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OZET

Video Goriintiilerinde Kalabalik Analizi
Merve Ayylice KIZRAK

Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali

Doktora Tezi

Danigsman: Dog. Dr. Biilent BOLAT

Diinya; asir1 niifus artisinin yani sira terdr, savas ve salgin gibi sinavlardan
gecerken, kamuya acik alanlarin giivenliginin saglanmasi giderek zorlasan bir
konu haline gelmektedir. Video kayitlarindan elde edilen goriintiiler kullanilarak
kamuya acik alanlarin denetlenmesi, diizenlenmesi gibi pratik konularda kalabalik
yogunluk analizinin en uygun sekilde gerceklestirilmesi amaclanmaktadir.
Kalabalik analizi, akademik ve pratik hayatta yaygin etkiye sahip, énemli ve

giincel bir arastirma konusudur.

Bu calisma dahilinde yapay zeka alt konularindan olan derin 6grenme
yaklagimlar1 kullanilarak 6zgiin ve etkin bir yontem onerilmektedir. Calismanin
ilk sonuclar1 CNN (Evrisimli Sinir Aglar1) temelli paralel mimari, Gauss-YOLOvV3
(You Only Look Once) ve iyi bilinen KNN (K-En Yakin Komsuluk) gibi yontemlerin
kombinasyonlari ile alindi. Kalabalik analizi icin literatiirde yer alan UCF-QNREF,
UCF_CC 50, UCSD, ShanghaiTech Part A, WorldExpo'l0 ve PETS2009 veri
kiimeleri hakkinda detayl bilgi verildi. Calismanin basarisinin genellestirilebilir

oldugunu gostermek icin bu veri kiimeleri ile testler yapildi.
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Calismanin kalabalik davranis degisiminin kestirilmesi asamasi icin PET2009 veri
kiimesindeki alt1 farkli video dizisi kullanildi. Dogruluk basarim %83,2 ile %96,4
araliginda elde edildi. Bu sonuclarin literatiirdeki benzerleriyle karsilastirilabilir

diizeyde oldugu gosterildi.

Calismanin nihayetinde, dikkat temelli evrisim ve kapsiil ag1 modiiliine sahip ve
anlasmali yonlendirme algoritmasi1 kullanan iki siitunlu bir derin O6grenme
mimarisi énerildi. Onerilen yéntemin basarimini kapsamli bir sekilde gdstermek
icin MAE (Ortalama Mutlak Hata) ve MSE (Ortalama Karesel Hata) degerlendirme
metrikleri giincel calismalarla karsilastirildi ve kendilerine en yakin basarima gore
gerceklestirilen iyilestirilme oranlar1 hesaplandi. Iyilestirme ile énerilen yontem
literatiirdeki son teknoloji yaklasimlarla karsilastirildiginda bu problem icin etkili
ve genellestirilebilir oldugunu gostermektedir. Elde edilen sonuclar séyledir: UCF-
QNRF’de %2,18 MSE; UCF_CC_50’de %2,33 MAE ve %1,68 MSE; UCSD’de %8,46
MAE ve %7,03 MSE; ShanghaiTech Part A’de %4,69 MAE ve %3,94 MSE;
WorldExpo'10’de %6,94 MAE.

Onerilen kapsiil ag1 temelli derin 6grenme mimarisi; davranis analizi icin
gelecekteki calismalarda optik akis gibi hareket bilgileri kullanilmaksizin, konum

ve yonelim bilgilerinin kalabalik analizlerinde kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Kalabalik analizi, kisi sayma, evrisimli sinir aglari, kapsiil

aglari, dikkat mekanizmasi.
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ABSTRACT

Crowd Analysis in Video Images
Merve Ayyuce KIZRAK

Department of Electronics and Communication Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Biilent BOLAT

World; In addition to excessive population growth, while passing through tests
such as terrorism, war, and epidemics, ensuring the security of public spaces is
becoming an increasingly difficult issue. By using images obtained from video
imaging, it is aimed to perform crowd density analysis most appropriately in
practical matters such as controlling and arranging public spaces. Crowd analysis
is an important and recent research subject that has a widespread impact on

academic and practical life.

In this study, an original and effective method is proposed by using deep learning
approaches, which is one of the sub-topics of artificial intelligence. The first results
of the study were obtained with a combination of CNN-based parallel architecture,
Gauss-YOLOv3, and well-known KNN methods. Detailed information was given
about the datasets of UCF-QNRF, UCF _CC 50, UCSD, ShanghaiTech Part A,
WorldExpo'10, and PETS2009 in the literature for crowd analysis. Tests were
performed with these datasets to demonstrate that the success of the study was

generalizable.
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Six different video sequences in the PET2009 dataset were used to predict crowd
behavior change in the study. Accuracy performance was between 83.2% and
96.4%. These results were shown to be comparable to their counterparts in the

literature.

At the end of the study, a two-column deep learning architecture with attention-
based convolution and capsule network module and using negotiated routing
algorithm is proposed. To show the performance of the proposed method
comprehensively, MAE and MSE evaluation metrics were compared with current
studies and the improvement rates according to their closest performance were
calculated. The proposed method with improvement shows that it is effective and
generalizable for this problem when compared with the state-of-the-art
approaches in the literature. The results obtained are as follows: 2.18% MSE in
UCF-QNREF; 2.33% MAE and 1.68% MSE at UCF_CC_50; 8.46% MAE and 7.03%
MSE in UCSD; 4.69% MAE and 3.94% MSE in ShanghaiTech Part A; 6.94% MAE
at WorldExpo'10.

The proposed capsule network-based deep learning architecture; shows that
position and orientation information can be used in crowd analysis without using

motion information such as optical flow in future studies for behavioral analysis.

Keywords: Crowd analysis, people counting, convolutional neural networks,

capsule networks, attention mechanism.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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1

GIRIS

Kalabalik, fiziksel olarak ortak bir konumu paylasan bir grup olarak
tanimlanmaktadir. Niifus artisi, hizli kentlesme insanlar1 bir araya toplamakta ve
olusan kalabaliktan dogabilecek izdihamlarin Oniine gecmek icin planlama
yapilmasini gerektirmektedir. Gecmis yillarda diinyanin pek cok yerindeki biiyiik
sehirlerin meydanlarinda yasanan provakatif olaylarin 6nlenmesi ve denetlenmesi
on plandayken, 2020 yih itibariyle diinyay1 etkisi altina alan ve bir yil1 askin
siiredir devam etmekte olan Covid-19 (CoronaVirus Disease 2019) pandemisi
kalabaliga bakis acisini degistirdi. Pandemi dolayisiyla kuyruklar, alisveris alanlari
gibi noktalarda kisilerin sayillmasi ve temas durumlarinin denetlenmesi diinya

saglig1 acisindan kritik bir hal aldi.

Kalabalik yonetimi, etkinlikler ve meydanlarda tikanikligi onlemek icin akis
analizi, kentsel planlama, kamu giivenligi yonetimi, afet yonetimi ve savunma gibi
bir¢ok konuyu kapsamaktadir. Kalabalik analizi ise kalabalik yonetimi igin bir
aractir ve yogunluk kestirimi, hareket algilama, davranis analizi ve izleme gibi alt
konulara ayrilabilmektedir. Kalabalik analizi ¢alismalarini Sekil 1.1°de gosterildigi

gibi dort temel alt grupta incelemek miimkiindiir.

Kalabalik izleme Kalabalik Davranigi

Kalabalik Analizi

Kalabalik Hareket Kalabalik Yogunluk
Algilama Kestirimi

Sekil 1.1 Kalabalik analizi [1]



Kalabalik yogunluk kestirimi ve davranis degisiminin algilanmasi bu doktora
tezinin konusudur. Saglam ve hizli bir kalabalik analizi yaklagimlarinin bugiin ve

gelecekte yaygin olarak kullanilmasi planlanmaktadir.

1.1 Literatiir Ozeti

Kalabalik analizinde ele alinmasi gereken 6nemli konularin basinda kalabaliktaki
kisi sayisinin belirlenmesi gelmektedir. Bunun icin uzun yillardir ¢alismalar
ylriitiilmektedir. 2006 yili oOncesine kadar geleneksel goriinti isleme
yaklasimlariyla ve takip algoritmalar ile ¢oziimler iiretilmekteydi. Homografik,
piksel ve renk temelli yaklasimlar, genel nesne algilamasini saglamak icin her
sensorden yerel goriintii Ozelliklerini ortak bir diizleme yansitmak icin
kullanilmaktaydi. Bu tiir yaklasimlar 6zellikle 151k ve boyut gibi degiskenlere karsi
kirilgandir [2]-[7]. Optik akis algoritmasi, Kalman filtresi gibi yaklasimlar
nispeten basarili yaklasimlar arasindadir. Ancak 1s1k degisimleri, insanlarin birbiri
ile basitce ortiismiis olmalar1 veya kisilerin yanlarinda biiyiik cantalar tasimalari
gibi basit ve farklilik arzeden durumlar i¢in bile kirilgan yapilari dolayisiyla
pratikte ¢ok uygulanamamaktadir. Bu tezin ilk arastirma evresinde temel
bilesenler analizi, Kalman filtre ve optik akis algoritmasi ile deneyler yapilmis
ancak basarili sonucglar elde edilememistir. Kirilganliklar tespit edildikten sonra
bunun {iistesinden gelebilmek i¢in derin sinir aglar1 modellerine odaklanilmuistir.
Derin bir sinir agi, uctan-uca coklu goriintii bilgilerinden yararlanarak insanlari
algilamaya olanak saglamaktadir. Ancak insan sayma probleminde oOnden,
profilden ve ortiisen goriintiiler yer almaktadir. Bu yiizden calismalarin biiyiik bir
kismi1 bu problemleri ¢ozmeye odaklanmaktadir. Bunun icin ortalama alan
degisimi cikarimlari, Olasilik Doluluk Haritalama (POM)’lar, olay yerinde bulunan
insanlarin ikincil olasilik dagilimini tahmin etmeye odaklanan arastirmalar
bulunmaktadir. Son calismalardan birinde c¢ok goriintilii yaya algilama icin
Kosullu Rastgele Alanlar (CRF)’ler kullanilarak tartisiimaktadir [8]-[14].
Bilgisayarli gorii alaninda alinan yol ve oriintii tanima yetenegi dolayisiyla CNN

temelli calismalar 2006 yili sonrasinda siklikla onerilmektedir.
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Tez calismasinin ikinci evresinde CNN temelli yaklasimlar arastirilarak kalabalik
yogunluk kestirimi yapilmasi tizerinde durulmustur. Yogunluk haritas1 elde
edilerek kisi sayis1 tahmini son yillarda pek cok arastirmacinin ilgisini ceken bir
konu haline gelmesi daha hizli, basarili ve 0Ozglin bir yaklasim ihtiyacim
dogurmaktadir. Bu nedenle o6zniteliklerin daha etkin cikarilarak daha basarili
sonuglar elde edilebilmesi icin sirali ve paralel baglantili ¢esitli CNN modelleri

tasarlanmaktadir [15].

Kalabalik diizenli bir gruptan meydana geliyorsa, belirli bir amac icin bulustuklari
anlamina gelebilir. Bazen kalabalik daginik hareket edebilir, bazen de benzer
diizenlere sahip hareketler benimseyebilir. Kalabalik izlemenin Onemli
amaclarindan biri de beklenmedik olaylar1 tespit etmektir. Kalabalik izleme,
insanlarin siradan davranislarindan ziyade, cokme, yangin, patlama gibi ani
durum degisikliklerinde giivenligi saglamak icin kritik bir konudur. Bunun i¢in
ozellikle sehirlerin kalabalik noktalarinda giivenlik kameralarindan toplanan
video verilerinin islenmesi yoluyla gecikmeyi azaltarak daha giivenli ortamlar
saglamayr amacglamaktadir. Kamera sistemlerinin kullanimi yayginlastikca
kalabalik izleme yontemleri de gelismektedir. Kalabalikla ilgili arastirmalari
yonteme ve sorunun ele alinis sekline gore siniflandirmak miimkiindiir. Sekil 2.2,
kalabaliga iliskin calismalar {izerine literatiirdeki arastirmalarin bir taksonomisini

gostermektedir [16].
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Sekil 1.2 Kalabalikla ilgili arastirma yaklagimlarinin taksonomisi [16]

Kalabalikla ilgili arastirmalar goriintiileri ve videolar1 kullanarak cesitli
sahnelerdeki insan sayisini, dagilimini ve davranislarini incelemektedir. Kalabalik
analizi ile insanlarin sayilari ve mekansal dagilimlarinin kestirilmesi, temel olarak
algilama, izleme ve sayma olarak gruplandirilmaktadir. Kalabalik yogunluk
kestirimi, kalabalik farkli gruplardan olusuyorsa bunun tespit edilmesi ve davranis
degisim anlarinin kestirimi icin kisi sayisi, grup sayis1 ve grup davranis degisim
yonii ve zamaninin tahmin edilebilmesine ihtiya¢ duymaktadir. Ancak CNN
ozellikle kisilerin oOrtiismesi, konum ve yonleri konusunda istenen basarili
sonuglar1 verememektedir. Literatiirde bu konunun bir doyuma ulastig
goriilmektedir. Bunun icin bu ¢alismada literatiirde daha 6nce bu konu {izerinde
denenmemis gilincel ve teorik bir yaklasim olan kapsiil aglarinin elde edebildigi
ozniteliklerden yararlanilmistir. Onerilen teorik yaklasim deneysel sonuclarla da

pratik olarak desteklenmektedir.

Bu boéliimde; video goriintiilerinde kalabalik analizi icin ihtiya¢ duyulan temel
tanim ve literatiir 6zetine yer verilmektedir. Bu sayede arastirmacilara konuyla

ilgili temel bilgiyi saglamasi hedeflenmektedir.
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1.1.1 Kalabalik Yogunluk Kestirim, Davranis Tanima

2008'de Ali ve Shah tarafindan yapilan calismada yogunlugu yiiksek kalabalik
goriintiilerinde duvar ve bariyer gibi statik ve insanlarin hareketliliginin oldugu
dinamik alanlarin ve yayalarin takibi icin ortalama kaydirma yonteminden

faydalanilmistir [17].

[18] ve [19]’de Mao vd. video goriintiilerinin her bir cercevesi arasindaki fark
bilgisini kullanarak hareketli bolgeleri belirlenmistir. Sekiz tane alt cerceve
kullanarak 6znitelik cikarilmistir. Bu ¢alismada kose belirlemek icin Harris filtre
kullanilmistir. Kabalik yogunlugu icin KLT (Kanade-Lucas-Tomasi) Oznitelik

haritast kullanilarak 3 farkli veri kiimesinde basarimlari1 karsilastirilmistir.

Guo vd. [20], 2010 yilinda yayinlanan ve rastgele Markov siire¢ yontemlerini
kullanarak kamu giivenligini saglamak amaciyla kalabalik analizi calismasidir.
Geleneksel kenar bulma ve 6n plan ile arka planin ayristirilmasi icin optik akis

yaklasimindan faydalanilmistir. Onerilen model gercek zamanldur.

Li vd. [21] ve [22] makalelerinde optik akis yontemi kullanarak hareketli ve
hareketsiz bolgeleri belirlemekle ise baslanmustir. On plan gériintiisiinde doku
analizi icin 6znitelikleri kullanarak kendi kendine organize olabilen haritalama

yontemi ile kalabalik icindeki farkl alt gruplar belirlenmistir.

Ge ve Collins [23]’de kalabalik kisi sayis1 tahmini iizerine yogunlasmislardir.
Gorlntii cerceveleri arasindaki iliskiden yola cikarak goriintiiniin yogunluk
haritas1 cikarilmistir.  SURF  (Hizlandirilmis ~ Giiclii Ozellikleri) — noktalar
belirlenmis ve kiimeleme icin K-ortalamalar, Haar dalgacik doniisiimii ve Gauss

yontemleri birlikte kullanilmistir.

Kim vd. [24]'de 5 farkli seviyede yogunluga sahip goriintiilerinde optik akis

yontemi ve kenar piksel yaklasimi ile kalabalik seviyeleri siniflandirilmastir.

Hsu vd. 2011 yilinda yayinlanan [25]’da frekans dagilimi ve kosiniis dontisiimii
yaklasimlar1 ile farkli frekans araliklarindaki oOznitelikler cikarilmistir. Bu
Oznitelikleri destek vektor makineleri yontemi kullanarak 5 farkli seviyedeki

kalabalik yogunlugu siniflandirmak icin kullanilmastir.



Xiong vd. [26]’de gruplasma kosma siniflarina sahip gruplarin davranislarini tespit
etmek icin goriintiiniin enerji bilgileri kullanilmistir. Uyarlamali Gauss bilesim
modeli kullanilarak histogram iizerinden potansiyel enerji ve optik akis
hesaplanmistir. Kinetik enerji davranis degisimini gostermekte ve bunun i¢inden

optik akistan elde edilen bilgi kullanilmistir.

Yu vd. [27] yiiksek yogunluktaki kalabalik akis analizi icin dinamik doku, optik

akis ve ilgi bolgesi 6zellikleri ile Gauss regresyon sinir aglar1 kullanilmistir.

[28]’de Yang ve Zhoa, doku analizi i¢in 6znitelikleri Gauss ve Lucas-Kanade optik
akis yontemi kullanarak elde etmislerdir. Farkli kalabalik gruplarini
siniflandirmak icin kendi kendine organize olabilen haritalama yontemi

kullanilmastir.

Subburaman vd. 2012 yilinda yayinlanan [29] makalelerinde kalabaliktaki
kisilerin kafa bolgelerini ilgi noktasi olarak isaretledikleri calismada gradyan
yonelimler kullanilarak ikili yerel ortiiler hesaplanmistir. Bu bilgileri kullanarak

kalabaliktaki kisi sayis1 tahmin edilmistir.

Chan ve Vasconcelos [30], [31] ve [32] calismalarinda Bayes, Gauss ve Poisson
regresyon yaklasimlar1 kullanilarak goriintiideki dinamik bolgelere bagl olarak

kisi yogunluk tahmini gerceklestirmislerdir.

Wang vd. [33]’de goriintiideki yerel bolgelerde degisen yogunluklarin kestirilmesi
lizerine bir ¢calismadir. Yerel ikili ortintii ve gri seviye es-olusum matrisi beraber
kullanilarak oOznitelikler elde edilmistir. Uzamsal ve istatistiksel bilgilerden
faydalanarak doku ozellikleri pencere kaydirma yontemiyle elde edilmistir.
Oznitelikleri siniflandirarak olasi kalabalik bélgelerin kestirimi icin ise destek

vektor makineleri yonteminden faydalanilmastir.

Fradi ve Dugelay’in 2012 ve 2013 yillarinda yayinlanan [34] ve [35] makalelerde
yogun kalabalik ve perspektif etkinin cok oldugu zorlu kalabalik goriintiilerinde
analizler gerceklestirilmistir. Hareketli bolgelerin belirlenmesi i¢in cerceve farklari
yontemi kullanilmistir. Perspektif ve yogunluk normalizasyonu ardindan Gauss

regresyon modeli ile kisi sayis1 tahmini gerceklestirilmistir.



Tehranipour vd. [36]’de bulanik mantik karar modelleri kullanilarak kalabalik
yogunluk kestirimi yapilmistir. Kalabalik icinde yogunlugun arttig1 bolgeler riski
yiiksek siniflardir. Bu bolgelerin tespiti icin dalgacik doniisiimii, modifiye edilmis
piksel temelli yontemler uygulanmistir. Siniflandirma asamasinda destek vektor

makineleri kullanilmistir.

Fradi vd. [37]’de kalabalik analiz yontemi icin ikili yerel oriintiileri ile alt uzay
ogrenme yontemleri birlikte kullanilmistir. Lineer diskriminant analizi ve temel
bilesenler analizi yontemleri ile goriintiilerin alt uzaylar1 hesaplanmistir. Bu alt
uzay bilgileri K-en yakin komsuluk ve destek vektér makineleri yontemlerinde

Oznitelik olarak kullanilmstir.

Rao vd. [38]'da goriintii bloklara ayrilarak her birine ayr1 ayri1 optik akis
uygulanmistir. Kiimeleme hiyerarsik olarak gerceklestirilmistir. Bu adimdan sonra
bloklarin ve orijinal gériintiilerin arasindaki iliski Oklid uzaklig ile incelenmistir.
Boylece bir yogunluk haritasi elde edilmis ve buradan tahmini kisi sayis1 kestirimi

gerceklestirilmistir.

Yuan vd. [39] tarafindan yapilan calismada mevcut calismalardan farkli bir
yaklasim olarak internet agi ve radyo frekans bilgilerini kullanarak sinyal
yogunluguna bakarak kalabalik kisi sayisi kestirimi gerceklestirilmistir. Bu

yaklasim mevcut calismalarla karsilastirilabilecek derecede basarilidir.

Karpagavalli ve Ramprasad [40] makalelerinde kalabaligin genel yogunlugu
ilgilenmeyen ve dogrudan Kkisi sayis1 kestirimi gerceklestirmeye odaklanmislardir.
Bunun i¢in uyarlamali k-Gauss modeli ile goriintiilerdeki 6n ve arka plan
ayristirmasi gerceklestirilmistir. Bu sayede sinir bolgeler cikarilarak sonuca

ulasilmastir.

Wu vd. [41]’de Lucas-Kanade optik akis yontemi ile kalabaliktaki dinamik bolgeler
belirlenmistir. Elde edilen oznitelikler destek vektor makineleri yontemi ile

siniflandirilmis ve kalabalik takibi icin basarimlar hesaplanmustir.

Ping vd. [42]'de 8 blok olarak ayrilmis goriintiileri kullanarak istatistiksel

cikarimlar yapilmistir. Gri seviye matris bilesimi ile en kiiciik kareler regresyonu



yontemlerini kullanarak doku analizi yapilmistir. Kalabalik yogunluk kestirimi icin

destek vektor makineleri yontemi kullanilmistir.

Yuan 2014 yilinda yayinlanan [43] makale, yogun kalabalik bolgelerdeki
gruplasmay1 algilamak icin kablosuz ag sinyal paylasimindan faydalanildigi bir
baska calismadir. Bu sinyaller kullanilarak lokalizasyon yapilmis ve kalabalik

icinde farkl gruplar haritalandirilmistir.
1.1.2 Kalabaliktaki Alt Gruplarin veya Kisilerin Kestirimi

Kalabalik video goriintiilerinden kisilerin ya da gruplarin belirlenmesi ve bunlarin
takip edilmesi literatiirde ayrica detayli olarak ele alinan bir konudur. Belirlenen
kisi ve gruplarin takip edilebilmesi icin c¢erceveler arasindaki iliskiden
faydalanilmaktadir. Hareketliligi yiiksek kalabalik gruplarinda problem daha da
karmasik bir hal almaktadir. Khansari vd. [44] makalelerinde video goriintiileri
kullanilarak grup takibi icin dalgacik doniisiimii ve doku analizi kullanilmistir. Kisi
ve gruplarin hiz ve hareket yoOnlerini bu oOzniteliklerden yola cikarak
hesaplanmistir. 2011 yilindan Rodriguez vd. [45] ve [46] calismalarinda
goriintiilerdeki kisilerin kafa tespitine odaklanilmistir. Enerji yogunlugu

bilgilerinden yola ¢ikarak takip islemi gerceklestirilmistir.

Literatiirde kalabalik goriintiilerindeki alt gruplarin takibi icin uyarlamali ve
Kalman filtre modelleri belli bir basariya ulastig1 gortilmiistiir. Kalabalik izleme,
algilama ve regresyon temelli yontemler alt gruplarin belirlenmesi ve takip
edilmesinde kullanilmistir. Algilama temelli yaklasimlar, kafa, yiiz ve omuz
bolgeleri sahnelerden algillamaya odaklanmaktadir. Subburaman vd. [39]
makalelerinde kafa tanima ve kisilerin sayilmasi icin algilama yontemi olarak renk
bilgisi kullanilarak regresyon temelli bir model ile dogrusal ve dogrusal olmayan
fonksiyonu 6grenilmistir. Boylece 6grenilmis olan model kullanilarak insan sayisi

kestirimi gerceklestirilmistir.

Conte vd. [47] tarafindan regresyon temelli bir yéntem Onerilmistir. izleme
temelli yontem ile benzer uzantilarda ve kaliplarda kiimelemeye dayali bir
yaklasimdir. Farkli kamera 6zellikleri ve farkli zorluklara sahip veri kiimelerinde

deneysel sonuclar1 incelenmistir.



[48]’'da Antonini vd. video dizilerinde kisi sayan bir yaklasim Onerilmistir.

Birbirine benzer yoriingeler kombine edilmis ve ayalari saymak icin kullanilmistir.

Kisilerin sayilmasi ve takip edilmesi yalnizca kamu giivenligi icin degil sosyal
alanlarin planlanmasi, pazarlama stratejilerinin belirlenmesi, afet ve olaganiistii
hal yonetimi gibi pek ¢cok uygulama alani bulmasi dolayisiyla arastirmacilarin ilgi
odaginda olan calisma konular1 arasindadir. Giivenlik ve gozetim talepleri Covid-
19 pandemisiyle daha da artis gostermisken cesitli alt gruplara ayrilarak incelenen
bir arastirma gelistirme alanidir. Kalabalik analizi, kalabalik yogunluk tahmini,
kisi sayma, kalabalik davranis analizi, kalabalik izleme, kalabalik boliitleme, vb.

alt konulardan olusmaktadir [49]-[65].

Kalabalik analizi genellenebilirligi zayif olmasi dolayisiyla ¢ok zorlu bir konudur.
Bu ylizden problem 06zgii ¢coziimler gelistirilmesi her ne kadar basarili sonuglar
vermis olsa da gilinlimiiz daha genellestirilebilir ve kirilganliklar1 azaltilmis
modellere ihtiya¢c duyulmaktadir. Son ¢alismalar, yiizlerin, nesnelerin, eylemlerin

ve sahne goriintiilerinin nitelik temelli gosterimlerini icermektedir [66]-[75].
1.1.3 Kalabalikta Anormal Durumlarin Kestirimi

Kalabalik analizinin bir diger alt arastirma alan1 da anormalliklerin kestirilmedir.
[75]’da Jiang vd. tarafindan uzamsal degisimleri egiticisiz bir model 6nerilmis ve

doku analiziyle de birlestirerek anormallikleri kestirilmistir.

Kratz ve Nishino [76]’de zaman-uzamsal hareket oriintileri ile mekéansal
degisimleri sakli Markov modelleri kullanarak hesaplamislardir. Calismalarinda

hizl1 degisen davraniglari kestirmek i¢in basarili sonuglar sunulmustur.

Mahadevan vd. 2010 yilinda yayinladiklari [77] makalelerinde dokularin birlesimi
modelini oOnerdiler. Gauss bilesim modelinden faydalanarak dinamik doku

bolgelerini buldular. Ardindan uzamsal analizi ile normal degisimleri kestirdiler.
2011 ylhinda Reddy vd. [78] calismalarinda 6n plan goriintiisiindeki hizh
degisimleri, degisim biiyiikliigiinii ve doku bilgisini hiicre temelli bir analizle

anormallerin kestiriminde basarili sonuclar elde etmislerdir.



Saligrama ve Chen 2012’de yayinladiklar1 [79] makalede goriintii cerceveleri icin
yerel Oznitelikleri Neyman-Pearson karakterizasyonu ile hesaplamislardir.
Uzamsal degisimleri hesapladiklar1 bir filtre sonucuna k-en yakin komsuluk
algoritmas1 uygulanmistir. Farkli 5 veri kiimesinde elde ettikleri sonuclar

karsilastirilmastir.

2013 yilinda Cau vd. [80] ¢alismalarinda kalabaligin genel davranisi icinde farkl
kaliplarda hareket eden kisi ve gruplar1 kestirmek {izerine caligmislardir. Bunun
icin Gauss bilesim modeli kullanilmistir. Ancak bu calismay1 digerlerinden ayiran
ozelligi birikmis mozaik farklar1 ve perspektif bozukluklarini diizenleme

yaklasimlariyla hizli hareket degisimlerini yakalamay:1 basarmislardir.

Kalabalik analizi altinda incelenen bu calismalar farkli problemlere farkl
istatistiksel, yerel goriintii isleme ve makine 6grenmesi yaklasimlar ile problemi
ele almaktadir. Ancak basarim, hiz ve genellestirilebilirlik acisindan yetersizdir.
2006 yilindan sonra derin 6grenme tekniklerinin akademik diinyada tekrar
uygulanmaya baslanmasi ve nesne algilamaya dair paylasilmaya baslayan biiyiik
veri kiimeleri sayesinde kalabalik analizinde derin 6grenme yaklasimlarinin
kullanilmaya baslanmistir. Giiniimiizde en etkin sonuglar bu yontemlerle elde

edilmektedir.
1.1.4 Kalabalik Analizinde CNN Temelli Yaklagimlar

Gorlntii oOzellikleri ve kalabalik boyutu arasindaki regresyona bagli olarak,
kalabaliktaki insan sayisini tahmin etmek icin regresyon temelli yaklasimlar
kullanilabilir. Regresyon yaklasimi, CNN temelli yaklagimlarla goriintiiden
yogunluk haritalarini ¢citkarmak i¢in kullanilmaktadir. 2015 yilinda Zhang vd. [81]
tarafindan tek bir goriintiideki insan sayisini tahmin etmek icin CNN regresyon
modelini kullanilmistir. Zhang vd. 2016 yilinda yayinladiklar1 makaleleri [82]’de,
MCNN'yi (iki Siitunlu Evrisimli Sinir Aglar1) kullanarak perspektiften kaynaklanan
bozulmalari1 6nlemek icin ¢ok stitunlu bir CNN modeli 6nermislerdir. 2017’de Sam
vd. [83] tarafindan yapmis olduklari ¢calismada en yiiksek performansa sahip kitle
sayma mimarisi olan Switch-CNN secilmis ve ¢ok siitunlu bir CNN mimarisi

tizerinden degerlendirmelerde bulunulmustur. Kiiresel ve yerel baglamsal bilgileri
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kullanarak kalabalik yogunlugu sayilarini yiiksek bir dogrulukla tahmin etmeye
odaklanan Sindagi vd. [84] tarafindan CNN modeliyle konteksten pramit elde
etme yontemi kullanilmistir. 2018 yilinda Shi vd. [85] genellestirilebilir 6zellikler
gelistirmek icin negatif bir iliski 6grenmeye odaklanmistir. Bu yontemle, giiclii
genelleme yeteneklerine sahip ilgisiz regresorlerden olusan Ogrenme, icsel
cesitliligi yoOnetilerek saglanmistir. Zhu vd. tarafindan 2019’da kalabalik

yogunlugunu hesaplamak icin farkli regresyon aglar birlikte kullanilmistir [86].

Regresyon temelli yaklasimlar yogunluk tahmininde basarili olsalar da, diisiik
yogunluklu durumlarda ve yerellestirme gerektiginde yeterince iyi performans
gostermezler. CNN temelli yaklasimlar, bircok alanda siniflandirma, tanima ve
boliitleme gibi gorevleri basariyla gerceklestirebilir. Yogunluk tahmini, kalabalik
sayma, yerellestirme, izleme ve gozetim gibi kalabalik analizi calismalarinda da
kullanilirlar. Perspektif bozulmalari ve tek tip olmayan yogunluk degisiklikleri gibi
zorluklarin istesinden gelmek icin mevcut calismalarda farkli CNN yaklasimlari

da yer almaktadir.

Kalabalik video goriintiilerinden insan sayisinin tahmin edilmesi konusunda CNN
yaklasimi ilk kez Wang vd. [87] ve Fu vd. [88] tarafindan kullanilmistir. [87]'de
yaya sayma gorevi icin CNN regresyon modeli kullanilirken, [88]' de yogunluk
goriintiisii lizerinde bes seviyede bir siniflandirma islemi gerceklestirildi. Kisi
sayma gorevi icin tek bir goriintii iizerinden yama temelli bir yaklasim benimseyen
[81], uctan uca bir tahmin yontemi Onerilmektedir. En uygun regresyonun
otomatik olarak secilebildigi CNN yaklasimi, insan sayma gorevini diger gorevlerle
birlestirmek icin ilham verici bir yontemde giincel calismalar arasindadir [89].
Shang vd. [90], sahneler arasi sayma modeli ile degisen sahnelerde dogrulugu
azaltma sorununun ¢Oziimiinii vurgulamaktadir. Sig ve derin CNN modellerinin
bir kombinasyonunu o6neren CrowdNet calismasinda goriintiiden anlamsal bilgi
toplanarak basarili sonuclar elde edilmistir [91]. Benzer sekilde, yogunluk
haritalamasini tahmin edebilen ve ayni anda farkli yogunluk seviyelerinde sayilan
insanlar1 siniflandirabilen kademeli bir CNN modeli 6nerilmistir [92]. Mundhenk
vd. [93] sayma, izleme ve algilama gorevlerini birlikte yiiriitmek icin insan sayma
modeli tarafindan iiretilen yogunluk haritalarini kullanmistir. Daha iist diizey bir
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bilissel gorevde gecen insanlarin hizini hesaplamak icin insanlar1 saymayi
birlestiren bir yontem [94]'de Onerilmistir. Sindagi vd. [95] ve Kang vd. [96]
tarafindan hem insan sayiminin hem de yogunluk tahmininin ResNet temelli
modelle ayn1 anda siniflandirilabilecegi yaklasimlar 6nerilmistir. Ilyas vd. 2019
yilinda yayinladiklar1 calismada baglama duyarl bir 6lcek toplama CNN temelli
kalabalik sayma tekniginde (CASA-Crowd) [97], odak noktas1 derinlik, degisen
Olcek ve perspektifle degisen o6zellikleri kullanmislardir. Ayrica, baglamsal bilgi
elde etmek icin degisen filtre boyutlarina sahip genisletilmis bir evrisim
kullanilmistir. Ote yandan, farkli genisleme oranlari nedeniyle, perspektif
bozulmasina neden olan alict alan boyutundaki bir degisimin {istesinden

gelinmistir.

Zhang vd. [98] CSRNet adli bir yaklasimi kullanmis ve ortaklama islemlerinde
degisiklikler yaparak oOznitelik alanini genisletilmesi ve kalite yogunluk
haritalarinin olusturulmas: amaclanmistir. 2019 yilinda Shi vd. [99] kalabalik
tahmininde en yaygin perspektif problemini azaltmak icin perspektife duyarli CNN
modeli 6nerilmistir. Wan vd. [100], 6rnekler arasindaki iliski bilgisini kullanarak
bir rezidiiel regresyon yaklasimi kullanilmis, boylece genelleme kapasitesini
artirmak icin daha igsel Oznitelikleri 6grenmesi amaclanmistir. Dai vd. [101]
tarafindan, degisen genisleme oranlarina dayanmak icin ii¢ evrisim blogundan
olusan bir model kullanilan ve baglamsal bilgileri yakalamak icin diger
calismalardan daha kiiciik filtre boyutlar1 secilen bir yaklasim oOnerilmistir.
Onceden egitilmis VGG-16 ag1 da bu calismada temel model olarak kullanilmistir.
2020 yilinda Jiang vd. [102], 6nce cok seviyeli yogunluk haritalarini uyarlamal
olarak 6grenen ve daha sonra kalabaliklardaki insan sayisini tahmin etmek icin
birlestiren cok seviyeli CNN mimarisi Onermistir. Ofioro-Rubio ve Lopez-Saste
[103] tarafindan, perspektif bozulmalarinin iistesinden gelmek icin farkl
¢ozlintirliikklerdeki oznitelikleri cikarilarak, kalabalik dagilimi ve kalabalik sayisi
hakkinda perspektif bilgisi kullanmadan calisan MCNN [82] modeline dayali bir
model 6nerilmistir. Ote yandan, goriintiiniin 6zelliklerini 6grenmek icin iic
boyutlu filtreleme yaklasiminin kullanildigi [104]'da ¢ok siitunlu bir CNN

yaklasimi 6nerilmis ve boylece farkli bilgi seviyelerini analiz etmesi amaclanmastir.
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Yang vd. [105]’de degisken yogunluk haritalar icin ¢ok siitunlu bir CNN mimarisi
onerilmis ve bu sekilde daha basarili sonuclar elde edildigi 6ne siiriilmiistiir. Tian
vd. [106]’de, farkli yogunluktaki sahnelerde insanlari saymak i¢in yogunluk

haritalama kullanan bir yontem Onerilmistir.

Oznitelik fiizyon agnin kullanildigi bir baska calismada, farkli yogunluk
seviyelerine iligkin bilgileri daha etkin bir sekilde elde edilmistir. Gao vd. tarafinan
2020’de [107] yayinlanan calismada, yiiksek benzerlik ve goriiniimdeki perspektif
degisikliklerinden kaynaklanan hatalar1 azaltmak icin bir perspektif kalabalik
sayma CNN (PCCNet) yontemi onerilmistir. Sam vd. [108]’da, yogun kalabalik
sayimi i¢in her bir kisiyi kalabaligin icinde konumlandirilmasi icin ¢ok siitunlu bir
CNN mimarisi kullanilmistir. Bu ¢alismada ayni zamanda kalabaliktaki insanlarin
kafalarini bulmak icin sinirlayici kutu yontemi de kullanilmistir. Performans, orta
yogunluklu goriintiilerde basarili olmakta ancak cok yogun goriintiilerde saglam
olmama sorunu gostermistir. Guo vd. [109] olcek cesitliligi problemini ¢6zmek
icin yiiksek c¢oOziiniirlikkli yogunluk haritalarn igin Olcek toplama modiilleri
kullanmustir. Shen vd. [110], gériintii bozulmasindaki GAN (Uretici Cekismeli
Aglar) modellerinin basarisina dayanarak, kalabalik sayimu icin yiiksek kaliteli bir
yogunluk haritas: iizerinde dort alt yamali rakip ¢apraz oOlcekli tutarlilik arayisini
(ACSCP) kullanmistir. Kontrast kaybini kullanarak, kaybi en aza indirmek i¢in ana
yogunluk haritasi ile birlestirilmis goriintii yogunluk haritas1 arasindaki mesafe
hesaplanmustir. Liu vd. [111] tarafindan, hem regresyon hem de algisal saymay1
iceren ve farkli goriintii pozisyonlar1 i¢in uygun sayma moduna uyarlamali olarak
karar veren birlesik bir yontem Onerilmistir. Algilamaya dayali yontemlerdeki
nesne dedektorleri, her bir kisinin konumunu belirleyebilmektedir. Boylece
kalabalik sayma ve yerellestirme [112]-[115] saglanmaktadir. [115]'da onerilen
model, [100]'daki kafa dedektorii egitim modeline benzerdir. Genel nesne
ornegini [116]’de onerildigi gibi modelde kullanmak yerine, bir 6lcek haritasi
kullanarak olcege duyarli o6rnekler sunulmaktadir. Olcekli haritalar, nesne
Olceklerini tahmin edebilmekte ve bu nedenle, bu, tiim olceklerde kapsamli

aramalar yapmaktan daha etkili bir yaklasimdir.
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1.1.5 Kalabalik Analizinde Dikkat Temelli Yaklagimlar

Hu vd. [116]’de, goriintiideki degerli 6zelliklere odaklanmak icin SENet adli bir
dikkat mekanizmasi Onerilmistir [117] ve [118]'da kanal ve uzamsal dikkat
mekanizmalar1 birlestirilerek daha basarili sonuclar elde edilmistir. Dikkat
modelleri ilk olarak makine ¢evirisi gibi dogal dil isleme alaninda kullanilsa da,
goriintii temelli nesne algilama, siniflandirma, boliitleme ve yiiz tanima gibi
calismalarda bir stiredir 6nemli basarilar elde etmektedir [119]-[122]. [125],
[116] ve [123]iin avantajlarini birlestirerek, yontem global bir baglam modiilii
onermekte ve goriintii siniflandirmasi da 6nemli bir basar1 elde edilmektedir. Li
vd. tarafindan [124]’de, hedef sinir hiicresi boyutlarin1 dinamik olarak segebilen
bir dikkat mekanizmasinin goriintiilerde basarili sonuclar saglayabilecegini
gosterilmistir. [126]’de iki CNN agindan olusan ADCrowdNet, Once goriintiiniin
kalabalik alanlar1 tahmin edilmis ve bu dikkat modeli daha sonra yiiksek kaliteli
yogunluk haritalar1 olusturulmasi icin kullanilmistir. 2020 yilinda yayinlanan
[127]'de kalabalik sayimi icin bir Oznitelik flizyon dikkat ag1 (FFANet)
onerilmistir. FFANet, VGG16 ag ile birlikte uygulanmis ve kalabalik
goriintiilerden ¢ikarilan o6zellikler birlestirilmistir. Cok seviyeli 6zniteliklerle ilgili
bilgi gelistirme operasyonlari, RB (Resudial Block) ile daha da gelistirilmis olan
Oznitelik fizyon dikkat modiilii (FFAM) tarafindan gerceklestirilmistir. Bu
Oznitelikler, bir yogunluk haritas1 olusturmak icin sikistirma modiilii tarafindan

birlestirilmistir.

Tez calismasi kapsaminda yapilan literatiir incelemesinde, kalabalik analizi
konusunda pek cok yaklasim hakkinda referans verilmektedir. Spesifik olarak,
goriintiiler {izerinden kalabalik analizi konusunda geleneksel yontemlere
deginilmekle birlikte, esasen derin 6grenme mimarileriyle kalabalik analizi

konusuna katkilar arastirilmakta ve 6zetlenmektedir.
1.2 Tezin Amaci

Kalabalik yonetimi ile sehirlerin ve sosyal alanlarin planlanmasi, toplanma
alanlarinin simiile edilmesi, kentsel planlama, afet yOnetimi gibi gorevler

gerceklestirilebilmektedir. 2020 yili ile birlikte diinyay1 etkileyen ve bir yili geckin
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siiredir devam eden Covid-19 pandemisi siirecinde de sosyal mesafe kurallar
kapsaminda kamu saghiginin giivenligi denetlenmektedir. Bahse konu analiz,
denetleme ve diizenleme islemlerinin gerceklestirilmesi icin 6nemli ve pratik
yontemlerin basinda kamera goriintiilerinden faydalanmak gelmektedir. Yaygin
etkiye sahip bu amag veya farkli hedefler i¢in kalabalik analizi gerceklestirilmesi
ve bunun optimum sekilde yapilabilmesi bu tezin baslica konusudur. Kalabalik
analizi literatiir incelemesi 1s181nda goriilmektedir ki; probleme 6zgii yaklasimlar

gelistirilmesine ihtiyac vardir.

Bu calismanin amaci yogun kalabalik goriintiiler de dahil olmak iizere buradaki
kisi sayisim1 kestirmektir. Bu sayede kamuya acik alanlarin tasarlanmasi, spor
miisabakalari, mitingler gibi ortamlarin analizinin yapilmasi, miize ve kiiltiir-sanat
toplant1 alanlarinin tasarlanmasi, aligsveris merkezleri gibi dinamik ortamlarda
pazarlamaya yonelik de istatistiklerin c¢ikarilmasina destek olabilecek bir yaygin
etki hedeflenmistir. Kalabalik icinde olusan alt gruplarin belirlenmesi ve hareket
degisim anlarinin tespit edilmesi de tezin kapsaminda arastirilmis ve ¢alisilmistir.
Bu calismalar gelecekte kalabalik icindeki anormal davranis gosteren veya
gosterecek olan kisilerin 6nceden Kkestirilmesine yonelik calismalara da 1sik

tutmasi amaclanmistir.

1.3 Hipotez

Video goriintiilerinde kalabalik analizi konusundaki genis literatiir incelemesinde
mevcut yontemlerin genellestirilebilir olmadig1 ve pek c¢ok alanda basarisini
kanitlamis olan CNN’ler ile saglam ve etkin sonuclara ulagsmada kisitlar tespit
edilmistir. Bu baglamda, video goriintiilerinin dogas1 geregi zamansal bilginin,
kalabalik davranisinin dogasi geregi ise uzamsal bilgilerin de dikkate alinacagi

teorik bir yapay zeka yaklasimi onerilmektedir.

Bu yaklasim ile CNN’lerin kirilganliklarinin tistesinden gelebilmesine
odaklanilmaktadir. Onerilen teorik yaklasimin deneysel sonuclar literatiirdeki

giincel calismalarla karsilastirilmistir.
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2

YAKLASIM VE YONTEMLER

Yapay zeka (YZ) kavraminin ilk kez kullanildig1 Dartmouth Yapay Zeka Arastirma
Projesi ekibinde yer alan bilim insan1 Minsky' séyle demistir: “Genelde beynimizin
en Iyi yaptigi sey, en az farkina vardigi seydir.” Bu soz; siirekli 6grenerek gelisen
beynin genellikle en iyi calisan programlarini en derine gommesi ve zamani
geldiginde bunu agiga cikarmasi olarak acgiklanabilir. Buna i¢giidii de denir.
Genetik olarak aktarilabilir ve cogu zaman nasil yapildig1 aciklanamaz eylemler
ve kararlar olarak tanimlanmaktadir. Cosmides ve Tooby makalelerinde bunu
icgiidii korliigii olarak tanimlar ve su sekilde ifade ederler: “Bir sey ne kadar dogal
ve kolay goriintirse, gercekte durum o kadar terstir.”® Biling bu kararlara miidahale
edemez clinkii bu gomiili karar sistemi cogu zaman yasamsal 6nem bildiren
faaliyetleri yonetir. Bu davranislar genelde sinirsel acidan cok karmasik
yapidalardir. Hizli, dogru, etkili sekilde yapilan islerin modellenmesi bu yiizden
zordur. Hatta bu durum ¢6ziilmemis problemler olarak tanimlanmaktadir [128].
Canli 6zellikle de insan, Oylesine derin sinir katmanlarinda varolustan bu yana
kodlanmis bilgiler barindirir ki bu bilgileri nasil islettiginin anlasilmasi uzun

zamandir bilgisayar bilimlerini besleyen tartisma konular1 arasindadir.

Bilgisayar bilimlerinin alt konusu olarak tanimlanan YZ, bir yandan beyin-sinir
bilim arastirmalarinin ilerleyisi ve teknolojinin gelismesiyle giinliik hayatin hemen
her noktasina yerlesmis durumdadir. Ceplerde tasinan telefonlar insanlar1 parmak
izi ve yliz goriintiilerinden faydalanarak taniyabilmektedir. Finansal islemleri
gerceklestirmek icin bankalarda akilli sohbet robotlariyla muhatap oluyor ve onlar

da bizleri sesimizden taniyabiliyorlar. Giyilebilir teknolojiler sayesinde saglik

IMarvin Minsky’nin 1998 yilinda yayinlanan The Society of Mind eserinden. Bkz:
https://en.wikipedia.org/wiki/Society_of Mind

2Leda Comides ve John Toobynin 1992 yilinda yaynlanan, Cognitive Adaptions for Social
Exchange eserinden ve Eagleman’in 2013 basimli Incognito, Beynin Gizli Hayati eserinde de
iizerinde durulmaktadir.
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verileri gercek zamanli olarak bulut ortaminda islenebilmekte ve boylece
canlilarin gelecekteki saglik durumlarina iliskin kestirimlerde bulunarak saglik
personelinin hastaliklar1 erken teshis etmesine olanak tanimaktadir. Internet
kullanarak yapilan alisverisler, izlenen filmler, dinlenen miizikler Kkisilere ilgi
alanina yonelik tavsiyeler sunarak hayati hizlandirmakta ve kolaylastirmaktadir.
Uretilen verilerin islenmesi ile kisiye yonelik iiriin, ortam tasarlanabilmekte ve
bununla birlikte kisisellestirilmis egitim hizmetleri de sunulmaktadir. Agik ve
kapal1 alanlara yerlestirilen kameralarla insanlarin, tasitlarin ve ¢evrenin durum
analizleri yapilabilmektedir. Bunlar giiniimiizde kullanilan YZ teknolojilerine
sahip iirlinlere yalnizca birkac ornektir. Bu tiir faydali calismalarin yapilabiliyor
olmasindaki en biiyiik pozitif etken ise veri miktarinin artmasi ve veriye erisimin

gecmise kiyasla daha kolay ve kurallarinin belirli olmasidir.

Nicelik bakimindan veri ¢ogalmis olsa bile yeterince cesitlilie sahip, yanlh
olmayan, giriiltilerden arindirilmis ve kapsayici bilgiye sahip olmasi
beklenmektedir [129]. Diger tiim sektOrlerde olmasi gerektigi gibi cevre saghigi ve
giivenliginin saglanmasi icin kalabalik analizi verisinin iiretilmesi, onislemler
yapilmasi, depolanmasi ve paylasilmasi yani veri yasam dongiisii stiresince etik ve

hukuksal acidan degerlendirilmeli, giincel diizenlemeler takip edilmelidir [130].

Bu boliimde; video goriintiilerinde kalabalik analizi i¢in ihtiyac duyulan teknik
yaklasimlar 6zetlenmistir. Bahse konu yaklasimlar dogrudan ya da kismen bu
doktora tezi kapsaminda Onerilen yaklagsimi beslemektedir. Kalabalik analizinde
daha oOnce uygulanmayan Ozgiin bir mimari bu tez calismasi sonucunda
onerilmektedir. Bu mimarinin matematiksel detaylari, probleme iliskin yaklasim
neden sonug iliskisine dayandirilarak one siiriilmektedir. Yaklasim ve Yontemler
boliimiinde matematiksel ve derin 6grenme mimarisine yonelik detaylara yer

verilmektedir.
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2.1 Yaklasim

“Yapay zekd, makinelere zekd kazandirmaya adanmis etkinliktir; zekdysa, bir
varligin kendi ortaminda dogru diizgiin ve olan biteni ongorerek islev gormesini
saglayan niteliktir.” der, Nilsson®. 1950 yilinda Alan Turing’in bilgi islem
makineleri ve zeka makalesinde “makineler diisiinebilir mi?” sorusu ve yapmis
oldugu Turing makinesi tanimi YZ'nin ilk tanimlari arasindadir [131]. Oyle ki
1950’li yillardan gilintimiize, yasanan gelismeler YZ tanimini siirekli olarak
giincellememizi gerektirdi. Minsky dereceli problemler dizileri kavrami ile de
aslinda bir YZ tanimi yapmaktadir. 1980’lere gelindiginde sembolik YZ tanimi
kullanildi [132]. Bu aslinda bilinen adiyla uzman sistemler demektir. Tim bu
tanimlarin ¢iktig1 kapi, tek bir program ile insansi sekilde sonsuz problemi
¢Ozebilme ve Ogrenebilme yeteneginin olmasi arzusuna dayanmaktadir. Ancak
2000°li yillara kadar gelismeler zaman zaman daha hizli bazen de durma
seviyesinde yavas ilerledi. Heniiz ilk tanimini kapsayacak tiirden bir YZ sistemi de

tretilmedi.

Giiniimiizde probleme o0zel c¢oziimler sunan c¢alismalar yogunluklu olarak
kullanilmaktadir. Turing ve Minsky’nin hedefledigi tanima ulasmak icin
emeklenmeye devam edilmektedir. Bu amaca ilerlerken YZ tanimini dar kapsamli,

genel ve siiper olmak iizere iice ayirmak uygun olmaktadir.

e Dar kapsamh YZ (ANI): YZ'nin ilk 6rnekleri sayilabilecek belirli gorevleri
yeri getirebilen yazilim ve/veya donanim biitiiniidiir. Istenen sonuclara
gore kullanilan teknik ve yontemler ile kurallarin disina ¢ikilmamaktadir.
Ginliikk hayatta insanin rutin islerini kolaylastirmak amach tercih
edilmektedir. Giiniimiizdeki pek ¢ok YZ uygulamasi bu tamim altinda
degerlendirilmektedir.

e Genel YZ (AGI): Ogrenme ve kendini gelistirme gibi canliya dair
yeteneklere sahip ve insansi performansa yakin sonuclar tiretmesi beklenen

YZ teknolojilerine verilen isimdir.

3 Nils J. Nilsson 2010 basimli ve 2018'de Tiirkceye cevrilen Yapay Zeka Gec¢misi ve Gelecegi
kitabinda derin kavramlarin {izerinde durmaktadir.
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e Siiper YZ (ASI): Insanlarin becerilerinin étesinde performans sergilemesi
beklenen, Ogrenen ve bagimsiz kararlar alan ve uygulayabilen YZ
teknolojilerini isaret etmektedir. Pek cok bilim insani1 icin 2050 yilina kadar
YZ’nin bu seviyeye ulagmasi ongoriilmektedir. Heniiz 6rnegi bulunmayan

bir tanimdir.

Bu tanimlar yapay oOgrenme (makine o6grenmesi) kavramini beraberinde
getirmektedir. Ogrenme islemini modelleyen bu yapiyla, érnegin goriintiiler icin
gorsel korteks islevinden yola ¢ikilarak 6zniteliklerin belirlenmesi saglanmaktadir.
Bu islem i¢in de veri miktar1 ve bilgisi 0nemli hale gelmektedir. YZ'nin tanimi daha
genis iken yapay 6grenmenin tanimi veriye dayali bir kapsamdadir. Biiyiik veriden
cikarilan Oriintiilerden faydalanarak algilama, tanima, kestirim ve karar verme
sistemleri gelistirilmektedir. Bu sistemlerin temelinde yapay sinir aglari teorisi

yatmaktadir.
2.1.1 Yapay Sinir Aglan

1980 ve 1990Lh yillar yapay sinir aglar1 (YSA) alanindaki arastirmalarin
giiniimiizde oldugu gibi ¢ok atif topladig1 bir donem olarak goriilmektedir. Erken
donem calismalarda bu alanin adina sibernetik denmekteydi. Sibernetik;
canlilarin davraniglarini inceleyerek, matematiksel olarak tanimlanmasi ve benzer
yapay modellerin liretilmesi olarak aciklanmaktadir. Egitilebilen, adapte olabilen,
kendi kendine organize olup 6grenebilen ve degerlendirme yapabilen YSA ile canl
beyninin 6grenme yapist modellenmeye calismak amacglansa dahi kiyaslanamaz

derecede daha basit bir yaklagimidir.

Yolculuk biyolojik bir sinir hiicresi yapisinin anlasilmasiyla baslamaktadir. Sinir
hiicresinde iletilmesi istenen periyodik bir isaret cekirdek tarafindan
olusturulmaktadir [133]. Akson yardimiyla dentritler {izerinden sinir hiicreleri

arasinda iletim gerceklestirilmektedir. Bu yap1 Sekil 2.1’de gosterilmektedir.
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Sekil 2.1 Biyolojik bir sinir hiicresi [134]
Tasinan isaret akson yolunca potansiyel degeri -40mV (Na+ i¢) seviyesine
eristiginde pozitif (+) degerli bir elektrik akim iletimi gerceklestirmektedir.
Potansiyel deger -90mV (K+ dis) oldugunda ise negatif (-) elektrik akima yani
bastirma islevine sebep olmaktadir. Bu esik degerinin {izerinde gerilim
olustugunda sinir hiicresi uyarilmakta, degerin altinda kaldigindaysa

durdurulmaktadir. Buna sinirsel hesaplama denmektedir [133].

Biyolojik sinir hiicresinden yola cikarak temel seviyede matematiksel bir model
olusturuldugunda dentritler boyunca hiicreye giren bilgileri ve bu bilgilerin akson
cikisi ile belli bir aktivasyon degeri kullanilarak sonraki yapay sinir hiicrelerine
iletilmesi icin tanimlanan model Sekil 2.2’de gosterilmekte ve denklem (2.1) ile

ifade edilmektedir.

Xo Sinaps
wWyXg
Aksondan
W
Hiicreye 0
—_—
WX Akson Cikisi
1 Aktivasyon Cikis
/ Fonksiyonu
Wy Xy

Sekil 2.2 Matematiksel bir sinir hiicresi modeli [134]
Yapay bir sinir ag1 temel diizey yapisina algilayici denmektedir. Yap1 dogrusal bir
denklem ile ifade edilmektedir. Yapinin kendisi bir sinir hiicresini temsil
etmektedir. Sayisini artirir ve katmanlar boyunca eklenmesiyle derin sinir agi

yapisi elde edilmesi miimkiindiir.
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y=WXx+b 2.1

Denklem (2.1)’de W giincellenebilir agirliklari, x giris bilgisini ve b Onyargi
degerini ifade etmektedir. Sinir hiicrelerinin kendi katmanina etkisi ve her bir
baska katmanin da genel mimariye etkisi hesaplanmaktadir. Sinir hiicresi sayisi,
katman sayisi, aktivasyon fonksiyonu secimi, optimizasyon algoritmasi se¢imi ya
da baslangictaki agirlik degerlerinin belirlenmesi gibi bircok parametre cikis
performansini dogrudan etkilemektedir. Yiizlerce katmani ve milyonlarca sinir
hiicresi barindiran modeller de tasarlamak miimkiindiir. Tasarlanan YSA
modelinin basarimi cikisinda hesaplanan kayip fonksiyonunun sifir degerine
yakinsamasi ile 6l¢iilmektedir. Optimizasyon teknikleri ile kayip degeri minimize
edilmektedir. Bunu yapabilmek, ileri ve geri yayilim algoritmalar1 kullanmakla

miumkiin olmaktadir.
2.1.2 Yapay Ogrenme

Bilgisayarlara istenilenleri yaptirmak icin ne istenildiginin algoritmasini bilmek
gerekir. Mevcut girdiden elde etmek istenen ¢ikti planlanabiliyorsa buna algoritma
denir ve bu programlanabilir. En basit hali ile bir matematiksel islemi
programlamak kolaydir. Ancak bazen Oyle problemlerle karsilasilir ki canlinin
nasil yaptigim1 aciklanamadig1 ya da sezgisel yaklasimlar gerektiren degisken
durumlar olur. Bu halde sabit bir algoritma ile sonuca ulasmak miimkiin
olmamaktadir. Toplanan verilerden faydali anlamlar c¢ikarmak suretiyle kendi
algoritmasini olusturan sisteme yapay 6grenme denmektedir. Yapay 0grenme
yaklasimlarinda basarili olunabilmesinin en O6nemli kriteri verilerin islemeye
uygun sekilde {iretilmesi, toplanmasi, depolanmasi ve Onislemler uygulanmasi
asamasidir [135]. Bazi durumlarda verinin tamaminin Oznitelikleri elde
edilemeyebilir ya da verinin kendisinde de eksiklikler olabilir. Veri kiimesinin bu
gibi Ozellik ve kisitlarina gore tercih edilmesi gereken yapay 6grenme yaklasimi

farklilik gostermektedir.

Yapay oOgrenme yaklasimlari temelde istatistik ve olasilik teorilerinden
beslenmektedir. Bu tip bir yapinin iyi ¢alismasi icin hacimce, sayica ve hizca biiyiik

veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Tip, pazarlama, finans, haberlesme, astronomi gibi
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biiyiik veri iireten spesifik alanlarda basarili kestirimler yapilmaktadir. Biiyiik veri
icinden anlam ve bilgi tasiyan Oriintiiller taninarak katma degerli ciktilar
iiretilmektedir. Ornegin; riizgar enerjisinden elektrik enerjisi {ireten modiiliin
motorunun ne zaman arizalanacagini iizerindeki sensorlerden toplanan zaman
serisi verilerden yola cikarak gelecege dair kestirim yapmak olanaklidir. Boylece

enerji, is ve dolayisiyla maddi tasarruf saglanmaktadir.

Ozetle yapay 6grenme, YZ'nin alt konularindan olup belli kurallara bagl
kalmadan ve algoritmas:1 acgiklanamayan karmasik problemlerde veriden
faydalanarak ¢oziim iiretmektir. Tiim bu islemler kullanilan donanimin bellek ve
zaman yeterliliklerinden de etkilenmektedir. Bu yilizden biiyiik veri islenecek
donanimlar1 secerken de dikkatli olmak gerekir. Yapay 0grenme yaklasimlari
verinin Ozellikleri ve bu oOzelliklerden faydalanma sekline gore denetimli,
denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme olmak iizere yeniden tanimlanmaktadir.
Denetimli 6grenme etiketlenmis veriye ihtiyac duyarken denetimsiz 6grenme
etiketli olmayan verilerin birbirlerine cesitli matematiksel yaklasimlarla
benzerligine ve yakinligina gore gruplanmasina odaklanan bir alt alandir.
Pekistirmeli Ogrenme ise veri kiimesinin kisith oldugu ve sabit olmadigi
durumlarda tercih edilmektedir. Odiil ya da pekistirme kavrami psikolojide de
ogrenme kuramina® dayanmaktadir. Pekistirmeli 6grenme diger tiim yapay
o0grenme modellerinden farkli olarak dinamik bir yapiya sahip ve cevre ile

etkilesim icinde bir yapiya sahiptir [136].
2.1.2.1 ileri Yayilim ve Geri Yayilm

Yapay Ogrenme ve pek cok YSA modelleri giris verisi, beklenen ciktilar ve
¢ozlimleme algoritmasinin basarisi cikista elde edilen ve beklenen arasindaki
farkin Ol¢limlenmesiyle elde edilmektedir. Elde dilen farki minimize eden
optimizasyon algoritmasi tercih edilerek islemi ileri yonde tekrar baslatabilmek

icin geriye dogru tiim fonksiyonlari tiirevi alinmaktadir. Beklenen deger ile elde

4 Edward L. Thorndike, 1911’de hayvanlarda pekistirmeli 6grenme {izerine caligmalar
ylirtitmiistiir. Bkz. Animal Intelligence, New York: The Macmillan Co.
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edilen c¢ikt1 arasinda fark minimum olana kadar ileri ve geri yonde bu islemler

iteratif olarak devam etmektedir. Sekil 2.3 ve Sekil 2.4’de gosterilmektedir.

oL of(x) oL
of(x) 0Ox f(x)
. f()

Sekil 2.3 Ileri ve geri yayilim gosterimi [137]

Geriye yayilim algoritmasi Rummelhart ve calisma arkadaslarinin 1986 yilinda
one siirdiikleri ve bilinenin aksine 6grenme algoritmasi degil buna katk: saglayan
ve gradyanlarin niimerik olarak hesaplanmasi yontemidir. Sinir agindaki her birim
geriye dogru tiirevlenerek giris degerine ulagsmakta ve giincellenen agirliklar ile
model tekrar ileri dogru yeni ciktiy1 hesaplamaktadir. Tiirev islemleri zincir

kuralina gore denklem (2.2)’deki gibi hesaplanmaktadir [137].

@ ileri yayilim @ Geriye yaylim @ Agrirliklarin glincellenmesi

Sekil 2.4 Ileri/geri yayilim ve agirhiklarin giincellenmesi gosterimi [137]

2.1.3 Derin Ogrenme

Tim bir model biiyiikliigli, matematiksel islem karmasikligina ve giris verisinin
boyutlarina baglh olarak yiiksek islemci kapasitesi gerektiren donanimlara ihtiyac
duymaktadir. Bu ihtiyaci karsilamak {izere, merkezi islem birimi, grafik islem
birimi ya da bazen daha giiclii olan tensor islem birimleri® kullanilmaktadir. Bu
donanimlara bulut servisleri kullanarak da erisim saglamak miimkiin olmaktadir.

Bununla birlikle bellek ve YZ modelinin ¢alisacag: kosullara gore 6rnegin otonom

> Tensor, diizenli bir x,y,z diizlemindeki 1zgara yapisina yerlestirilen dizilere denir. Bu ii¢ boyutlu
diziler lizerinde islem yapmay1 saglayan Google tarafindan gelistirilen donanimlarin adi Tensor
Islem Birimi (TPU)’dur.
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bir robot iizerinde kullanilacaksa, gelismis bataryalara da ihtiya¢ duyulmaktadir.

Basitlestirilmis bir tam baglantili derin sinir ag1 yapis1 Sekil 2.5’de

gosterilmektedir.
GIZLI KATMANLAR
GIRIS KATMANI CIKIS KATMANI
&
= N o
) ‘.'./ 7
>
- P
B y ool =
N 1

Sekil 2.5 Basitlestirilmis derin YSA modeli
Derin 6grenme her ne kadar 2006 yilindan sonra popiiler olup bu ismi almis olsa
da YZ tarihi boyunca farkli tanimlamalar altinda calisilan bir arastirma alanidir
[139]. Ozellikle YSA'nin egitimi icin verinin ve model boyutlarinin artmasi,
donanimlarin bu islem giiciinii karsilayabilir hale gelmesi ¢alismalarin {iniversite
laboratuvarlarindan cikarak projelendirilip gercek hayatta karsilik bulmasina
olanak tanmimaktadir. Karmasik problemlerin c¢6ziimiinde klasik yaklasimlardan

daha basarili sonuglar verdigi de sayisiz arastirma 1s1ginda anlasilmaktadir.

Derin 6grenmenin temel anlamda beyin benzetimi yapmak gibi bir amac1 yoktur.
Ancak sinirbilim ya da hesaplamali sinirbilim kaynaklar1 bazi derin 6grenme
arastirmacilarinin da ilgi odagi1 durumunda olabilmektedir. Cagdas derin 6grenme
bilgi kurami, olasilik-istatistik, lineer cebir gibi bircok alandan beslenmektedir

[136].

Glinlimiizde uygulama yOntemlerinin basinda gelen derin 0grenme oOzetle;
insanlarin ¢ozebildigi zeka gerektiren karmasik problemleri ¢c6zmeyi hedefleyen
veri, algoritma, model ve donanim bilgisi gerektiren sistemlerinin olusturulmasi

tizerine disiplinler aras: bir ¢calisma alanidir.

Derin 6grenmenin c¢esitli alt konular1 vardir. Bunlar uygulandiklar: veriden anlam
cikarma sekillerine goére siniflandirilabilir. Ornegin goriintiiler {izerinden
ortntiiler ¢ikarmak i¢in sik kullanilan yapilar CNN’dir. 2018 yilinda ortaya atilan
kapsiil aglar bilgisayarli gorii calismalarina yeni bir boyut kazandirmistir. Bu
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boliimde video goriintiilerinde kalabalik analizi i¢in basvurulan derin 6grenme
yonemlerinin temel literatiirii 6zetlenmektedir. Bu baglamda tez kapsaminda

onerilen yaklasim matematiksel anlamda modellenmektedir.
2.1.3.1 Evrigimli Sinir Aglan

Derin 6grenme icin her ne kadar beyin benzetimi amaci yoktur vurgusu yapilsa da
sinirbilimden esinlendigi ya da sinirbilim ile temellendirdigi birtakim yaklasimlar
vardir. Bunlarin bir kismi1 basarisizliga ugramis olsa da CNN’ler, YSA yontemlerine
1989° yili itibariyle tekrar giiven kazandiran ve ¢ok¢a uygulama alani bulan derin
sinir ag1 yontemidir. Norofizyolog Hubel ve Wiesel 1950’li yillarin sonu itibari ile
memeli canlilarin gorsel korteksleri tizerinde yaptiklar1 deneyler ile yayinladiklari
sonuclar Nobel odilii ile taclanmistir [140]. Kediler iizerinde yaptiklar
deneylerin’ en 6nemli bulgular 6zellikle birincil gorsel korteks olarak tanimlanan
beynin V1 bolgesine aittir. V1 bolgesinin retinadan algilanan goriintiiniin uzamsal
haritalamasi, kii¢iik ve karmasik hiicreler ile 151k ve uzamsal gegislerin algilanmasi
CNN yapisinda 6nemli bilgi kaynagi olmaktadir. Ancak bununla beraber CNN
yapisi memeli gorsel algilama sisteminden cok farkli yonler de barindirmaktadir.
Ornegin cogunlukla goriintii algilama sensorleri yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiyii
oldugu gibi giris bilgisi olarak kullanmaktadir. Ancak memelilerde goriintii fovea
bolgesi disinda oldukca diisiik c¢oziiniirliikliidiir. Giris olarak tanimlanan
goriintiiniin odaklanilan kii¢iik bir bolgesi yiliksek c¢oziiniirliiklii algilamaya

sahiptir. Sekil 2.6’de bu yap1 gosterilmektedir.

®LeCun ve ¢alisma arkadaglar tarafindan 1989 yilinda ABD Posta Servisi tarafindan saglanan el
yazisi posta kodu rakamlarimin taninmasi icin geriye yayilim algoritmasi kullanilarak yapay
O0grenme uygulamasi yapilmistir.

"Hubel ve Wiesel kedilerin gorsel korteksinden ol¢limledikleri deneyin kayitlarini YouTube
tizerinde bulmak mimkiindiir. Bkz. https://www.youtube.com/watch?v=8VdFf3egwfg
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Algilama Alaninin Boyutu Oznitelikler
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Sekil 2.6 Memeli canlilarin gorsel hiyerarsi 6zellikleri [140]

Gozler bir duyu orgam olarak diger duyumsal algilarimizdan da etkilenerek
disardan alinan girisleri yorumlamaktadir. iki boyutlu bir alg1 olarak tanimlansa
da memeli canlilar goriislerine bagh olarak ii¢ boyutlu uzaydaki konumlarina
yonelik ciktilar da tiretmektedir ve oldukca karmasik, bilinmezliklerle dolu bir
arastirma alanidir. Memeli gorii sistemi ile ilgili heniiz bilinmeyen bircok konu
vardir. Bu yiizden CNN’lerin tamamen memeli gorii sistemi seklinde calistigini

iddia etmek dogru degildir.

1980 yilinda Fukushima neocognitron makalesinde CNN mimarisinin bugiinden
biraz daha farkli kiimeleme temelli ve denetimsiz 6grenme yaklasimindaki bir
stirimiinden bahsetmektedir [141]. 1988 yilina gelindiginden Hinton® zaman-
gecikmeli sinir aglar1 makalesinde modeli egitmek icin ilkkez geriye yayilim
algoritmasini kullandi [137]. Tim bu bilgiler 1s1g1nda LeCun 1989 yilinda bugiin
bilinen CNN mimarisini goriintiilere uyguladi. CNN’lerin basarili sonuglar
liretmesi emekleme asamasindaki bilgisayarli gorti konusunu 2000’1i yillar itibari

ile YZ giindeminin st siralarina tasimis oldu [142].

Temel olarak 1zgara yapili bir topolojiye ve yiiksek boyutlu verilerdeki oriintiileri

yakalama yetenegine sahip CNNler ile 2012’de ImageNet’ nesne tanima

8 Geoffrey Hinton, 1970’li yillardan bu yana yapay zeka alaninda ¢alismalariyla 2018 Turing
Odiilii'nii Yoshua Bengio ve Yann LeCun'la birlikte almaya hak kazanmus, Toronto Universitesinde
profesoér unvanina sahip bilim adamidir.

° ImageNet, 2009 yilinda Dr. Fei Fei Li tarafindan iicretsiz olarak yayinlanan binlerce goriintii
sinifindan meydana gelen, WordNet hiyerarsisine gore diizenlenmis {izerinde her yil nesne tanima
ve simniflandirma yarismalari diizenlenen bir goriintii veritabanmidir. Bkz. http://www.image-

net.org/
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yarismasinda Hinton’in danismanliginda Krizhevsky ve Sutskever onceki yilin
sonuglarini neredeyse ikiye katlayarak biiyiik bir basar1 elde ettiler [143]. Ng' bir
rOportajinda, bu calismada paralel grafik islem birimlerinin kullanilmasini
onerdiginden bahsetmektedir. Boylelikle CNN’ler ve goriintii verilerinin gelisen
donanim teknolojiyse birleserek daha basarili ve hizli sonuclar verdigi ispatlanda.
CNN’ler en basit tanimi ile katmanlar1 boyunca matris ¢arpimlari yerine evrisim
islemine dayali olan birden ¢ok islemi icinden barindiran katmanlara sahip sinir
ag1 yapisidir. Bu yapinin temeli olan evrisim zamansal (t) ve uzamsal (x) bilgisi
barindiran matematiksel bir islemdir. Zamanla yer degistiren bir cismin
Olctimlemesi yapilirken Ol¢iim kanalinda giiriiltiiler de kaydedilir ve zaman
ilerledikce giirtiltiilerin fonksiyon icindeki 6nemi artar hale gelir ki bu istenmeyen
bir durumdur. Bu giiriiltd etkisini azaltmak adina 6l¢iimlerin ortalamalarini alan
bir fonksiyon w(a) evrisim islemine dahil edilmektedir. Agirlik fonksiyonu olarak
bilinen w olasilik yogunluk fonksiyonu seklinde tanimlanmaktadir. Yapay
O0grenme yaklasimlarinda w yerine farkli fonksiyonlar da tanimlamak
miimkindiir. Tim (t) zamanlarinda uzamsal bilgiye bu islem uygulandiginda
denklem (2.3) elde edilmektedir. Evrisim isleminin gosterimi * isareti ile
gosterilmektedir. Burada; x girdileri, w tanimlanan cekirdek fonksiyonunu ve ¢ikti

olarak hesaplanan s 6znitelik haritasin1 vermektedir.

s(t) = fx(a)w(t —a)da =s(t) = (x*w)(b) (2.3)

Zamandaki o6lciimlerin periyodik ve ayrik olarak yapilmasi gercek zamanda
arastirmacilarin problem o6l¢ciimlemede en cok kullandigi halidir. Bu yiizden
zamanda ayrik sekilde evrisim islemi denklem (2.4) gosterilmektedir. Farklh
boyutlar icinde tanimlamaya elverislidir. Ornegin standart bir gériintii iki boyutlu
tanimlanmaktadir. Bu da evrisim islemini iki eksen icin tanimlamak gerekliligi
getirmektedir. Evrisim sirabagimsiz bir fonksiyon olmasi dolayisiyla cekirdek

fonksiyonu ile giris matrisinin islemdeki sirasi sonucu etkilememektedir. Giris

' Andrew Ng, 2000'li yillarda 6zellikle derin 6grenme alaninda damgasini vuran gokga yapay zeka
sirketine sahip ve Stanford Universitesi Elektrik ve Bilgisayar Bilimlerinde profesér unvanina sahip
bilim adamidir. Bkz. Roportaj: https://www.youtube.com/watch?v=-eyhCTvrEtE
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bilgisi G ve cekirdek fonksiyonu C olarak tanimlanirsa ¢ikis S zamanda ayrik

orneklemler icin i ve j eksenlerinde denklem (2.5)’deki gibi ifade edilmektedir.

o

S =W = ) x@w(t-a) 2.4
SN =G QOGN =) > GommGli—m,j—n) (2.5)

Bu denklem yapisindan yola cikarak yapay oOgrenme modelleri cekirdek
fonksiyonu eksende cevirmek yerine cok benzer bir baska matematiksel gosterim
olan capraz iliski ifadesini benimsemektedir. Bu gosterim denklem (2.6)’da

gosterilmektedir.

SGN) = G OWN =D Y Gli+m,j+m)gm,n) (2.6)

Gapraz iliski ve ters iligki sinirbilim ile iliskili Gabor fonksiyonlarinin memelilerin
gorsel kortekste V1 hiicresi olarak tanimlanan agirliklarin yapisina benzerlik
gostermektedir. Bu matematiksel yaklasim ve CNN ile elde edilen 6znitelik
haritalar1 gorsellestirildiginde, gorsel girdideki basit Oznitelikler olarak
tanimlanan kenar, kose, parlaklik ve renk gecisleri gibi yiiksek frekansl uzamsal

bilgileri ¢cikarmaktadir (Sekil 2.7).

Sekil 2.7 CNN’lerde 6grenilen 6zniteliklerin gorsellestirmesi [136]
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Gergek diinyadaki goriintiiler icindeki uzamsal hiyerarsiyi nesneler icindeki yerel
ortintilleri tanmimak konusunda CNN’er oldukca tatmin edici ciktilar Sekil

2.8’dekine benzer olarak tiretmektedir.

llke|dill

Sekil 2.8 Gorselden cikarilan 6znitelikle ve hesaplanan tahmin [144]

Bir CNN’in bilesenleri; evrisim islemi ve bu islemin ¢ikisina uygulanan dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonu ile devam etmektedir. Burada az da olsa bilgi
kayb1 yaratan boyut azaltma i¢in ortaklama uygulanmaktadir. Bir evrisim katmani

terminolojisi Sekil 2.9’da gosterilmektedir [144].

Sonraki Katman

F

Ortaklama Katman

T

Aktivasyon Katman
(Sigmoid, RelLU vb.)

T

Evrigim Islemi

EVRISIM KATMANI

Y

Katmanlara Giren
Veri

Sekil 2.9 Evrisim katmani terminolojisi [136]
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Ortaklama islemi, degismezlik 6zelliginde ve dogrusal olmayan boyut azaltma
saglamaktadir. Islem yiikiinii azaltmak temel amactir. Maksimum ortaklama

fonksiyonu denklem (2.7)’de gosterilmektedir.

ap}; = arg [%fact;} 2.7)

Burada (), goriintiiniin nXn boyutlu kiiciik bolgeleridir. Maksimum ortaklama,
ortalama ortaklama yonteminden pratik olarak daha cok tercih edilmektedir.
Maksimum ortaklama kullanilarak 6znitelik haritasi boyutunu yariya indirmek

mumkindiir.

ReLU dogasi geregi netagif degerler iiretmedigi icin CNN modellerinde en sik
kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Bu, ortaklama katmaninin c¢iktisinda
kararsizliga neden olabilir. Bu nedenle, veri dagilimin1 ayarlamak icin bir Gauss
normalizasyonu kullanmak gerekmektedir [136]. p ve o girdinin ortalama ve
varyans degerleridir, y Olcek parametresidir ve § kaydirma parametresi iken, m
ve n giris gorlintiisiiniin ylksekligi ve genisligidir. Tiim bu parametreler denklem

(2.8)-(2.11)’de hesaplanmaktadir.

1 m n ,
He m * nZi=1 Zj:l Pij (2.8)

1 m n 2 (2.9)
2 L _
op me nzi=1 Zj=1(apl,} .u)

22 e apf,j —u (2.10)
b Vo? +¢
xij—yaj; +p (2.11)

Tam baglantili katman, her sinir hiicresinin bir 6nceki katmandaki her bir sinir
hiicresine baghdir. Softmax aktivasyon fonksiyonu genellikle ikiden daha fazla
siifli problemlerde ¢ikis katmaninda kullanilmaktadir. Elde edilen ileri seviye
Oznitelikler, tamamen baglantili bir katmana girdi olarak beslenmektedir. Tam
baglantii katmanin fonksiyonu, siniflandirmay1 gerceklestirmek icin 6znitlikleri
yeniden yapilandirmaktir. Tam baglh katmanin hesaplanmasi denklem (2.12)’de

gosterilmektedir.

30



aijCk = relu(netj) = relu( §=1Wil,:jCk * afl.FCk‘l + bfck) (2.12)

Ck

Burada afl.FC" k'inci tam bagh katman ciktisidir, bjF k'inci tam bagh katmanin

onyarg1 degeridir, w; ].C" i. giris sinir hiicresi ile j. cikis sinir hiicresi arasindaki

agirlik, [ giris sinir hiicre sayisidir. Cikt1 katmanindaki sinir hiicrelerinin sayisi ayni

zamanda ¢ok kategorili siniflandirmanin kategori sayisini da belirlemektedir. Bu

katmandaki bir sinir hiicresinin c¢iktis1 denlem (2.13) ve (2.14)de

gosterilmektedir.
0; = softmax (h(aijCL)) (2.13)
1
hx) = T (2.14)

Burada 0; sinir hiicresi ciktisidir ve aijCL son tam bagl katman ciktisidir [136].

CNN modelleri AT&T sirketinde gorevli bir grup arastirmaci tarafindan ilk kez
pratik bir uygulamada kullanilmistir. Bu uygulama ile el yazis1i rakamlarinda
taninmasi1 amaclanmis ve kullanilan model 2.10’da gosterilmektedir. Gliniimiizde

derin 6grenme gelisimine devam eden popiiler bir arastirma alanidir.

TB 1

. TB2
Evrigim 1 Ortaklama 1 Evrigim 2 Ortaklama 2 '
Girig ) - \ B3
y / y / )
e ’ A d o -
V. 4 y 4 / > N y ~
A / P y / 7 ) 4 » ~ > 1]
) T 4 : — » p 7 ) - ' . y
28x28x6 14x14x6 10x10x16 5x5%16 120 84

32x32x1
400

Sekil 2.10 LeNet CNN modeli [142]

Giris gortintiisii olarak tek kanalli iki boyutlu gri seviyeli el yazis1 rakamlar yer
almaktadir [136]. Yiikseklik ve genislik bilgisi 32 olarak verilmektedir. Ik
katmanda evrisim isleminin dogasi geregi filtre sayis1 kadar kanal olusmakta ve
ylikseklik-genislik azalmaktadir. Eger yiikseklik-genislik bilgilerini sabit tutmak
gerekirse evrisim islemini uygulamadan 6nce giris verisine piksel doldurma islemi

yapmak veya daha kiiciik boyut elde edilmesi gerekiyorsa adim kaydirma
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boyutunu biiyiik secmek gerekmektedir. Ortaklama katmaninda ise kanal sayisi
sabit kalirken yiikseklik ve genislikte boyut azaltma yapilmaktadir. Bu islem
yiikiinii hafifleten ve giris bilgisinden biraz kayip yaratan matematiksel bir
yaklasimdir. Gruplanan degerlerin ortalamasi alinarak, en biiytigii secilerek ya da

ortanca degeri secilerek gerceklestirilerek uygulanmaktadir.

Farkli veri tiplerinde uygulanabilen CNN’ler tipk: diger YSA mimarilerinde oldugu
gibi baska bircok parametreye bagli olarak calismaktadir. Filtre sayisi, aktivasyon
fonksiyonu sec¢imi, optimizasyon algoritmasinin sec¢imi, katman sayisi, verinin
kalitesi ve yansizligi, 6negitim gibi diizenlilestirme icin dikkat edilmesi gereken
parametreler vardir. Ozellikle biiyiik veri kiimelerinde egitilmis basarisi
kanitlanmis modelleri kullanarak calisiimasi planlanan konu icin transfer 6grenme
de 6nemli yaklagimlardandir. Genellikle kisith veri ile calisildiginda daha 6nceden
egitilmis goriintilere ait temel 6znitelikleri 6grenmis olan agirliklar ile yeni bir
probleme baslamak hiz, islem yiikii ve dogruluk bakimindan avantaj sagladigi

bilinmektedir.
2.1.3.2 Kapsiil Aglan

CNN’lerin oryantasyon, 6rtiisme gibi durumlardaki yetersizligine bir ¢6ziim olarak
CapsNet (kapsiill aglar1)) ve dinamik yonlendirme algoritmasi (routing by
agreement) onerilmektedir [145], [146]. Ozellikle bilgisayarli gorii konularinda
acisal degerin degismesi, durus, yonelim ve konum gibi goriintii icindeki nesneye
dair degiskenleri kapsiil adi verilen bir grup sinir hiicresi ile saglanmaktadir.
Nesneleri temsil eden kalinlik, 6lcek gibi bilgileri ise anlagsmali yonlendirme

algoritmasi ile 6grenmesi 6nerilmektedir.

CapsNet, 2018 yilina kadar alisilagelinen sinir aglarindan farkli olarak
kapsiillerden meydana gelecek sekilde tasarlandi ve bu model ilk olarak
bilgisayarli gorii alanindaki bazi problemlere c¢o6ziim olarak one siiriildii. Bir
kapsiil, gortintiiniin belirli bir bélgesinde berlirli bir nesneyi algilamay1 6grenmesi
icin kiiciik bir yapay sinir grubudur. Bu kapsiiliin uzunlugu, tahmin olasiligini
temsil eden vektordiir. Ornegin bu 8 boyutlu bir vektor ise nesneye dair poz yani

kesin konum, dondiirme, yon gibi parametrelerini temsil etmektedir. Nesnenin
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poz bilgilerindeki degisimler bu vektorlerin yon ve boyutlarinda farklilasarak
yeniden hesaplanmaktadir. Ayni nesne i¢in kapsiiliin uzunlugu degismezken yonii

degismis bir vektor elde edilir. Bu kapsiillerin esdeger oldugunu gostermektedir.

CapsNet’ler de CNN’ler gibi birden c¢ok katmanli sekilde tasarlanabilir. Giris
katmanindaki kapsiillere onciil kapsiiller denir. Her bir oOncil kapsiil giris
goriintiisiintin kiiciik bir bolgesini kullanmaktadir. Yonlendirme kapsiilleri adi
verilen daha ileri katmanlardaki kapsiiller, goriintii icindeki daha karmasik

iliskileri algilamaktadir [145].

CapsNet’in s; girisi denklem (2.15)’de gosterilmektedir.

Sj = Zcijﬁju (2.15)

i
Bir kapsiilde s; girdisinin toplam degeri, alt katmanin kapsiiliinden gelen tim
tahmin vektorleri pj;’nin agirlikh bir toplamidir. Buradaki p;, W;; agirlik matrisi

ile carpilan alt katmanin ¢iktisidir ve denklem (2.16)’deki gibi hesaplanmaktadir.

Djii = Wij. b (2.16)

v;, j. kapsiiliin ¢ikig vektorii, s;, j. kapsiiliin giris vektori, ||s;|| ise s; vektér
uzunlugunun modiildiir. Kapsiil katmaninin c¢ikt1 vektoriiniin uzunlugu, kapsiil
tarafindan temsil edilen varligin girdide mevcut olma olasiligini temsil etmektedir.
Bu nedenle, kisa vektoriin 0'a yakin bir uzunluga sikistirilmasini ve uzun vektoriin
1’den kiiciik ve 1’e yakin bir uzunluga sabitlenmesini saglamak icin etkinlestirme

fonksiyonu olarak dogrusal olmayan bir sikistirma fonksiyonu kullanilmaktadir.

iki katmanli bir CapsNet ele alindiginda Sekil 2.11’deki érnekte, birincil kapsiil
katmani iki adet 5x5 kapsiil haritasina sahipken, ikinci kapsiil katmani iki adet
3% 3 kapsiil haritasina sahiptir. Her kapsiilden bir vektor elde edilmektedir. Sekil
2.11°deki her vektor, farkl bir kapsiiliin ¢iktisini temsil etmektedir. Mavi vektorler,
ticgenleri algilamaya calisan bir kapsiiliin ciktisini, siyah vektorler ise

dikdortgenleri algilamaya c¢alisan bir kapsiiliin ¢iktisini temsil etmektedir [146].
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A= i f Katmani
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Bir Kapsiiliin Cikig Vekt'drii *

Mevcut

______ : ‘ Giris Goriintiisii

Sekil 2.11 CapsNet anlagmali yonlendirme stratejisi [146]

Onciil kapsiil katmani, birkac diizenli evrisimli katman kullanilarak
olusturulmaktadir. Orijinal ¢alismada iki evrisim katmani uygulandiktan sonra 8
boyutlu vektorler iceren 32 tane 6x6 6znitelik haritas1 elde edilmekte ve bunlar
yeniden sekillendirilmektedir. Bu vektorlerin O ile 1 arasinda bir uzunluga sahip
olmasini saglamak igin yeni bir sikistirma fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu

fonksiyon olasilik bilgisini barindirmakta ve onciil kapsiil ¢iktisini vermektedir.

Sikistirma fonksiyon denklemi (2.17) gibi degistirilmektedir [145].

2
I

(2.17)
2
1+ [|s]]

v = Squash(sj) =

Onciil kapsiil katmam icin baslangic degeri O olarak secilen b;; denklem
(2.18)’deki gibi hesaplanmalidir. Onciil kapsiil katmam ciktisi c;j birlestirme
katsayis1 denklem (2.19) olarak tanimlanmakta ve yinelemeli bir dinamik

yonlendirme islemi yapilmaktadir. Sekil 2.12’de basitlestirilmis bir CapsNet

gosterilmektedir.
eXP(bij)
Cii = —— Y7 (2.19)
Y Yk exp (by)
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9x9 9x9
Giris
RelLU 710
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Evrisim 10 / (,) (,)
32x32x1 20

Sekil 2.12 Basitlestirilmis CapsNet gosterimi [146]

CapsNet ile klasik CNN'ler tarafindan coziilemeyen; konum, yonelim, durus ve
acisal degerin degismesi durumunda dahi bir grup sinir hiicresinden olusan
kapsiiller araciligiyla nesnenin basariyla taninabilmesi icin nesneyi temsil eden
kalinlik, olcek, kaydirma vb. 6zelliklerin anlasmali yonlendirme ile 6grenilmesi

Onerilmistir [146].
2.2 Veri Kiimeleri

Kalabalik analizi icin cesitli amaclarla ve farkli alanlardan toplanan video ve statik
goriintiilerin yer aldig1 acik veri kiimeleri bulmak miimkiindiir. Ozellikle kisisel
verilerin korunmasi kanunu pek cok iilkede yeni veri kiimelerinin caligmalar is¢in
toplanmasini zorlastirmaktadir. Bu yiizden bu calisma kapsaminda acik veri
kiimelerinden faydalanilmaktadir. Bunun iyi yam ise literatiirdeki basarili
calismalarla karsilastima yapabilme imkani sunmasidir. Veri kiimeleri, kisi sayisini
tahmin etme, yogunluk tahmini, konum belirleme, davranis analizi gibi gérevler
icin dis mekan ve ic mekan sahnelerinden meydana gelmektedir. Uygulamalarin
performansini test etmek ve diger calismalarla karsilastirmak icin
kullanilmaktadir. Kalabalik analizi ¢aligmalar icin kullanilan veri kiimeleri Tablo

2.1'de gosterilmektedir.

Bu calismanin farkli asamalarinda tablodaki veri kiimelerinden UCF-QNREF,
UCF_CC 50, UCSD, ShanghaiTech Part A, WorldExpo'l0 ve PETS2009 veri
kiimeleri kullanildi. Bu veri kiimelerine yeniden boyutlandirma islemi uygulandi.
Bu sekilde oOnerilen modellere uygun girisler haline getirildi. Boylece farklh
¢ozilirniirliiklere sahip olan verilerden olumsuz etkilenmesinin 6niine gecilmeye

calisildi.
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Tablo 2.1 yer alan MALL ve CUHK veri kiimeleri ise kalabalik analizinde siklikla

karsilasilan ancak bu calismanin hicbir asamasinda tercih edilmemektedir. Bunun

en onemli sebebi MALL veri kiimesinin yalnizca ic mekan goriintiilerinden ve

CUHK veri kiimesinin ise belirgin davranislar icin hazirlanmis olmasidir.

Tablo 2.1 Kalabalik analizi icin hazirlanan veri kiimeleri

Veri Kiimeleri | Tanimalama g;?sllnm Coziiniirlik | Ort. | Toplam | Erisilebilirliik
Kisi Sayma ve
UCE-QNRF Konum 1535 Variable 815 - Evet
[147] .
Belirleme
MALL [148] Kisi Sayma 2000 320 x 240 - 62325 Evet
UCF_CC 50 Yogunluk .
[149] Kestirimi 50 Variable 1279 | 63974 Evet
UCSD [32] Kisi Sayma 2000 238 x 158 25 49885 Evet
Shanghai Tech
Part A, Part B | Laabalikta 1 0, 768x1024 | 501 | 241677 | Evet
Kisi Sayma
[82]
WorldExpol0 | Kalabalikta | 54 576 x 720 | 50 | 199923 | Evet
[81] Kisi Sayma
400x300
CUHK [64] Kalabalik 716 123 | 88488 | Evet
Davranisi 9000x 6000
PETS2009 Kalabalik
[150] Davranisi 728 ) ) ) Evet

Bu yilizden bu calismanin kapsami disinda kalmaktalardir. Kullanilan veri

kiimelerinin temel 6zellikleri soyle siralanabilir:

e UCF-QNRF veri kiimesi, kalabalik sayimi ve konum belirleme igin

hazirlanan digerlerine kiyasla daha giincel bir veri kiimesidir. Yiiksek

yogunluklu kalabalik goriintiilerine, etiketlerine ve cok cesitli perspektif,

yogunluklar ve 151k varyasyonlarini iceren genis bir sahne yelpazesine sahip

olmasi nedeniyle zorludur. Ortalama yogunluk, yani tiim goriintiilerde

piksel basina diisen kisi sayis1 diisiiktiir, bu da yiiksek kaliteli biiyiik

36



goriintiileri ifade etmektedir. Piksel basina daha diisiik yogunluk, kismen
bircok yiiksek yogunluklu boélgenin yami sira sifir yogunluklu bolgelerin
bulundugu arka plan boélgelerinin dahil edilmesinden kaynaklanmakatadir.
Veri kiimesi dogada yakalanan gercekci senaryolar mevcut oldugu igin
binalar, bitki ortiisii, gokyiizii ve yollar1 icermektedir [147].

MALL veri kiimesi, bir alisveris merkezindeki giivenlik kamerasindan
toplanan goriintiillerden meydana gelmektedir. Genellikle i¢ mekanlarda
insanlar1 saymak icin kullanilmaktadir. Zorlu aydinlatma kosullarina ve
cam ylizey yansimalarina sahip, seyrek ve kalabalik arasinda cesitli
kalabalik yogunluklarinin yani sira giiniin farkli zamanlarinda farkh
aktivite modellerini kapsamaktadir [148].

UCF_CC_50, stadyumlar, meydanlar ve konser salonlarindaki gercek
organizasyon anlar1 ve farkli yogunluktaki kalabaliklarin toplanma ve
dagilma siireleri hakkinda bilgi iceren yogunluk haritalamasi icin kullanilan
zorlu bir veri kiimesidir [149].

UCSD veri kiimesi, insan sayma problemi i¢cin kamuya acik yerler olan
sokaklardan alinan goriintiilerden meydana gelmektedir. Bu goriintiiler
yaya yolu ile simirli farkli uzaklik ve konumlardaki kisileri icermektedir
[32].

ShanghaiTech veri kiimesi, A ve B olarak adlandirilan iki boliimden
meydana gelmektedir. Part A, internetten rastgele alinan goriintiilerden ve
Part B, Sangay'daki bir metropol caddesinden toplanan goriintiileri
kapsamaktadir. Farkli kamera perspektiflerine ve aydinlatmalara sahip
yliksek yogunluklu goriintiiler icermektedir [82].

WorldExpo'10, sahneler arasi kalabalik sayimi icin hazirlanmis108 farkl
kameradan alinan ve kus bakisi aciyida kapsayan bir veri kiimesidir. Az
hareketli biiyiik gruplarin varligi goriintiideki 6n plan ve arka plan ayrimini
yapmay1 zorlastirmaktadir. Ancak diisiik yogunlugu nedeniyle dogruluk
degerlendirmesi icin kullanimi yetersizdir [81].

CUHK, havaalanlari, alisveris merkezleri, parklar ve caddelerden elde

edilen davranigsal analiz i¢in yayinlanan bir veri kiimesidir. Grup algilama,
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grup durumu ve davranis analizi ve kalabalik video siniflandirmasi
amaciyla yaymlanmistir [64].

e PETS2009, farkli kitle aktiviteleri iceren bir veri kiimesidir. Veri
kiimesindeki goriintiiler farkli kamera goriiniimlerine sahiptir. Veri

kiimesinin 3 ana baslik altinda 8 alt kiimesi vardir [150].

PETS2009
Kalabalik Ver Kimesi

S53: Coklu Akis / Olay
Takibi

51: Kisi Sayma ve

Yogunluk Kestinimi S2: Kisi Takibi

50: Egitim Kimesi

Sekil 2.13 PETS2009 veri kiimesi hiyerarsik yapisi [150]

Veri kiimesindeki goriintiilerin hiyerarsik yapisi Sekil 2.13'de gosterilmektedir.

Diger veri kiimelerinden farkli olmasi dolayisiyla bu ¢alismada kullanilan kismina

dair detaylar Tablo 2.2’de gosterilmektedir.

Tablo 2.2 PETS2009 veri kiimesi detaylar1 [150]

S1: insan sayma ve s o )
yopunluk kestirimi $2: Insan Takibi $3: Coklu akig / Olay tanima
Kiime ad1 icerik Kiime ad1 icerik Kiime ad1 fcerik
Orta Yogun
SlLl yogunluklu SZLl Seyrek S3 Coklu akis kalabalik,
ylirtime kalabalik, ylirtime kalabalik
kosma
kapali hava
Yiiksek
S1.1.2 yogunluklu S2.1.2 Orta Yogun
L - yogunluklu S3 Olay tanima
ylrime kalabalik, ylriime kalabalik
kalabalik
kapali hava
Orta
yogunluklu
S1.L3 kalabalik, 82L3 Yogun kalabalik
kosma . yliriime
parlak  glines
15181 ve golgeler

Veri kiimesinin S3 adli boliimii, 14-16, 14-27, 14-31 ve 14-33 zaman damgalarina

sahip dort farkli diziden olusmaktadir. Calismanin bu asamasi i¢in S3, ¢oklu akis

analizi ve olay tanima alt veri kiimeleri kullanildi.
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Bu videolar, kogsma ve yiirtiylisiin yami sira cesitli kalabalik davraniglarini

icermektedir. Kullanilan veri kiimesinin detaylar1 Tablo 2.3'de sunulmaktadir.

Tablo 2.3 PETS2009 veri kiimesinde davranis analizi icin hazirlanan video
dizilerinin o6zeti [16]

Davranig Video Sahne Dizi
Yiirime/Kosma | S3-HL, 14-16, View-001-p1 107 Seql
Yiirime/Kosma | S3-HL, 14-16, View-001-p2 114 Seq2
Yiirime/Kosma | S3-HL, 14-33, View-001 377 Seq3
Yiirime/Kosma | S3-HL, 14-31, View-001 130 Seq5

2.3 Yontemler

Kalabalik analizine iliskin detayli literatiir arastirmasi bu tezin baslangic
asamasindan son anina kadar aralikli olarak siirdiirtildii. Boylece bilimsel
diinyanin ilerleyis yonii sebep-sonu¢ ve olumlu-olumsuz yonleri degerlendirildi.
Bu sayede, kalabalik analizi icin gerekeli diger iligkili alanlarda literatiir ve yeni
yontemlerde takip edilerek probleme 6zgiin yaklasimlar gelistirildi. Probleme
iliskin yeni veri kiimesi olusturmak tizerinde diisiiniildii. Ancak gerek kamuya acik
alanlarda kamera kurulumu yapilmas:1 gerekse ilgili bolgelerden gececek
insanlarin bu tip bir ¢calismada goriintiilerinin bulunacag bilgisinin verilmesi gibi
zorluklar sebebiyle acik veri kiimeleri arastirildi. Halihazirda yayinlanmis olan
acik veri kiimelerinin cesitliligi ve sayisi bu ¢alisma icin uygun oldugu ve bu sayede
farkli calismalarin performanslariyla da karsilastirma yapilmasina olanak tanidi.
Kalabalik analizi icin siklikla kullanilan 6 veri kiimesi calismanin belli
asamalarinda birlikte ya da ayr1 ayr1 olarak ele alindi. Tez kapsaminda gelistirilen
yontemler ¢alismanin bu asamasinda detaylandirilmaktadir. Kalabalik yogunluk
kestirimine odaklanan bu calismada kalabalik davranis degisimi de ele

alinmaktadar.
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2.3.1 Yiiksel Yogunluklu Kalabalik icin Derin ve Genis CNN Modeli

Literatiirde incelemesinde, kalabalik analizi i¢in simiflandirma ve regresyon
temelli CNN mimarileri vardir. Cok sayida bilimsel calisma evrisim katmanlar
ardindan ortaklama ve son olarak tam bagli katmani kullanmaktadir. Ancak,
goriintii ve video smiflandirma sorunlar1 igin standart yegdne yapi yoktur.
Dolayisiyla, siniflandirma gorevleri icin en iyi CNN mimarisini tasarlamak heniiz

¢ozlilmemis bir sorundur.

Galismanin bu asamasinda, ¢ok kalabalik bir veri kiimesi iizerinde literatiire yeni
bir model tasarlanarak basarili bir kalabalik yogunlugu analizi yapildi. Standart
yaklasimlar, 6zellikle asir1 kalabalik goriintiilerde insan sayisin1 bulmada tatmin
edici sonuclar elde etmek icin miicadele etmektedir. Boylece probleme 6zgii derin

ve genis CNN modeli ile etkili sonuclar elde edildi [15].
2.3.1.1 Paralel Derin Ag Modiilii

Kalabalik sahnelerden anlamsal bilgi elde etmek ¢ok zor bir problemdir. Clinkii
goriintiiler genellikle uzak bir mesafeden elde edilmekte ve ¢ok cesitli perspektif
ve 1s1iklandirma bilgisine sahiptir. Bu nedenle bir kisinin bas veya viicut bolgelerini
belirlemek cok zor bir is haline gelmektedir [151]. Calismanin bu asamasinda,
kalabalik goriintiilere 6nce kalabaligin yerini belirlemek icin iki paralel model
uygulandi. Daha sonra ikinci bir paralel model kullanilarak insanlarin bas ve viicut
kisimlar belirlendi. Bunlari birlestirerek bir yogunluk haritas: elde edildi. Evrisim
ve maksimum ortaklama islemleri, 6nerilen agdaki farkl filtre boyutlarina paralel

olarak gerceklestirildi.

Onerilen kalabalik yogunluk kestirimi yéntemi, diger calismalardan farkli olarak
Ozniteliklerin goritintiiden farkli detaylarda hesaplanmasina ve béylece kisilerin
bas ve viicut sayilarinin bakis acisi etkisini azaltarak daha etkin hesaplanmasina
yardimci olmaktadir. Maksimum ortaklama filte boyutu (2x2) ve dort farkl (3x3,
5x5, 7X7, 9x9) boyutlu filtreli evrisim katmanlar1 kullanilarak dort paralel
modiilden olusan bir model olusturuldu. Hesaplama maliyeti nedeniyle, bu tiir
goriintiiler icin kii¢ciik bir maksimum ortaklama filtre boyutu secmek 6nemlidir.

ReLU, sadece daha az hesaplama karmasiklig1 icin degil, ayn1 zamanda kaybolan
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gradyan probleminin saglamlig1 icin de aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir

[144]. Tasarlanan model Sekil 2.14'de gosterilmektedir.

16 32 16 8

PR A N Al M
Y .. Maksimum _.
20 40 20 10_“ Evrisim RelLU Ortaklama Filtre
i\ (2x2)
/ A\
/ L g% 4
g1 Zdmm| | > N
™7 L7 x5 557 5x5. .\ 44
N ‘..
Girig ) \ —

Goruntusu >

24 48 24 12 /

| S / Oznitelik Haritasi Cikis
[ L= 2 I Goruntust
el o~ T / 4

5x5 3x3 3x3 3x3

28 56 28 14/,

/
= -1 = 4 [ / /

W= e xal

Sekil 2.14 Paralel derin ag modiilii [15]
2.3.1.2 S1g Ag Modiili

Boominathan vd. [91]'de s1g bir ag ile derin bir sinir aginin birlestirilmesiyle tiim
sistemin yogun sekilde kalabalik goriintiilerle daha basarili hale geldigi
bildirilmektedir. Ustelik ¢cok katmanl yapilarin birlestirilmesi ile daha az katmanh
modeller sistem hizini arttirmaktadir. Bu modiiliin sig olarak adlandirilmasinin
sebebi, yalnizca dort ardisik katmandan meydana gelmesidir. Evrisim
katmanlarinda, boyutlar1 (5X5) olan filtreler ve ardindan ortalama ortaklama

islemleri sirayla eklenen modiil Sekil 2.15’de gosterilmektedir.
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Evrisim RelLU Ortaklama Filtre
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Sekil 2.15 S1g ag modiilii [15]
2.3.1.3 Paralel Modiil Derin Ag Modiilii ve Sig Ag Modiiliiniin Kombinasyonu
iki modiiliin bir (1x1) evrisim katmam ile birbirine baglandigi birlestirme
modiildiir. Tasarlanan model DWCNN (Deep and Wide Convolutional Neural

Network) olarak adlandirildi ve Sekil 2.16'de gosterildigi gibidir. Bu modelin

ciktisi, kalabalik goriintiiniin tahmini yogunluk haritasidir.

Paralel Modal: Derin Evrigimli Sinir Ag1 Modeli —}_‘

Birlestirme
|

S1g Modiil: Evrisimli Sinir Agi Modeli |——

Evrisim Kestirilen Yogunluk
(1x1) Haritasi

Sekil 2.16 Derin ve genis CNN Modeli [15]

Elde edilen yogunluk haritasi ile her bir goriintii icin gercek deger arasinda Oklid

mesafesi (L2 normu) hesaplamaktadir. Kayip fonksiyonu denklem (2.20) ile

gosterilmektedir.

N
1
L(O) = 5 ) IF(X;0) - Fil (2.20)
i=1

Burada 6 ag tarafindan Ogrenilen parametreleri belirmekredir. N egitim
kiimesindeki goriintiilerin sayisidir. X; giris gortintiisiidiir ve F; gercek degerler

yogunluk haritasidir. Ongériilen yogunluk haritas: F(X;; 8) ile ifade edilmektedir.
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2.3.1.4 Diizenlilestirme

Diizenlilestirme, sistemin performansini iyilestirmek ve derin 6grenmede asiri
ogrenmeyi onlemek icin modelden bagimsiz bir yontemdir. Egitim kiimesinde
yeterli veri yoksa modelin fazla 6grenme ile beklenen basaris1 azalabilmektedir.
Literatiirde farkli diizenlilestirme yontemleri vardir. Galismanin bu noktasinda
transfer 0grenme yontemi kullanilarak kisith veri kiimesi probleminin Oniine
gecilmesi hedeflendi. Model, 6zellikle ilk katmanda kenarlar ve sekiller gibi alt

seviye Oznitelikleri 6grenmektedir.

Yogun sekilde kalabalik sahnelerdeki insan sayisini tahmin etmek icin 0zgiin
yaklasimli bir derin sinir ag1 modeli 6nerildi [15]. Onerilen ag, ShanghaiTech
PartA olan popiiler bir kalabalik sahne veri kiimesi iizerinde test edildi.
DWCNN'nin performansini iyilestirmek icin, agin s1§ kismina transfer 6grenme
yontemi uygulandi. Onerilen yéntem &zellikle giivenlik eksikliginin 6nlenmesi ve
cevrenin diizenlenmesi i¢in onemlidir. Performans karsilastirmalari Sonug¢ ve

Oneriler béliimiinde detaylandirilmaktadir.
2.3.2 Kalabalik Sayim icin Kiime Temelli izleme ve Konum Tahmini

Videolar, ardisik goriintiilerin dizi olarak ifade edilmesidir. Bu goriintiilerde cesitli
nesneler ve insanlar yer almakta ve zamanla konum degistirmektedir. Kalabalik
izleme, sahneler icindeki insan gruplarinin hareketini, hizini1 ve davranisini analiz

eden bir kalabalik analizi alt alanidir.

Galismanin bu asamasinda video kareleri arasindaki iliskiden yola ¢ikarak kisi ve
gruplar1 belirlemek ve bunlarin davranis degisimlerini kestirmek hedeflendi.
Sahnelerdeki kisiler, giincel derin 6grenme yontemlerinden biri olan YOLOv3
kullanilarak takip edilmesi 6ngoriildii [152]. Goriintiide farkli gruplardan kisiler
oldugunda gruplarin tespiti icin KNN kiimeleme algoritmasi kullanildi [153]. Bu
islemlerden sonra yiiriime ve kosma davranislar: tahmin edildigi yeni bir yaklasim

onerildi [16]. Problem Sekil 2.17’deki hiyerarsik yapi ile ele alinmaktadir.

Yiiriime ve kosma eylemleri su sekilde tanimlanabilir:
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e Yiirime eylemi, sahne icindeki bir grup insanin ortalama hizdaki
pozisyonundaki degisikligi gostermesidir.
e Kosma eylem, yiiriime hareketine benzer, ancak sahneler arasinda daha

hizli degismesidir.

Kalabalik Gorantasu Giris
s ™
Gauss-YOLOV3 KNN Grup
Algoritmasi Siniflandirma
A @ vy
'S ™
Kosma Yirame Davranig
Siniflandirma
. I
Kalabahk Davranis Davranis Degisim
Dedisimi Algilama Kestirimi

Sekil 2.17 Problem ifadesi ve ¢6ziim hiyerarsisi [16]
Yiriime ve kosma hareketlerini belirlemek icin goriintiide tespit edilen her
kiimenin agirlik merkezi hizlar1 zaman serileri olarak hesaplanmaktadir. Sekil
2.18'de gosterilen hiz degisim egrisi kullanilarak goriintiideki davranis degisim

siireleri de belirlenmektedir.
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-

Sekil 2.18 Kiime temelli kalabalik izleme yaklagimi [16]
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2.3.2.1 Gauss-YOLOv3

YOLO derin 6grenme mimarileri, nesneleri ve goriintiideki konumlarin1 gercek
zamanli olarak tespit etmek icin tasarlandi. Oznitelik haritas1 tahminleri, belirtilen
koordinatlara sahip bir sinirlayici kutuyla gosterilmektedir. YOLOvV3, gortintiide
bir nesne olup olmadigini hesaplayabilmektedir. Gauss YOLOv3, sinirlayici
kutularin nesne kapsama alaninda kesin bir iyilestirme saglayan yeni bir
surumudur. Sekil 2.19, Gauss YOLOv3 model mimarisini ve 0Ozellik haritas:

yapisini gostermektedir [152].

Gorintl Haritasi

Arag algilamada g estirim kutulari
.

sorumlu kutu
G

Ve

[ltxltx wlth Po [ Pi ]
L J —J v J

[C]Giris Gériintiist
[C]Evrisim Katmani
[JYukari Ornekleme Katmani
™
[JAlgilama Katmani
- Ara Katmanlar

® Toplama
® Birlestirme

i

Oneri kutularinin ~ Nesnenin Sinif skorlari
koordinatlari skoru

Kestirim Kutusunun Bilesenleri

Sekil 2.19 Gauss YOLOv3 derin 6grenme modeli mimarisi [152]

Bu modelde, smirlayict kutu koordinatlari regresyon kullanilarak
hesaplanmaktadir. Bu sekilde konum belirleme yapmak miimkiin olmaktadir.
Ancak, her zaman belirsizlik sorunu vardir. Bu problem Gauss modeli kullanilarak
asilmaktadir. Bir x test girdisi icin Gauss parametrelerinden olusan y c¢ikist

denklem (2.21) gibi ifade edilebilir [152]:

p(ylx) = N(y; u(x), Z(x)) (2.21)

u(x) ve XY (x) ayr1 ayr1 ortalama ve varyans fonksiyonlaridir.

Sinirlayici kutunun belirsizligi, tahmin o6znitelik haritasindaki sinirlayict kutu
koordinatlarinin her biri, Sekil 2.20’de gosterildigi gibi tahmin icin ortalama (1)

ve varyans (2) olarak modellenmektedir.
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Sekil 2.20 Onerilen algoritmanin tahmin kutusundaki 6geler [152]

2.3.2.2 KNN Kiimeleme

K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi, etiketli noktalar1 ve mesafe bilgilerini
kullanarak etiketlenmemis noktalar1 siniflandirmak icin eski ama basarili bir
yaklagimin kullanildig1 saglam bir siniflandirici modelidir. KNN, hizli ve verimli
bir algoritma olup gercek zamanli ¢alismalarda tercih edilmektedir. Yeni etiketler
atanirken Manhattan, Oklid ve Minkowski gibi farkli mesafe élciitleri kullanilabilir
ve algoritma komsu sayisinda "k" olarak belirtilen bilgilere gore hesaplama
yapmaktadir [153]. Calismanin bu asamasinda, sahnelerdeki kalabalik
gruplarinin tespiti ve birbirlerine gore hiz ve yonlerinin incelenmesi

onerilmektedir. Sekil 2.21’de temel KNN algoritmasinin gosterilmektedir.

| & Baslangic A A En Yakin Komsulann
Verisi B Ll ) Bulunmasi )
Sinif A Sinif A Sinif A
Sinif B Sinif B Sinif B

Sififlandirilacak \
Veri

¥
¥

Sekil 2.21 KNN algoritmasinin temel gosterimi [16]

Kalabalik izleme yaklasimlar1 arasinda, ozellikle davranis degisikligi ve insan
sayisini tahmin etme konusunda siklikla kullanilan PETS2009 veri kiimesinde

performans degerlendirmesi yapildi. Bu veri kiimesindeki 4 video dizisi icin
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performansi, giincel bir gercek zamanli derin 6grenme modeli olan YOLOv3'in
0zel bir siiriimii olan Gauss-YOLOv3 kullanilarak degerlendirilir. Etkili oldugu
bilinen KNN kiimeleme yontemi, kalabaliktaki gruplari belirlemek icin de

kullanilmaktadir.

Daha biiyiik ve daha kalabalik veri kiimelerinde farkli kiimeleme yaklasimlari ile
ylirime ve kosmanin yani sira birlestirme ve bolme gibi davranislarin taninmasi
tizerine calisilabilir. Toplum ve insan giivenligi acisindan kritik 6nem tasiyan kitle
izleme arastirmalarinin, bugiin devam eden ve tiim diinyay: etkileyen Covid-19
salgininin  kontroliinde kullanilmas: hedeflenebilir. Calismanin performans

degerlendirmelerine tezin Sonuc ve Oneriler béliimiinde yer verilmektedir.

2.3.3 Dikkat Temelli Kapsiil Ag1 ve Iki Siitunlu CNN Kullanarak Kalabalik
Yogunlugu Tahmini

Kalabalik analizinde, saglam bir yogunluk haritasi olusturmak icin yenilikci bir
yaklasim onerilmektedir. CNN'leri ve CapsNet'i bir dikkat mekanizmasiyla birlikte
kullanarak, kalabalik tahmini icin daha verimli bir yogunluk haritas1 elde
edilmektedir. CNN'lerin kalabalik analizindeki basaris1 kabul edilmektedir.
Bununla birlikte, 6zellikle siirecin karmasiklig1 ve bu yaklasimin heniiz ¢ok yeni
olmasi nedeniyle bu alanda CapsNet uygulamasiyla ilgili literatiirde sinirh
kaynaklar bulunmaktadir. Nguyen vd. [154], statik ve video goriintiilerde saldir1
tiirlerini belirlerken CNN'e ek olarak CapsNet kullandi. Algamdi vd. [155], acgik
hareket bilgisi olmadan videolardan kareler kullanarak insan eylemini tanimak

icin bir CapsNet mimarisi kullandi.

Onerilen yéntemde, temel model olarak onceden egitilmis VGG-16 modeli
kullanilmaktadir. Bu model, VGG-16'nin 4. blogundan sonra iki siituna
boliinmektedir. Boylece iki seviyeli bir dzellik haritas1 elde edilmektedir. Ikinci
stitunda, iki farkli modiil vardir, evrisim ve kapsiil dikkat mekanizmas1 modiilleri
sahnelerdeki varyasyon alanini genisletmeyi 6grenmektedir. Bu varyasyonlar,
yogunluk, seyreklik ve kalabaligin yoniinii icermektedir. Bakis acisiyla degismeyen
bilgi, bir parca ile biitiin arasindaki i¢sel uzamsal iliskiyi kodlamay1 6grenmis olan

CapsNet doniisiim matrislerinden kaynaklanmaktaidr ve bu bilgi otomatik olarak
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yeni bakis acilarina genellestirilebilir. Afin doniisiimlere karsi saglam olan
CapsNet kullanilarak, kalabalik yogunlugu tahmini icin daha kararli sonuclarin
elde edilmesi bekleniyordu. Bu amac¢ icin Onerilen mimari CNN'in nesne
tanimadaki basarisindan ve hizindan yararlanirken, CapsNet'in dinamik
yonlendirme algoritmasi, bir seviyedeki her bir kapsiiliin diisiik seviyeli baz1 aktif
kapsiillere katilmasina ve digerlerini g6z ardi etmesine izin veren paralel bir dikkat
mekanizmasi olarak kullanilmaktadir [145], [147]. Anlasmali yonlendirme
algoritmasi, sahnedeki bireylerin segmentasyonunu desteklemek icin bir
kalabaligin seklinin algilanmasini desteklemektedir. Piksel alaninda daha yiiksek
seviyeli kararlar alma ihtiyacini ortadan kaldirmaktadir. Bu, onerilen modelin,
insanlar cogunlukla ortiisse bile kalabalik goriintiisiindeki birden fazla kisiyi
tanimasina izin vermesi saglanmaktadir. CNN'leri ve CapsNet dikkat yaklasimini
birlestirerek, CNN modelinin ortiisme sebebiyle katlanarak artmasi beklenen
verimsizliginin onlenmesi basarilmaktadir. Son asamada, temel model ve her iki
dikkat modiiliiniin birlestirilmesiyle elde edilen 6znitelik haritalar1 kullanilarak bir
yogunluk haritas1 olusturulmaktadir. Mekansal ve zamansal bilgileri
hesaplayabilen CapsNet dikkat mekanizmasinin CNN'ler ile birlikte uygulanmasi
ve orijinal amaclarinin o6tesine gecilerek kalabalik analizi i¢in kullanilmasi

onerilmektedir.
2.3.3.1 Temel Modiil

Ilk 4 evrisim, icinde bloklarin kullanildigi ve tamamen bagh katmanlarin
bulundugu 6nceden egitilmis bir VGG-16 agini kullanilmaktadir [156]. VGG-16
agindaki tiim evrisimli katmanlarin arkasina bir kiime normalizasyonu (Batch
Normalization) katmani eklenmektedir. Temel model 10 evrisimli katmandan
olusmaktadir. Ilk evrisim blogu haricinde, diger tiim katmanlarda maksimum
ortaklama uygulanmaktadir. Giris goriintiileri 224Xx224x3 olarak yeniden
boyutlandirilmaktadir. Evrisim islemleri sonucunda elde edilen 28x28x512
boyutundaki basit O6znitelik haritasi iki siitun halinde islenmeye devam
etmektedir. Dogrudan bir siitunun Birlestirme Modiilii (BM)’ye iletilmektedir.
Diger siitun, evrisim dikkat modiiliiniin girdisi olarak kullanilmaktadir. Onerilen
model mimarisinin temel modiila Sekil 2.22'de gosterilmektedir.
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Sekil 2.22 Onerilen modelin temel modiilii [157]

2.3.3.2 Dikkat Modiilleri

CNN'ler, yinelemeli sinir aglar1 ve dikkat modelleri, gortintii ve dogal dil isleme
icin basarili uygulamalardir. Bu ¢alismada, dikkat modiilit hem CNN'lerde hem de
CapsNet’te kullanilmaktadir. Boylelikle kalabalik analizinde ilk defa bu amacla
kullanilan CapsNet'in saglamligindan ve mekansal bilgilerinden yararlanma

arzusu duyulmaktadir. Calismanin yenilik¢i bakisi bu asamada temellenmektedir.
e Evrisim Dikkat Modiili

Evrisim dikkat modiiliiniin girisi daha Once temel model olarak kullanilan
VGG16'nin 10. evrisim katmanindan 28x28x512 olarak alinmaktadir. Oznitelik
haritasi; evrisimde ReLU ve diizlem bilgisini nokta bilgisine toplayan ve daha
sonra sirasiyla ReLU ve tanh aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilan bir tamamen baglh
sinir aginda ortalama ortakalama islemi ile elde edilmektedir. Son adimda, dikkat
evrisimi ile carpilmaktadir. Burada evrisim giris boyut ayarlama denklemi ps,
uzunlugu M, genisligi N ve kanal sayis1 Q ile gosterilmektedir. Ortaklama
isleminden sonra kullanilan ayarlama degeri p, denklem (2.22)’daki gibi
hesaplanmaktadir. Boyutu 1x1xQ olarak elde edilmektedir. Burada amag¢ modelin
dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanarak Ogrenme yetenegini iyilestirmektir.
p.’ye biri ReLU (p,) digeri tanh (p,) aktivasyon fonksiyonuna sahip iki tamamen
bagli katman uygulanmaktadir. Sekil 2.23’de onerilen evrisimli dikkat modili

gosterilmektedir.
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Sekil 2.23 Evrisim dikkat modiilii [157]

Tamamen baglh katmanlara karsilik gelen agirlik matrisleri W; ve W,, offset ise b,
ve b, olarak gosterilmektedir. Bu iki tam baglanti isleminin sonucunda elde edilen
p2’nin boyutu 1x1xQ olmaktadir ve denklem (2.23) ve (2.24)’de gosterilmektedir.
Elde edilen p, ve giristen gelen ps. carpimindan p; denklemi (2.25) elde
edilmektedir. Bir sonraki adimda p; ile p, toplanarak evrisim dikkat p.ony—act

denklemi (2.26) hesaplanmaktadir [166].

M N

P = T . Z i (2.22)
i=0 j=0

p1 = ReLUW;p, + by) (2.23)

p2 = tanh(W,p; + b,) (2.24)

P3 = Psc * P2 (2.25)

Pconv—att = Psc + D3 (2.26)

e Kapsiil Dikkat Modiilii

Kapsiil dikkat haritasini olusturabilmek icin 6nciil kapsiilleri kullanarak yiiksek
seviyeli DigitCaps hesaplayabilmek gerekmektedir. CapsNetlerin en Onemli
dezavantaji hesaplama giicii ihtiyacidir. Bu problemin 6niine gecmek icin tam
baglanti1 katmanlar1 bir boyutlu evrisim ve dogrusal aktivasyon fonksiyonu
uygulanmaktadir [145]. Boylece onciil kapsiil boyutu 100x(10x16) olarak elde
edilmektedir. Onciil kapsiillere yeniden boyutlandirma islemi uygulanarak
vektorize hale getirilmektedir. Boylece ReLU ve tanh aktivasyon fonksiyonlarini
kullanarak tam baglantili bir sinir agina benzetilmektedir ve denklem (2.28) ve

(2.29)’deki gibi hesaplanmaktadir.
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Sikistirma fonksiyonu icin 1 degeri bu calismada 0,5 olarak dl¢eklendirilmistir. Bu
ylizden sikistirma denklemi (2.27) gibi yeniden hesaplanmaktadir. Bu yaklasim
ile CapsNetin dogrulugunun %0.5-1,59 araliginda yiikseldigi Sekil 2.24’de
gosterilmektedir [157].
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Sekil 2.24 iki farkli ezme fonksiyonunun karsilastirilmasi

DigitCaps adi1 verilen bir katman ile kod ¢6zme yapisi tasarlanmaktadir. DigitCaps,
ReLU ve tanh aktivasyon fonksiyonlar1 tarafindan kontrol edilen iki tam baglantili
sinir hiicresi katmanlarindan meydana gelmektedir. Bu katmanda, egitimde
kullanilan gériintiiler ile sigmoid katmanin ciktis1 arasindaki Oklid mesafesi
minimize edilmektedir. DigitCaps, egitimde yeniden yapilandirma hedefi olarak
dogru etiketi kullanmaya dayali bir 6grenme stratejisine sahiptir. Sekil 2.25de

onerilen kapsiil dikkat modiili gosterilmektedir.
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Sekil 2.25 Kapsiil dikkat modiilii [157]

Burada py; ve ps, tam baglantili iki katmanin sonucu, W5 ve W, bu katmanlarin

agirlik matrisleri, b; ve b, offset degerleridir. Bu modiiliin son adiminda i¢in p, ve

ps, carpimlarindan pg; denklem (2.30)’daki gibi hesaplanmaktadir. Burada py ile

Ds3 toplanarak pcgps—qee adi verilen ve MxNxQ boyutlu kapsiil dikkat haritasi

denklem (2.31)’de gosterildigi gibi elde edilmektedir [166].

ps1 = ReLU(Wsps, + b3) (2.28)
Dsz = tanh(Wyps, + by) (2.29)
Ps3 = Ds * Ds2 (2.30)
Pcaps-att = Ps T Ps3 (2.31)

CapsNet ile klasik CNN'ler tarafindan coziilemeyen; konum, yonelim, durus ve
acisal degerin degismesi durumunda dahi bir grup sinir hiicresinden olusan
kapsiiller araciligiyla nesnenin basariyla taninabilmesi icin nesneyi temsil eden
kalinlik, olcek, kaydirma vb. 6zelliklerin anlasmali yonlendirme ile 6grenilmesi

onerilmektedir [146].

Buna ek olarak CapsNet ile daha kisitli egitim kiimeleriyle genellenebilir sonuglar
elde edebilmektedir. CNN'ler goriitiilerdeki belirsizlikle cok iyi basa
cikamamaktadir. CapsNet, kalabalik sahnelerde bile iyi performans
gostermektedir. CNN’ler ortaklama katmanlarinda goriintiiye dair uzamsal
¢ozlinlirlik azalmaktadir. Bu nedenle ciktilar, girdilerdeki kii¢iik degisiklikleri
algilayamamaktadir. CapsNet ile bu sorunun da {stesinden gelinmektedir.

CNN’ler ayni nesneye ait parcalari bir biitiin olarak algilamakta zorlanirken
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CapsNet, parcalar arasindaki uzamsal iligkiyi saklayabilmesi sayesinde biitiine

yonelik daha etkin siniflandirma ve boliitleme sonuclar1 vermektedir.
2.3.3.3 Birlestirme Modiilii

Gok seviyeli ozellikler arasindaki uzamsal ve anlamsal bilgiyi iki farkli dikkat
modiiliiyle elde ettikten sonra BM olarak iki dikkat haritasi tek kanalli bir kalabalik
yogunluk haritas1 halinde birlestiriimektedir. Denklem (2.32)’deki gibi
gosterilmektedir. Sekil 2.26’de onerilen dikkat temelli kapsiil ag1 ve iki siitunlu

CNN modelin genel mimari temsili gosterilmektedir.

BM = [pconv—att: pcaps—att] (2.32)
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Sekil 2.26 Onerilen dikkat temelli kapsiil a

g1 ve iki stitunlu CNN modelin genel

mimari temsili [157]
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2.4 Degerlendirme Metrikleri

Uzerinde calisilan ii¢ farkli yéntem icin model performans: temelde Ortalama
Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Karesel Hata (MSE) degerlendirme metrikleri
tercih edilmektedir. Bunun en 6nemli sebebi ilgili literatiir ile karsilastirma
yapabilmektir. MAE, model tarafindan tahmin edilen sonuclarin dogrulugunu
yansitmaktadir. MSE, modelin saglamhigini Olgmek igin kullanilmaktadir.
Denklem (2.33) ve (2.34)’de N test kiimesindeki goriintii sayisi, i gortintiiniin
indeksidir, y; gériintii icin hesaplanan tahmini sayidir ve yF", gériintiideki dogru

etiket sayisidir.

N
1
MAE zﬁzb,i — 67| (2.33)
i=0
1 N
2
MSE = sz - yl.GT| (2.34)
i=0

ShanghaiTech Part A veri kiimesi icin Yapisal Benzerlik Endeksi (SSIM)
karsilastirmas1 da gerceklestirildi. Boylece yogunluk haritasinin kalitesi de

Olctilmekte ve denklem (2.35)'daki gibi tanimlanmaktadir.

(2.35)

,u,z,yi + ,uéyi +y: aﬁyi + acz;yi +y,

SSIM = lZN (2pPyi- puGyiot + ¥1) _ (20Py;.0G 61 +¥,)
N Lui—
SSIM kayb: hesaplamast icin uPy; ve uG,; ortalama, oPy;, 0Gy; ve oPy;.0Ger

standart sapma degerleri kullanilmaktadir.

PETS2009 veri kiimesinde grup algilama ve davranis degisimi kestirimi i¢in farkl
metrikler de hesaplandi. Yogunluk haritasim1 hesaplamak icin Gauss
cekirdeklerinin o ve & parametreleri denklem (2.36) 'da oldugu gibi

hesaplanmaktadir.

Y = 8(c —¢;) * G, (Gaussian kernel o = 4) (2.36)
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Bu yontemde onceden egitilmis temel model egitimi icin, kiime boyutu 16,
momentum 0.9, agirlik azalmasi L2 norm 5e-4, optimizasyon algoritmasi1 Adam ve

ogrenme hizi 1e-4 secilmektedir.

Veri kiimesindeki 1, 2, 3 ve 5 dizileri kullanilmaktave bu sekanslarda elde edilen
sonuglar hem cercevedeki kisi sayis1 hem de dogru etiket degerleri ile davranis
sinifi, WCS (Diinya Koordinat Sistemi) sonuclari ve literatiirdeki giincel calismalar
acisindan karsilastirilmak tizere kullanilmaktadir. Bunun icin ihtiya¢ duyulan

dogruluk degerlendirmesi denklem (2.37)’deki gibi hesaplanmaktadir.

1 — Kestirim — Dogru Etiket
/Toplam Sahne Sayist — Dogru Etiket (2.37)

Calismanin bu asamasinda elde edilen basarim karsilastirmalar: Sonuc

ve Oneriler béliimiinde gosterilmektedir.

2.5 Deney Ortami

Calismanin 6neri asamasinda NVIDIA GeForce GTX850M ekran kartina sahip
kisisel diziistii bilgisayar ile Matlab ortaminda gelistirime yapilmistir. Calismanin
literatiir incelemesi boéliimiinde de belirtilen optik akis, Kalman filtre gibi
uygulamalar iizerinde bu donanim ortaminda calisilmistir. Boyle bir calisma
ortaminin yeterli olmayacagi derin 6grenme uygulamalarina gecis asamasinda
farkedilmistir. Goriintiiler {izerinde kalabalik analizi gerceklestirmek icin GPU
(Grafik Islem Birimi) ihtiyacinin ortaya ciktig1 tespit edildi ve NVIDIA Grant

Program basvurusu gereklestirilmistir.

Bu calisma; Pascal mimarisine, 1582 MHz bellek hizinda ve 3840 CUDA
cekirdegine sahip bir Titan Xp GPU ile NVIDIA Grant Program tarafindan
desteklenmektedir. Bunun iizerine Intel i7-7700 3.60 GHz 8M 1151p 6zelliklerine
sahip 32 GB RAM’e sahip bir masaiistii bilgisayar kurulmustur. Linux Ubuntu 16.4
ve calismanin son asamalarinda ise Ubuntunun KDE kullanici araytizii olan
Kubuntu 20.10 iizerinde deney ortami kurulmustur. Programalma dili olarak

Python'un 3.7 siiriimii kiitiiphanelerin ve donanimlarin uyumlulugu saglanacak
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sekilde kullanilmistir. Derin 6grenme kiitiiphanesi olarak TensorFlow 2.0 ve 2.1

stirimleri kullanilarak model mimarileri kodlanmistir.

Deneyler basta CNN olmak iizere derin 6grenme modellerine odaklanmaktadir.
Gerekli goriilen noktalarda yapay oOgrenme, istatistiksel ve degerlendirme
metriklerine iliskin diger matematiksel ¢ikarimlara da ayni deney ortaminda
hesaplanabilecek sekilde organize edilmektedir. Tim deneyler ayni deney
ortaminda gerceklestirilerek literatiirdeki diger calismalarla karsilastirma
yapilmistir. Bunun i¢in deneylere 6zgii parametre optimizasyonlari ve secimleri de
gerceklestirilmektedir. Bununla ilgili detaylar tez calismasinin Sonug ve Oneriler

boliimiinde yer verilmektedir.
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3

SONUC VE ONERILER

3.1 Sonuclar

Kamuya acik alanlarda pek cok planlama ve denetleme gerektirdigi bilinmektedir.
Bunun icin tez kapsaminda kalabalik alanlardan toplanmis olan farkli veri
kiimeleri kullanilarak kalabalik yogunlugunun kestirilmesi saglanmistir. Kapsamli
ve detayl bir literatiir incelemesinin ardindan YZ temelli yaklasimlar iizerine
odaklanilmistir. Kalabalik goriintiilerde insan sayisini tahmin etmek icin kapsiil
aglarinin uzamsal bilgi 0grenme yeteneginden faydalanma fikri ile yapilan

arastirmada teoriye uygun pratik sonuglarelde edilmistir.

Bu tez calismasi CapsNet ve CNN mimarilerini bir dikkat mekanizmasi olarak
kalabalik analizi icin oneren ilk calismadir. Bu 6zgiin ve etkin yaklasimin
uygulanmasi ve bu asamaya gelirken yapilan deneylerin sonuglari son teknoloji
diger calismalarla karsilastirmali olarak tezin bu boéliimiinde sunulmaktadir.
Bunun yam sira onerilen yaklasim icin ablasyon deneyler sonuclari ile her bir
modiiliin sonuca etkisi incelenmektedir. Tezin amaci, hipotez ve elde edilen

sonuglardan yola cikarak tartisma ve Oneriler sunulmaktadir.
3.1.1 Yiiksel Yogunluklu Kalabalik i¢in Derin ve Genis CNN Modeli Sonugclar:

Tez kapsaminda yapilan ve 2019 yilinda yayinlanan bir calismada, yogun
kalabalik sahnelerdeki insan sayisini tahmin etmek icin bir derin sinir ag1 modeli
onerilmistir. Onerilen aga DWCNN ad1 verilmistir [15]. Shanghai Tech Part A [82]
veri kiimesi, kalabalik yogunun fazla olmasi sebebiyle calismanin ilk adiminda
kullanilmak iizere secilmistir. Sahne sayis1 482, her bir goriintiideki ortalama kisi
sayis1 501, maksimum kisi sayis1 3139 ve veri kiimesinde yer alan toplam kisi sayis1
241677'dir. Konser, stadyum, siyasi ve dini toplantilardan elde edilen
goriintiilerden meydana getirilmis bu veri kiimesindeki her bir sahne icin kisi

sayisi kestirimine odaklanilmastir.
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Galisma icin veri kiimesindeki RGB goriintiller gri tonlama goriintiiye
dontistiiriilmiistiir. Veri kiimesinin %751 egitim, %15’i gecerleme ve %10’u ise test
icin ayrilmistir. Veri kiimesindeki kalabalik yogunlugunun anlasilmasi icin 6rnek

goriintiiler Sekil 3.1’de gosterilmektedir.

Sekil 3.1 Shanghai Tech Part A veri kiimesinden 6rnekler [82]

Onerilen iki siitunlu CNN modelinin biri s1g digeri paralel evrisim katmanlarindan
meydana gelmektedir. Sig model olarak VGG-16 modelinin ilk iki katmani
ImageNet veri kiimesinde egitilmis ve boOylece Onerilen modelin basarimi
artirllmistir [159]. Boylece s1g katmanlardan elede edilen 6znitelikler daha hizl
ve etkin sekilde Ogrenilmektedir. Bu transfer 6grenme siireci, Ozellikle ilk
katmanlarda kullanildiginda hesaplama karmasikligin1 azalttigi icin modelin
calisma performansini ve siiresini de iyilestirmektedir. Calisma icin secilen hiper

parametreler ve optimizasyon yontemi Tablo 3.2’de gosterilmektedir.
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Tablo 3.1 Secilen parametreler ve optimizasyon yontemleri [15]

StOka.Stlk gradyan s Ogrenme oran1 | Kiime boyutu
Parametreler ve algoritmasi
optimizasyon yontemi

0.9 0.0001 32

Degerlendirme metrigi olarak, MAE ve MSE kullanilmasinin en 6nemli sebebi
literatiirde yapilan oOnemli calismalarla karsilastirma yapabilme imkéaninin
olmasidir. Literatiirde bu konudaki calismalarda dogruluk hesabina
basvurulmamaktadir. Tablo 3.3’de elde edilen sonuclar literatiirdeki giincel

calismalarla karsilastirilmastir.

e MSE’nin 181,8'den 84'e,
e MAEF'nin ise 277,7’den 92,4’e diistigi gorilmiisttr.

Tablo 3.2 ShanghaiTech Part A veri kiimesindeki DWCNN yonteminin basarim
karsilastirilmasi [15]

Referans MSE MAE
Idrees vd. [149] 181.8 277.7
Shang vd. [90] 110.2 173.2
Kumagai vd. [19] 126.5 173.5
Boominathan vd. [91] 101.3 152.4
Onerilen Yéntem DWCNN [15] 84.0 92.4

Onerilen DWCNN yéntemi 6zellikle giivenlik eksikliginin énlenmesi ve etkinlik
alanlarinin  dogru oranlarla dagittminin  saglanmasi gibi diizenleme
operasyonlarinin  yonetilmesi icin birim c¢alisanlarina destek olarak

kullanilabilecek bir destek sistemi olabilir.

3.1.2 Kalabalik Sayimi icin Kiime Temelli izleme ve Konum Tahmini Sonuclari

zamanl derin 6grenme modeli olan YOLOv3'in 0zel bir stirimiinii olan Gauss-

YOLOv3 kullanilarak degerlendirilir [152]. Verilerin uzaklik bilgilerinden
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faydalanarak smiflandirma konusunda etkili oldugu bilinen KNN algoritmasi
kalabaliktaki gruplari belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Calismanin bu asamasinda
gerceklestirilen deneyler kapsaminda PETS2009 [150] veri kiimesindeki kisi say1s1
ve yiiriime/kosma olaylarinin belirlenmesi iizerine odaklanilmistir [16]. Bu
uygulamada islem hizini artirmak icin sabit genislikte kiime sayis1 ve KNN
algoritmasinda iki sinif (k = 2) se¢ilmistir. Gauss-YOLOV3 icin esik ayar1 O olarak
ayarlanmistir. Veri kiimesindeki kalabalik i¢inde alt gruplarin olustugu ve zamanla
degisen davranislarin sergilendigi 1, 2, 3 ve 5 video sekanslar1 kullanilmistir. Bu
sekanslarda elde edilen sonuclar hem goriintiideki kisi sayis1 ve referans degerler
arasindaki iliskiye hem de Diinya Koordinat Sistemi (WCS) sonuclar1 ve

literatiirdeki giincel calismalar acgisindan karsilastirilmistir.

Sekans 1 icin hesaplanan davranis degisim siiresi, Sekil 3.2'de grafik olarak
gosterilmektedir. Grafik; x ekseni sahne numarasi, y ekseni ise her iki kiime
arasindaki Oklid mesafesinin ortalama degeri olarak ifade edilmektedir. Burada
sekans 1’de yer alan 107 sahne icinden 52. sahne davranis degisiminin oldugu
hesaplanmaktadir. Sekil 3.3'de, bir grup insanin yiirime davranisindan kosma
davranisina gecis yaptig1 ilgili video sahnesi olarak tespit edilen gortintiiler
gosterilmektedir. Tablo 3.4, referans deger ve onerilen yontemle elde edilen her

bir sekansdaki kisi sayis1 sonuclarini gostermektedir.

# of Frame

120
100
80
60
40
20

1 10 20 30 40 50 60 70 8 90 100 107
=== of Frame

Sekil 3.2 Sekans 1 i¢in yiiriime/kosma davranisi icin elde edilen 6rnek ¢ikt
zamani serisi [16]
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Sekil 3.3 Yiirime davranisindan kogma davranisina degisen bir grup insan [16]

Tablo 3.3 Algilama sonuclari: yiirlime / kogsma davranisi [16]

Video sekanslar1 Referans deger Onerilen yéntem
Sekans 1 38 39

Sekans 2 56 62

Sekans 3 335 339

Sekans 5 76 83

Sonuc olarak, 6nerilen kalabalik izleme yaklasimi, diger son teknoloji yontemlerle
karsilastirildiginda kullanilan dort farkli video sekans: icin de %83,2 ile%96,4
arasinda degisen bir basarim gostermektedir. Tablo 3.5, elde edilen sonuclarin

dogruluk metrigi agisindan literatiir ile karsilastirmali basarimi gosterilmektedir.

Tablo 3.4 Dort farkli video sekansi icin 6nerilen yontemin dogruluk basarim

karsilastirmasi

Sekans 1 i¢in Sekans 2 i¢in Sekans 3 i¢in Sekans 5 i¢in
Referans dogruluk dogruluk dogruluk dogruluk

basarimi bagarimi bagarimi basarimi
WCS %85.5 %63.8 %81.0 %87.0
BRIASS %79.7 %50.0 %69.0
Yang vd. [160] | %95.7 %82.8 %95.2 %90.7
Onerilen %96.4 %83.2 %95.6 %93.8
Yontem [16] o7 oo o7 o7
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Galismanin bu noktasinda giincel derin 6grenme modeli Gauss-YOLOv3 ve KNN
algoritmas1 Dbirlikte kullanilarak video sahnelerindeki kalabalik davranisi
degisiklikleri tespit etmeye yonelik yeni bir bakis acis1 sunulmustur. Calisamada
giincel ve nispeten daha eski yontemlerin birlikte kullanilmasi giiciinden
faydalanilarak davranis degisimini anlar tespit edilebildigi gosterilmektedir. Ayni1
veri kiimesinde davranis siniflandirmasi ve davranis degisikliginin tespiti iizerine

yapilmis ¢alismalarla karsilastirilabilir bir basarinin elde edildigi goriilmektedir.

3.1.3 Dikkat Temelli Kapsiil Ag1 ve Iki Siitunlu CNN Kullanarak Kalabalik

Yogunlugu Tahmini Sonuglar

Galismanin bu asamasinda nihai yontem Onerisi yapilmaktadir. Yontem Onerinin
genellestirilebilirliginin saglanmasi icin kalabalik analizi {izerine hazirlanan veri
kiimelerinden farkli zorluklara sahip besi kullanilmistir. Bu veri kiimeleri farkl
boyutlara sahip olmalarindan dolay:r oncelikle hepsi Onerilen yOntemin giris
parametresine uygun olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir. Bu tezde farkl
mekanlardan toplanan verilerin oldugu ve yogunluk kestirimi ve kisi sayisina
yonelinmistir. Tablo 2.1'deki yedi veri kiimesinden MALL ve CUHK veri kiimeleri
calismada kullanilmamistir. Bunun nedeni MALL sadece i¢ mekan
goriintiilerinden olusmaktadir ve CUHK kalabalik davranisiyla ilgilidir. Sekil
3.4de UCF-QNRF, UCF_CC_50, UCSD, ShanghaiTech Part A ve WorldExpo'10 veri
kiimelerinin referans deger ve yogunluk haritalari ile tahmin edilen kisi sayis1 ve

yogunluk haritalarinin karsilastirilmasi gosterilmektedir.
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Sekil 3.4 Soldan saga dogru siitun sirasiyla UCF-QNRF, UCF_CC_50, UCSD,
ShangaiTech Part A ve WorldExpo’10 veri kiimelerinde referans deger, kestirilen
kalabalik yogunluk haritasi ve kisi sayisi sonuclari

Onerilen yaklasimin performansimi kapsamli bir sekilde inceleyeilmek ve
basarimini ispatlayabilmek icin degerlendirme metrileri hesaplanmistir. Sonuclar
son teknoloji sonuglarla kapsamli sekilde karsilastirilmistir. Elde edilen

sonuglardaki iyilestirme oranlar1 asagida listelenmektedir.

e UCF-QNRF [147] veri kiimesinde, 6nerilen yontem MSE’de kendisine en
yakin basarimi elde edilen Liu vd. [162] calismalarindan %2.18'lik bir artis
saglamistir.

e UCF _CC 50 [149] veri kiimesinde, Idrees vd. [147]'e gore %33 daha
basarili MAE ve Liu vd. [162]'ye gore ise %1,68 daha iyi MSE sonucu elde
edilmistir.

e UCSD [32] veri kiimesinde, Idrees vd. [102] ile karsilastirildiginda MAE
sonucu icin %8,46 oraninda ve Basalamah vd. [115] ile karsilastirildiginda
%7,03 MSE ile iyilestirilmistir.

e ShanghaiTech Boliim A [82] veri kiimesinde, %4,69 MAE ve %3,94 MSE
oraninda iyilestirilme ile en yakin dogruluktaki Sindagi vd. [95]'in Oniine
gecilmistir.

e WorldExpo'l10 [81] veri kiimesinde, Liu vd. [162]'nin elde ettigi en yakin
sonugtan %6,94 daha basarilidir.

Bu bes veri kiimesi icin deneysel sonuclar Tablo 3.6 — 3.11’de karsilastirilmaktadr.
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Tablo 3.5 UCF-QNREF veri kiimesinde karsilastirma sonuclari

Kalabalik Sayisimin Tahmin Hatasi
Yontem

MAE MSE
Sam vd. [83] 252 514
Idrees vd. [32] 277 426
Badrinarayanan vd. [161] 228 445
He vd. [90] 190 277
Huang vd. [162] 163 226
Idrees vd. [147] 132 191
Liu vd. [162] 107 183
Onerilen Yéntem 109 179

Tablo 3.6 UCF_CC_50 veri kiimesinde karsilagtirma sonuglari

Kalabalik Sayisimin Tahmin Hatasi
Yontem

MAE MSE
Kang vd. [96] 406.2 404
Zhang vd. [82] 377.6 509.1
Sam vd. [83] 318.1 439.2
Zhu vd. [86] 302.3 411.6
Shi vd. [85] 288.4 404.7
Livd. [98] 266.1 397.5
Basalamah vd. [115] 235.74 345.6
Liu vd. [163] 212.2 243.7
Xu vd. [164] 188.4 315.3
Onerilen Yéntem 184 239.6
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Tablo 3.7 UCSD veri kiimesinde karsilastirma sonuclari

Kalabalik Sayisinin Tahmin Hatasi
Yontem

MAE MSE
Zhang vd. [82] 1.60 3.31
Sam vd. [83] 1.62 2.10
Kang vd. [96] 1.17 2.15
Li vd. [98] 1.16 1.47
Liu vd. [163] 1.03 1.32
Basalamah vd. [115] 1.01 1.28
Jiang vd. [102] 0.97 1.30
Onerilen Yéntem 0.89 1.19

Tablo 3.8 ShangaiTech Part A veri kiimesinde karsilastirma sonuclari

Kalabalik Sayisinin Tahmin Hatasi
Yontem

MAE MSE
Zhang vd. [81] 181.8 277.7
Marsden vd. [104] 126.5 173.5
Zhang vd. [82] 110.2 173.2
Sam vd. [83] 90.4 135.0
Chen vd. [148] 73.6 106.4
Gao vd. [107] 73.5 124.0
Li vd. [98] 68.2 115.0
Shi vd. [99] 66.3 106.4
Jiang vd. [102] 62.4 102.6
Liu vd. [163] 62.0 100.0
Sindagi vd. [95] 46.9 71.0
Onerilen Yéntem 44.7 68.2
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Tablo 3.9 ShangaiTech Part A veri kiimesinde yogunluk haritas1 kalitesi i¢in
karsilastirma sonuclari

Yogunluk Haritasimin Kalitesi

Yontem

SSIM
Zhang vd. [82] 0.52
Chen vd. [148] 0.72
Li vd [98] 0.76
Onerilen Yéntem 043

Tablo 3.10 WorldExpo’10 veri kiimesinde karsilastirma sonuclari

Kalabalik Sayisimin Tahmin Hatasi
Yoéntem

MAE
Zhang vd. [81] 12.9
Zhang vd. [82] 11.6
Sam vd. [83] 9.4
Shi vd. [85] 9.1
Sindagi vd. [84] 8.86
Li vd. [98] 8.6
Shen vd. [110] 7.5
Basalamah vd. [115] 7.42
Liu vd. [163] 7.2
Onerilen Yéntem 6.7

3.1.3.1 Yogunluk Haritas1 Parametreleri Uzerine Ablasyon Deneyleri

Calismanin parametrelere secimlerinin iyilestirilmesi i¢in yogunluk haritasi
lizerinde ablosyon deneyleri gerceklestirilmistir. Kalabalik sayma gorevlerinde
yogunluk haritalar1 olustururken Gauss cekirdek degeri o=4 secilmistir. Bu

deneyde, o degeri

secildiginde, sonuclar tiim veri kiimelerinde
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kargilastirlmaktadir. Onerilen yontemle secilen ¢ parametresi ile en iyi sonuca
ulasildig1 gosterilmistir. Kullanilan beg veri kiimesi i¢cin Gauss ¢ekirdek ablasyon

deneyinin sonuclar1 Tablo 3.12'de karsilastirilmistir.

Tablo 3.11 Yogunluk haritasi iiretimi icin Gauss ¢ekirdek ablasyon degerinin

sonuclari
Veri kiimeleri Gauss gekirdek degeri | MAE MSE
o =4 109 179
UCF-QNRF [147]
o =16 112.2 187.1
o =4 184 239.6
UCF_CC_50 [149]
o =16 187.2 242
o =4 0.89 1.19
UCSD [32]
o =16 0.93 1.32
o =4 44.7 68.2
ShangaiTech Part A [82]
o =16 47.2 71.0
o =4 6.7
WorldExpo’10 [81]
o =16 7.2

3.1.3.2 Onerilen Yontemin Mimarisinde Ablasyon Deneyleri

Onerilen model cesitli modiillerden olusmaktadir. Ozellikle temel modiil ve CNN
modiiliin kalabalik analizinde kullaniminda literatiir 6zetinde de goriildigi gibi
pek cok ornek vardir. Cnerilen modeled CNN ve beraberinde CapsNet modiilleri
dikkat mekanizmasi olarak kullanilmaktadir Celisma temelinde CapsNet'in bu
sekilde kullanilmasinin pozitif etkilerini deneysel sonuclarla ispatlamay1
amaclamaktadir. Bu yiizden deneyler; kullanilan veri kiimeleri {izerinde Onerilen
mimarideki modiillerin birer birer ¢ikarilmasi, yani yalnizca CNN dikkat modiilii
ve yalmzca CapsNet dikkat modiilii ile tekrarlanmistir. Ozetle bu ablosyan deneyi

ile CapsNet ve CNN dikkat modiillerinin birlikte kullanilmasi ile elde edilen
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uzamsal zoniteliklerin kalabalik analizinde kisi sayist belirlemek icin

kullanilabilecegini gostermektedir.

Sonuclar Tablo 3.13'de karsilastirilmistir. Bu model mimarisinin kitle analizinde,
insan sayisini son zamanlarda yapilan bir¢ok calismaya gore daha saglam ve
yogunluk haritasi kalitesiyle basarili bir sekilde tahmin ettigini gostermektedir.

Tablo 3.12 UCF-QNRF, UCF_CC_50, UCSD, ShangaiTech Part A ve
WorldExpo’10 veri kiimelerindeki ablasyon modeli yapilarinin sonuglari

Modiiller
Temel Modiil Temel Modiil
+ + 3
Veri kiimeleri Yéntem Bvrisim P1'1'<kat Kapsiil Dikkat Modiilii Orfenlen
Modiilii Yéntem
+ +
Birlestirme Modiilii Birlestirme Modiili
UCF-QNRF MAE 143 110 109
[1471 MSE 198 182 179
UCF_CC_50 MAE 225.6 206 184
[149] MSE 287 244.3 239.6
UCSD [32]
ShangaiTech MAE 65.6 59.6 44.7
Part A [82] MSE 102.8 081 coa
WorldExpo’10
[81] MAE 8.8 7.6 6.7




3.2 Tartisma ve Oneriler

Kalabalik analizi konusunun pek cok alt alani oldugu bilinmektedir. Bunlardan

biri de bu tez ¢alismasi kapsaminda incelenen yogunluk analizidir.

Probleme o0zgli yaklasimlara ihtiya¢ oldugu literatiir incelemesi ile
anlasilmaktadir. Bu baglamda calisma ii¢ temel asamadan ge¢mistir. Amaclanan
ve hipotez olarak one siiriilen saglam, etkin ve genellestirilebilir bir yaklasim ile
kalabalik icindeki kisi sayis1 kamu giivenligi ve faydasi i¢cin dogru sekilde tespit
edebilmektir. Bunun icin kalabalik goriintiisti video olsun veya olmasin uzamsal
bilgiden faydalanarak c¢ok daha keskin sonuclar elde edilebilecegi sunulan

deneysel sonuclarla ispatlanmaktadir.

CaspNet yaklasiminin teorik olarak uzamsal bilgileri elde ettigi bilimektedir.
Ancak bu calismada CapsNet’in 6zel bir dikkat mekanizmasi olarak tasarlanmasi
ve CNN ile birlikte iki stitunlu bir yapida 6énermesinin basarili olabilecegi deneysel
olarak gosterilmektedir. Teorik ongoriilerin pratik olarak da veri kiimeleri ve
deney ortamindaki testler ile gosterilmektedir. Bu sayede teorik bir yeniligin,
pratik hayatta da karsilik bulmasi i¢in yol agilmaktadir. Elbette bu calismanin da
kendine has kisitlar1 tespit edilmistir. Hesaplama karmasikligindan dogan
donanim ihtiyaci ve dolayisiyla testlerin gerceklestirilmesi icin ihtiya¢ duyulan
grafik islem kartidir. Donanim ve siire bakimindan iyilestirmelere acik bir
calismadir. Bu yiizden alandaki bilim insanlarinin iizerinde gelistirme yapabilecegi

yeni bir derin 6grenme mimarisi sunulmaktadir.
Galismanin bilimsel katkilar1 s6yle 6zetlenebilir:

e Daha etkin 6znitelik cikarimi gerceklestirmesi,

e Poz ve konum gibi bilgilerin genellestirilebilmesi,

e Daha az veri ile perspektif sorununun 6niine gecilmesi,

e (Cok daha az katman ile cok derin aglarin benzer tahmin performansina
ulasilabilmesi,

¢ Onerilen yaklagim ile konum ve y6n bilgilerinin de gelecekteki calismalarda

kalabalik davranis analizi icin kullanilabilecegi gosterilmistir.
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3.2.1 Gelecek Calismalar

Onerilen yéntemin kalabalik gériintiilerinde siklikla karsilasildigi gibi ortiisen
nesnelerin bulundugu goriintiilerden elde edebildigi konum ve oryantasyon
Oznitelikleri sayesinde iyi birer boliitleme araci olarak da kullanilabilecegi

ongoriilmektedir.

Bu nedenle, kalabalik analizinin yani sira hareket bilgisine sahip farkl bilgisayarl

gorii problemleri icin de uygulanabilecegi kanisina varilmaktadir.
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