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ONSOz

Gorme engelli insanlar, insanin en temel duyularindan bir tanesi olan gorme duyusuna
sahip olmayan veya kisitli sahip olan insanlardir. Gorme duyusuna sahip olmadiklari igin
de cevrelerinde ne olup bittigini, nerede olduklarini, etraflarinda neler oldugunu
bilememektedirler. Bu ¢alismada, gorme engelli insanlarin, géremedikleri i¢cin glinlik
hayatta karsilastiklari zorluklara bir ¢6zim bulmak hedeflenmistir. Bu kapsamda,
cevresini gdoremeyen bir insana, ¢evresinde neler oldugunu ve nasil bir dizilime sahip
oldugunu anlatan bir uygulama gelistirilmistir.
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degerli bilgi ve tecribelerini benimle paylasan ve her konuda yardimlarini esirgemeyen
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OZET

EVRISIMSEL SiNiR AGLARI iLE ORTAM TARIFLEME
Anil CETINSOY

Bilgisayar Mihendisligi Anabilim Dali

Ylksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Dog. Dr. Mine Elif KARSLIGIL

Bu calismada, icinde bulunulan ortamdaki nesneleri ve bu nesnelerin birbirlerine
konumlarini tarifleyen bir sistem gelistirilmistir. Bu sistem gérme engelli kisilerin
cevrelerinde neler oldugunu 6grenmesi, kigik c¢ocuklarin gevrelerindeki nesneleri
dgrenmesi gibi amaclar icin kullanilabilir. isimleri bilinmeyen nesnelerin isimlerinin
ogrenilmesi icin kullanilabilir. Yapilan calismada, goriintiilerde nesne bulunan bdlgeler
grafik tabanh bolutleme yontemi ile tespit edilmektedir. Tespit edilen bu bolgelerdeki
asiri bolitlenme sorunu Secmeli Arama algoritmasi ile ¢oziilmektedir. Nesne tespit
edilen bolgeler, derin konvolilsyonel sinir agi ile islenerek, bu bélgelerde bulunan
nesnelerin isimleri ve dogruluk olasiliklari tespit edilmektedir. Elde edilen nesne
konumlari ve isimleri cimleler kurularak kullaniciya aktarilmaktadir. Yapilan uygulama
ve testlerde gorildigu Gizere, son derece basarili bir ortam tarifleme araci gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme; bilgi edinimi; bilgisayarla gérme.

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU



ABSTRACT

ENVIRONMENT DESCRIPTION WITH CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORKS

Anil CETINSOY

Department of Computer Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Assoc. Prof. Dr. Mine Elif KARSLIGIL

In this study, a system which describes the objects present in the environment and their
relative positions has been developed. This system can be used for visually impaired
people to learn what is happening in their surroundings and for young children to learn
objects in their surroundings. The proposed system can also be used for finding out the
names of unknown objects. In the study, the regions that contain objects are detected
by the graph based segmentation method in the images. The over segmentation
problem of the detected regions is solved using the selective search algorithm. Detected
regions are processed with deep convolutional neural network and the names and
accuracy probabilities of the objects found in these regions are determined. Finally, the
obtained object positions and names are transferred to the user by establishing
sentences. Experimental results show that a highly successful environment description
tool has been developed.

Keywords: Deep learning; information acquisition; computer vision.
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Gunlimizde, nesne tanima sistemleri, icerisinde bir cok etiketlenmis nesne olan egitim
setleriile egitilir, daha sonra bu egitimden 6grendigi bilgiler ile calisirlar. Bu egitim setleri
tekli nesne goriintileri ve etiketlerden olusurlar. Bu sistemlerin 6nilindeki en biyuk
engel, gercek hayatta bir kameradan alinan goriintiide hi¢bir zaman tek bir nesne
olmamasi, yani bir gorintl icerisinde bir cok nesne bulunmasidir. Bu sebeple bu
sistemler nesne tanima islemi yapmadan 6nce, goriinttideki her bir nesnenin ayri ayri
boliitlenmesi ihtiyact duyarlar. Felzenszwalb ve Huttenlocher tarafindan gelistirilen
Grafik Tabanli Gorinti Bolitleme [1] algoritmasi bu konuda verimli bir ¢6zim
sunmaktadir. Gorintl icerisinde bulunan piksellerin renk benzerliklerine gore
gruplanarak, goriinti icerisinde bulunan nesnelerin konum ve buylkliik bilgilerinin elde

edilmesine olanak saglamaktadir.

Sekil 1.1 Grafik tabanh gorintl béliutleme algoritmasi 6rnek bir bélitleme géruntisi

[1]



Gorilntilerin anlamsal olarak boliimlere ayrilmasi konusunda yapilan bir diger calisma
ise Ross Girshick tarafindan gelistirilen Bolgesel Konvoliisyonel Sinir Aglari [2] modelidir.
Bu ag modelinde, goriintli Uzerinde nesne bulunan bdlgelerin ¢ikarilarak, bir
siniflandiriciya iletilerek, nesnelerin taninmasi saglanmaktadir. Bu modelde, nesne
bulunan tiim bolgeler konvollsyonel sinir agina iletildigi icin her bir goriintide yaklasik
2000 adet bolge ag tarafindan islenmektedir. Bu da islemlerin uzun siirmesine sebep
olmaktadir. Bu sorunun c¢ozilmesi igin gelistirilen Hizli Bolgesel Sinir Aglar [3]
modelinde, bir cok bolge hesaplanmayip, tiim gorinti oldugu gibi konvoliisyonel sinir
agina iletilir ve 6zellik haritasi ¢ikarilir. Daha sonra bu 6zellik haritasi Gzerinde cesitli
havuzlama islemleri yapilarak, nesne 6zelikleri elde edilir. Bu modelden sonra gelistirilen
Daha Hizli Bélgesel Konvoliisyonel Sinir Aglari [4] modeli de, nesne bulunan boélgeleri
bulmak icin ayri bir konvoliisyonel sinir agi kullanarak, bolgelerin elde edilmesinde hiz
kazanilmasini saglayarak, gercek zamanl nesne tanima islemlerinde kullanilabilir bir

¢6zUm sunmustur.

Sekil 1.2 Daha hizli bélgesel konvoliisyonel sinir aglari 6rnek ¢alisma goriintiisi [4]

Gorintl Altyazilama alaninda yapilan calismalarda [5], [6], [7], gorintilerde bulunan

nesnelerin ve olaylarin dogal dilde kurulan ctimleler ile ifade edilmesi saglanmistir. Bu



mimari, kodlama ve kod ¢6zme olmak Uzere 2 bdélimden olugmaktadir. Kodlama
bolimiinde giris goriintlisi Konvolisyonel Sinir Agi tarafindan bir 6zellik haritasi olarak
kodlanir. Bu 6zellik haritasi kod ¢6zme boliminde Uzun Kisa Sireli Hafiza [8] kod
¢Ozlcusl tarafindan islenerek dogal dilde climlelelere donustlrilir. Glnlimuzde
populer hale gelmeye baslayan bu calismalar, gorintii Gzerinde bulunan nesne ve

olaylari tipki bir insanin ifade ettigi sekilde ifade edebilmektedir.

KODLAMA

A
x : 8 : insan strmek . aTs
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Sekil 1.3 Gorlinti altyazilama sistemi mimarisi [9]

1.2 Tezin Amaci

Bu c¢alismada, goris alaninda bulunan nesneleri ve bunlarin birbirlerine goére
konumlarini tanimlayan bir sistem gelistirilmistir. Gelistirilen sistem 6zellikle gérme
engelli kisilerin bulunduklari ortam hakkinda bilgi sahibi olmalarini saglayacag gibi,
kiigik ¢ocuklara ortamdaki nesneleri ve birbirine gére konumlarini 6gretmek igin de

kullanilabilir.

Gelistirilen sistemde o©nce ortamdan alinan goriintideki nesneler bdlitlenerek

taninmakta, daha sonra nesnelerin birbirlerine gére konumlari belirlenmektedir.

1.3 Hipotez

Herhangi bir cihazin kamerasindan alinan verinin, bir sistem tarafindan islenerek,
goriinen nesnelerin ne oldugu ve nasil bir dizilime sahip olduklarini anlatan bir sistem
gorme engelli kisiler, cocuklar ve yashlar icin biylik kolaylik saglayacaktir. Boylece,
cevredeki nesneleri ve dizilimlerini duyulariyla algilayamayan kisiler, bu uygulama

vasitasiyla bu bilgiye sahip olabilecektir.



BOLUM 2

GENEL BiLGILER

Bu calismada, bir alanda bulunan nesneleri ve bunlarin birbirlerine gére konumlarini
tespit ederek, kullaniciya bilgi veren bir sistem gelistirilmistir. Bu sistem igin éncelikle
kameradan alinan goriinttler anlamlandirilmalidir. Bu islem icin ilk dnce kameradan
alinan gorintiler bolutleme islemine tabi tutularak, gériinti Gzerindeki her bir nesne
tespit edilir. Nesneler tespit edildikten sonra her bir nesne, tanima isleminden gegirilir.
Bu islemden sonra elde edilen nesne adlari ve goriintl Gzerindeki yerleri, dogal dilde

climleler kurularak, kullaniciya aktarilir.

2.1 Derin Konvoliisyonel Sinir Aglari

Yapay zeka ve makine égrenmesinin bir alt dali olan Derin Ogrenme, ¢ok katmanli
yapay sinir aglaridir. Elle verilmis kurallar veya insan bilgisini kullanmadan goriintd,
video veya metin gibi verilere ait bilgileri otomatik olarak 6grenebilirler. Bu
ozellikleriyle geleneksel makine 6grenmesi tekniklerinden ayrilirlar. Mimarileri oldukga
esnek oldugundan ham verilerden bilgi 68renebilirler. Fazla veri ile egitildiklerinde

tahmin dogruluklarini artirabilirler.



Makine Ogrenmesi

& |k 73 IR

Giris Ozellik Cikarimi Siniflandirma Cikis

Derin Ogrenme

& — %:‘v‘“# 3 » — Araba
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Sekil 2.1 Makine 6grenmesi ve derin 6grenme karsilagtirmasi [10]

Derin Ogrenme, nesne tanima, konusma tanima, dogal dil isleme alanlarinda en iyi
¢0zUimu sunmaktadir. Goriintl ve ses tanima, otonom araglar, akilli asistanlar, sosyal

aglar, glivenlik sistemleri gibi bir ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Derin Konvolisyonel Sinir Aglari, gorlintli tanima, siniflandirma ve kiimeleme isleri igin
kullanilan derin yapay sinir aglaridir. insan yiizlerini, sokak isaretlerini, timérleri ve diger
tim gorsel verileri tanimlayabilen algoritmalardir. Konvolilsyonel sinir aglari, metni
sayisallastirmak icin optik karakter tanima yaparak elle yazilmis belgeler lzerinde,
goruntilerin sembollerin kopyalanabildigi dogal dil islemlerini miimkdin kilar. Ses verileri
Uzerinde kullanilarak ses tanima, sesli yonlendirme islerinde kullanilabilirler.
Konvolisyonel Sinir Aglari ayrica, video etiketleme, metin analizi, konusma tanima,
dogal dil isleme, metin siniflandirma, tibbi teshislendirme ve en son teknoloji Griini

robotlar, dronlar, sanal asistanlar, otonom araclar gibi bir cok alanda kullanilmaktadir.

Derin Konvoliisyonel Sinir Aglari (DKSA) zor gorsel tanima islemleri i¢in ¢ok basarih
sonuclar vermektedir. Bu sonuclar bir cok akademik calisma ile ispatlanmistir. DKSA ile
basarili sonuglar veren calismalardan bazilari olarak AlexNet [11] ve Inception V3 [12]
ornek gosterilebilir. Bu calismalar bir cok veri seti lzerinde calistirilarak basarilari
ispatlanmistir. Bu calismada literatiirdeki calismalardan en yeni ve en basarilisi olan
InceptionV3 algoritmasi kullanilmistir. Yapilan ¢alismalarda InceptionV3 algoritmasi ilk 5

tahminde %3.46 hata payina ulasarak basarisini ispat etmistir.



Konvolisyonel Sinir Aglan, giris bilgilerini konvollisyonel katmanlar ile filtreleyerek,
yararli bilgiye ulasmayi hedefleyen bir yapay sinir agi modelidir. Konvolisyon islemi, giris
verisini bir filtreden gegirerek, donlstirtlmus bir 6zellik haritasi olusturma islemidir.
Konvolisyon katmanlarindaki filtreler, belirli bir gorev icin en yararli bilgileri ¢ikarmak
icin 6grenilen parametrelere gore degistirilir. Konvolisyonel aglar, yapilmak istenen

isleme gore en iyi 6zelligi bulmak icin otomatik olarak ayarlanir [13].

KSA’lar giris, ¢ikis ve bir ¢ok gizli katmandan olusurlar. Gizli katmanlar genel olarak
konvollisyonel katmanlar, havuzlama katmanlari, tam baglantili katmanlar ve
normalizasyon katmanlarindan olusur. Konvollsyonel Sinir Aglari mimarisi, bir giris
gorintistnin 2 boyutlu yapisindan tam anlamiyla yararlanabilmek icin tasarlanmistir.
Konvolusyonel Sinir Aglari daha kolay egitilmeleri ve daha az sayida parametreye sahip

olduklariicin geleneksel yapay sinir aglarindan daha avantajlidir.

Konvolusyonel Sinir Aglari, normal yapay sinir aglarindan farkh bir mimariye sahiptir.
Normal sinir aglar, bir giris verisini bir dizi gizli katmandan gegirerek cikis bilgisine
donustirdr. Her katman bir dizi nérondan olusur ve her katman kendisinden 6nceki
katmanin tim néronlarina tam baghdir. Son olarak, tahminleri olusturan tam bagh ¢ikis

katmani bulunur.

Konvolisyonel Sinir Aglari ise biraz farklidir. Katmanlar genislik, ytkseklik ve derinlik
olmak (izere 3 boyuttan olusmaktadir. Ayrica, bir katmandaki noronlar, bir 6nceki
katmandaki tim ndéronlara degil, sadece kiiclik bir bélgesine baglanir. En sonda ise,

tahminleri olusturan bir ¢ikis katmani bulunur.
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gizli katman gizli katman
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Sekil 2.2 Basit yapay sinir agi ile derin 68renme sinir ag1 boyut karsilastirmasi [14]

‘ derinlik

=

girig

Normal yapay sinir aglarinda genellikle bir veya iki gizli katman bulunurken, derin

konvolilisyonel sinir aglarinda bir ¢ok gizli katman bulunmaktadir.



Basit Sinir Agl Derin Ogrenme Sinir Agi

. Giris Katmani O Gizli Katman . Cikis Katmani

Sekil 2.3 Basit yapay sinir agi ile derin 6grenme sinir agi derinlik karsilastirmasi [15]

Konvoliisyonel Sinir Aglari, Ozellik Cikarma Béliimii ve Siniflandirma Béliimii olmak tizere

2 bolimden olusurlar.
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Sekil 2.4 Konvolilsyonel sinir aglarinin 6zellik ¢citkarma ve siniflandirma bolimleri [16]

2.1.1 Ozellik Cikarma Boliimii

Bu bolimde nesnelerin ozelliklerinin tespit edildigi islemler yapilmaktadir. Ozellik
Cikarma boélimiinde konvoliisyon, havuzlama, aktivasyon ve normalizasyon katmanlari

bulunmaktadir.

2.1.1.1 Konvoliisyon Katmani

Konvolisyonel Sinir Aglarinin temelini konvoliisyon islemi olusturur. Bu sebeple, bu
aglarda bir ¢cok konvoliisyon katmani bulunur. Bu katmanlarda, giris verisi bir ¢cok farkl
filtre ile konvollsyon islemine tabi tutularak, filtre sayisi kadar farkli 6zellik haritalar
olusturulur. Bu 6zellik haritalari bir araya gelerek, konvoliisyon katmaninin ¢ikis verisini

olustururlar.



(-1x3)+(0x0)+(1x1)+
(-2x2)+(0x6)+(2x2)+
(-1x2)+(0x4)+(1x1) =-3
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Sekil 2.5 Konvolilisyonel katmanlarda yapilan konvoliisyon islemi [17]

2.1.1.2 Havuzlama katmani

Konvolisyon katmanlarindan sonra, genellikle bir havuzlama katmani eklenir.
Havuzlama katmaninin islevi, boyutlari azaltarak, agdaki parametrelerin ve
hesaplamalarin sayisini azaltmaktir. Bu islem egitim siresini kisaltir ve asiri uyumluluk

(overfitting) olusmasini engeller.

Konvolisyonel sinir aglarinda, genellikle maksimum havuzlama kullanilir. Maksimum
havuzlama isleminde, her pencerede maksimum deger alinarak boyutlar kiictltilir. Bu

islem, 6zellik harita boyutunu azaltirken, ayni zamanda 6nemli bilgileri de korur.
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Sekil 2.6 Maksimum havuzlama ile 4x4 boyuttan 2x2 boyuta indirgeme islemi [14]

2.1.1.3 Aktivasyon katmani

Konvolisyonel sinir aglarindaki aktivasyon katmani, agirlikh giris verileri Gzerinde

dogrusal olmayan bir donlisiim uygular. KSA’larda genellikle, ReLU [18] ve SoftMax [19]

fonksiyonlari kullanilir. Bu islem, dogrulugu cok disiirmeden egitimin hizlandiriimasini

saglar.

1]

ReLU

R(z) =max(0, z)

-10

-3 L 5 1

Sekil 2.7 RelLU aktivasyon fonksiyonu [20]



2.1.1.4 Normalizasyon katmani

Normalizasyon katmanlari, giris verisindeki tim ozellikleri ayni deger araliklarina
normalize etmek igin kullanilir. Bu islem hem agin daha kararh bir sekilde ¢aligmasini

saglar hem de egitim islemlerinin daha hizli yapilmasini saglar.

2.1.2 Siniflandirma Bolimi

Konvolisyon, havuzlama, aktivasyon ve normalizasyon katmanlarindan sonra yer alan

siniflandirma bolimi tam bagh katmanlardan olusur.

2.1.2.1 Tam Bagh Katmanlar

Tam bagli katmandaki néronlar, normal sinir aglarinda oldugu gibi, 6nceki katmandaki
tiim aktivasyonlara tam olarak baghdir. Bu katmanin ¢alismasi sonucunda sinif puanlari

hesaplanarak, konvoliisyonel sinir aginin ¢ikis verisi elde edilmis olur.
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BOLUM 3

SISTEM TASARIMI

Bu calismada bir goriintiideki nesneleri taniyan ve birbirlerine gére konumlarini tarif

eden bir sistem tasarlanmis ve gerceklenmistir.

Dogal ortamda goriintiler Gzerinde birden ¢ok nesne bulunabilmektedir. Nesne tanima
islemi, her nesne igin ayri ayri yapilacagl igin gorlintl Uzerindeki tim nesnelerin
yerlerinin tespit edilerek birbirinden ayrilmasi gerekir. Bunun ig¢in gorintiiye anlamsal

bolutleme islemi uygulanir.

Anlamsal bélitleme ile elde edilen tim nesnelere Konvollisyonel Sinir Aglari ile Nesne

Tanima islemi uygulanarak her nesnenin ismi ve dogruluk olasiligi elde edilir.

Anlamsal Boliitleme ve Nesne Tanima islemi sonrasinda nesnelerin gortintideki yerleri,
adlari ve dogruluk olasiliklari elde edilmistir. Elde edilen bu bilgiler dogal dilde ciimleler

kurularak kullaniciya aktarilir.

Sistemin ana adimlari Sekil 3.1’deki blok diyagraminda gorilmektedir.

| 2 . . ot
' Gorlntudek Nesnelerin Tariflemenin Tar
Nesnelerin ——> —_— ——p Cumiesi
5 . Taninmasi Yapiimasi Crlos
e Bolutlenmesi

Sekil 3.1 Evrisimsel sinir aglari ile ortam tarifleme sistemi blok diyagrami
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3.1 Goriintudeki Nesnelerin Anlamsal Boliitlenmesi

GoOruntl  Uzerinde birden fazla nesne bulunabileceginden dolayi, nesnelerin
taninabilmesi icin 6nce bolutlenerek arka plandan ayrilmasi gerekir. Bu ¢alismada,

anlamsal bolitleme islemi icin Grafik Tabanh Bollutleme Algoritmasi [1] kullanilmustir.

Felzenszwalb ve Huttenlocher tarafindan gelistirilen Grafik Tabanh BolUtleme
Algoritmasi en iyi bollUtleme igin ylksek verimli bir ¢6ziim yolu sunmaktadir. Bu yontem,
goruntideki pikselleri renk benzerliklerine goére gruplama esasina dayanir. Bu
algoritmadailk olarak goriintliniin agac grafigi olusturulur. Bu agac grafiginde her digiim
goriintl Uzerindeki bir pikseli temsil eder. Gorlintl Gzerindeki komsu pikselleri temsil
eden digumler kenar gizgisi ile birlestirilir. Bu iki komsu pikselin farkhlik degeri
hesaplanarak, dagimleri birlestiren kenar gizgilerinin izerine yazilir. Farklihk degeri
renk, yogunluk, parlaklik gibi gesitli parametreler kullanilarak hesaplanir. Farkhlik degeri
belirli bir esik degeri Uzerindeki kenar cizgileri agaca dahil edilmez. Tim agag
olusturulduktan sonra, Kruskal minimum kapsama agaci algoritmasi [21] ile minimum
kapsayan yol hesaplanir. Bu yol Gizerindeki diiglimlerin temsil ettikleri pikseller ayni bolit
olarak gruplanir. Bu algoritma olusturulan agac Ulzerindeki digliim ve kenar cizgisi

sayisina dogru orantili zamanda calisarak verimli bir bolitleme yontemi sunar.

Bu algoritmada olusturulan agag grafigine bir 6rnek Sekil 3.2’de verilmistir.

12
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Sekil 3.2 Grafik tabanh boélitleme algoritmasi agag grafigi
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Grafik tabanli bolutleme algoritmasi ile bolitleme yapilan 6rnek bir giris ve ¢ikis
gorintisi Sekil 3.3’de verilmistir.

Sekil 3.3 Grafik tabanh bélitleme giris ve ¢ikis gorintileri

Algoritmanin islem adimlari asagidaki gibidir:
1. Gauss filtresi [22] uygulanarak goriintiideki keskin gecisler yumusatilir.

2. Her bir piksel igin, bu pikselin ¢evresinde yer alan 8 komsu piksel ile, 8 adet ikili piksel
grubu olusturulur. Her bir ikili piksel grubunun renk farkliliklari hesaplanir. Bu renk

farkhliklari agirlik degerini verir.

Agirlik degeri, Wap a, b pikselleri arasindaki agirlik, C, a pikselinin rengi, Cp b pikselinin

rengi olmak Uzere, esitlik (3.1) ile ifade edilir.
Woap = |Ca_cb| (3.1)
3. Tum gruplarin agirliklari en benzerden en farkliya dogru artan sekilde siralanir.

4. Tum ikili piksel gruplariicinde, agirlik degeri belirli bir esik degeri altinda olan pikseller

ayni bolit olarak birlestirilir.

T, piksel birlestirme icin esik degeri olmak Uzere, birlestirme kosulu, esitsizlik (3.2) ile

ifade edilir.

Wap < T (3.2)
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(b)

Sekil 3.4 (a) Orijinal goriinti, (b) Bollitleme sonrasi gérinti

Sekil 3.4 (a)’daki orjinal goruntiye grafik tabanh bolitleme uygulandiginda elde edilen
bolutler Sekil 3.4 (b)’'de farkli renklerle gosterilmistir. Sekil 3.4 (b)'de gorildugu gibi
nesneler birden fazla nesne parcasi olarak elde edilerek asiri boélitleme durumu
olusmustur. Bu problemi ¢ézmek icin bolitler Se¢cmeli Arama Algoritmasi [23] ile

benzerliklerine gore hiyerarsik olarak gruplanmistir.

Se¢meli Arama Algoritmasinin temel ilkesi bir gérintideki bélutlerin renk, desen,
biyiklik ve sekil uyumluluguna gére hiyerarsik olarak gruplanmasidir. islem adimlari

asagidaki gibidir:

1. En kiictk bolitten baslayarak, tim komsu boélutlerin benzerlikleri hesaplanir.
Benzerlik hesaplamasi igin, renk benzerligi, desen benzerligi, blylklik benzerligi ve
sekil uyumlulugu olcitleri kullanilir. Bu 6l¢itlerin denklemleri asagida verilmistir. Bu

denklemlerde;
rive rjiki komsu bolitl ifade eder.

cl-k ve c}‘ bu bolitlerin renk histogramlarini ifade eder. Bu renk histogramlari kirmizi,

yesil, mavi renk kanallarinin her biri igin 25’er gruba sahip, bir boyutlu histogramlardir.

Buna gore, renk benzerligi igin kullanilacak n sayisi 75 olur.

t{‘ ve t]lc bu bolltlerin desen histogramlarini ifade eder. Bu desen histogramlari igin
kirmizi, yesil, mavi renk kanallarinin her biri igin 8 yonli Gauss tirevleri alinir. Bu
turevlerin, her renk kanali ve her yon igin 10 gruplu histogrami gikarilir. Buna gore desen

benzerligi icin kullanilacak n sayisi 240 olur.
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buytklik(r;) ve biiytiklik(r;) bolltlerin piksel blyukltklerini,
buytklik(gorinti) gorintinin piksel buyikligina,

buyuklik(BB;;) iki boluti cevreleyen kutunun piksel buyikliguni ifade eder. Buna

gore;

Renk benzerligi, esitlik (3.3) ile;
" k .k
Srenk(Ti, 1) = zk 1mm(ci ) (3.3)
Desen benzerligi, esitlik (3.4) ile,
" k +k
Sdesen(rir 7}) = Zk 1 mln(ti y L (3.4)

Blyuklik benzerligi, esitlik (3.5) ile,

biytiklik(ry)+buyuklik(r;)

Sbiyiiklik (Ti’rf) =1- bityiikliik (gorinti) (3.5)
Sekil uyumlulugu, esitlik (3.6) ile,

_ biiyiiklik(BB;j)—biyiklik (r)—biyiklik(r;)
Sselil (rl,r]) =1 biiyiiklik (gorinti) (3.6)
Benzerlik, esitlik (3.7) ile ifade edilir.
s(ri,17) = Srenic (1 17) + Saesen (T 15) + Spuyiserire (T 77) + Sserir (1:,75) (3.7)

2. Benzerlikleri belirli bir esik degerinden biyik olan bélitler birlestirilir.
3. Esik degerinden blylk benzerligi olan boélit kalmayana kadar islem tekrarlanir.

Bu islem adimlari sonucunda, bolitlerin sol Ust koselerinin koordinatlari, genislikleri ve

ylkseklikleri elde edilir.
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(b)

Sekil 3.5 (a) Hiyerarsik gruplanmis bolitler, (b) Bolitleme sonug goriintlsi

Sekil 3.4 (b)’deki asiri bolitlenmis goriintliye Segmeli Arama islemi uygulandiginda elde
edilen hiyerarsik gruplanmis boélitler Sekil 3.5 (a)’da farkli renkler ile gosterilmistir. Sekil
3.5 (b)’de Se¢meli Arama algoritmasi sonucunda elde edilen bélutler gériintl Gzerinde

gosterilmistir.
Bu islemler tamamlandiktan sonra asagidaki iyilestirme adimlari uygulanir:

1. Goruntide, minimum genislik esik degerinden daha az genislige sahip ve maksimum
genislik esik degerinden daha fazla genislige sahip olan nesneler ile minimum yiikseklik
esik degerinden daha az yikseklige sahip ve maksimum yikseklik esik degerinden daha
fazla ylkseklige sahip olan nesneler elenir. Elenecek nesnelerin blylkligli deneysel
olarak belirlenmistir. Bu islemin amaci, uygulamanin kapsaminda olmayan cok ki¢tik ve

cok biylik nesnelerin elenmesidir.

2. En-boy veya boy-en orani esik degerinin tzerindeki nesneler elenir. Bu islemin amaci,
gorintide ufuk cizgisi, yol serit cizgileri, nesnelerin kose cizgileri gibi renk gecisi yogun
olan fakat gercekte nesne olmayan bodlgelerin nesne olarak algilanmasinin

engellenmesidir.

3.2 Konvoliisyonel Sinir Aglari ile Nesne Tanima

Yapay sinir aglariile baslayip glinimizde derin konvollisyonel sinir aglari ile devam eden

derin 6grenme yontemlerinde su ana kadar bir cok model ortaya ¢ikmistir.
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LeNet [24] sinir agl, 1998 yilinda Yann LeCun tarafindan ortaya atilmistir. Agin
gelistirilme amaci, el yazisi ile yazilan sayilarin otomatik olarak okunmasidir. 32x32
boyutlu giris gorintileri 5x5 boyutlu filtre ile filtrelenir. Ardindan havuzlama yapilir.
Ardindan 120 dugimlia tam bagl katman ve bunu takip eden 84 diugimli tam bagh
katmandan gegirilir. Sonug olarak 0-9 arasinda rakam tahmini yapilir. O ile 9 arasi el yazisi
rakamlardan olusan MNIST [25] verisetindeki rakamlari taniyarak %98.5 dogruluk

oranini elde etmis ve bu alandaki ilk basarili sonuglari vermistir. LeNet Sinir Agi Yapisi
Sekil 3.6’da verilmistir.

—
\-=1 : s=

32x32 x1 28X28%6 14x14%6 10x10x16 5%x5x16

Iv

n II
|84

120
Sekil 3.6 LeNet sinir agi yapisi

AlexNet [11] agi, 2012 yilinda Krizhevsky, Sutskever ve Hinton tarafindan ortaya
atilmistir. 227x227 boyutlu giris gorintileri 11x11 boyutlu konvolisyon isleminden
gegcirilir. Elde edilen 55x55 boyutlu veri 3x3 maksimum havuzlama isleminden gegirilir.
En son tam bagh katmandan gecerek, tahminleme yapilir. Maksimum havuzlama ve
RelLU aktivasyon fonksiyonu kullandigi icin LeNet modelinden ayrismaktadir. ImageNet
veriseti lizerinde %15.3 ilk 5 hata payi yakalamistir. AlexNet Sinir Ag1 Yapisi Sekil 3.7’de

verilmistir.

—

L >

. 3x3 »X D 3x3

5= s=2 s=2

5HXHI 3 27%¢ 96 27Xz 256 13x13 x256
—_— —_— —_— e -
8x3 8x38 3x3 j:: Softmax
o7 1000
13x13 x384 13x13 %384 13x13 %256 6x6 X256 9216 4096 4096

Sekil 3.7 AlexNet sinir agi yapisi

ResNet [26] agl, bir cok konvoliisyonel ve havuzlama katmanlarinin bulunmasindan
dolayi, sinir aglarinin derin aglar olarak adlandiriimasina sebep olmustur. RelU
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aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. ILSVRC 2015 siniflandirma yarismasinda, ilk 5
hata orani olarak %3.57 oran elde edip 1. olarak basarisini ispat etmistir. ResNet Sinir

AgI Yapisi Sekil 3.8’de verilmigstir.

pool, /2
conv,

nv, 256 .
conv, 256 .

avg pool
000
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3x3 co
33

Sekil 3.8 ResNet sinir ag1 yapisi

Inception V1 [27] ag1, Google tarafindan gelistirilmis olup, ILSVRC 2014 yarismasinda ilk

5 hata orani olarak %6.67 oran elde edip 1. olarak basarisini gdstermistir.

Inception V1 adi ile ortaya c¢ikan ilk inception modiliinde, 1x1, 3x3 ve 5x5 boyutlu
konvoliisyon katmanlari ve buna ek olarak 3x3’lik bir maksimum havuzlama katmani
bulunmaktadir. Bu islemler sonucunda olusan veriler sonraki katmana iletilmek tizere

birlestirilmektedir. Bu modele saf inception moduli adi verilmektedir.

Filtre
Birlegimi
1x1 Ix3 5x5 3x3
) . - maksimum
konvoliisyonlar konvoliisyonlar konvoliisyonlar havuzlama
- . : i — ) i i

inceki Katman

Sekil 3.9 Saf Inception modiili [27]

Derin sinir aglarindaki buylk boyutlu konvolisyon islemleri ¢cok hesaplama giici
gerektirdiginden maliyetlidir. Bu sebeple saf inception modiiliinde bulunan 3x3 ve 5x5
boyutlu konvoliisyon islemleri ve 3x3 boyutlu maksimum havuzlama islemleri biytk
islem glcl maliyeti olusturmaktadir. Bu sebeple 3x3 ve 5x5 boyutlu konvoliisyon

islemlerinin 6ncesine 1x1 boyutlu konvoliisyon islemi ve 3x3 boyutlu maksimum
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havuzlama isleminin sonrasina 1x1 boyutlu konvoliisyon islemi eklenerek, boyut
azaltilmasi, buna bagh olarak, agin karmasikliginin azaltilip, islemlerin daha hizli

yapilabilmesi saglanmistir. Boylece Inception V1 modiili ortaya cikmistir.

Filtre
Birlegimi
— %3 5X5
11:1 konvoliisyonlar konvoliisyonlar konvoliisyonlar
" $ } §
konvoliisyonlar
1x1 1x1 3x3
\ . . maksimum
~— konvoliisyonlar konvoliisyonlar havuzlama
o - - ——

Onceki Katman

Sekil 3.10 Inception v1 modiili [27]

9 adet Inception V1 moddli art arda siralanarak Inception V1 mimarisi olusturulmustur.
Bu mimaride ortalama havuzlama kullanilarak, boyutlarin dulsirilmesi suretiyle,

parametre sayisindan bilyuk 6l¢ctide tasarruf saglanmaktadir.

4 4 & £
g g PG T
2 ]

Taaltag | ;

Sekil 3.11 Inception v1 mimarisi [27]

Inception V1 mimarisindeki dogrulugu yikseltmek ve hesaplama karmasikhigini azaltmak

icin yapilan yeni calismalar ile Inception V2 [12] mimarisi olusturulmustur.

Inception V1 mimarisinde, hesaplama karmasikligini azaltmak Gzere, bliyik boyutlu
konvolisyon islemlerinden 6nce kullanilan 1x1 boyutlu konvoliisyon islemleri, bilgilerin
kaybolmasina ve bu dogrultuda dogrulugun azalmasina sebep olmaktadir. Yeni yapida

5x5 boyutlu blyik bir konvolisyon islemi yerine 2 katmanh 3x3 boyutlu 2 konvoliisyon
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islemi kullaniimistir. Bu islem 5x5 boyutlu bir konvollsyon islemine gére %33’liik islem
glicl tasarrufu saglamakla beraber, bilgi kaybinin azaltilmasini saglamaktadir. Eklenen
unutma katmanlari ile ¢ikis verilerinin belirli bir bolimi elenerek, karmagikhgin

azaltilmasi saglanmistir.

Filtre Birlesimi

3x3
]
Ix3 3Ix3 1x1
i I I
1x1 1x1 Havuz 1x1
Kaynak

Sekil 3.12 Inception v2 modili [12]

Inception V3 mimarisinde, Inception V2 mimarisine ek olarak toplu normalizasyon ve
unutma katmanlari eklenmistir. Toplu normalizasyon islemi 6zellik haritasindaki
degerlerin normalize edilerek islem karmasikligininin azaltilmasi ve islem hizinin
artinlmasini - saglamaktadir. Unutma islemleri ise rastgele segilen néronlarin

kullanilmamasini saglayarak, asiri uyumluluk durumunun azaltilmasini saglamaktadir.

Onceki Inception modiillerinde oldugu gibi inception modiillerinin art arda
siralanmasiyla Inception V3 mimarisi olusmustur. Bu mimari ylksek performans ile
birlikte duslk islem glcli gereksinimi ile blyilk fayda saglamaktadir. Inception V3
mimarisi, ILSVRC 2015 yarismasinda %3.46 hata payi elde ederek basarisini gdstermistir
[12].
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Ozellik Gikarimi

s i
(b |
.
,
u . ]
Konwvollsyon
Ortalama Havuziama
Makamum Havuziama
e Siniflandirma
t ame
= Tam Bagh
- Softmax

Sekil 3.13 Inception v3 sinir agi yapisi

Gorintilerden gikarilan her bir bolltte bulunan nesnelerin taninmasi igin her bir bélit,
bu Derin Konvolisyonel Sinir Agina giris verisi olarak verilerek, nesne adi tahminleri ve

dogruluk olasiliklari elde edilir.

Inception V3 algoritmasinda, nesneleri siniflandirmada kullanmak amaciyla, ImageNet
2012 veri setindeki 1000 sinifa ait milyonlarca fotograf ile 6zellik ¢ikarimi islemi yapilarak
bir DKSA grafik modeli olusturulmustur. Ozellik ¢cikarimi ile olusturulan bu modelin
egitim islemleri, islem giicli ve islem siiresi bakimindan ¢ok maliyetlidir. Ozellik ¢ikarimi
ve egitim islemleri yapilmis bir model, farkli ancak iliskili isler icin tekrar 6zellik ¢ikarimi
ve egitim ihtiyaci olmadan tekrar tekrar kullanilabilmektedir. Bu yontem ile, Inception
V3 icin olusturulan Derin Konvoliisyonel Sinir AgI modeli herhangi bir zamanda tekrardan

hesaplama ihtiyaci olmadan kullanilabilmektedir.

Inception V3 Sinir Agi modelinin siniflandirma bolimiinde tam bagh katmanlar ve
softmax vektord bulunmaktadir. Softmax vektorl, normalize edilmis 1000 sinifli bir
siniflandirma 6zellik vektéridir. Gorintideki bolitlenmis nesneler bu sinir agina girdi
olarak verilerek, nesne adi tahminleri ve dogruluk olasiliklari elde edilir. Nesne adi
tahminleri dogruluk olasiliklarina gore siralanarak en yiksek olasiliga sahip olan tahmin
ele alinir. Bu tahminin olasilik degeri, nesne tanima olasiligi esik degerinden ylksek ise
nesne adi olarak kabul edilir, degil ise bu nesne icin tahmin yapilmaz. Nesne tanima
olasiligi esik degerinin uygulanmasinin amaci, ¢ok distik olasiliklarla yapilan tahminlerin
gozardi edilerek, sadece belirli bir olasilik degerinden vyiksek olan tahminlerin
gosterilmek istenmesidir. Inception V3 agindan elde edilen nesne adlari ingilizcedir. Bu

calismada nesne adlarinin Tirkce karsiliklari kullanilacagindan dolayi, agda bulunan
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1000 adet ingilizce nesne adi Tiirkce'ye cevrilerek, bir sézliik olusturulmustur. Boylece
agdan elde edilen ingilizce nesne adlari igin bu sézlige bakilarak Tirkce karsiliklari

bulunmus ve kullaniimistir.

Inception V3 ile yapilan nesne tanima isleminin blok diyagrami Sekil 3.14’de verilmistir.

Google Tensorflow

. . Nesne Adi Tahmini
Inception V3 Derin —  ve Dogruluk

KonvolUsyonel Sinir Agi Olasihgi

Bolltlenmis
Nesne Gorlntisi

Sekil 3.14 Inception v3 ile nesne tanima

3.3 Ortam Tarifinin Yapilmasi

Ortam tarifinin yapilmasi islemi, goriinti bolitleme ve nesne tanima islemleri
sonucunda elde edilen bilgilerin kullaniciya aktariimasidir. Bu bilgiler gérintinin

Uzerinde bulunan nesnelerin konum, buytkllk, isim ve dogruluk olasiligi bilgileridir.
Ortam tarifinin yapilmasi islemi 2 asamadan olusmaktadir.
1. Nesnelerin tariflenme sirasinin belirlenmesi.

2. Dogal dilde ciimlelerin olusturulmasi.

TEmm Tariflenme Dogal Dilde
o Sirasinin »  Coamlelerin  ——»
Bilgileri ) .

Belirlenmesi Olusturulmasi

Kullanic

Sekil 3.15 Ortam tarifinin yapilmasi islem adimlari
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3.3.1 Nesnelerin Tariflenme Sirasinin Belirlenmesi

Bu ¢alismada nesnelerin kullaniciya aktarilma sirasi icin 2 alternatif Gzerinde ¢ahsiimistir.
Birinci alternatif gorlintl Gzerinde goriintli kaynagina en yakin olan nesneden baslamak,
ikinci alternatif gorlintli Gzerindeki en blylk nesneden baslamaktir. Bu ¢alismada 2
boyutlu goruntiler tGzerinde ¢alisildigi icin derinlik bilgisi bulunmamaktadir. Bu sebeple

ikinci alternatif segilmistir.
Algoritmanin islem adimlari asagidaki gibidir:
1. Gorlintl Gzerindeki en blylk nesne bulunur ve ilk siraya eklenir.

2. Bu nesnenin sirayla sol, Ust, sag ve alt bolgelerinde bulunan nesneler taranarak, en

blyik olan nesne siraya eklenir.
3. Listeye son eklenen nesne icin Adim 2’ye gidilerek, islemler tekrarlanir.

4. Bir nesne etrafinda siraya eklenmemis nesne kalmadiginda bir Ust seviyeye cikilarak,

isleme devam edilir.
5. Goriunti Gzerindeki tim nesneler siraya ekleninceye kadar isleme devam edilir.

Tariflenme sirasinin belirlenmesine 6rnek olarak Sekil 3.16’daki orjinal gorintiye
islemler sirasiyla uygulandiginda, algoritmanin calisma adimlari Sekil 3.17’de

gosterilmistir.

Sekil 3.16 Orjinal gorlinti
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2 - Nesne
Bulunamadi 5 - Nesne

5

Bulunamadi

FoN

3-MNesne 4-Nesne
Bulundu  Bulunamad

1-Nesne -1 / M. 6-Nesne
Bulunamadi 1 N 2 1~ Bulunamadi
N 7 - Nesne
Bulundu
12 - Nesne
Bulunamadi 9 - Nesne
Bulunamadi
8-Nesne 3 ‘\> 10 - Nesne
Bulunamadi -~ Bulunamad!
11 - Nesne
Bulunamadi

Sekil 3.17 Tarifleme sirasinin belirlenmesi islem adimlari

Kirmizi oklar, o yonde siraya eklenmemis bir nesne bulunmadigini, yesil oklar ise o ydonde
siraya eklenmemis bir nesne bulundugunu ifade etmektedir. Algoritmanin islem adimlari

sirasi ile 1’den 12’ye kadar numaralandirilmistir.
Bu islem sonucunda elde edilen siralama asagidaki gibidir:
1- Bilgisayar 2- Cigek 3- Fincan

Yaplilan siralamanin goriinti Gizerinde isaretlenmis hali Sekil 3.18’de gdosterilmistir.
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Sekil 3.18 Nesnelerin tariflenme sirasi

3.3.2 Dogal Dilde Ciimlelerin Olusturulmasi

Bir nesneyi kullaniciya tariflemek igin nesnenin konumu <nesne konumu> ve nesnenin
adi <nesne adi> ve nesnenin kendisinden bir Ust seviyede bulunan nesne adi <bir (st

seviyedeki nesne adi> olarak ifade edilmek lzere,
ilk nesne icin “<nesne konumu>’da bir <nesne adi> var.” seklinde,

sonraki nesneler igin “<bir Ust seviyedeki nesne adi> <nesne konumu>’da bir <nesne adi>
var.” seklinde climle kurulur. Nesnelerin konumlari 2 boyutlu olarak degerlendirilerek,

sol, sag, Ust, alt seklinde ifade edilir.

Buna gore Sekil 3.18'deki goriinti icin tarifleme climleleri asagidaki gibi olusmustur:
1. Solda bir bilgisayar var.

2. Bilgisayar saginda bir cicek var.

3. Cicek altinda bir fincan var.
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BOLUM 4

UYGULAMA

Tasarlanan sistem, belirlenen veriseti lzerinde calistirilarak, uygulamanin goériinti

bolitleme, nesne tanima ve ortam tarifleme basarilari degerlendirilmistir.

4,1 \Veriseti

Bu calismada uygulama testleri icin ADE20K [29] veriseti kullaniimistir. Bu veri setinde,
nesneler iceren kapsamli bir sekilde etiketlenmis 20.210 adet egitim, 2000 adet
dogrulama goéruntisi bulunmaktadir. Gékylzi, yol, ¢cimen, insan, araba, yatak gibi ayr

nesneler iceren toplam 150 anlamsal sinif vardir.

i

Sekil 4.1 ADE20K verisetinden 6rnek bir gérinti

4.2 Sinir Aginin Egitimi

Bu ag, her birinde NVidia Kepler GPU bulunan 50 adet dagitik makinede, 100 epoch ve
32 batch boyutu ile egitilmistir. Bu agin egitilmesi cok zaman ve ¢ok islem giici
gerektirdiginden dolayi, ag bir kere egitildikten sonra, egitilmis model bilgileri
kaydedilerek, agin yeniden egitilmesine gerek kalmadan, tekrar tekrar kullaniimasi
saglanmistir [30].
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4.3 Uygulama Adimlan

Uygulama igin ADE20K verisetinden 400 adet gorinti segilmistir. Gorlntiler, gorinti
icerisindeki nesne sayisi, nesnelerin buyuklikleri, nesnelerin arka plan ile olan renk
farklihklari g6z 6niinde bulundurularak homojen bir sekilde secilmistir. insan goziiyle

yapilan tariflemeler ile sistemin yaptigi tariflemeler karsilagtiriimistir.

icerisinde bir adet araba olan ve arka plandan kolay bir sekilde ayrilabilen bir goriintii
Uzerinde uygulama yapildiginda, araba nesnesi net bir sekilde boéliitlenmis, nesne
tanima basariyla gergeklesmis ve tarifleme climleleri dogru bir sekilde kurulmustur.
Uygulamanin nesne sayisi az ve arka plandan kolay ayrilabilme durumunda basarili
sonug verdigi gézlemlenmistir. Giris gérintisi Sekil 4.2 (a)’da, ¢ikis gérintusi Sekil 4.2
(b)’de, tahmin edilen nesne adlari Sekil 4.3 (a)’da ve tarifleme i¢in kurulan ciimleler

Sekil 4.3 (b)’de verilmistir.

100 4

(a) (b)

Sekil 4.2 (a) Giris gorlintlist 1, (b) Cikis gorintisi 1

1 1. spor araba - Olasilik : 0.407714 1 1. Ortada bir spor araba var.

(a) (b)

Sekil 4.3 (a) Tahmin edilen nesne adlari 1, (b) Tarifleme icin kurulan climleler 1

icerisinde bir yol ve bu yol iizerinde bulunan bir araba olan bir gériintii izerinde
yapilan uygulamada, yol ¢izgisi ve araba nesneleri net bir sekilde boliitlenmis, nesne
tanima islemi basariyla gerceklesmis ve tarifleme climleleri dogru bir sekilde
kurulmustur. Uygulamanin nesne sayisi az ve arka plandan ayrilabilme durumu orta

seviyede oldugunda basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Giris gorintisa Sekil 4.4
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(a)’da, cikis goruntisia Sekil 4.4 (b)’de, tahmin edilen nesne adlari Sekil 4.5 (a)’da ve

tarifleme igin kurulan cimleler Sekil 4.5 (b)’de verilmistir.

100

200

(b)

Sekil 4.4 (a) Giris gorlintlsu 2, (b) Cikis gorintisi 2

1 1. yol gizgisi - 0Olasilik : 0.36384% 1 2. Ortada bir spor araba var.
2 2. spor araba - Olasilik : 0.520972 2 1. spor araba sadinda bir yol ¢izgisi wvar.

(a) (b)

Sekil 4.5 (a) Tahmin edilen nesne adlari 2, (b) Tarifleme icin kurulan cimleler 2

4.4 Uygulama Basarisi

Secilen gorintiler Gzerinde calistirilan uygulama igin basari oranlari hesaplanmistir.
Gorintilerde bolit olarak tespit edilmesi gereken bélimlerin, bollt olarak tespit edilme
basarisi %94 olarak Olcilmistiir. Gorlintilerde bolit olarak tespit edilen bélimlerin,
gercekten bir nesne iceren dogru bir bolit olma basarisi %92 olarak olgiImistir.
Bolitler icerisinde bulunan nesne adlarinin dogru tahmin edilme basarisi %95 olarak

Olgllmustir.

icerisinde bir cok nesne bulunan bir evin salonunun oldugu bir gériintii tizerinde yapilan
uygulamada, salon icerisinde bir cok boélit tespit edilmistir. Birbirine yakin renklere sahip
nesnelerin ayni nesne olarak belirlendigi durumlar gozlenmistir. Tespit edilen bazi
nesnelerin isimlerinin yanhs tahmin edildigi gozlemlenmistir. Buna gore gorinti
Uzerindeki nesne sayisi arttikga, nesnelerin birbiriyle kesisim durumlari arttigindan
dolay! bélitlemede hata yapilabildigi gézlemlenmistir. Bollitlemede yapilan hatanin

nesne tanima basarisini etkiledigi gézlemlenmistir. Girig goriinttsi Sekil 4.6 (a)’da, ¢ikis
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goruntlsu Sekil 4.6 (b)’'de, tahmin edilen nesne adlari Sekil 4.7 (a)’da ve tarifleme igin

kurulan cimleler Sekil 4.7 (b)’de verilmistir.

Sekil 4.6 (a) Giris gorlintlisu 3, (b) Cikis gorintisi 3

kanepe - 0lasilik : 0.310345

pango — Olasilik : 0.484797

kanepe - Olasilik : 0.475%73

guneslik - Olasilik : 0.53%536

dus perdesi - Olasilik : 0.432362

abajur - Olasilik : 0.830833

dort direkli karyola - Olasilik : 0.431508
binek araba - Olasilik : 0.573372

9. gluneslik - Olasilik : 0.29%2562

10 10. wantilator - Olasilik : 0.364834

11 11. dort direkli karyola - Olasilak : 0.229%591
12 12. kapi - Olasilik : 0.329587

13. ticari arag¢ - Olasilik : 0.208284

14. guneslik - Olasilik : 0.20998

. panco - Olasilik : 0.24301¢

16. dug perdesi - Olasilik : 0.126368

17. dort direkli karyola - Olasilik : 0.17281%

(a) (b)

O =1 @y i Wk

Ortada bir kanepe var.

Kanepe sadinda bir binek araba var.

Kanepe sadinda bir kanepe var.

Kanepe sadinda bir abajur var.

Kanepe sadinda bir dért direkli karyola wvar.
Kanepe solunda bir dus perdesi var.

Kanepe sadinda bir giineslik var.

12. Ranepe solunda bir kapi var.

10. Ranepe {Ustiinde bir wvantilatdr var.

2. Kanepe ilistiinde bir pango var.

[Ye = IR . T T NI VI U

Co AT I SR P e

(=T I I s T R R PUR SR

(=
<o W
[

w

-

Sekil 4.7 (a) Tahmin edilen nesne adlari 3, (b) Tarifleme icin kurulan climleler 3

icerisinde ¢im bicme makinesi, ucak, agaclar ve bulutlar bulunan bir gériintii (izerinde
yapilan uygulamada, 6 adet bolit tespit edilmistir. 2 adet nesnenin 2’ser defa
bolitlendigi gortlmustir. Bu duruma bu nesnelerin sahip oldugu golgelerin sebep
oldugu gozlemlenmistir. Ancak bu nesnelerin isimleri dogru tespit edilmistir. Geri kalan
nesneler dogru bir sekilde bolitlemis ve adlari dogru bir sekilde tahmin edilmistir.
Konumlarina gore tarifleme ciimleleri kurulmustur. Bu 6érnekte nesnelerin sahip oldugu
golgelerin bolUtleme basarisini  etkileyebildigi ancak nesne tanima basarisini
etkilemedigi gorilmustir. Girig gorlintlisi Sekil 4.8 (a)’'da, ¢ikis goruntisu Sekil 4.8
(b)’de, tahmin edilen nesne adlari Sekil 4.9 (a)’da ve tarifleme icin kurulan cimleler Sekil

4.9 (b)’'de verilmistir.
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200 q

300

400

500

Sekil 4.8 (a) Giris gorlintlisu 4, (b) Cikis gérintisi 4

1 1. harman makinesi - Olasilik : 0.184785
2 2. ¢im bicme makinesi - Olasilik : 0.811157
3 3. ¢im big¢me makinesi - Olasilik : 0.80201 1 4. Ortada bir ugak var.
4 4. ugak - Olasilik : 0.67994 2 3. Ugak altinda bir ¢im bigme makinesi wvar.
5 5. bizon - 0Olasilik : 0.236537 3 2. ¢im bigme makinesi sadinda bir ¢im bigme makinesi var.
& 6. bulut - 0Olasilaik : 0.471868 4 6. Ugak Ustinde bir bulut var.
(a) (b)

Sekil 4.9 (a) Tahmin edilen nesne adlari 4, (b) Tarifleme icin kurulan ciimleler 4

icerisinde 3 adet cep telefonu bulunan bir goriintii lzerinde yapilan uygulamada,
gorintide 3 adet nesne bulunmasina ragmen 2 adet bolit tespit edilmistir. 2 adet
nesnenin tek bir bolit olarak bolitlendigi gortlmuistir. Bu duruma bu nesnelerin
birbirine temas etmesinin sebep oldugu gézlemlenmistir. Ancak buna ragmen nesnelerin
isimleri dogru tespit edilmistir. Konumlarina gore tarifleme ctimleleri kurulmustur. Bu
ornekte birbirine temas eden nesnelerin boliitleme basarisini etkileyebildigi ancak nesne
tanima basarisini etkilemedigi gorilmastir. Giris gorintist Sekil 4.10 (a)’da, cikis
goriantisu Sekil 4.10 (b)’de, tahmin edilen nesne adlari Sekil 4.11 (a)’da ve tarifleme igin

kurulan cimleler Sekil 4.11 (b)’de verilmistir.
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300

(b)

Sekil 4.10 (a) Girig gorlintlsu 5, (b) Cikis gdrintisi 5

1 1. iPod - 0Olasilik : 0.345789 1 1. ortada bir iPod wvar.
2 2. el bilgisayari - Olasilik : 0.479614 2 2. iPod sadinda bir el bilgisayari wvar.

(a) (b)

Sekil 4.11 (a) Tahmin edilen nesne adlar1 5, (b) Tarifleme i¢in kurulan ciimleler 5

icerisinde saray, yol, arabalar, trafik isiklari ve insanlar bulunan bir gériinti (izerinde
yapilan uygulamada 5 adet bolit tespit edilmistir. Bu 5 bolit icin yapilan nesne tanima
isleminde, 4 adet nesne icin, nesne tanima olasiligl esik degerinden yliksek olasilikh
tahminler yapilmis, 1 adet nesne icin yapilan tahmin bu esik degerinin altinda kalmistir.
Elde edilen bu 4 nesne icin, konumlarina goére tarifleme climleleri kurulmustur. Giris
goriuntisi Sekil 4.12 (a)’da, cikis gortintisi Sekil 4.12 (b)’'de, tahmin edilen nesne adlari

Sekil 4.13 (a)’da ve tarifleme icin kurulan climleler Sekil 4.13 (b)’de verilmistir.

(b)

Sekil 4.12 (a) Giris gorilintlsu 6, (b) Cikis gorintisi 6
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[ BT - VI o I )

kamyon - Olasilik
saray — Olasilik

[ I VU oV I ]

limuzin - Olasilik

(a)

0.1l88809
0.164259

trafik 1s1§1 - Olasilik : 0.971816
trafik 151§1 - Olasilik : 0.964157

0.41877

[1SS N I SN I S

W= N ko

Ortada bir saray var.

Saray sadinda bir trafik 1si§i var.
Saray altinda bir limuzin var.
Saray sadinda bir trafik i1si§i wvar.

(b)

Sekil 4.13 (a) Tahmin edilen nesne adlari 6, (b) Tarifleme igin kurulan climleler 6
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada bir ortamda bulunan nesneleri tanimlayan ve climleler kurarak kullaniciya
tarifleyen bir sistem gerceklenmistir. Bu sistem, cep telefonu, tablet gibi ¢esitli cihazlarin
kameralarindan alinan goruntilerin anlamlandirilarak, kullanictya aktarilmasini

saglamaktadir.

Gunlmuzde cep telefonu, tablet, glivenlik kameralari gibi birgok cihazdan anlik gérintd,
video alinabilmektedir. Bu gériinti ve videolar bir ¢ok bilgi icermekte fakat bu bilgilerin
dijital ortamda islenebilmesi icin anlamlandirilip, yaziya dékilme ihtiyaci bulunmaktadir.
Gorintl Gzerinde bulunan nesnelerin taninip, tariflenebilmesi icin 6ncelikle gorinti
Uzerinde nesne bulunan bolgelerin tespit edilmesi gerekmektedir. Bu islem igin goriinti
Uzerinde grafik tabanh bolGtleme islemi gerceklestirilmektedir. Bu islem sonrasinda,
golge, gurilti gibi cesitli sebeplerle farkli nesne gibi algilanan bélgelerin benzerliklerine
gore birlestirilmesi amaciyla secmeli arama algoritmasi uygulanarak nesnelerin
bulunduklari bolgeler tespit edilmektedir. Nesne goriintileri derin konvolisyonel sinir
ag tarafindan analiz edilerek nesne tanima islemi gerceklestiriimektedir. Elde edilen
nesne konumlari ve nesne isimleri kullanilarak, bu bilgiler kurulan cimleler vasitasiyla

kullaniciya aktariimaktadir.

Bu sistem, basarisinin yliksek olmasi sebebiyle gérme engelli kisilerin bulunduklari ortam
hakkinda bilgi sahibi olmalari konusunda faydali olacaktir. Kiiglik cocuklar ¢cevrelerindeki
nesnelerin isimlerini 6grenmeleri icin kullanabilecektir. Gunlik hayatta isimleri

bilinmeyen cicek, bocek gibi farkli nesnelerin isimlerinin 6grenilmesi amaci icin de
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kullanilabilir. Glivenlik kameralarindan alinan goérintiler anlamlandirilarak gesitli bilgi
isleme islemleri yapilabilir. Ornegin, giivenlik kameralarini siirekli izlemek yerine, bu
kameralara belirli nesneler yakalandiginda alarm veren sistemler gelistirilebilir. Cep
telefonu, tablet gibi her tirli mobil cihazin kamerasindan alinan gorintiler
anlamlandirilarak, yasl kisilerin evde veya disarida yoniini bulmasina yardimci olabilir.
Televizyon gibi cihazlarda goruntilenen videolar Gzerinde ¢alistirilarak, gérme engelli

kisilerin bu videolari anlamasina yardimci olabilir.

Sonraki calismalarda bu sisteme gorintli Uzerinden derinlik bilgisi cikarilarak ve
ultrasonik sensor ile desteklenerek yakinlk bilgisi eklenecektir. Olusturulan ciimlelerin
sesli bir yonlendirici ile kullanicinin kulagina iletilmesi saglanarak, sistemin daha kullanish

hale gelmesi saglanacaktir.
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