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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

DERIN OGRENME ALGORITMALARI KULLANILARAK
GERCEK ZAMANLI SiLAH TANIMA UYGULAMASI

Ali AKDAG

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dal

Damsman: Prof. Dr. Sabri KOCER
2017, 66 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Sabri KOCER
Yrd. Dog¢. Dr. Baris KOCER
Yrd. Do¢. Dr. Mehmet HACIBEYOGLU

GPU'lardaki donanimsal gelismeler ve GPU'larin genel amagli programlanmasini saglayan
CUDA, goriintii isleme gibi yiiksek derecede veri paralelligi gerektiren bazi alanlarda kokli degisiklikler
yasatmgtir. Ozellikle bilgisayar gériisiinde nesne siniflandirma, nesne algilama, boliitleme gibi gérevlerde
etkileyici basarilar sergileyen derin 6grenme algoritmalarina olan ilgiyi artirmistir. GPU ve derin 6grenme
alaninda yasanan geligmeler sayesinde kamera goriintiilerinin gercek zamanli olarak, insan faktoriine
ihtiya¢ duymadan yorumlanmasinda dnemli basarilar elde edilmistir.

Giivenligin dnemli oldugu yerlerde, kameralardan elde edilen goriintiilerin miimkiin olan en kisa
zamanda yorumlanmasi 6nem arz etmektedir. Silahli tehditlerin izl bir sekilde tespit edilmesi giivenligi
daha yiiksek diizeye ¢ikaracaktir. Bu islemi ger¢eklestirmek adina bu tez ¢alismasinda, NVIDIA firmasinin
CUDA destekli platformlar1 ve derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak ger¢ek zamanl silah tanmima
uygulamasi gergeklestirilmistir. Uygulamay1 gergeklestirmek igin igerisinde silah nesnesi bulunan
resimlerle veri seti olusturulmustur. Bu veri seti kullanilarak DetectNet ve YOLO derin sinir ag1 modelleri
egitilmistir. Test goriintiilerinden elde edilen sonuglar ve CUDA destekli bir gémiilii sistem olan Jetson
TX1 kartindaki ¢aligma performansi bakimindan DetectNet modelinin YOLO modelinden daha basarili
oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: cuda, derin 6grenme, derin sinir aglari, GPU, nesne algilama, silah
algilama



ABSTRACT

MS THESIS

REAL-TIME HANDGUN DETECTION APPLICATION USING DEEP
LEARNING ALGORITHMS

Ali AKDAG

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE / DOCTOR OF PHILOSOPHY
IN INDUSTRIAL ENGINEERING

Advisor: Prof. Dr. Sabri KOCER
2017, 66 Pages
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The development of GPUs and CUDA, which allows general-purpose programming of GPUs,
have undergone radical changes in some areas that require high degree of data parallel such as image
processing. In particular, it has also increased the interest in deep learning algorithms that show impressive
successes in tasks such as object classification, object detection, segmentation on a computer vision. Thanks
to improvements in GPU and deep learning areas, important achievements have been achieved in
interpreting camera images in real time, without the need for a human factor.

It is important to quickly interpret the images obtained from the cameras in places where safety is
important. Rapid detection of armed threats will result in a higher level of security. In order to accomplish
this task, in this thesis, real-time handgun detection was implemented using NVIDIA's CUDA-supported
platforms and deep learning algorithms. In order to perform the application, a data set was created by using
the pictures with the handgun object. Using this data set, DetectNet and YOLO deep neural network models
were trained. The results from the test images and the performance on the Jetson TX1 card, an embedded
system with CUDA support, were found to be the DetectNet model is more successful than the YOLO
model.

Keywords: cuda, deep learning, deep neural network, GPU, handgun detection, object detection
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1. GIRIS

Glinimiizde makine Ogrenmesindeki en popiiler alanlardan biri, verilerin
taninabilir kavramlarini tespit etmeyi bilgisayarlara 6gretmek i¢in derin sinir agini1 (DSA)
kullanan derin 6grenmedir. Arastirmacilar ve endiistri uygulayicilart goriintii ve video
simiflandirmasi, bilgisayarli gérme, ses tanima, dogal dil isleme vb. uygulamalarda
DSA’lar1 kullanmaktadir.

DSA’lar goriintii islemede kullanilirken goriintiiniin tiim piksellerinin girdi veri
kiimesi olmasin1 gerektirir. Cok sayida resim ve bu resimlerin piksellerinden olusan girdi
veri kiimesi, DSA’nin ¢ok katmanli yapisiyla da birlesince yiiksek hesaplama giicii
ihtiyacini beraberinde getirir. Biiyiik karmagik DSA’lar1 egitmek i¢in 6nemli bir platform
olan grafik iglem birimleri (GPU) yardimiyla egitim siiresi aylardan birka¢ giine
indirilerek bu hesaplama maliyeti biiyiik oranda azaltilmistir. Bu performansin altinda
yatan etkenlerin basinda, GPU’larin donanimsal olarak gelismelerinin yani sira bu
donanimi genel amagh programlamaya olanak taniyan ve grafik islemcilerin limitlerini

ortadan kaldiran CUDA (Compute Unified Device Architecture) gelmektedir.

1.1. GPU’larin Derin Ogrenmeye Etkisi

GPU'larin donanimsal olarak gelismesi ve CUDA mimarisi sayesinde genel
amacli programlanabilir hale gelmesi, GPU'larin goriintii islemenin pek ¢ok alaninda
etkili bir sekilde kullanilmasimi saglamistir. Ozellikle gériintii siniflandirma, nesne
tanima, yiliz tanima, nesne takibi gibi uygulamalarda popiilaritesi gittik¢e artan DSA’lar1
onemli derecede hizlandirmustir.

DSA’lar farkli veriler lizerinde ayni1 hesaplamay1 gergeklestiren binlerce hatta
milyonlarca 6zdes birimden insa edilen biiyiik paralel yapilardir. Bu birimlerin ¢ogunun
veri bagimliligi yoktur, dolayisiyla eszamanli olarak hesaplama yapabilirler. Boyle bir
agin egitimi normal CPU kiimelerinde zordur ¢iinkii egitim sirasinda birimler arasinda
cok miktarda veri iletisimi vardir. Tim ag bir CPU kiimesi yerine tek bir GPU'ya
yerlestirildiginde, her sey ¢ok daha hizli olur, iletisim gecikmesi azalir, bant genisligi
artar, boyut ve giic tiiketimi 6nemli 6l¢iide azaltilir.

Donanimdaki gelismeler, derin 6grenmeye ilginin artmasimin saglanmasinda

onem tagimaktadir. Nvidia, 2009 yilinda derin 6grenme alanmna "big bang" olarak



adlandirdigi derin 6grenme sinir aglari, Nvidia grafik islemci birimleri (GPU) ile
birlestirildiginde yer almistur.

2012 yilinda Google Brain projesi YouTube'da film izleyerek kedileri ve insanlari
tamimay1r Ogrendi. Normalde bu islemi gergeklestirmek ic¢in Google'tn dev veri
merkezlerinden birinde gii¢ verilen ve sogutulan sunucularda 2.000 CPU gerekiyordu.
Nvidia arastirma takimindaki Bryan Catanzaro, Stanford'daki Andrew Ng ekibi ile derin
ogrenme i¢in GPU'lar1 kullanmak tiizere bir araya geldi. Sonug olarak, 12 Nvidia
GPU'nun, 2.000 CPU'nun derin 6grenme performansini saglayabildigi goriildii.

2010'da Stanford'da Fei-Fei Li'nin grubu tarafindan milyonlarca etiketli resim
iceren Imagenet olarak bilinen biiyiik bir veri tabani olusturuldu ve yayinlandi. Bu veri
tabani, yarigmacilarin bilgisayarli goérme modelleri olusturduklari, tahminlerini
gonderdikleri ve ne kadar dogru olduklarina gore bir puan aldiklar1 yillik diizenlenen bir
yarisma olan LSVRC (Large Scale Visual Recognition Competition) ile birlestirildi ve
ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition) olarak adlandiriimaya
baglandi. Yarigmanin ilk iki yilinda iist modellerin hata oran1 %28 ve %26 idi. Bu yillarda
higbir takim GPU hizlandirmali DSA'lar1 kullanmiyordu. 2012'de Alex Krizhevsky, Ilya
Sutskever ve Geoff Hinton mevcut hata oraninm1 %16 'ya diisiirdii. Hata oranindaki bu
ciddi diisiistin arkasinda yatan en 6nemli sebep GPU’larin kullanilmasiydi. O zamandan

beri, GPU hizlandirmali DSA’lar1 kullanan ekiplerin oran1 6nemli 6l¢iide artt1 (Cizelge
1.1).

Cizelge 1.1. ILSVRC - yillara gore kazanan hata oran1 ve GPU kullanim sayist

GPU kullanarak

Yillar Kazanan hata orani
katilanlarin sayisi
2010 %28 0
2011 %26 0
2012 %16 4
2013 %12 60
2014 %7 110

2011°den beri derin sinir aglarinin GPU tabanli uygulamalari IJCNN 2011 Trafik
Isareti Tanima Yarismasi, ImageNet yarismasi gibi bircok oriintii tanima yarismasini

kazanmustir.


http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/
http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/
http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/

1.2. Resim Simiflandirma ve Nesne Algilama

Resim smiflandirma ve resimdeki nesneleri tespit edebilme, insanlar igin
dogdugumuz andan itibaren 6grendigimiz ilk yeteneklerden biridir ve yetigkinlerde bu
islemler dogal ve zahmetsizce gergeklesen olaylardir. ikinci defa diisiinmeden
bulundugumuz c¢evreyi ve c¢evredeki nesneleri hizli ve sorunsuz bir sekilde
belirleyebiliriz. Bu kabiliyetlerimiz makinalarla paylastigimiz kabiliyetler arasindadir.
Yani ¢esitli algoritmalarla, makinalar da bir goriintti gérdiigiinde, ¢evrelerindeki diinyaya
baktiginda ¢ogu zaman sahneyi karakterize edebilir, her nesneye bir etiket verebilir,
modelleri algilayabilir ve o6nceden edindigi bilgilerden genelleme yaparak, farkli
goriintiiler hakkinda yorum yapabilirler. Bu islemi makinalara yaptiran, en bilinen
algoritmalardan biri derin 6grenme algoritmalarindan olan evrigimsel sinir agidir.

Nesne algilama, bilgisayar goriisiinde en zorlu sorunlardan biridir ve bir¢ok
bilgisayar gorme uygulamasinda ilk adimdir. Nesne algilama sisteminin amaci, bir
goriintiideki bilinen bir kategorideki nesnelerin tiim 6rneklerini algilamaktir. Iyi bir nesne
algilama sisteminin rastgele sahnelerde nesnelerin varligina veya yokluguna dayanikli
olmasi, nesne dlgegi, bakis agis1 ve yonelimle degismez olmasi ve kismen kapatilmig
nesneleri algilayabilmesi gerekir. Gergek diinya goriintiileri nesnelerin birka¢ 6rnegini
veya ¢ok daha fazlasii igerebilir. Bu, bir nesne algilama sisteminin dogrulugunu ve
hesaplama verimliligini etkiler.

Tarihsel olarak, nesne algilama sistemleri, her bolge igin manuel olarak
tasarlanmis Ozellikler olusturma ve daha sonra destek vektor makinast (DVM) veya
lojistik regresyon gibi s1g bir siniflandiriciyr egitmeyi iceren ozellik tabanli teknikler
kullanmustir. Giiglit GPU'larin yayginlasmasi, CUDA mimarisinin ortaya ¢ikmasi ve
biiylik veri kiimelerinin bulunabilir olmasi, nesne algilama i¢in derin sinir aglarinin
egitilmesini saglamistir. DSA'lar, bahsedilen zorluklarin neredeyse tamamina hitap
etmektedir; clinkii bunlar, si1g aglara kiyasla, goriintiideki nesnelerin daha karmagik
temsillerini 6grenme ve elle tasarlanmig 6zelliklere olan bagimlilig: ortadan kaldirma

kapasitesine sahiptirler.

1.3. Tezin Amaci

Gilinlimiizde artan kamera sayisi, bu kameralardan elde edilen goriintiileri gercek

zamanli olarak yorumlamak igin insan ihtiyacin1 da beraberinde getirmistir. Ozellikle



giivenligin kritik 6nem tasidig1 market, banka, kuyumcu gibi yerlerin izlenmesi daha da
biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu gibi yerler zaman zaman kotii niyetli insanlar tarafindan
silahl1 bir sekilde soygun tesebbiisiiyle kars1 karsiya gelebilmektedir, orada bulunan
insanlarin can ve mallarinin tehlikeye diismesine sebep olabilmektedir. Bu sebepten boyle
bir silahli soygun girisiminin veya silahli herhangi bir miidahalenin ilgili birimlere, can
ve mal kayiplarinin 6niine gegmek adina miimkiin oldugu kadar erken ihbar edilmesi
bliyiik 6nem tasimaktadir. Giinlimiizde nesne algilama sistemlerinin basaris1 géz 6niinde
bulunduruldugunda bu islemi derin sinir aglar1 ve Nvidia CUDA kartlariyla otonom bir
sekilde ger¢eklestirmek miimkiindiir.

Bu tez calismasinda, son yillarda basarili nesne algilama modellerinden olan
DetectNet ve YOLO derin grenme mimarileri kullanilarak, Nvidia’'nin kullanima
sundugu gomiilii sistemlerinden olan Jetson TXI1 tizerinde gergek zamanl silah algilama

uygulamasi gergeklestirilmesi amaglanmistir (Koger ve Akdag, 2017).



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Nesne Algilama Modelleri

Nesne algilama simiflandirma gibi bilgisayarli gorme konusundaki klasik
problemlerden biridir. Ancak algilama; nesneleri tanimlayabilen, ancak nesnenin resimde
nerede oldugunu tam olarak sdylemeyen, birden fazla nesne igeren goriintiiler igin
calismayan siiflandirmadan daha karmasik bir sorundur.

Bilgisayar goriisiinde, simiflandirma ve nesne algilama i¢in standart metotlar
genellikle goriintii igerisindeki nesnelerin 6nceden 6grenilmis 6zniteliklerinin kiimesini
bulmay1 amaclayan 6znitelik esleme (feature matching) temellidir. SIFT (Lowe, 1999)
veya SURF (Bay ve ark., 2006) gibi baz1 tanimlayicilar goriintiiler arasinda ortak alanlari
bulmak i¢in diisiik seviyede 6znitelik ¢ikararak kullanilmistir (Lowe, 2004; Zhang ve Hu,
2011). Daha yiiksek seviyedeki oznitelikler insan ve yaya algilamasinda (Suard ve ark.,
2006; Jafari ve ark., 2014; Spinello ve ark., 2011) iyi performans gdsteren Haar-benzeri
oznitelikler (Viola ve Jones, 2001) ve HOG (Dalal ve Triggs, 2005) gibi diger gelismis
tanimlayicilar ile saglanmustir.

Yapay sinir aglar1 da gegmiste, Oriintii tanimada geleneksel Gznitelik temelli
yaklagimlarla karsilagtirildiginda oldukga iyi performans gdstermistir. Ancak standart
yapay sinir aginda her ndron bitisik katmandaki her bir ndrona bagli oldugundan dolay:
daha fazla noron eklenerek agin derinlesmesinin saglanmasi, baglantilar1 katlanarak
bliyliyen bir ag haline getirmistir. Bu yiizden sinir aglar1 1980’lerde biiyiik bir problem
olan boyutsal sorunlara maruz kalmistir. Bu boyutsal sorunlar ve donanimsal bilgi islem
yetersizlikleri nedeniyle, sinir aglarinin popiilerligi 19901 yillarda azalmistir. Destek
vektor makineleri (DVM), yiikseltme (boosting) yontemleri ve degisebilir par¢a bazli
modeller (DPM) gibi diger makine 6§renme teknikleri, sinir aglarini geride birakmaistir.
Bu yontemlerle HOG veya Haar-benzeri 6zniteliklerin kombinasyonu, nesne algilama ve
siiflandirma problemlerinde (Wang ve ark., 2008; Laptev, 2009; Girshick ve ark. 2010)
olduk¢a iyi c¢aligmistir. Degisebilir par¢a bazli model (DPM) kullanan yaklasim
(Felzenszwalb ve ark., 2010) 2012°de PASCAL nesne algilama yarigmasinin galibi
olmustur.

Yapay sinir aglarindaki boyutsal sorunlarin 6niine gegmek icin {i¢ yeni fikir (yerel
alic1 alanlar, paylasilan agirliklar ve alt 6rnekleme katmani) getirilerek derin, yani ¢ok

katmanli aglar gelistirmeye izin veren evrisimsel sinir agilari, arastirma gruplarinin



dikkatini bir kez daha c¢ekmeyi basarmistir ve 1990'li yillarda farkli algilama ve
siiflandirma amaglari i¢in yogun bir sekilde kullanilmistir (LeCun ve ark., 1989; LeCun
ve ark., 1998). Evrisimsel sinir aglari, egitim i¢in GPU’larin kullanilmaya baslanmasi ve
milyonlarca 6rnegi kapsayan etiketlenmis veri setlerinin bulunmasiyla birlikte daha da
popiiler olmustur.

ImageNet yarismalart nesne siniflandirma, yer belirleme, algilama ve boliitleme
gorevleri i¢in derin 6grenme metotlarinin popiilerlesmesinde ¢ok etkili olmustur. 2012°de
siniflandirma gorevi i¢in en iyi sonuglar1 bagaran evrisimsel sinir ag1 kullanan yaklagim
ve mimari (Krizhevsky ve ark, 2012) bilgisayar goriisii metotlarinda dnemli degisikligi
beraberinde getirmistir. Bu nedenle, evrisimsel sinir aglarinin basglangigta siniflandirma
gorevleri igin umut verici oldugu goriilmiistiir. Sermanet ve ark., (2013) gelistirdikleri
OverFeat modelinde nesnelerin yerini tespit etmek icin evrisimsel sinir ag1 kullanmis ve
ILSVRC2013 nesne algilama veri setiyle %23.4’lik mAP degeri elde etmistir. 2014
yilinda OverFeat modelinin mAP degerinde %7.1°lik artisla, %31.4 mAP degeri elde
eden evrigimsel sinir ag1 tabanli R-CNN modeli duyurulmustur (Girshick ve ark., 2014).
2015 yilinda VGG16 agini R-CNN’den 9 kat daha hizli egiten, test zamaninda 213 kat
hizli ve PASCAL VOC 2012 veri setinde daha yiiksek mAP degerine sahip Fast R-CNN
modeli sunulmustur (Girshick, 2015). Sonra Fast R-CNN’den yaklasik 10 kat hizli ¢alisan
Faster R-CNN modeli gelistirilmistir (Girshick, 2015). Cok ge¢meden, rapor edilen ilk
gergek zamanli evrigimsel sinir agi tabanli nesne algilama modeli olan YOLO tanitilmigtir
(Redmon ve ark.,2016). Redmon ve ark., (2016) tarafindan gergeklestirilmis olan
kiyaslamada, PASCAL VOC 2007 veri setiyle egitilen YOLO 45 fps’de %63.4 mAP
degerine sahipken, Faster R-CNN mimarisi %73.2 mAP degeriyle daha yiiksek dogruluga
sahip olmustur, fakat sadece 7 fps’de galigmistir. Faster R-CNN dogruluk bakimindan
daha yiiksek sonuglar vermesine ragmen YOLO Faster R-CNN’den yaklasik 6 kat daha
hizli galismistir.

YOLO’nun literatiirdeki en hizli genel amagl nesne algilama mimarisi (Redmon
ve ark.,2016) oldugu ve DetectNet’in de gercek zamanli nesne algilama i¢in uygun bir
mimari oldugu diisiiniildiiglinde, bu iki mimarinin Jetson TX1 gomiilii sisteminde

calisacak ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in daha elverisli oldugu goriilmiistiir.



2.2. Tlgili Calismalar

Literatiirde X-ray veya milimetrik dalga goriintiileriyle gizli silah bulma
caligmalar1 mevcuttur. Ancak X-ray tarayici ve tasiyici bantlarin gerekliligi, onlar1 pek
cok yer i¢in pahali bir ¢6ziim yapar. Ayrica bu sistemler metal tespitine dayandigi igin
metal olmayan silahlara kars1 duyarliliklar1 yoktur.

RGB goriintiilerden silah algilamayla ilgili Verma ve ark. tarafindan yapilan renk
bazli boliimleme ve harris ilgi noktasi dedektoriinii kullanan ve yine Verma ve ark.
tarafindan yapilan renk bazli béliimleme ve SURF ilgi noktas1 dedektdrii yontemlerini
kullanan ¢alismalar mevcuttur (Verma ve ark.,2015). Halima ve ark. tarafindan, boyut ile
degismeyen oOzellik ¢ikarimi (SIFT), K-Ortalama ve DVM kullanilarak bir ¢alisma
gerceklestirilmistir (Halima ve ark, 2016). Ancak bu ¢alismalarda 6nerilen yontemler
gercek zamanli islem gereksinimlerinden olan hem aydinlanma degisikligine hem de
mekan karmagikligina karst dayanikli yontemler degillerdir. Olmos ve arkadaslarina gore
de bu yontemlerin hepsi yavastir, siirekli izleme i¢in kullanilamaz, ayni zamanda
operatoriin gozetimini gerektirir ve agik alanlarda kullanilmaya uygun degildir (Olmos
ve ark, 2017). Olmos ve arkadaslarinin galismast RGB goriintiileri kullanarak derin
O0grenme algoritmalartyla yapilan, bilinen ilk silah algilama ¢aligmasidir (Olmos ve ark.,
2017). Bu ¢alismada Faster R-CNN mimarisi kullanilarak yiiksek dogrulukta sonuglar

elde edilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu bolimde tez calismasinda kullanilacak gerekli notasyonlar ve alakali
kavramlar tanitilmistir. Derin 6grenme algoritmasmin temel yapisi, Nvidia CUDA
mimarisi, DetectNet ve YOLO nesne algilama modelleri, kullanilan materyaller, veri seti

hazirlik siireci ve modellerin egitimleri hakkinda bilgi verilmistir.

3.1. Derin Ogrenme

Derin 0grenme, bir bilgisayar1 konusma tanima, goriintiileri tanimlama veya
tahmin yapma gibi insana benzer goérevleri gerceklestirmek icin egiten bir tiir makine
ogrenmesi algoritmalar kiimesidir. On tanimli denklemlerle c¢alismak igin veri
diizenlemek yerine, derin 6grenmede veriler temel parametreleri olusturur ve bilgisayar,
bircok proses katmanini kullanarak oriintiileri tanimak suretiyle egitilir. Derin 6grenme
algoritmalari, yapay sinir aglari kokenli modellerden ve enerji tabanli modellerden
olugmaktadir. Mimarisi bir¢ok katman ve sakli degiskenlerden meydana gelir. En ¢ok
kullanilan algoritmalar Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks), Otomatik
Kodlayicilar (Autoencoders) ve Boltzmann Makinelerinin bir tiirevi olan Kisith
Boltzmann Makineleridir (Restricted Boltzmann Machines) (Ozcan, 2014).

Derin sinir ag1 (DSA), giris katmani ile ¢ikt1 katmani arasinda ¢ok sayida gizli
katman bulunan bir yapay sinir agidir (YSA). S1g YSA'lara benzer sekilde, DSA’lar
karmagik dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilir. Bu aglar, néron adi verilen,
birbirleriyle iletisim kuran ve birbirine bagl islem birimlerinden olusan bir 6grenme
sistemidir. Bir agin tasarimi, yani katmanlarin sayisi, birim sayisi veya birimler arasindaki

baglanti, o agin mimarisini tanimlar. Katman sayis1 mimarinin derinligini tanimlar.

3.1.1. Tek Katmanh Algilayicilar (Single Layer Perceptron - SLP)

Tek katmanl algilayicilar (SLP) ikili siniflandirict olarak egitilen en basit sinir
ag1 tiiriidiir. Ogrenebilir agirliklar vasitasiyla bir ¢ikt1 (output) iinitesine bagli, bir dizi
girdi (input) iinitesinden olusur. Ayrica ¢ikis degerini degistirmeye olanak taniyan bias
olarak adlandirilan ek bir agirlik tiirline sahiptir. Bias ve agirlik degerleri sinir aginin

parametrelerini olusturur. Sekil 3.1 SLP mimarisini gostermektedir.



cikti bias

girdi

Sekil 3.1. Tek katmanli algilayici

Agin ¢iktist ilgin (affine) doniisimii ve ardindan dogrusal olmayan bir esik

fonksiyonu ile hesaplanir (Denklem 3.1).

b= {1 egerxw +b =0
— |0 diger durum

3.1)
x girdi vektorli, w ogrenebilir agirlik vektorii, xw nokta garpimi, b 6grenebilir bir bias
degerini gostermektedir. Esik fonksiyonu ise siniflayici ¢iktisini yani bir girdinin bir
sinifa ait olup olmadigini belirler.

SLP ¢ikt1 birimi bir ¢ikt1 vektoriine degistirilerek ¢oklu siif problemleri i¢in
genellestirilebilir. Bu durumda, tiim girdi birimleri tiim ¢ikt1 birimlerine baglanir. Her
¢iktt biriminin kendi bias terimi vardir. Dogas1 geregi, SLP yalnizca dogrusal
siniflandiricilart 6grenebilir. Bu nedenle dogrusal olmayan ayrilabilir girdi vektorlerini

diizgiin bir sekilde siiflandiramaz.
3.1.2. Cok Katmanh Algilayicilar (Multi Layer Perceptron - MLP)

Cok katmanl algilayicilar (MLP), bir 6zellik hiyerarsisi olusturmak icin gizli
katman olarak da adlandirilan ara katmanlar eklenerek SLP sinirlarini asan bir sinir ag1
tiirtidiir. MLP, bir girdi katmani, bir dizi gizli katman ve ¢ikt1 katmani igerir. Biitiin bu
katmanlar bir katmanin ¢ikis1 bir sonraki katmanin girisi olacak sekilde birbiri {izerine
y1gilir. SLP'de oldugu gibi, bir katmandaki her bir birim, bitisik katmandaki her birime
baglidir, yani katmanlar tamamen baglidir. Birimler arasindaki baglantilara agirlik denir.
Ayni birime bagl agirliklar kernel olarak da adlandirilan bir filtre olusturur. MLP'lerin
gizli ve ¢ikt1 birimleri de onlarla iliskili bir bias degerine sahiptir. Sekil 3.2’de, bir girdi

katmani, iki gizli katman ve c¢ikti katmani bulunan bir MLP'min mimarisi
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gosterilmektedir. Gizli katmanlarin sayis1 ve gizli katman basma birim sayisi, MLP

mimarilerinin hiperparametreleridir.

cikt1 katmam

2. gizli katman

1. gizli katman

girdi katmani

Sekil 3.2. Cok katmanli algilayici

MLP'nin her katmani, girdi verilerine dogrusal olmayan bir doniisiim uygular.
MLP birden fazla katmani bir araya getirdiginden, ¢ikti, bir islev bilesimi olarak
hesaplanabilir (Denklem 3.2):

gt (...g% (gt (x;01);6%) ...; 1), (3.2)

x girdi vektori, ' = {W' b'} I. katmanin parametreleridir, g' dogrusal olmayan
katmandir, [ € [1...L] ve L katmanlarin sayisidir. Mantik, ardarda dogrusal olmayan

doniistimler uygulamaktir.

3.1.2.1. flgin Déniisiimii (Affine Transformation)

Ilgin doniisiimii, MLP'nin her tabakas1 tarafindan gerceklestirilir. Hesaplama

mantig1, matris ¢arpimi ve ardindan bir bias eklemektir (Denklem 3.3).

al = R + b, (3.3)
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burada h'~1 € RMx " [. katmanm girdisidir, W' € RNx Nk katmandaki girdi ve cikt:
birimlerini birlestiren 6grenebilir agirhik matrisidir, b' € RMh katmandaki Ogrenebilir

. . .. .. l - - X3 .. .. .. .. —_— . .
bias vektoriidiir, a* € RN ilgin déniisiimiiniin ¢iktisidir, N}~ ve N}, sirastyla girdi ve

aktivasyon oncesi boyutluluklardir.
3.1.2.2. Dogrusal Olmayanhk (Non-Linearity)

Aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilan bir f fonksiyonu her tabakanin ilgin
doniisiimii ¢iktisina (a') uygulanmasiyla dogrusal olmayanlik saglanir.

Aktivasyon fonksiyonu hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye
karsilik iiretecegi ciktiyr belirler. Aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle dogrusal
olmayan bir fonksiyon secilir. Yapay sinir aglarinin bir 6zelligi olan “dogrusal olmama”
aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal olmama o&zelliginden gelmektedir. Aktivasyon
fonksiyonu segilirken dikkat edilmesi gereken bir diger nokta ise fonksiyonun tiirevinin
kolay hesaplanabilir olmasidir. Geri beslemeli aglarda aktivasyon fonksiyonunun tiirevi
de kullanildig1 i¢in hesaplamanin yavaslamamasi adina tiirevi kolay hesaplanir bir
fonksiyon segilir.

Dogrusal problemler ¢6zmek amaciyla aktivasyon fonksiyonu dogrusal bir
fonksiyon olarak secilebilir. Toplama fonksiyonundan ¢ikan sonug, belli bir katsayi ile
carpilarak hiicrenin ¢iktist olarak hesaplanir.

En popiiler aktivasyon fonksiyonlarindan biri hiperbolik tanjant fonksiyonudur
(Denklem 3.4). x birimi girdilerin agirliklandirilmig dogrusal birlesimidir. Bu fonksiyon
en etkili sekilde girdiler (0,1) araliginda oldugu durumda ¢alisir. (-1,1) aralifinda ¢ikis

uretir.

sinh(x) _ e¥—e™*  e2¥—1

cosh(x)  e*+e*  e2X41

tanh(x) =

(3.4)

Lojistik sigmoid fonksiyonu (Denklem 3.5) yaygin olarak kullanilan, hiperbolik
tanjant fonksiyonundan daha makul olan bir aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid islevinin
yaygin olarak kullanildigi nedenlerden biri, sigmoid islevinin her noktada diferansiye

edilebilir olmasidir.
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f@) = —= (35)
Dogrultulmus lineer birim fonksiyonu (rectified linear unit's function - ReLU)
(Denklem 3.6) agin dogrusal olmayanligini artirmak amaciyla kullanilir. Dogrultulmus
noronlarin, lojistik sigmoid veya hiperbolik tanjant noronlardan daha makul oldugu
diistiniilmektedir (Glorot ve ark., 2011). ReLU ayrica daha basit bir fonksiyon oldugu igin
belirli durumlarda daha hizli egitim ve performans iyilestirmeleri saglar (Maas ve ark.,
2011). Bu yiizden DSA’larda ReLU ¢ok sik kullanilir.

f(x) = max(0, x) (3.6)
by - — 5 ,
2.8 /
05 ) 4 /
osp/ 3 //’
00 7 / /
4 4 2 2 3 4 .gii 2
/ /
054 / . 1 /
10 — - -1 1 2 43 2 401 2 3 4 5
(a) Hiperbolik Tanjant (b) Sigmoid (c) ReLU

Sekil 3.3. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
Softmax aktivasyon fonksiyonu (Denklem 3.7) genellikle son ag katmaninda
kullanilir. Gergek degeri, (0,1) araliginda sinifin olasiliksal bir degerine doniistiiriir.

e%k

p(CkIX) = Z?:l.leai ' (37)

m ¢ikt1 birim sayisina (sinif sayisina) karsilik gelir. a; ise k. diiglimdeki aktivasyon

degeridir.
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3.1.3. Egitim (Training)

3.1.3.1. Kayip Fonksiyonu (Loss Function)

Ag sonucunun dogrulugunu o&lgmek igin bir kayip fonksiyonu (maliyet
fonksiyonu) kullanilir. Tahminin beklenen degerden ne kadar farkli oldugunu ifade eder.
Kayip fonksiyonunun c¢iktisi, maliyet veya ceza olarak adlandirilan reel bir degerdir.
Gorsel simiflandirma problemlerinde kullanilan kayip fonksiyonu genellikle capraz-

entropi (cross-entropy) kayip fonksiyonudur (Denklem 3.8).

L= —¥"y;logp, (3.8)

m ¢ikis katmanindaki olasi siniflarin sayisidir, y hedef vektor, p ise her sinif i¢in ag

tarafindan tahmin edilen olasilik degeridir.

3.1.3.2. Geri Yayihm (Backpropagation)

Geri yayilim bir sinir ag1 egitim algoritmasidir. Denetimli 6grenmede hedef
smiflar hata hesaplamasi icin gereklidir. Hata (e) daha sonra onceki katmandaki her
diigiime geri gonderilir. Bu hata (e), x girdisi ve aktivasyon fonksiyonu (¢) verilen her
katmandaki agirliklara (wy ;) gore kayip fonksiyonunun (L) bir gradyani olarak elde edilir

(Denklem 3.10).

a4 = ¢(Li=1 Wi;Xx) (3.9)

o= 2L _ 9L %9 (3.10)

aWk]' aa]- aij

Gradyan hesaplamasi, belirli agirlhk wy;'ye gore kayip fonksiyonunun L kismi
tirevini hesaplamak ve zincir kuralinin uygulanmasini gerektirir. Hata (e) degeri
kullanilarak, agirliklar gradyan inisi gibi bir optimizasyon algoritmasi tarafindan

giincellenir.
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3.1.3.3. Gradyan Inisi (Gradient Descent)

Sinir aglart igin kullanilan en yaygin optimizasyon algoritmasi gradyan inisi
algoritmasidir. Gradyan inisi, bir fonksiyon tlizerinde rastgele bir noktadan baslayip bu
noktanin koordinatlarini, kismi tiirevlerin tersi (yani gradyan vektoriiniin tersi) yoniinde
degistirerek kiiciik adimlarla minimum noktaya yaklagma yontemidir. Atilacak adimlarin
bliyiikliglinii adim boyutu admni verdigimiz ¢arpan belirler. Adim boyutuna 6grenme
orani da denir. Ogrenme oran1 parametrelerin (agirliklarin) degisim biiyiikliigiinii kontrol
eden aralikta (0,1) bir degerdir. Agirliklarda bir glincelleme gergeklestirmek igin, tiim
egitim seti kullanilmalidir. Biiyiik egitim setleri i¢in bu yontem hesaplama agisindan
pahali olabilir.

Stokastik gradyent inisi (SGD) (Denklem 3.11) daha verimli bir optimizasyon
yontemidir. SGD, w model parametrelerini glincellemek i¢in egitim setinin alt kiimesine
ihtiyac duyar. SGD, her agirlik giincellemesinde rastgele bir kiime kullanir. Ayrica SGD
siradan gradyan inisi gibi yerel minimuma takilma egiliminde degildir. SGD'nin bir
dezavantaji, siradan gradyan inisinin yakinsama oranindan daha yavas bir yakinsama

oranina sahip olmasidir.

wD = w® — g L(w®) (3.11)

Agirliklar, kayip fonksiyonunun agirliklara goére gradyaninin negatifiyle

giincellenmektedir. Bu degisiklik 6grenme orani () ile sinirhdir.

3.1.3.4. Kaybolan Gradyan Problemi (Vanishing Gradient Problem)

Geriye yayilimli derin sinir aglarmin egitilmesi, gecislerin bir¢ok katmana
yayilmas1 anlamina gelir. Zincir kurali kullanilarak, herhangi bir katmana gore gradyan,
halihazirda gecirilen her katman i¢in aktivasyon fonksiyonlarinin gradyanlari ile carpilir.
Aktivasyon fonksiyonlarmin gradyanlar tipik olarak (-1, 1) araliginda sinirlandigindan
sonug gradyan, biiyiikliiklerinin 1’den az oldugu sayilarin bir tiriiniidiir ve bu nedenle 0’a
yaklasma egilimi gosterir. Etkili bir sekilde, agin giris katmanina yakin katmanlar, agin
cikisina daha yakin olan katmanlarla karsilastirildiginda daha yavas 6grenir ve bu da

verimsiz ve yavas bir 6grenme siirecine neden olur. Bu soruna, kaybolan gradyan
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problemi denir. Derin sinir aglarinda bu sorununun ¢éziimiinde 6nemli 6lgiide yardimci

olan bir teknik, ReLU'larin kullanilmasidir (Goodfellow ve ark., 2016).

3.1.4. Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

Evrisimsel sinir aglar1 beynin gorsel korteksinden biyolojik ilham almiglardir.
Gorsel korteks, gorsel alanin spesifik bolgelerine duyarl kiiglik hiicrelere sahiptir. Bu
fikir, beyindeki bazi bireysel noronal hiicrelerin belirli bir kenar yoneliminin varligina
cevap verdigini (tetiklendigini) gosterdikleri, 1962'de Hubel ve Wiesel'in deneyiyle
ispatland1 (Hubel ve Wiesel, 1962). Ornegin, baz1 noronlar dikey kenarlara maruz
kaldiginda tetiklenirken bazilar1 yatay veya kosegen kenarlar gosterildiginde tetiklendi.
Hubel ve Wiesel, bu néronlarin hepsinin siitun seklinde bir mimaride orgiitlendigini ve
birlikte gorsel algilama iirettiklerini kesfettiler. Belli gorevleri olan (spesifik 6zellikleri
arayan gorsel korteksteki noronal hiicreler) bir sistemin i¢indeki 6zel bilesenler fikri,
evrigimsel sinir aglarinin arkasindaki temeldir. Evrisimsel sinir aglarin1 cok az miktarda
On isleme tabi tutmak igin tasarlanmis ¢ok katmanli algilayicilarin bir varyasyonudur.
Gortintii ve video tanima, tavsiye sistemleri ve dogal dil isleme alanlarinda genis kullanim
alanlarma sahiptirler.

Evrisimsel sinir aglari, basarilarinin  belgelendigi bilgisayar goriisiinde
kullanilmaktadir (LeCun Y. ve ark., 1998). Evrisimsel sinir aglari, gorsel ve diger iki
boyutlu verileri islemek igin tercih edilen yontem haline gelmistir. Son zamanlarda
yapilan ¢aligsmalarla, evrisimsel sinir aglar1 bicimindeki derin 6grenme mimarilerinin en
1yl performans sergiledigi gosterilmistir. Diger derin mimarilerle karsilastirildiginda,
evrisimsel sinir aglar1 hem goriintli hem de konusma tanima uygulamalarinda {istiin
sonuglar ortaya koymustur. Standart geri yayilim algoritmas: ile de egitilebilirler.
Evrisimsel sinir aglarinin, diger normal derin ileri beslemeli sinir aglarindan daha kolay
egitilmesi ve daha az parametreye sahip olmasi, onlarin son derece c¢ekici bir mimari

olarak kullanilmalarini saglamaktadir.
3.1.4.1. Evrisimsel Sinir Aginin Temel Yapisi
Bir evrisimsel sinir ag1 temel olarak evrisim katmanlar1 (convolution layers), alt

ornekleme katmanlari (pooling layers) ve tamamen bagli katmanlardan (fully connected

layers) olusur. Tipik bir evrisimsel sinir aginin yapist Sekil 3.4’teki gibidir.
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girdi katman 4 arellik haritas

4 gzellik haritasi & azellik haritas 6 dzellik haritasi

evrigim katmam | atémekiems katman | svrigio ketmem | sitémekieme katman | tamamen bagh MLF

Sekil 3.4. Evrisimsel sinir ag1 mimarisi

Evrisim (Convolution) Katmani

Evrisim katmaninda, 2D goriintii evrisimi gergeklestirilir ve yeni filtrelenmis bir
goriintli elde edilir. Sekil 3.5’te, 2D bir goriintiiniin evrisim igleminin temsili
gosterilmistir.

Her bir evrisim islemi i¢in, filtredeki 6geler, alic1 alanda karsilik gelen piksel
degeri ile ¢arpilir ve daha sonra birlesmis degeri elde etmek i¢in toplanir. Filtreler, tiim
girdi kiimesinin tlizerinde kaydirilir, boylece birlestirilmis aktivasyon haritalar1 (6zellik
haritalar1) olusur. Sekil 3.5’te sadece tek filtre ile evrisim islemine tabi tutulan girdi
sonucu olusan bir aktivasyon haritas1 gosterilmistir. Ayrica, evrisim isleminden sonra

genellikle bir bias terimi eklenir. Her bias bir filtreye karsilik gelir.

—
— — |
0 1 =] 0 0
—— I
]
0 1 1 1 2 | a4 [TT— 1
2 0 1
2 0 2 1 1 0
0 0 1
T
2 3 -3
“‘"3—-‘_‘____&‘
-2 -2 1
-2 3 1 1 3 3
evrigim filtresi
4l o | 3| =23/ - (kemnel)
girdi piksel degerleri evrisim katmam

Sekil 3.5. Evrisim iglemi

Evrisim igleminin matematiksel gosterimi Denklem 3.12’deki gibidir.

Yijk = Wi *x) i + by, (3.12)
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Yijk L. ¢ikt1 ozellik haritasinin (j, k) koordinatinin piksel degerini belirtir, W; i. evrisim
filtresini belirtir, x girdi degerini belirtir, b; i. evrisim filtresine karsilik gelen bias

vektorin i. elemanidir.

Alt Ornekleme Katmam (Pooling Layer)

Bu katman, tim agmn hesaplama maliyetini diisiirmek i¢in evrisim islemleri ile
iiretilen girdi verisini alt 6rnekler. Boylece girdi verisinin boyutu azaltilir, dolayisiyla
agdaki parametrelerin sayisi ve hesaplama maliyeti azalir ve asirt uygunluk kontrol altina
alinmis olur.

Bir evrisimsel sinir ag1 mimarisinde birbiri ardina gelen evrisim katmanlar
arasina periyodik olarak bir alt 6rnekleme katmani yerlestirmek yaygindir. Alt 6rnekleme
igin farkli stratejiler 6nerilmistir. En sik kullanilanlar sunlardir: ortalama alt 6rnekleme
(average pooling), maksimum alt drnekleme (max pooling) ve rasgele alt drnekleme

(stochastic pooling). Sekil 3.6’da bir maksimum alt 6rnekleme islemi goriilmektedir.

1 2 2
& 8 1 8 a8 a8
;.
g
0 1 0 [0 1
2 1 [

Sekil 3.6. Alt 6rnekleme iglemi (maksimum alt drnekleme)

4x32x32 4x16x16

- — =

2x2 alt dmekleme

alt 6rnekleme isleminden énce alt 6rnekleme igleminden sonra
dzellik haritalari dzellik haritalan

Sekil 3.7. Alt 6rneklemeden 6nce ve sonra aktivasyon haritalar
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Aktivasyon Katmam (Activation Layer)

Aktivasyon katmanlari, 6zellik haritalarindaki her bir 6geye uygulanmak {izere
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu kullanir. Bu islem, insan sinir sisteminden
ilham almistir, bir uyariin nasil aktarildigini taklit eder. En sik kullanilan aktivasyon
fonksiyonlart arasinda sigmoid fonksiyonu, hiperbolik tanjant fonksiyonu ve
dogrultulmus lineer birim fonksiyonu (ReLU'lar) bulunur. Bu ti¢ fonksiyon tahminlerin
dogruluguna katkida ¢ok fazla farklilik géstermez. Bununla birlikte, ReLU'lar par¢a-bazli
dogrusal bir fonksiyon kullanir ve gercek zamanli uygulamalar diisiiniildiigiinde daha

verimli ¢alisirlar.
Tamamen Bagh Katmanlar (Fully Connected Layers)
Tamamen bagli katmanlarin yapis1 Sekil 3.8'de gosterilen geleneksel ¢ok katmanli

algilayicilarin (MLP) yapisiyla aynidir. Burada "tamamen" terimi, her ¢ikis néronunun

bir dnceki katmandaki tiim giris néronuna bagl oldugu anlamina gelir.

girdi(ler)
cikti(lar)

girdi katmani gizli katman(lar) cikis katmani

Sekil 3.8. Cok katmanli algilayici

Simiflandiric (Classifier)

Cok kategorili bir smiflandirma i¢in en ¢ok kullanilan siniflandiricilardan biri
softmax siniflandiricidir (Denklem 3.7). Siniflandirict son tamamen baglantili katmanin

ciktilarii girdi olarak alir ve siiflar iizerindeki olasilik dagilimini hesaplar.
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3.2. CUDA

CUDA, Nvidia firmasinin 2006 yilindan itibaren “Compute Unified Device
Architecture” adimin kisaltilmis hali olarak yayinlanan, Nvidia grafik kartlarinin 200
serisinden sonraki modellerinde desteklenen ve bu grafik islemcilerin genel amagh
hesaplama islemleri i¢in kullanilabilmesine olanak taniyan bir yazilim mimarisidir.
Temel olarak bu mimariye sahip grafik kartlar1, genel amagli grafik islem birimi (GPGPU
- General Purpose Graphics Processing Units) olarak nitelendirilmektedir.

Goriintii islemenin pikseller iizerinde yapildig1 ve her bir pikselin ayn1 islemlerden
gectigi goz Onlinde bulunduruldugunda, GPU’larin bu islemi paralel bir sekilde
gergeklestirmesi 6nemli derecede performans artig1 saglayacaktir. GPU, bunu birbiri ile
veri paylasimi yapabilen paralel dizilime sahip ¢ekirdeklerle yapabilmektedir.

Geleneksel CPU donanim mimarisi ve GPU mimarisi Sekil 3.9°da gosterilmistir.
CPU’da az sayida aritmetik lojik tiniteleri (ALU) ve genis kontrol {initesinin beraberinde,
paylasimli onbellek biiylik yer kaplamaktadir. GPU’da ise ¢ok sayida kiiciik kontrol
tiniteleri ve paylagimli 6nbellek, daha ¢ok sayida ¢ekirdege bloklar halinde atanip isleyisi

yonetmektedirler.

Control

ENED
PR

][

CPU GPU

Sekil 3.9. CPU ve GPU’nun kontrol {initeleri, ¢ekirdekleri ve bellek yapilarinin kiyaslanmasi

3.2.1. CUDA is Akis1

CUDA mimarisinde gelistirilen uygulamalar sadece GPU {izerinde ¢alismazlar.
Oncelikle uygulamanin CPU tarafindan kontrol edilen ana bellek iizerinden grafik kart1
tizerindeki bellege kopyalanmasi gereklidir. GPU bellegindeki veri, CUDA is

pargaciklar: tarafindan yliriitiilerek paralel olarak hesaplanmasi tamamlanir ve ardindan
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tekrar ana bellege gonderilerek islem sonlandirilir. Bu akis modeli Sekil 3.10°da

gosterilmektedir.

Ana

-]- islem verisinin kopyasi

islem talimati
. )
Sonucun kopyasi ]
GPU
Bellegi

GPU

(Grnek: GeForce 600) I =

i Her ¢ekirdege
paralel dagitim

’0

R —

Sekil 3.10. CUDA islem akist

CUDA programlarinin isleyisi ile ilgili bir diger husus ise, programlarda yogun
paralellik gerektirmeyen boliimlerin diisiik frekansli GPU ¢ekirdekleri yerine daha
yiiksek frekansli olan CPU {izerinde ¢alistirilmasidir. Bu da gerektiginde CPU ile
asenkron calisabilecek CUDA program pargaciklarinin ve standart CPU kod
parcaciklarinin bir arada ¢alismasina olanak vermektedir. Ilgili anlatim Sekil 3.11°de
gosterilmistir. (Cekmez, 2014)
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CPU tizerinde
Kod

GPU iizerinde
Paralel Kod

CPU tizerinde
Kod

GPU iizerinde
Paralel Kod

Sekil 3.11. CUDA ile ger¢eklenen programlarin genel ¢alisma akisi (Cekmez, 2014)

3.3. Kullanilan Araglar ve Modeller

3.3.1. Nvidia Digits

Nvidia Digits derin sinir aglarinin gelistirilmesi, egitilmesi ve gorsellestirilmesini
saglayan acik kaynak kodlu bir yazilimdir. Bu yazilim, veri bilimciler ve aragtirmacilarin
derin sinir ag1 tasarlamasimni 6nemli 6lgiide kolaylastirmaktadir. Nvidia Digits, verileri
yonetmek, ag mimarilerini tanimlamak, birden fazla modeli paralel olarak egitmek ve
egitim performansini gercek zamanli olarak izlemek gibi ortak derin 6grenme gorevlerini
etkilesimli olarak gergeklestirmek i¢in kullanilabilir.

Digits bir web tarayicisi lizerinden erisilen bir web uygulamasi olarak calisir.
Derin sinir aglarini egitmek i¢in kullanici dostu bir arayiiz saglar. Derin sinir aginin
optimizasyonu i¢in gesitli araglar saglar. Ana ekranda, var olan veri setlerini, mevcut olan
daha once egitilmis ag modellerini ve devam etmekte olan egitim aktivitesini listeler.
Sayfa iizerinden ag1 yapilandirmak i¢in yapilan ayarlar takip edilebilir ve dogrulugu en
ist seviyeye ¢ikarmak icin ¢esitli parametrelerde degisiklikler kolaylikla yapilabilir.

Digits, sinir aglarin1 gorsellestirmeyi ve dogruluklarint hizli bir sekilde
karsilastirmaya imkan tanir. Egitim tamamlandiktan sonra veya egitim sirasindaki her bir

egitim periyodunda modeli test etme secenegi sunar.
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Digits, bir web sunucusunda g¢alistig1 i¢in veri setlerinin, ag ayarlarinin, test ve
sonuglarin paylasilmas1 kolaydir. Boylelikle takim calismasint 6nemli 6lgiide
kolaylastirir.

Digits, CUDA derin sinir ag kiitiiphanesini (CUDNN) kullanarak GPU
hizlandirmasini destekler, bu sayede egitim siiresi biiyiikk 6l¢tide azalir. CUDNN derin
sinir ag1 kiitliphaneleri i¢in bir GPU hizlandirma kiitiiphanesidir, Nvidia derin 6grenme
yazilim gelistirme kitinin bir pargasidir. CuDNN derin sinir aglarinin en iyi performansi
elde etmesini kolaylastirir ve ileride ¢ikacak yeni GPU’larin 6zelliklerinden faydalandirir.

Bu tez calismasinda DetectNet derin sinir aginin egitiminde Nvidia Digits

kullanilmistir.

3.3.2. DetectNet

DetectNet eszamanli olarak hem nesne siniflandirmasini gergeklestiren hem de
nesnelerin smirlayict kutularini tahmin eden yeni bir ag mimarisidir. Bu smirlayici
kutular1 tahmin etmek i¢in tek bir sinir ag1 egitilebilecegi anlamina gelir. Olusan tek ag,
kayan pencere algilayicisi olarak uygulanan tipik bir siniflandiriciya kiyasla ¢ok daha
yiiksek ¢ikarsama performansi sunar.

Digits, DetectNet olarak adlandirilan bu yeni sinir agi modeli mimarisini igerir.
DetectNet, Digits’e standart bir model tanimlamasi olarak saglanir ve Caffe derin
o0grenme uygulama catis1 kullanilarak egitilir.

DetectNet mimarisi bes boliimden olusur. Sekil 3.12 egitim sirasinda kullanilan
ve li¢ onemli islemi isaret eden DetectNet mimarisini gostermektedir.

1. Veri (data) katmani, egitim resimlerini ve etiketleri alir. Veri genisletme

(online data augmentation) katmani, veri artirma islemini gergeklestirir.

2. Tam evrisimsel ag (fully-convolutional network - FCN), nesne siniflarinin ve
siirlayict kutularin  6zellik ¢ikarimi ve tahminini gergeklestirir. FCN,
tamamen bagli katmanlari olmayan bir evrisimsel sinir agidir. Bu, agin
degisen boyutlara sahip girdi goriintiilerini kabul edebilecegi ve etkili bir
bicimde bir evrisimsel sinir aginin kayan pencere bi¢giminde uygulanabilecegi
anlamina gelir.

3. Kayip fonksiyonlar1 (loss functions), nesne kapsamini ve siirlayici kutunun

koselerini tahmin etmedeki hatay1 6lger.
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Sekil 3.12. Egitim igin DetectNet yapisi

Sekil 3.13 dogrulama sirasindaki DetectNet mimarisini ve iki onemli siireci daha
gostermektedir.
4. Kimeleme fonksiyonu (clustering function), dogrulama sirasinda tahmin
edilen sinirlayici kutularin son kiimesini tiretir.
5. Ortalama kesinlik degeri (mean Average Precision - mAP), dogrulama veri

setine kars1 model performansini 6lgmek i¢in hesaplanir.

Sinirlayic Kutu Dogrulugu

Tahmin Edilen
Kapsam Haritast

i
:;;,,- —
' Bl —_—
| {0
“ Tahmin Edilen

Sinirlayici

GoogleNet FCN Kutul
o rar 4 Sinirlayici kuty 2 MAP

kimeleme Hesaplama

Dogrulama
Resimleri o

DATA MINIBATCH

Sekil 3.13. Dogrulama igin DetectNet yapisi

DetectNet FCN alt agi1, veri girisi katmanlari, son alt 6rnekleme katmani ve ¢ikti
katmanlar1 olmadan GoogleNet'le ayni yapidadir. Yani, GooglLeNet aginin bir
uzantisidir. Bu, DetectNet'in dnceden egitilmis bir GoogLeNet modeli kullanilarak
baslatilmasina ve bdylece egitim siiresinin azalmasina ve nihai model dogruluk oraninin
artirilmasina biiytlik yarar saglar.

Derin sinir aglari nadiren sifirdan egitilir. Bunun nedeni, gereken ag derinligi igin
gerekli olan yeterli veri kiimesinin bulunmasinin zor olmasi ve yeterli miktarda veri olsa

bile egitimin GPU’larda 2-3 haftay1 bulabilmesidir. Bunun yerine, ¢ok biiylik bir veri
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kiimesiyle onceden egitilen derin sinir agimi edinmek ve daha sonra egitilmis agin
agirliklarim ilgili gorev i¢in ya bir agirlik ilklendirici ya da sabit bir 6zellik ¢ikarict olarak
kullanmak yaygin bir igslemdir.

GoogLeNet 22 katmanli bir evrisimsel sinir agidir ve %5,7 hata orani ile ILSVRC
2014'n galibi olmustur. Sekil 3.14’te GoogLeNet mimarisi gosterilmistir. GoogLeNet,
evrisimsel sinir ag1 katmanlarinin ardisik olarak yigilmasi gerekmedigi fikrini ortaya atan

ilk modellerden biridir.

Evrigim
Ortalama alt Gmakleme
Maksimum alt dmeklems
Concat
@8 Dropout
99 Tamamen bazl katman
@ Sofmax

Sekil 3.14. GoogLeNet Ag1

DetectNet, optimizasyonda kullanilacak son kayip fonksiyonunu tiretmek i¢in iki

ayr1 kayip fonksiyonunun lineer bir kombinasyonunu kullanir.
e coverage_loss, bir egitim verileri 6rnegindeki tiim 1zgarali karelerdeki gercek
ve tahmin edilen nesne kapsamlar1 arasindaki farklarin karelerinin toplamidir

(Denklem 3.13).
coverage_loss = %Z?’zlkoveragef — coverage’ 2 (3.13)

e bbox_loss, her bir 1zgara karesi tarafindan kapsanan nesne i¢in sinirlayici
kutusunun koselerinin gergek ve tahmini farki i¢in ortalama L1 kaybidir

(ortalama mutlak fark) (Denklem 3.14).
bbox_loss = -3 [[xt — xP| + [yt — 7| + |6 — x| + [ys — 2], (3.14)

Egitimin amaci, Denklem 3.13 ve Denklem 3.14’teki degerlerin minimize

edilmesidir.
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3.3.3.YOLO

YOLO, smirlayici kutular1 ve sinif olasiliklarin1 tahmin etmek i¢in tek bir sinir ag1
kullanan, GoogLeNet’ten ilham alan bir derin evrisimsel sinir agidir. YOLO'nun agilimu,
“You Only Look Once” (“Sadece Bir Kez Bak™)’tir. Bu, goriintiiniin sadece bir kez ag
icinden gegcip algilama gdrevini tamamladig1 anlamina gelir. Literatiirdeki en hizli genel
amacli nesne algilama mimarisidir. Ayrica, rapor edilen ilk gercek zamanli evrisimsel
sinir ag1 tabanli nesne algilama modelidir. Tiim algilama hatt1 tek bir agda oldugundan

dogrudan algilama performansi diger sinir agr mimarilerinin ¢ogundan yiiksektir
(Redmon ve ark.,2016).

n2
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Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers  Conn. Layer  Conn. Layer
7x7x64-52 3x3x192 1x1x128 1x1x2567 .4 1x1x512 2 3x3x1024
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-52 2x2-52 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-5-2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-52 2x2-52

Sekil 3.15. YOLO sinir ag1 mimarisi

Y OLO mimarisi, resim siniflandirmasi icin GoogLeNet modelinden esinlenmistir.
YOLO sinir ag1 modeli 24 evrisim katmanina ve ardindan 2 tamamen bagli katmana
sahiptir. Agin, baslangigtaki evrisim katmanlari goriintiiniin 6zelliklerini ¢ikartirken,
tamamen baglantili katmanlar ¢ikis olasiliklarini ve koordinatlar1 dngoriirler.

YOLO, C ve CUDA ile yazilmis agik kaynakli bir sinir ag1 uygulama catisi olan
“Darknet” tizerinde uygulanmaktadir. YOLO bu sekilde uygulanarak, gergek zamanli

video akisini islemek i¢in GPU iglem giiciinden yararlanmaktadir.



3.4. Kullanilan Materyaller

3.4.1. Bilgisayar
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Sinir agmin egitimi i¢in kullanilan bilgisayar ve bilgisayarda bulunan GPU’nun

teknik o6zellikleri sirastyla Cizelge 3.1 ve Cizelge 3.2°de belirtilmistir.

Cizelge 3.1. Bilgisayarin teknik 6zellikleri

Islemci

Islemci hiz1

On bellek

Bellek

Disk kapasitesi ve arabirimi
Ekran karti

Ekran

Isletim sistemi

Kullanim tipi

Uretici ad1 ve modeli

: Intel Skylake Core i7-6700HQ

1 2.6 GHz

16 MB

: 8GB (1x8GB) DDRAL 1.2V 2133MHz

. Intel 600P Serisi 256GB ve 1TB Hitachi Travelstar

: 6GB GDDR5 NVIDIA GeForce GTX1060

:15.6" Full HD 1920x1080 G-SYNC IPS Mat LED Ekran
: Ubuntu 14.04 LTS 64-bit

: Diziistii Bilgisayar

: Monster Tulpar T5 V8.1

Cizelge 3.2. GPU’nun teknik 6zellikleri

Standart Saat Hiz1 (MHz)
Bellek

Bellek Bant Genisligi
Bellek hizi

CUDA ¢ekirdegi

CUDA hesaplama kapasitesi
Uretici ad1 ve modeli

: 1506 MHz

: 6 GB GDDR5

1192 GB/sn

: 8 Ghps

11280

16.1

- NVIDIA GeForce GTX 1060 6Gb

3.4.2. Gomiilii Kart

Algilama sistemleri yiiksek islem kapasitesine sahip olduklarindan dolayzi,

uygulamalar bunu karsilayacak bir donanim olan Jetson TXI1

uzerinde

gerceklestirilmistir. Jetson TX1, diisiik giicle ¢alisan yiiksek hesaplama performansi

gerektiren uygulamalar ig¢in Nvidia tarafindan 6nerilen bir gelistirme kartidir. Bu kartin

teknik o6zellikleri Cizelge 3.3’te belirtildigi gibidir.



Sekil 3.16. Jetson TX1

Cizelge 3.3. Jetson TX1’in teknik 6zellikleri

CPU

GPU

Bellek

Video kod ¢oziimii
Video kodlama
Csl

: Quad ARM® A57/2 MB L2

: NVIDIA Maxwell ™, 256 CUDA cores
: 4 GB 64 bit LPDDR4 | 25.6 GB/s

14K 60 Hz

14K 30 Hz

: 6'ya kadar kamera | 1400 Mpix/s

Display :2x DSI, 1x eDP 1.4, 1x DP 1.2/HDMI
Baglanabilirlik : 1 Gigabit Ethernet, 802.11ac WLAN, Bluetooth
PCIE :Gen21x1 + 1x4

Depolama 116 GB eMMC, SDIO, SATA

Diger : 3x UART, 3x SPI, 4x 12C, 4x 12S, GPIOs

3.4.3. Kamera
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Jetson TX1 kartina goriintli saglamak iizere Cizelge 3.4’teki teknik ozelliklere

sahip kamera kullanilmistir.

Sekil 3.17. Kamera
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Cizelge 3.4. Kameranin teknik 6zellikleri

Video Formati : MOV

: 1080P(1920*1080)30fps, 720P(12080*720)60/30fps,
WVGA(640*480)60 fps ,QVGA(640*480)fps

Sikistirilmig Video Formati 1 H.264

Video Cozinirligi

Goriintli Formati 1 JPG

Gériintii Coziiniirliigii : 14 MP/12MP /10 MP /8 MP /5 MP /3 MP /2 MHD /
1.3 MP/VGA

Depolama Formati : MicroSD 32GB'e kadar

Uretici ad1 ve modeli : SJCAM Sj5000

3.5. Veri Setinin Hazirlanmasi

3.5.1. DetectNet - Veri Seti Hazirlanmasi

Uygulamada kullanilacak DetectNet sinir agi modelini egitmek iizere gesitli
kaynaklardan Sekil 3.18’deki gibi igerisinde silah nesnesi bulunan 2605 adet resim
dosyast toplandi. C# programlama dili ile yazdigimiz program yardimiyla resimlerdeki
silah nesnelerinin bulundugu koordinatlar1 kaydettigimiz metin dosyalari olusturuldu
(Sekil 3.19). Resim dosyasi ile resme ait etiket dosyasinin ayni isme sahip olmasi
saglandi. Uygulamada 5-katlamali ¢apraz dogrulama testi uygulandi. Bunun igin, olusan
etiket dosyalar1 resim dosyalariyla birlikte %801 egitim veri seti, %20’si ise dogrulama
veri seti olmak tizere Sekil 3.20°de gosterilen klasor diizeninde ikiye ayrildi. Her kat igin
bu oran korunarak veri setinin farkli bolimleri egitim ve dogrulama amagli olarak

kullanildi.

Sekil 3.18. Veri setinden bazi 6rnekler
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silah 0.0 0 0.0 139 162 203 222 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
silah 0.0 0 0.0 163 213 240 281 0.0 0.00.00.00.00.00.0

Sekil 3.19. Ornek bir etiket dosyasi icerigi

Etiketleme isleminde, silah nesnesinin bulundugu koordinatlar1 tutan kisim
disindaki yerler basitlik acisindan O olarak ayarlandi. Etiket dosyasinin tasidigi tiim
bilgiler Cizelge 3.5’de izah edilmistir.

train/
I—— images/
| L—000001.png
L labels/
L—000001.txt
val/
I— images/
| L—000002.png
L labels/
L—000002.txt

Sekil 3.20. Veri seti klasoriiniin igerik diizeni

Cizelge 3.5. Etiket dosyasindaki siitunlarin tagidigi bilgiler

Siitun No  isim Tanim
1 type : Nesnenin tipini tanimlar
2 truncated : 0 (non-truncated) ile 1 (truncated) arasinda deger alir,
truncated resim sinirlarini terkeden nesneyle ilgilidir
3 occluded : Kapanma durumunu belirtir:

0 = tamamen goriiniir, 1 = kismen kapanmis
2 = biiyiik 6l¢iide kapanmis, 3 = bilinmeyen
4 alpha : nesnenin goriiniim agisi, (-pi, pi) araliginda
5-8 bbox : Resimdeki nesnenin 2D siirlayici kutusu,
sirastyla sol, list, sag, alt piksel koordinatlari
9-11 dimension  : 3D nesne boyutlari:
yiikseklik, genislik, uzunluk (metre cinsinden)

12-14 location : 3D nesne konumu:
X, ¥, z kamera koordinatlar1 (metre cinsinden)
15 rotation_y  : Kamera koordinatlarindaki Y ekseni etrafinda donme

(-pi, pi) araliginda

Hazirlanan veri setini nesne algilamada kullanmak iizere hazir hale getirmek i¢in
Nvidia Digits programi kullanildi. Veri seti olusturma sayfasinda egitim ve dogrulama
kiimeleri i¢cin resim ve etiket klasorlerinin yollar belirtilerek onay verildikten sonra veri

seti, DetectNet modelini egitmek {izere hazir hale getirilmis oldu.
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3.5.2. YOLO - Veri Seti Hazirlanmasi

Toplanan 2605 adet resmin etiketleme islemi Sekil 3.21°de gosterilen formatta
gergeklestirildi. Etiket formatindaki yer alan siitunlarin tagidig bilgilerin izah1 Cizelge
3.6’da verilmistir. Sonra Sekil 3.22°deki kod pargast tim etiket dosyalar: icin
calistirilarak etiket dosyalarindaki veriler egitimde kullanilacak formata doniistlirilmis
oldu.

Etiketlenen resimlerin %80°1 egitim veri seti, %20’si dogrulama veri seti olmak
tizere Sekil 3.20°deki diizene gore klasorlere tahsis edildi. Uygulamada 5-katlamali
capraz dogrulama testi gergeklestirildiginden dolay1 her kat i¢in bu oran korunarak veri
setinin farkli boéliimlerinin egitim ve dogrulama amagli olarak kullanilmasi saglandi.
Sonra klasorlere tahsis edilen tiim resimlerin dosya yolunu gosteren “train.txt” ve

“val.txt” isimli metin dosyalar1 olusturuldu.

<type> <x> <y> <width> <height>

Sekil 3.21. Darknet’te kullanilacak etiket formati

Cizelge 3.6. Etiket dosyasindaki siitunlarin tagidigi bilgiler

Siitun No  isim Tanim
1 type : Nesnenin tipi
: Resimdeki nesnenin 2D simirlayict kutusunun sol st
2-3 X-y )
Koordinat1
4 width : 2D smurlayici kutunun genisligi
5 height : 2D smirlayici kutunun boyu

def convert(size, box):
dw = 1./size[0]
dh = 1./size[l]

x = (box[0] + box[1])/2.0
y = (box[2] + box[3])/2.0
weight = box[1l] - box[0]
height = box[3] - box[2]
x = x*dw

weight = weight *dw

y = y*dh

height = height *dh
return (x,y,weight,h)

Sekil 3.22. Darknet’te etiket dosyast doniisiim kodu

Darknet yazilimindaki data klasoriinde “model.names” isminde bir dosya

olusturularak, icerisine algilatmak istedigimiz nesnelerin isimleri yazildi. Biz tek tlirde
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bir nesne algilatacagimiz igin dosyanin igerisine “silah” yazilip kaydedildi. Sonra yine
data klasorii igerisinde veri setiyle ilgili ¢esitli bilgileri tutacagimiz “model.data” dosyasi
olusturuldu. “model.data” icerisine algilanacak nesne sayisi (classes = 1), egitim ve
dogrulama verilerinin dosya yollarin1 barindiran “train.txt” ve “val.txt” metin
dosyalarmin yollari (train = /train.txt, valid = /val.txt), algilanacak nesnelerin isimlerini
barindiran dosyanin yolu (names = data/model.names) ve egitilecek modelin
kaydedilecegi dizin (backup = backup) eklendi (Sekil 3.23).

classes =1

train = /train.txt

valid = /val.txt

names = data/model.names
backup = backup

Sekil 3.23. “model.data” dosyasi icerigi

3.6. Model Olusturma ve Egitim

3.6.1. DetectNet Silah Algilama Modeli Egitimi

DetectNet sinir ag1 modelini egitmek icin Nvidia Digits programi kullanildi.
Nvidia Digits’te nesne algilama i¢in model olusturma sayfasi agilarak asagidaki
ayarlamalar yapildi.

o Select Dataset  : silah_veritabani

« Training epochs : 100

o Subtract Mean  :none

e Solver Type : Stochastic gradient descent (SGD)

o Base learning rate : 0.0001

DetectNet aginin varsayilan y18in boyutu 10'dur ve egitim sirasinda 12GB'a kadar
GPU bellegi tiiketir. Bizim egitimde kullandigimiz GPU bellegimiz 6GB oldugu i¢in
y1gin biriktirme (batch accumulation) alanin1 5, yigin boyutunu (batch size) 2 olarak
ayarlayarak egitimin 6GB bellekli GPU’da gerceklestirilmesi sagland.

Model olusturmak ic¢in DetectNet sinir agr Kullanildi. Bunun igin “Custom
Networks” sekmesinin “Caffe” alt sekmesindeki metin alanina DetectNet sinir ag1 modeli
eklendi. DetectNet, GoogleNet’ten tiiretilmis bir ag oldugundan dolayr egitimi
hizlandirmak igin Berkeley Imgeleme ve Ogrenme Merkezi (BVLC) tarafindan
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yayinlanan, ImageNet goriintii koleksiyonuyla daha 6nce egitilmis bir GooglLeNet sinir
ag1 modeli, egitilecek Detectnet ag1 i¢in baglangic agirlik degerlerinin ilklendirilmesinde
kullanildi. Bu, “Pretrained model(s)” kismina 6nceden egitilmis GoogleNet sinir agi
modelinin dosya yolu eklenerek saglandi. Tiim bu ayarlamalardan sonra egitim siirecine
gecildi. 5 saat 43 dakika siiren egitimin ardindan modelimiz test edilmek ve Jetson TX1

kartinda uygulanmak {izere hazir hale geldi.

3.6.2. YOLO Silah Algilama Modeli Egitimi

Nesne algilama modeli olarak, “Darknet” uygulama catisiyla birlikte gelen,
igerisinde YOLO sinir ag1 modelini barindiran “yolo.cfg” dosyasi kullanildi. Dosya
icerisinde; tek bir tlirde nesne algilamasi gerceklestirecegimiz i¢in sinif sayisinda ve yine
smif sayisiyla alakali olarak 237. satirdaki “filters” degerinde, [filters = (class + 5) * 5]

islemi geregince Sekil 3.24°te gosterildigi gibi degisiklikler yapildi.

[convolutional]
filters=30

[region]
classes=1

Sekil 3.24. “yolo.cfg” dosyasinda gergeklestirilen degisklikler

Ayrica ImageNet veri seti kullanilarak onceden egitilmis
“darknet19_448.conv.23” isimli evrisimsel agirliklart barindiran dosya, nesne algilama
agmin baslangi¢ agirliklarinin ilklendirilmesinde kullanildi. Terminal ekranina yazilan
asagidaki (Sekil 3.25) komutla veri seti i¢in hazirladigimiz dosya, YOLO sinir agmin
bulundugu dosya ve dnceden egitilmis agirliklar1 bulunduran dosya bir araya getirilerek

egitim baslatildi.

Jdarknet detector train cfg/model.data cfg/yolo.cfg darknet19 448.conv.23

Sekil 3.25. YOLO sinir ag1 egitim komutu

3 saat 5 dakika siiren egitim tamamlandiktan sonra kendi veri setimizle egitilmis

olan, giincel evrisimsel agirliklart bulunduran YOLO modelimiz olusmus oldu.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde tez i¢in gelistirilen uygulamalarin sonug ¢iktilarina, test gorsellerine
ve karsilagtirmali test sonuglaria yer verilmistir.

Uygulama verilerinin hazirlanmasi, modelin egitimi ve ilgili testlerin yapilmasi
GEFORCE GTX 1060 GPU’ya sahip bilgisayar iizerinde, egitilen modelin gercek
zamanli olarak c¢alistirilmas1 Jetson TX1 iizerinde yapilmistir. Is akist Sekil 4.1°de

verilmistir.

Egitilmis Sinir AgI
Modeli

Sekil 4.1. Uygulama is akis1

4.1. Ortak Performans Degerlendirme Olgiileri

DetectNet ve YOLO sinir ag1 modellerini degerlendirmek icin ortak olarak
kullanilan dl¢limler asagida izah edilmistir;

e Dogru Pozitif (DP): Gergekte silah nesnesi olan goriintiilerdeki nesnelerden
sistemin buldugu silah nesne sayisidir.

e Dogru Negatif (DN): Gergekte silah nesnesi olmayan ve sistemin de silah
nesnesi kabul etmedigi nesne sayisidir.

e Yanls Pozitif (YP): Gergekte silah nesnesi olmadigi halde sistemin silah
nesnesi olarak algiladigi nesne sayisidir.

e Yanlhs Negatif (YN): Gergekte silah nesnesi oldugu halde sistemin silah

nesnesi olarak algilayamadigi nesne sayisidir.
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e Duyarhlik (Recall): Nesne algilayicisinin nesneyi belirleyebilme orant,
dogru olarak bulunan nesnelerin toplam bulunmasi gereken nesne sayisina

orandir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = (4.1)

e Pozitif tahmin degeri (Precision): Dogru tanimlanmis nesnelerin toplam

tahmin edilen nesnelerin sayisina oranidir.

Pozitif tahmin degeri = 4.2)

DP+YP

e F1 olciimii: Pozitif tahmin degeri ve duyarlilik degerleri kullanilarak elde

edilen bir testin dogrulugunun 6l¢iisiidiir.

pozitif tahmin degeri X duyarlilik (4 3)
pozitif tahmin degeri + duyarliltk )

F1 6l¢imi = 2 X

4.2. DetectNet Modeli Sonu¢ Ciktilar:

5-katlamali c¢apraz dogrulama (5-fold validation) uygulanarak elde edilen
DetectNet sinir ag1 modelinin ortalama kesinlik (mAP) degeri %56.15, pozitif tahmin
(precison) degeri %70.34, duyarlilik(recall) degeri %69.48 olarak bulundu. DetectNet
modeli Jetson TX1’de uygulanmak iizere hazir hale getirilmis oldu.

MAP, DetectNet i¢in duyarlilik ve pozitif tahmin degerlerinin ¢arpimina dayanan
basitlestirilmis ortalama averaj hassasiyet puanidir. Agin, ilgilendigimiz nesneler i¢in ne
kadar duyarli oldugunun ve yanlis alarmlardan ne kadar iyi kagindiginin iyi bir kombine
Ol¢iistidiir. Agin dogru siirlayict kutularla nesneleri tespit etmeyi 6grendigi en dnemli

gosterge, sifir olmayan bir mAP degeridir.
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4.3. YOLO Modeli Sonu¢ Ciktilar:

5-katlamal1 ¢apraz dogrulama (5-fold validation) uygulanarak elde edilen YOLO
silah algilama modelinin sonug¢ ¢iktilari; RPs/Img degeri 84.35, loU degeri %69.25,
duyarhilik (recall) degeri %92.48 olarak bulunmustur.
e RPs/Img, ortalama olarak goriintii basina kac sinirlayict kutu 6nerildigini
belirtir.
e |oU, sistemin nesne i¢in tahmin ettigi sinirlayici kutularla, nesnelerin gergek
smirlayici kutulari arasindaki ortalama ortiisme oranini belirtir (Sekil 4.2). loU

nesne algilama sistemlerini degerlendirmek i¢in 6nemli bir metriktir.

Ortisme Alani J

Birlesim Alam

loU =

Sekil 4.2. ToU degerinin temsili gosterimi

e Pay (Ortiisme alani), tahmini smirlayict kutu ile gergek smirlayict kutu
arasindaki kesigim alanini ifade eder. Payda (birlesim alani), hem tahmini
smirlayict kutu hem de gercek smirlayict kutu tarafindan kapsanan alandir.
Ortiisen alanin birlesim alan ile bdliinmesi IoU degerini verir.

e YOLO modelinin egitimi sonucunda elde edilen loU ise, tiim IoU degerlerinin

ortalamasidir.

4.4, Test Gorselleri

4.4.1. DetectNet Test Gorselleri

DetectNet silah algilama modelinin egitiminin tamamlanmasinin ardindan, tekil

resimlerle gerceklestirilen testlerden bazi resimler Sekil 4.3’te gosterilmistir.
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Sekil 4.3. Bazi test goriintiileri (DetectNet)

4.4.2. YOLO Test Gorselleri

YOLO silah algilama modelinin egitiminin tamamlanmasinin ardindan, tekil

resimlerle gerceklestirilen testlerden bazi resimler Sekil 4.4°te gdsterilmistir.
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Sekil 4.4. Bazi test goriintiileri (YOLO)

4.5. Modellerin Gomiilii Sisteme Yiiklenmesi

4.5.1. DetectNet Modelinin Gomiili Sisteme Yiiklenmesi

Egitilen DetectNet sinir ag1 modelinin Jetson TX1 {izerine kurulan “jetson-
inference” acik kaynak kodlu yazilimiyla gercek zamanli olarak calismasi
gerceklestirilmistir. Bu yazilim canli kamera akisinda Googlenet / Alexnet'in ¢alismasi
icin derin 6grenme gorevlerini saglamaktadir. Sekil 4.5’te kamera akisindan beslenerek

gercek zamanli ¢alisan uygulamadan elde edilen bazi resim Kareleri gosterilmistir.
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Sekil 4.5. Jetson TX1’de ¢alisan uygulamadan bazi goriintiiler (DetectNet)

4.5.2. YOLO Modelinin Gomiilii Sisteme Yiiklenmesi

YOLO modelinin Jetson TX1 kartina yiiklenmesi igin sinir agimin egitiminde de
kullanilan "Darknet” yazilimi kullanildi. Bu yazilim canli kamera akisinda YOLO
modelinin yiiriitiillmesine olanak tanimaktadir. Sekil 4.6’da kamera akisindan beslenerek

gercek zamanli ¢alisan uygulamadan elde edilen bazi1 6rnek resim kareleri gosterilmistir.
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Sekil 4.6. Jetson TX1’de ¢alisan uygulamadan bazi goriintiiler (YOLO)

4.6. Tartisma

DetectNet ve YOLO modellerinin, toplam 370 tane silah nesnesi barindiran 300

adet resimle gergeklestirilen test sonuglari Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. DetectNet ve YOLO karsilagtirma — 1

Dogru  Yanlig Yanlis
Model Pozitif Negatif  Pozitif
DetectNet 238 132 8
YOLO 207 163 15
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Toplamda 370 adet silah nesnesi bulunan 300 resimden, DetectNet bu nesnelerin
238 tanesini dogru olarak tahmin ederken 132 tanesini tahmin edememistir. YOLO ise
207 silah nesnesini dogru tahmin etmis, 163 tanesini tahmin edememistir. DetectNet’in
tahmin ettigi nesnelerin 8 tanesi silah nesnesine ait degilken YOLO’da bu say1 15°tir. Bu
sonuglara gore pozitif tahmin degeri (precision), duyarlilik (recall) ve F1 6l¢iimiiniin

degerlerinin karsilagtirilmasi Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. DetectNet ve YOLO karsilagtirma — 2

Pozitif F1
Model Tahmin Duyarlilik Slciimii
DetectNet %96.74  %64.32  %77.26
YOLO %93.24  %55.94  %69.92

Olmos ve ark., (2017) cesitli filmlerden elde ettikleri, igerisinde silah nesnesi
bulunan video kesitlerini kullanarak kendi calismalarimi test etmistir. Bu video
goriintlilerinin ¢erceve sayisi ve igerdikleri toplam silah nesne sayilart Cizelge 4.3’te
verilmistir. Bu videolar James Bond: The World is Not Enough (video 1), Pulp Fiction
(video 2, 3 ve 4), Impossible Mission: Rogue Nation (video 5) ve Mr. Bin (video 6)

filmlerinden alinan kesitlerden olusmaktadir.

Cizelge 4.3. Test videolar1

Cerceve  Nesne

Video Sayisi Sayisi
1 393 162

2 627 778

3 441 58

4 591 54

5 627 105

6 212 290

Olmos ve arkadaglarinin Cizelge 4.3’teki Ozelliklere sahip video goriintiilerini
kullanarak gergeklestirdikleri testin sonuglari Cizelge 4.4’te gosterilmistir. Olmos ve
arkadaglariin kullandiklar1 bu video goriintiileri kullanilarak DetectNet ve YOLO sinir
ag1 modelleriyle gerceklestirilen test sonuglar1 da sirasiyla Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6’da

verilmistir.
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Cizelge 4.4. Faster R-CNN silah algilama modeliyle gergeklestirilen test sonuglar: (Olmos ve ark., 2017)

. Dogru  Yanlis Pozitif F1
Video Pozitif  Pozitif  Tahmin DA cimi
1 60 8 %8824 %37.04 %5217
2 467 11 %98.70  %60.03 %7436
3 5 15 %6250 %4310  %51.02
4 6 0 %100.00 %1111  920.22
5 24 21 %5333 %2286  9%32.00
6 141 30 %8246  %48.62 %6117

Cizelge 4.5. DetectNet silah algilama modeliyle gergeklestirilen test sonuglari

. Dogru  Yanlis Pozitif F1
Video Pozitif  Pozitif  Tahmin PR gcimi
1 70 19 %78.65 %4320 %5577
> 531 33 %9414  %68.25  %79.13
3 21 12 %63.63 %3620  %46.15
4 5 41 %1086 %925  9%10.00
5 46 30 %6052 %4380  950.82
6 212 10 %9549 %7310  %82.81

Cizelge 4.6. YOLO silah algilama modeliyle gerceklestirilen test sonuglari

4 Dogru  Yanlis Pozitif F1
o0 Pozitif  Pozitif  Tahmin PWYAIK i
1 52 0 %100.00 %3209 %4859
2 47 5 %9857 %4460 966141
3 21 6 %TTTT %3620 %4941
4 0 16 %0.00 %000  %0.00
5 15 21 %4166 %1428  9%621.27
6 269 57 %8251  %92.75  %87.33

Sekil 4.7. DetectNet (iistte) ve YOLO (altta) modelleriyle islenen test videolarindan bazi kareler
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Cizelge 4.4, Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6’da gosterilen modellerin test edilmesinde
kullanilan test videolar1 toplam 2891 ¢ergeve sayisina sahiptir ve 1447 silah nesnesi
icermektedir. Modellerin tiim videolardaki test sonuclari toplamlar1 Cizelge 4.7°de
gosterilmistir.

Cizelge 4.7’ye bakildiginda dogru pozitif sayisi bakimindan, DetectNet modeli
Faster R-CNN ve YOLO’dan daha {istiindiir. Yanlis pozitifleri bulma noktasinda ise
DetectNet, Faster R-CNN ve YOLO’ya gore daha kotii bir performans sergilemistir.
Yanlis pozitif sayisina gore en iyi modelin Faster R-CNN oldugu goriilmektedir. F1
Ol¢iimiine gore ise, DetectNet modeli %71.45’¢e sahip bir degerle, %64.12 degerine sahip
Faster R-CNN ve %62.41 degerine sahip YOLO’dan daha yiiksek sonug elde etmistir.

Cizelge 4.7. Faster R-CNN, DetectNet ve YOLO modellerininin toplam test sonuglari

Dogru  Yanlis Pozitif F1
Model Pozitif  Pozitif  Tahmin DA cimi
Faster RCNN 723 85 %8948 %49.96 966412
DetectNet 885 145  %85.02 %6116 %7145
YOLO 704 105  %87.02 %4865 %6241

Cizelge 4.7°ye gore, Faster R-CNN algoritmas1 F1 dl¢limiine gére YOLO’dan
daha yiiksek degere sahiptir ve yanlis pozitif sayist bulma bakimindan en basarili
modeldir. Ancak PASCAL VOC 2007 veri setiyle egitilen Faster R-CNN ve YOLO
modellerinin karsilastirildigi, Redmon ve ark., (2016) tarafindan gergeklestirilen
calismada Faster R-CNN’nin FPS bakimindan YOLO’nun c¢ok gerisinde oldugu
goriilmektedir (Cizelge 4.8). Dolayisiyla Faster R-CNN nesne algilama modeli Jetson
TX1 kartinda gergek zamanli ¢alisacak bir uygulama igin, DetectNet ve YOLO modelleri

kadar performans gostermeyecektir.

Cizelge 4.8. Faster R-CNN ve YOLO karsilagtirmasi (PASCAL VOC 2007'de ger¢ek zamanli sistemler)
(Redmon ve ark.,2016)

Model mAP FPS
Faster R-CNN 73.2 7
YOLO 63.4 45

Ayrica DetectNet ve YOLO nesne algilama modelleri, diskte kapladiklar1 boyut
ve Jetson TX1 kartinda ¢alismasindaki saniyede islenen goriintii sayist bakimindan

degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.9’da gosterilmistir. DetectNet
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modelinin saniyede isleyebildigi goriintii sayisinin yani FPS miktarinin YOLO’dan daha

fazla oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.9. DetectNet ve YOLO karsilagtirma — 3 (Jetson TX1)

Model Boyut FPS
DetectNet 29.8 MB 7
YOLO 202.2 MB 4

Cizelge 4.9’dan da anlasilacag: itizere; DetectNet modeli Jetson TX1 kartinda,
YOLO modeline gore daha yiiksek fps’de ¢alismistir. Yani Jetson TX1 kartinin DetectNet
ile saniyede isleyebilecegi goriintii sayist YOLO modeline kiyasla daha fazladir. Bu da
kameradan alinan goriintiilerin DetectNet modelinde, YOLO modeliyle kiyaslandiginda,
daha az kayipla islenebildigi anlamina gelir. Ayrica DetectNet modeli YOLO modeline
gore hafizada daha az yer kaplamistir. Her ne kadar hafiza miktar1 Jetson TX1 i¢in yeterli
olsa ve gerektiginde harici hafiza birimleriyle artirilsa bile, gomiilii sistemlerin sinirlart
g6z Oniinde bulunduruldugunda modellerin daha diisiik boyutlu olmasi bu tarz sistemler

i¢in 6nemli bir artidir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonugclar

GPU’larin CUDA sayesinde genel amacli programlanabilir yapiya kavusmasi,
GPU’lan yiiksek hesaplama giicli gerektiren ve paralellestirmeye miisait problemlerin
¢oziilmesinde oldukga kullamishi hale getirmistir. GPU’lar, giinlimiizde popiilaritesi
gittikce artan, siniflandirma, algilama ve boliitleme gorevlerinde oldukga iyi basarilar
elde edilen derin 6grenme algoritmalarinin kullanilmasinda da oldukg¢a 6nemli bir yere
sahiptir. Ornegin, Nvidia’nin kullanima sundugu Jetson TX1 gelistirme kart1 ve derin
O0grenme algoritmalariyla, yiiksek hesaplama maliyeti gerektiren gercek zamanli nesne
algilama uygulamalarinin gerceklestirilmesi miimkiin olmustur.

Bu tez calismasinda, Nvidia Jetson TX1 gomiilii sisteminde ger¢cek zamanli
calisan silah algilama uygulamasi gergeklestirilmistir. Bunu gergeklestirmek igin
DetectNet ve YOLO nesne algilama mimarileri kullanilmistir. Hata oranimni en aza
indirmek ve egitim siiresini diisiirmek i¢in her iki modelde de 6n egitilmis sinir agi
modelleri ile agirliklar ilklendirilmistir. Her iki modelin de egitimleri ve gomiilii sistemde
gercek zamanli olarak calistirilmalari basarili bir sekilde gergeklestirilmistir.

Test goriintiileriyle test edilen modellerden elde edilen sonuglara gore DetectNet
modelinin F1 6lgim oran1 YOLO modelinden daha yiiksek ¢ikmistir. Ayrica DetectNet
modelinin, Olmos ve arkadaglarinin Faster R-CNN modelini kullanarak gergeklestirdigi
benzer bir ¢alismaya gore daha yiiksek F1 6l¢iim degerine sahip oldugu goriilmiistiir.
Ancak yanlis pozitif sayisint en az bulma noktasinda DetectNet modeli, YOLO ve Faster
R-CNN modellerinin gerisinde kalmistir. Yani gomiili sistemde gergek zamanli galisan
YOLO modelinin yanlig nesneleri algilama oraninin DetectNet modelinden daha diisiik
oldugu goriilmiistiir. Jetson TX1 kartinda gercek zamanli ¢aligmadaki saniyede islenen
goriintii sayisi ise DetectNet modelinde YOLO modeline gore daha yiiksek ¢ikmustir.

Bu tez caligmasinda gerceklestirilen ger¢cek zamanli silah algilama
uygulamalarindan elde edilen sonuglar ve gomiilii sistemde gosterdikleri performans
bakimindan, bu tarz bir silah algilama uygulamasimin giivenlik bakimindan gercek
hayatta da kullanilmasi noktasinda umut vericidir. Boyle bir algilama sistemiyle silahli
kisiyi goriintiiden gercek zamanli tespit etmenin, giivenlik gii¢lerinin erken miidahalesine

olanak tantyarak can ve mal giivenligini artiracagi umulmaktadir.
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5.2 Oneriler

Silah algilama siirecinden sonra gergeklesecek islev uygulamanin kullanildigi
yere ve istege gore cesitlilik gosterebilir.

Sinir aglarinin egitimi i¢in veri seti miktarini artirmanin aglarin hata oranini
azaltacagi disiiniilmektedir.

Bu calismada veri seti olusturulurken sadece tabanca tiirlinde silahlar
kullanilmistir. Kesici silahlar, agir silahlar gibi diger silahlarin da algilanmasi igin veri
seti genigletilebilir. Ayrica elbise altindaki veya canta igerisindeki gizli silahlari da

algilamak i¢in ilave sensdrler yardimiyla mevcut sistem daha anlamli hale getirilebilir.
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Ek-1 Tezde Kullanilan Yazilimlarin Ekran Goériintiileri

Verilerin etiketlenmesi i¢in yazilan uygulamadan bir ekran goriintiisii Sekil 1’de

gosterilmistir.

8y Etiketleme Uygulamasi = O X

siah 0.000.01171112122310.00.00.00.00.00.00.0

Sekil 1. Etiketleme uygulamast

Veriler etiketlendikten sonra, tez ¢alismasinda DetectNet modelinde kullanilacak
veri setinin hazirlanmasi ve egitimi i¢in Nvidia Digits yazilimi1 kullanilmistir. Veri seti
hazirlama ekran goriintiisii Sekil 2°de gdsterilmistir.
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Object Detection Dataset Options

Training image folder @

Imedia/monster/FA248BAB248B668B/silah_veritabaniltrain/images

Label files are expected to have the .txt extension. For example if an image file is named foo.png the
corresponding label file should be foo.bxt.
Training label folder @

Imedia/monster/FA248BAB248B668B/silah_veritabani/train/labels

validation image folder @

Imedia/monster/FA248BAB248B668B/silah_veritabanilvallimages

Vvalidation label folder @

Imedia/monster/FA248BAB8248B668B/silah_veritabanilvalllabels

Pad image (Width x Height) @

1248 X 384

Resize image (Width x Height) @

X height

channel conversion @

RGB v

Minimum box size (in pixels) for validation set @

25

Custom classes @

Feature Encoding @

PNG (lossless) A

Label Encoding @

None ¥

Encoder batch size @

32

Number of encoder threads @

4

DB backend

LMDB v

Enforce same shape @

Yes A

Group Name

Dataset Name

silah_veritabani

Sekil 2. Nvidia Digits veri seti hazirlama sayfasi

Veri seti, model olusturmak i¢in hazir hale getirildikten sonra agilan, igerisinde

veri setiyle alakali bilgilerin mevcut oldugu ekran goriintiisii Sekil 3’te gosterilmistir.
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silah_veritabanic

Owner: al Clone Job Delete Job

Job Information Job Status cone

« Initialized at 02:27:39 PM (1 second)

Job Directory « Running at 02:27:40 PM (1 minute, 19 seconds)
python2. 7/dist-pack. igi 20170607-142739-14c2 « Done at 02:29:00 PM

Dataset size (Total - 1 minute, 20 seconds)

618 MB

Create train_db DB pone ~

Create val_db DB pone ~

Create train_db DB Create test_db DB pone ~

Entry Count
2085
Feature shape @
(3,384, 1248) Notes
Label shape @
(1, 12, 16)
labels DB None G
{ust/lin/python2. 7idist-packages/digits/jobs/201 T0607-142738-14c2/train_db/labels
features DB
python2. 7/dist-pack. igi 20170607-142739-14c2ftrain_db/features

Explore the db
DB create log file
create_train_db_db.log
Mean file
train_db/mean. binaryproto

Create val_db DB

Entry Count
521
Feature shape @
(3, 384, 1248)
Label shape @
(1,9, 16)
labels DB
python2. 7/dist-pack. igi 20170607-142739-14c2/val_dbllabels
features DB
lust/lib/python2. 7idist-packages/digits/jobs/20170607-142739-14c2/val_dbifeatures

Explore the db

DB create log file
create_val_db_db.log
Mean file
wval_db/mean.binaryproto

Sekil 3. Nvidia Digits veri seti hazirlandiktan sonra agilan sayfa

Veri setinin hazirlanmasindan sonra model olusturma ayarlarini yaptigimiz ekran
gorlintiisiic  Sekil 4°te, modelin egitim grafigi Sekil 5’te, modelin egitiminin

tamamlanmasinin ardindan agilan sayfa goriintiisii ise Sekil 6°da gosterilmistir.



Select Dataset @
silah_veritabani
db_detect_gun_person_full
dh_detect_person
db_detect_gun_full
db_d

silah_veritabani

Dorne 032500 M

« DB backend: Imdb

+ Create train_db DB
+ Entry Count: 2085
= Feature shape (3, 384, 1248)
+ Label shape (1, 12, 15)

s Create val_dbh DB
= Enlry Count: 521
= Feature shape (3, 384, 1248)
= Label shape (1, 9, 15)

Python Layers @
server-side file @

! Use client-side file

Standard Networks Previous Metworks

Caffe Torch

Custom Network &

1 # Detectlet network
2

3 # Data/Input layers

4 name: "Detecthet”

5

&

7

8

9

18

11 examples/kittifkitti_train_inages.lndb"
17 batch_size: 18

13}

14 include: { phase: TRAIN }

15

16

17 “train_label”

18 Data”

19 abel”

8 ram {

2 LHDa

22 examples/kittifkitti_train_labels.lndb"
23 batch_size: 18

# O}

25 include: { phase: TRAIN }

%}

2T layer {

28 name: "val_data”

20 type: "Data"

8 top: "data”

31 data_param {

Ev] backend: LM

33 xamples/kitti/kitti_test_inages.lndb”
£y batch_size: &

ELR Y

36 include: { phase: TEST stage: "val” }

kg

8

Et t "val_label”

a8 "Dat3”

yp
41 top: "label”
a2 data_param {
13 backend: LMD8
4 source: "examples/kitti/kitti_test_labels.lndb”
a5 batch_size: 6

4%
47 inclede: { phase: TEST stage: "wal® }
8 3

Pretrained model(s) @

:_googlenet.

Group Name @

Model Name @

Pretrained Networks
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Solver Options Data Transformations
Training epochs @ Subtract Mean @

100 Mone -
snapshot interval (in epochs) @ Crop Size @

1 e

validation interval (in epochs) @
1

Random seed @
none]
Batch size @ multiples alowed

2

Batch Accumulation @
3

Solver type @

Stochastic gradient descent (SGD) v

Base Learning Rate @ multpies alowed

0.0001

| Show advanced leaming rate oplicns

Custom Network

md_kilah_algilama

Sekil 4. Nvidia Digits nesne algilama modeli olusturma sayfa goriintiisi
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80—

60—

Fos

Loss.
o

20

Accuracy (%)

Fo4

Fo3

20

Foz

Fo1

r T T t T 7 T T T T —
[ 10 20 30 40 50 60 0 80 %0 100

M loss_bbox (train) oss_covera ge (train) M mAP (val) M precision (val) M recall (val)

Sekil 5. Nvidia Digits nesne algilama modeli egitim grafigi (30. ve 50. devir (epoch) arasi)

e loss_bbox :Her bir i1zgara karesi tarafindan kapsanan nesne i¢in sinirlayici
kutunun gergek ve tahmin edilen kdselerinin ortalama mutlak farkidir.

e |oss_coverage :Bir egitim verileri 6rnegindeki tiim 1zgarali Kareler igin gergek
ve tahmin edilen nesneler arasindaki farklarin karelerinin toplami olarak
tanimlanir.

e Precision (pozitif tahmin degeri): Dogru tespit edilen nesnelerin toplam
tahmin edilen nesne sayisina oranidir.

e Recall (duyarlilik): Dogru tespit edilen nesnelerin goriintiilerdeki gergek
nesnelerin toplam sayisina oranidir.

e mMAP: pozitif tahmin degeri (precision) ve duyarlilik (recall) degerleri
kullanilarak hesaplanan bir degerdir. Nesne algilama modelinin, ilgilenilen
nesneler i¢in ne kadar duyarli oldugu ve yanlis alarmlardan ne kadar iyi

kagindiginin bir kombine 6l¢iistidiir.

Sekil 5’te DetectNet nesne algilama modeli egitiminin 30. ve 50. devir (epoch)
arasinda elde edilen degerlerden olusan grafik gosterilmistir. Egitim bouyunca
“loss_bbox” ve “loss_coverage” degerleri minimize edilerek agin hata kaybi azaltilmistir.
Dolayisiyla pozitif tahmin degeri (precision), duyarlilik degeri (recall) ve bunlara bagh

olarak dlciilen mAP degerinde artis gdzlemlenmistir.



md_silah_algilamac

Owner: ali

Job Directory
Jusiflib/python2. 7idist-
packages/digitsfjobs/20170608-023428-5449
Disk Size

227GB

Network (trainfval)
train_val prototxt
Network (deploy)
deploy.prototxt
Network (original)
original.prototxt
Solver

solver.prototxt

Raw caffe output
caffe_output.log
Pretrained Model

J/homelT Desktop/bvic_ caffemodel

Lass

Dataset
silah_veritabani
Done wed Jun 07, 02:28:00 PM

« DB backend: Imdb

. Create train_db DB
+ Entry Count: 2085
+ Feature shape (3, 384, 1248)
- Label shape (1, 12, 16)

. Create val_db DB
+ Entry Count: 521
+ Feature shape (3, 384, 1248)
» Label shape (1, 9, 16)

M loss_bbox (irain) M loss_coverage (wain) M loss_bbox (val) M loss_coverage (val) B maP (val) M precision (val)

view Large

i recall (val)

AR ]
Fos
boz
Fox

A

¥ ? ¥ ¥ 7 i
=0 a0 B 50 a0 100
Epoch
=0 an B 50 a0 i

Accuracy ()
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coe

Job Status pone

Initialized at Thu Jun 08, 02:34:28 AM (1
second)

Running at Thu Jun 08, 02:34:29 AM (s hours,
43 minutes)

Done at Thu Jun 08, 08:18:09 AM

{Total - 5 hours, 43 minutes)

Train Caffe Model cone ~

Related jobs

Generic Dataset
silah_veritabani oone -
Generic Image Model

md_silah_algilama aborted -
md_silah_algilama aborted -

md_silah_algilama aborted -

Notes

None G

Sekil 6. Nvidia Digits, modelinin egitimi tamamlandiktan sonraki sayfa goriintiisii

YOLO sinir ag1 modelinin egitilmesi i¢in Ubuntu terminal ekranindan baglatilan

Darknet yazilimmin, baglatict komutla birlikte egitimin baslamasi ve sonlanmasi

sirasindaki ekran goriintiileri sirasiyla Sekil 7 ve Sekil 8’de gosterilmistir.
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@monster-TULPAR: ~/Uygulamalar/darknet

monster@monster-TULPAR: ~/Uygulamalar/darknet$ ./darknet detector train cfg/model.data cfg/model-yolo.cfg darknet19_448.conv.23
model-yolo
layer filters
0 conv 32
max
conv 64
max
conv 128
conv 64
conv 128
max
conv 256
conv 128
16 conv 256
11 max
12 conv 512
13 conv 256
14 conv 512
15 conv 256
16 conv 512
17 max
18 conv 1024
19 conv 512
20 conv 1024
21 conv 512
22 conv 1024
23 conv 1024
24 conv 1024
25 route 16
26 conv 64
27 reorg
28 route 27 24
29 conv 1024 3 x
30 conv 125 1 x
31 detection
Loading weights from darknet19_448.conv.23...Done!
Learning Rate: 0.001, Momentum: 0.9, Decay: 0.0005
Resizing
608
Loaded: ©.000021 seconds
Region Avg IOU: ©.299024, Class: ©.018228, Obj: ©.913955, No Obj: 0.570289, Recall: ©.e000000,
1: 659.041077, 659.041077 avg, 0.000000 rate, 0.097452 seconds, 1 images
Loaded: ©.873135 seconds
Region Avg IOU: 0.856115, Class: 0.000240, Obj: ©.986583, No Obj: 0.566469, Recall: ©.e000000,
2: 687.485840, 661.885559 avg, 0.800000 rate, 0.192506 seconds, 2 images
Loaded: ©.040766 seconds
Region Avg IOU: 0.879918, Class: 0.001690, Obj: ©.849033, No Obj: 0.570193, Recall: ©.e000000,
3: 674.605896, 663.157593 avg, 0.000000 rate, 0.252420 seconds, 3 images
Loaded: ©.028677 seconds
Region Avg IOU: 0.121926, Class: 0.002980, Obj: ©.342596, No Obj: 0.575570, Recall: ©.000000,
4: 669.300781, 663.771912 avg, 0.000000 rate, 0.268346 seconds, 4 images
Loaded: ©.829229 seconds
Region Avg IOU: 0.418430, Class: 0.003077, Obj: ©.275177, No Obj: 0.576550, Recall: ©.000000,
5: 668.271057, 664.221802 avg, 0.000000 rate, 0.225694 seconds, 5 images
Loaded: ©.800035 seconds
Region Avg IOU: 0.008350, Class: 0.001499, Obj: ©.851624, No Obj: 0.563509, Recall: ©.000000,
6: 716.158264, 669.415466 avg, 0.000000 rate, 0.249214 seconds, 6 images
Loaded: ©.000015 seconds

wn
o

WWWHWHWNWHWUHWNWHWUNWEWNWNWE

input output
416 x zJ 416 x 416 x 32
416 32! 208 x 208 32!
208 32 208 x 2088 64
208 64 164 x 104 64
104 64 104 x 164 128
104 128 104 x 104 64
164 64 164 x 104 128
104 128 52 x 52 128
52 128 52 » 52 256
52 256 52 x 52 128
52 128 52 x 52 256
52 256 26 26 256
26 256 26 26 512
26 512 26 26 256
26 256 26 26 512
26 512 26 26 256
26 256 26 26 512
26 512 13 > 13 512
13 512 13 x 13 x1024
13 x 512
13 x1024
13 x 512
13 x1024
13 x1024
13 x1024

416 >
416 >
208 »
208 >
104 »
184 »
104 >
104 »
52 »
52 >
52 x
52 »
26
26
26
26
26
26
13 »
13 »
13 »
13 >
13 »
13 »

XX X X X X XK XK KKK KX XX XX
XX X X X X X X X X X XX XX XX

13 x1024 13
13 x 512 13
13 x1024 iz
13 x 512 13
13 x1024 13
13 x1024 iz

WWWHEWRWNWRWRWNWRWUNWRE WNWRN W
e I e e o Y B e e e e e e I N N
oM OX M X X XXX XX KK XX MK KX XXX XXX
oM OX M X X XXX XX KK XX MK KX XXX XXX

[
[
[

26 x 512 26 x 26 x 64
26 x 64 13 x 13 x 256

]

1 X 13 x1280 13 x 13 x1024
i 13 x 13 x1024 13 x 13 x 125

e T e s L

3
)

Sekil 7. YOLO sinir ag1 modeli egitimi baslangi¢ ekran goriintiisii

Region Avg IOU: ©.687235, Class: 1.000000, Obj: ©.554859, No Obj: ©.801767, Avg
Recall: 1.000800, count: 1

80197: 1.008060, 4.457221 avg, 0.000010 rate, 0.341451 seconds, 80197 images
Loaded: ©.827113 seconds

Region Avg IOU: ©.810676, Class: 1.000000, Obj: ©.000826, No Obj: ©.801861, Avg
Recall: 1.000800, count: 1

80198: 17.258377, 5.737337 avg, ©.000010 rate, 0.217882 seconds, 88198 images
Loaded: ©.000017 seconds

Region Avg IOU: ©.036884, Class: 1.000000, Obj: ©.118767, No Obj: ©.801883, Avg

Recall: ©.0000800, count: 1
80199: ©.883328, 5.251936 avg, 0.000010 rate, 0©.343893 seconds, 80199 images
Loaded: ©.818357 seconds

Region Avg IOU: ©.908627, Class: 1.000000, Obj: ©.859883, No Obj: ©.804199, Avg
Recall: 1.000800, count: 1

80200: 0.476355, 4.774378 avg, 0.000010 rate, ©.315812 seconds, 80280 images
Saving weights to backup/model_final.weights
monster@monster-TULPAR:~/Uygqulamalar/darknet$ I

Sekil 8. YOLO sinir agi modeli egitiminin sonlandig1 siradaki ekran goriintiisii
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