiiksektir.
Kii¢iik nesnelerin
o Cok katmanli ag yapilarma  tespit edilmesinde
[30] YOLO-V3 7o80(mAP) 60 ait 6rnekler mevcuttur. diisiik dogruluk
degeri.
DenseNet sayesinde
goriintiide bulunan tiim Goriintii izerindeki
Oznitelikler agda bulunan tiim Ozniteliklerin
YOLOV3-Dense %92(mAP) 60 tiim katmanlarda tekrar tekrar kullanilmasi agda

kullanilmis ve goriintii bulunan parametre
tizerindeki kii¢iik nesnelerin  sayisini artirmustir.
tespiti saglanmigtir.

4. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Bu ¢alismada, nesne tespit etme alaninda kullanilan YOLO-
V3 modeli DenseNet modeli ile birlestirilerek dokunsal
parke yiizeylerinin tespiti yapilmistir. Bu caligma ile
dokunsal parke yiizeylerinin tespiti yapilabilmekte ve tespit
edilen nesnenin goriintii i¢erisinde hangi konumda oldugu
bilgisine erigilebilmektedir. YOLOV3-Dense modeli ile
YOLO-V3 modelinde bulunan 6znitelik katmanlarindaki
diisiik ¢Oziinlirlige sahip goriintilerin iyilestirilmesi
amaglanmigtir. Bu ama¢ dogrultusunda goriintiide bulunan
Ozniteliklerin tiim katmanlarda esit bir sekilde yayilmasi
DenseNet yontemi ile saglanmis ve ag performansi
arttirtlmigtir. Deneysel ¢alismalar sonucunda YOLOV3-
Dense modelinin %89 F1-skor, %92 ortalama hassasiyet ve
%81 IoU degerleri ile diger YOLO modellerinden ¢ok daha
iyi sonug verdigi gériilmektedir.

Gelecek c¢aligmalarda tarafimizca olusturulmus olan
Marmara Dokunsal Parke Yiizeyi (MDPY) wveri seti
genisletilerek daha iyi sonuglar alinmasi planlanmaktadir.
Bu calismada kullanilan veri artirma yontemleri ve tespit
etme algoritmalart optimize edilerek tespit etme
dogrulugunun arttirilmasi ve ¢alisma sonucunda elde edilen
evrigimsel sinir ag1 agirliklarinin  farkli platformlarda
1698

kullanilarak  giindelik hayatta kullanilabilen —mobil
uygulamalar gelistirilmesi planlanmaktadir. Ger¢ek zamanl
olarak tespit edilen dokunsal parke yiizeylerine ait konum
bilgileri elde edilebilmektedir. Bu konum bilgilerine gore ses
ile yonlendirme yapan etkili bir yardimci teknoloji yapilmasi
planlanmaktadir. Gelecek galigmalarda MDPY veri setinde
insanlar, araclar, agaglar, tabelalar gibi bircok nesne
etiketlenerek, gorme engelli bireylere etrafta bulunan
engeller ve nesneler hakkinda bilgilendirme yapilmasi
planlanmaktadir. ~ Yapilmasi  planlanan  uygulamalar
sayesinde kullanici ekstra herhangi bir donanima ihtiyag

duymadan  yalmzca  akilli  telefon ile  sistemi
kullanabilecektir.
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