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Ozetce —Evrisimli yapay sinir aglar1 (EYSA) bir derin 63-
renme yontemi olarak son yilarda imge siniflandirma ve nesne
konumlandirma basta olmak iizere bilgisayarh gorii problem-
lerinin ¢6ziimii konusunda bircok basari elde etmistir. Bunun
icin farkh yapida ve derinlikte bircok model gelistirilmistir.
Bu calismamizda, leoparlarin resimler icerisindeki konumlari
evrisimli yapay sinir aglar1 ile bulunmustur. Konum bulmak
icin, literaturde sik¢a kullanilan: icinde nesne olan ve olmayan
imgelerle model egitme ve bizim 6nerdigimiz: imgeden nesneye ait
bolgelerden ve nesneye ait olmayan boélgelerden alinan parcalar
ile model egitme yontemi karsilastirilmistir. Resimlerden parcalar
alimarak egitilen modelin, tiim imge ile egitilen modelere gore
iistiin basar1 gosterdigi gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler—Derin yapay sinir aglari, evrisimli yapay
sinir aglari, nesne tamima, nesne konumlandirma.

Abstract—In recent years, Convolutional Neural Networks
(CNNs) have shown great performance not only in image clas-
sification and image recognition tasks but also several tasks of
computer vision. A lot of models which have different number of
layers and depths, have been proposed . In this work, locations
of leopards are tried to be identified by deep neural networks. To
accomplish this task, two different methods are applied. First of
them is training neural network using with entire images, second
of them is training neural networks using with image patches
which are cropped from full size of images. Patch training model
has shown better performance than full size of image trained
model.

Keywords—Deep neural networks, convolutional neural net-
works, object recognition, object localization.

1. Giris

Bilgisayarla gorii alaninda nesneleri tanimak igin gelis-
tirilen algoritmalar, imgeler icinde yer alan nesneleri dogru
bir sekilde etiketlemeye ve o nesnelerin etrafim saracak bir
kutu ¢izmeye caligirlar. Giiniimiize kadar bu amag icin bircok
algoritma gelistirilmistir. Bunlardan bazilari: anahtar nokta
torbas1 (Bag of keypoints [1]), yonlii gradyan histogramlar
(Histogram of oriented gradients [2]) ve esnek parcali mo-
delleme (Deformable Part Models [3]) yaklasimlar1 kullanan
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caligmalardir. Giinlimiizde ise evrisimli yapay sinir aglari
(EYSA) popiilerlik kazanmustir.

Yapay sinir aglart matematiksel olarak ilk defa 1943 yilinda
modellenmis olmasina ragmen [4], sonraki yillarda hakkinda
yapilan olumsuz elestiriler [5], bu alanda ¢aligan aragtirmacilari
uzaklagtirmig, yapilan yatirimlari azaltmigtir. 2012 yilinda,
AlexNet [6], ILSVRC [7] yarigmasinin imge siniflandirma
kategorisinde tistiin bir bagari etmis ve birinci siray1 alan
ilk EYSA olmustur. Sonraki yillarda EYSA’lar hep iistiin
gelmigtir. Bu basarim, arasgtirmacilarin dikkatini tekrardan bu
alana cekmistir. 2015 yilinda ResNet [8], kaybolan gradyan
problemine ¢6ziim getirerek imge siniflandirma ve nesne ta-
nima kategorilerinde birinci olmustur.

Nesne tanima i¢in gelistirilmis bircok EYSA modeli bu-
lunmaktadir. Bunlardan bazilari: OverFeat [9], Faster R-CNN
[10], Oquab et al. [11]’dir. OverFeat modelinde, EYSA 6nce
siiflandirici olarak egitilmis, daha sonra esiksiz en biiyiik iglev
(softmax) katman silinip yerine baglanim (regression) katmani
eklenerek nesnenin konumu tahmin edilmeye calisilmstir.
Faster R-CNN [10] modelinde ise, nesnenin olas1 konumlari
son evrisim katmani iizerinden kayan pencere yaklagimi ile
otomatik olarak Onerilmig ve onerilen konumlar i¢inde nesne
aranmugtir. Bu sekilde 6nemli bir hiz artig1 saglanmigtir. Oquab
et al. [12], EYSA’lar1 imge siniflandirmasi i¢in kullanilmig olsa
bile nesne konumlar1 hakkinda bilgi verdigini sdylemistir. Ayni
yazarlar daha sonraki bir ¢calismada [11], ag yapisim degis-
tirmis, yapay sinir aglarin1 egitmek icin sik¢a kullanilan go-
zetimli (supervised) egitim yOnteminin yerine, yari-gozetimli
(weakly-supervised) bir egitim yontemi izleyerek nesnelerin
konumlarin1 bulmaya ¢alismigtir. Yari-gozetimli yontemin iz-
lenmesindeki amag, gozetimli egitim yonteminin aksine, her
bir nesneyi kapsayan kutu ¢izimine gerek olmamasi, bu sayede
veri kiimesi hazirlamak i¢in gereken insan ig giiclinii bilyiik
Olclide azalmasidir.

Calismamizda, EYSA ile imge icerisindeki nesnenin yerini
bulmak igin iki farkli egitim yontemi izlenmistir. ilk yon-
tem Overfeat’e [9] benzer bir yaklasim olup, model nesneyi
iceren ve icermeyen imgeler ile egitilmistir ve ardindan test
imgelerinde boyutu degisen ve kayan pencereler yontemi ile
nesne aranmigtir. Bizim 6nerdigimiz yontemde ise, her iki sinif
icin imgenin hedef nesneye ait olan ve olmayan yerlerinden



parcalar (yamalar) alinarak egitim iglemi yapilmistir. Yapay
sinir aglari, ResNet [8] modeli kullanilarak egitilmistir. Baga-
rim test imgelerindeki leopar konumlarinin dogru bir sekilde
bulunmasi olup, Onerilen egitim yoOnteminin, tim imge ile
egitim yontemine gore daha bagarili oldugu gézlenmistir.

Bildirimizin diger kisimlar1 su sekilde organize edilmek-
tedir: Bolim 2’de derin artik 6grenme yontemi anlatilmakta,
Boliim 3’de veri kiimesinin olusturulmasi hakkinda bilgi veril-
mekte, 4. Boliim’de, nesne konumlarini bulmak icin uygulanan
yontemler anlatilmakta, sonuglar kismi ise 5. Boliim’de yer
almaktadir.

II. DERIN ARTIK OGRENME

EYSA modellerinin bagsarim orami kullanilan modelin si-
niflandirma kabiliyetine baglidir. Bunun icin ¢aligmamizda, en
giincel modellerden ResNet [8] modeli secilmistir. ResNet mo-
delinde, katman sayis1 arttifinda bagarimin diismesi seklinde
kendini gosteren bozulma (degradation) problemi i¢in ¢oziim
tiretilmis, derin artik 6grenme (deep residual learning) yontemi
onerilmigtir [8]. Derin artik 68renme yontemi bir¢ok artik
bloktan olusur. Artik bloklar degisen araliklarla ve sikliklarla
olugturulabilir. Genel denklem asagida goriilmektedir [13]:

y = F(a, W) + 2y (D

Denklem (1)’de yer alan x; girdi degeri, y ise ¢ikt1 degeridir.
Bir sonraki katman, x;4; = f(y;) ile elde edilir. f ise
aktivasyon fonksiyonudur. F'(z;,W;) birden fazla evrigim
katmanma sahip artik bloklar1 temsil eder. z; aktivasyon
fonksiyonuna girdi olarak verilmeden artik 6grenme blogunun
cikti degeri ile toplamir (Sekil 1 [8]). F'(x;, W;) 4+ x; islemi,
eleman eleman toplama iglemidir.

weight layer

F(x, W) -
weight layer identity
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Sekil 1: Derin artik 6grenme blogu.

Artik dgrenme blogu, modelin karmagikli§im1 arttirmaz.
Eleman eleman toplama isleminin yapilabilmesi i¢in x; ve
F (2, W;)’nin in boyutlarinin esit olmasi gerekmektedir. Eger
x; ve F(x;,W;) in boyutlar1 esit degil ise, diisiik boyut
denklem (2)’deki formiil ile arttirilir [8]:

y = F(x, W) + Wy )

Artik 6grenme blogu, F'(x;,W)), istenilen sayida katmanda
olugabilir. Genellikle, iki ya da ii¢ katman ile olusturulur.
Artik 6grenme blogunun, bir katmana sahip oldugu modellerde
herhangi bir avantaji olmadig1 gézlemlenmistir.

Sekil 2: Parca veri kiimesinden alinmis 6rnek resimler.

Sekil 3: Tim imge veri kiimesinden alinmig 6rnek resimler.
III. VERI KUMESININ OLUSTURULMASI

Resimlerdeki leopar konumlarinin bulunmasi icin iki farkl
sinif olusturulmustur. Bu siniflar: leopar ve arkaplan sinifla-
ridir. Egitim yontemlerinin konum bulma {izerindeki etkisini
Olcebilmek icin ise iki farkli egitim kiimesi olusturulmusgtur.
Bu yontemlerden birincisi parca tabanli egitim (bizim onerdi-
gimiz) yontemi, ikinci yontem ise literatiirde sik¢a kullanilan
tim imge ile egitim ydntemidir.

i) Parca (desen) tabanli egitim kiimesi hazirlanirken: le-
oparlarin resimler icinde kapsadigi alanlardan 64x64 boyu-
tunda parcgalar alinmis ve pozitif egitim kiimesi olarak kulla-
mlmistir. Imgeler icerisinde leopar icermeyen analardan alinan
64x64°lik parca Ornekleri ise negatif egitim kiimesi olarak
kullanilmigtir.

ii) Tiim imge ile egitim kiimesi hazirlanirken: leopar iceren
resimler 64x64 boyutuna 6l¢eklenmis, arka plan resimleri ha-
zirlanirken ise parca tabanli egitim kiimesinin hazirlanmasinda
oldugu gibi, resimlerin leopar icermeyen kisimlarindan 64x64
boyutunda pargalar alinarak hazirlanmigtir. Burada, oncesinde
leopar icermeyen tiim resimleri negatif kiime olarak kullanma
yaklagimi denenmis, egitilen model imge siniflandirma icin ¢cok
iyi bir performans gostermis (%99.2) olmasina ragmen nesne
konumlandirma icin ¢ok kotii bir performans vermigtir. Bunun
nedeninin tiim imgede daha ¢ok detay olmasi, imgeden alinan
parcalarda ise daha az detay barindirmasi olarak degerlendi-
rilmigtir. Netice olarak, parcalardan olusan negatif kiime, bu
yaklagim icin daha iyi sonu¢ verdigi icin tercih edilmistir.

iki veri kiimesi arasindaki tek fark, birinci veri kiimesinde
leopar sinifi: pozitif 6rneklerden alinan parcalardan olusurken,
ikinci veri kiimesinde leopar sinifi: leopar iceren tiim imge-
lerden olugmaktadir. Her iki veri kiimesinden alinan ornek
resimler sirasiyla Sekil 2 ve Sekil 3’te goriilmektedir. Her
bir smif, egitim i¢in yaklagik olarak 800 imge icermektedir.
Modeller 78 adet leopar imgesi ile test edilmistir.



IV. NESNE KONUMLANDIRMA
A. Sicaklik Haritast

Nesne konumumunun bulunmasi i¢in kayan pencere yakla-
simi izlenmigtir. Parca tabanli veri kiimesi ile egitilen modelde,
64x64 boyutunda ve her adimda 16 piksel kayan pencereler
yapay sinir agina verilmis, sonu¢ degerlerinin sicaklik haritasi
cizilmistir. Tiim imge ile egitilen model i¢in ise tiim leopar
bedeni imge igerisinde arandigindan ve leoparlarin boyutlari
degistiginden klasik kayan pencereler yaklagimi uygulanmus,
en kiiciigii 64x64 olmak iizere boyutlar1 biiyiiyen ve her
adimda 16 piksel kayan pencereler yapay sinir agma veril-
mis, ag sonuglarina gore sicaklik haritasi ¢izilmistir. Sicaklik
haritasinda 16x16’lik bir kutucuk icin elde edilebilecek en
yiiksek deger o kutucugu iceren her pencereden leopar sonucu
alinmasidir.

B. Nesnenin Simirlarinin Cizilmesi

Sicaklik haritas: {izerinde nesne kutularinin ¢izilmesi igin,
sicaklik haritasi ¢ikarilan imgeler degisen esik degerlerine gore
ikili (binary) imgeye cevirilmigtir. Goriiltiileri gidermek icin:
acma (opening), kopan pargalari birlestirmek icin ise kapama
(closing) morfolojik iglemleri uygulanmigtir. Ardindan, nesne
konumlarin1 bulmak i¢in bagl bilesen algoritmasi kullanilmis-
tir. Ornek bir imgenin sicaklik haritasi, ikili imgeye cevrilmis
hali, agma ve kapama isleminin sonucu, tahmin edilen nesne
konumu Sekil 4’te yer almaktadir. Parca tabanli egitim yontemi
ile tiim imge egitim yontemi arasindaki farki gorsellestirmek
icin, tahmin edilen nesne konumlarindan bazilarina Sekil 5’te
yer verilmigtir.

Sicaklik haritasindan elde edilen tahmin penceresi ile elle
etiketlenen kapsayan kutunun Ortiisme orani denklem (3)’de
verilen formiil ile hesaplanir. Ortiisme orani esik degerin
tizerindeyse, tahmin dogru olarak kabul edilir.

. Kutugpmin N K utteg
Ortiisme Orani = tahmin cliket 3)
Kutuahmin U K ulUegiker

Parca tabanli modelin test seti iizerindeki dogru tahmin
oranlar1 Tablo I’de, tiim imge ile egitilen modelin dogru tahmin
oranlar1 Tablo II’de yer almaktadir. Sonuglar1 daha iyi kavra-
yabilmek icin farkli ortiisme oranlari ve farkli esik degerleri
ile kargilagtirma yapilmistir. Kullanilan esik degerleri sicaklik
haritasindan alinabilecek en yiiksek deger 1 olacak sekilde
normalize edilmig, 0.4-0.8 arasi esik degerlerinin sonuglar
raporlanmigtir. Tablo I ve Tablo II’deki sonuglara gore: parca
tabanli egitim yonteminin, tiim imgeler ile egitim yontemine
gore daha iyi bir performans gosterdigi gozlenmistir. Sekil
5’teki orneklerden de goriilebilecegi iizere basarimdaki artigin
nedeni, Onerilen yontemin cogu durumda nesnenin sinirlarini
girinti ¢ikintilar1 da dahil iyi bir sekilde tespit etmesidir.
Sonuglar, konum bilgisi bulunmak istenen imge, 6zel bir de-
sene sahipse, parca (desen) tabanli egitim yonteminin bagariy1
arttiracag1 tezini dogrulamaktadir.

V. DEGERLENDIRME

Bu caligmada iki farkli egitim yontemi ile leoparlarin
konumlar1 bulunmaya calisilmistir. Birincisi yontemde, resim-
lerden alinan pargalar ile model egitilmis, ikinici yontemde ise
tim imge ile egitim yapilmigtir. Parcalar ile egitilen modelin,

(b)

()

Sekil 4: imgenin sicaklik haritasi (a), sicaklik haritasinin ikili
imgeye cevrilmis hali (b), agma (opening) ve kapama (closing)
isleminin sonucu (c), tahmin edilen nesne kutusu (d).

TABLO I: PARCALAR ILE EGITILMIS MODELIN BASARIM
TABLOSU.

Esik Degerleri

Ortiisme Oranlar1 | 04 | 05 | 06 | 0.7 [ 0.8
0.5 097 | 094 | 094 | 0.85 | 0.74
0.6 092 | 0.87 | 0.83 | 0.70 | 0.47
0.7 0.76 | 0.66 | 0.56 | 0.41 | 0.18

tim imge ile egitilen modele gore iistiin bir performans gos-
terdigi gozlenmigtir. Konum bilgisi bulunmak istenen nesne
eger belirgin bir desene sahip ise, onerdigimiz parca tabanl
egitim yaklagiminin nesne konumlandirmada avantaj getire-
cegi ortaya ¢ikmustir. Gelecekte, veri kiimemizi genigleterek,
belirgin desene sahip farkli nesneler iizerinde ¢ok smniflt bir
konumlandirma ¢aligmasi yapmay diisiinmekteyiz.



Sekil 5: Birinci siitundaki imgeler: parga tabanli egitim yon-
temi ile egitilmis modelin sicaklik haritalarini belirtir, ikinci
stitundaki imgeler: tiim imge ile egitilmis modelin sicak ha-
ritalaridir, iiclincii siitunda yer alan mavi kutular: nesnelerin
gercek kapsan kutulari, kirmizi kutular: parca tabanli egitim
yontemi ile egitilmis modelin tahmin ettigi kutular, yesil ise
tiim ile egitilmis modelin tahmin ettigi kutulardir.

TABLO II: TUM IMGE ILE EGITILMiS MODELIN BASA-
RIM TABLOSU. DORT FARKLI BUYUKLUKTEKI PENCERE iLE
NESNE ARANMISTIR (64X64, 96X96, 128x128, 160X160).

Esik Degerleri

Ortiisme Oranlar1 | 0.4 | 0.5 06 | 0.7 0.8

0.5 0.83 | 0.77 | 0.58 | 0.41 | 0.19

0.6 0.60 | 0.51 | 0.37 | 0.23 | 0.03

0.7 0.23 1 029 | 0.18 | 0.06 | 0.0
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