DERIN OGRENME iLE OBJE TANIMA iSLEMIi UZERINE BiR INCELEME
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OZET:

Son yillarda gelisen teknoloji ile birlikte, 6zellikle tarihi eserlere ait goriintiilerinin hacmi muazzam bir sekilde artmakta ve ¢evrimigi
sosyal goriintiilerin dnemli bir boliimiinii olusturmaktadir. insanlar, farkli sosyal medya uygulamalar1 ve internet arama motorlari
kullanarak bu verileri goniillii olarak paylasmaya baglamiglardir. Aynmi sekilde, cep telefonu ve kamera sistemlerindeki son
geligmeler, 6zellikle turistik amagli kullanilan goriintiilerin sayisinin artmasina neden olmaktadir. Turistik amagh ¢ekilen goriintiiler
tizerinden el yapimi veya dogal nesneleri ve bu goriintiilerin nereye ait oldugunu tam olarak dogru tespit etmek zordur. Bu baglamda,
bu ¢aligmada son teknoloji tirinii bir makine 6grenme yontemi ve biiyiik veri analizi alaninda hizla biiyiiyen bir teknik olan derin
O6grenme ile obje tamima isleminin gergeklestirilmesi amaglanmaktadir. Calismada bir evrisimsel (konvoliisyonel) sinir agi
(Convolutional Neural Network - CNN) olan ResNet50 mimarisinin turistik yapilarin bulundugu goriintiilerinin taninmasi
problemindeki basaris test edilmektedir. Veri setlerinin olusturulmasi amaciyla, Istanbul ili smirlar1 igerisinde bulunan 10 adet tarihi
yapt (Kiz Kulesi, Sultan Ahmet Camii, Galata Kulesi, Ayasofya Miizesi, Ortakoy Camii, Topkap: Sarayi, Bozdogan Su Kemeri,
Dolmabahge Sarayi, Dikilitas ve Dolmabahge Saat Kulesi) belirlenmis ve her bir yap1 i¢in 500 olmak {izere toplamda 5000 goriintii
farkli web sitelerinden toplanmigtir. Bu goriintiiler ResNet50 derin dgrenme agr ile egitilerek yapilar lizerindeki basar1 sonuglari
tespit edilmistir. Goriintiilerin %70’ i egitim amach kullanilmistir. ResNet50 mimarisi ile egitim ve test islemleri sonucunda % 96.3
oraninda dogruluk basarisi elde edilmis ve turistik amaglar i¢in obje tanima problemlerinde kullanilabilirligi sonucuna varilmigtir.

A STUDY ON OBJECT RECOGNITION WITH DEEP LEARNING
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ABSTRACT:

Recently, the volume of the images of historical heritages grew due to developments of the camera and smart phone technology and
these images became an important part of the online social networks. Especially, the number of shared images for touristic purposes
increased. People began to share this data voluntarily using different social media applications and internet search engines. However,
to obtain semantic and location information accurately from these touristic images may be very difficult. Deep learning is a state-of-
art technology and its application areas are growing rapidly in the field of big data analysis. Therefore, in this study, it is aimed to
realize object recognition process using deep learning technique. In this study, the performance of ResNet50 convolutional neural
network (CNN) has been tested for recognizing of touristic structures from images. For this purpose, 10 historical buildings within
the city of Istanbul (Maiden’s Tower, Blue Mosque, Galata Tower, Hagia Sophia, Ortakoy Mosque, Topkapi Palace, Valens
Aqueduct, Dolmabahge Palace, Obelisk Theodosius, and Dolmabahge Clock Tower) were selected. The established system has been
trained for recognition of these landmarks by using deep learning. Five hundred images of each monument, totally five thousand
images were collected from different websites. %70 of these images have been used for training of ResNet50 architecture. According
to accuracy assessment results, %96.3 accuracy has been obtained with ResNet50 architecture.

1. GIRiS Bilgisayar ve grafik isleme birimlerindeki (GPU'larmn)
gelismeler sonucunda, DO genis bir kullanim alanmna

Derin  6grenme (DO), bilgisayarlarm insanlara benzer bir

sekilde basit kavramlarin hiyerarsisinden yararlanarak
Ogrenmelerine dayanan bir makine dgrenmesi yontemi olarak
adlandirilmakta ve giliniimiizde biiyiik veri analizinde yeni ve
hizli sekilde biiyliyen bir ¢aligma alani olarak ifade edilmektedir
(Goodfellow vd., 2016). DO’ nin baglangicinin 1940’1 yillara
dayandigi goriilmektedir (Pitts & McCulloch, 1947). Bu
nedenle, derin 6grenme gegmisten giiniimiize geliserek ulagmis
ve halen gelismeye devam etmektedir (Zhu vd., 2017).

kavusmustur. 2013 yilinda en gelismis arastirma alanlarindan
biri olarak kabul edilmistir (MIT Technology Review, 2019).
Etkili gorsel tanima islevini saglayan siireglerden biri, insanin
gesitli yer ve Ornek kiimelerini Ogrenme ve hatirlama
kapasitesidir. Insan beyni diinyay1 saniyede birkag kez
ornekleyerek kisa bir siire i¢in bile yeni girdiler kaydetmekte ve
yagsam boyunca bu islem milyonlarca kez tekrarlanmaktadir
(Zhou vd., 2014).



Son yillarda gelisen teknoloji ile birlikte, ¢evrimici sosyal
medya 6nemli bir veri altyapist konumuna ulagmustir. Bu biiyiik
verilerin toplanmasi, kullanicilar tarafindan depolanmasi ve
iletilmesi, cesitli uygulamalar (6rnegin Flickr, Facebook ve
Instagram) ve internet arama motorlar1  tarafindan
saglanmaktadir. Yer tespiti (Hays & Efros, 2008), yiiz ve
manzara tanima (Parkhi vd., 2015; Zhou vd., 2018) gibi ¢esitli
caligmalar ve uygulamalar bu tiir biiyiik veri tabanlari izerinden
gergeklestirilmektedir. Bunlarin disinda, s6z konusu arama
motorlarindaki ve uygulamalardaki fotograflarin biiyiik bir
kismu genellikle tarihi eserlere iligkin turistik fotograflardir. Bir
fotograftaki objeleri veya yapilari tanimak bilgisayarli tani
isleminin en 6nemli problemlerinden biridir. DO, 6zellikle agik
veri tabanlar1 ve internet kaynaklar1 kullanilarak, goriintii ve
bilgi analizi i¢in ¢ok kullanish bir ara¢ haline gelmistir (Tzelepi
& Tefas, 2018). Jiang vd. (2017), DO ile gergek zamanli bir
internet tizerinden goriintli tamima sistemi gelistirmislerdir.
Huang vd. (2018), derin 6grenmeyi, MIR Flickr 2011 ve NUS-
WID veri setini kullanarak ¢oklu kavram tabanh goriintii tanima
problemlerini ¢6zmede bir arag olarak sunmustur. Xu vd. (2019)
ayn1 veri setini kullanmis ve derin &grenme tekniklerini
kullanarak semantik goriinti tanima sistemi gelistirmistir.
Huang vd. (2018) DO ile model tabanl: goriintii tanima sistemi
geligtirmislerdir.

Tarihi ve turistik yapilar, fiziksel Ozellikleri nedeniyle
fotograflarini ¢evrimici sosyal uygulamalar yoluyla aile ve/veya
arkadaglartyla paylasmaya merakli birgok yabanci/yerel
ziyaretgi icin ilgi odagi olmaktadir (Cheng & Shen, 2016).
Milyarlarca kullanici seyahat resimlerini sosyal medya
platformlarinda paylagsa da ¢ogu bir etiket olmadan paylasilir.
Yabancit ve hatta yerel turistler ziyaret edilen bdolgeye ait
konumsal ve semantik bilgiye sosyal medya platformlarinda
paylagilan goriintiilerden ¢ogunlukla sahip olamamaktadirlar.
Dolayis1 ile ziyaret edilen bdlge ve eser ile ilgili isim, 6énemi,
kisa tarihi gibi c¢esitli genel Dbilgiye ulagmakta da
zorlanabilmektedirler. Bu nedenle, bu ¢aligmada, tarihi yapilarin
otomatik olarak tanmnarak, bu yapilar hakkinda konum ve
semantik bilgilerin elde edilebilecegi DO tabanli bir sistem
Onerilmigtir.  Bu amagla bir evrigimsel sinir ag1 (ESA)
(Convolutional Neural Network - CNN) olan ResNet50
mimarisinin Istanbul ili sirlart igerisinde bulunan gesitli
karakteristik Ozelliklere sahip on yapiyr tanimadaki basarisi
irdelenmigtir. Caligma Python programlama dilinde, Keras
kiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilmistir.

2. CALISMA ALANI VE VERI SETi

Sunulan caligmada veri seti olusturmak amaciyla, Istanbul
kentinde bulunan 10 adet tarihi yap1 belirlenmistir. Belirlenen
tarihi yapilar; Kiz Kulesi, Sultan Ahmet Cami, Galata Kulesi,
Ayasofya, Ortakdy Cami, Topkap1 Sarayi, Valens Su Kemeri,
Dolmabahge Sarayi, Dikilitas ve Dolmabahge Saat Kulesi’dir.
Ozellikle bu noktalarm segilmesinin nedeni, Tiirkiye ve
Istanbul’un 6nemli Kkiiltiirel miraslarindan olan ve yabanci
ziyaretgilerin olduk¢a yogun ilgi gosterdigi tarihi yapilar
olmasidir.

Belirlenen tarihi yapilar igin Bing, Foursquare ve Yandex web
sitelerinden indirilen her bir tarihi yapi icin 500 adet olmak
tizere toplamda 5000 gorintiiden olusan bir veri seti
hazirlanmustir. Veri setlerinin % 70’1 egitim, % 10’u dogrulama,
% 20’si ise test icin ayrilmistir. Tiim goriintiiler, 224 x 224
boyutlarinda yeniden o6lgeklendirilmistir. Olas1
deformasyonlardan kaginmak i¢in kare goriintiiler tercih
edilmistir. Sekil 1°de veri setine ait 6rnekler gosterilmektedir.
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Sekil 1. Veri Setinden Ornekler

3. METODOLOJi

Goriintii  isleme problemlerinde en ¢ok kullanilan DO
modellerinden  biri  ESA’lardir.  Bir ESA, genellikle
konvoliisyon, aktivasyon fonksiyonu, pooling, fully-connected
layer ve softmax katmanlarindan olugmaktadir. Konvoliisyon
katmani, ¢ekirdek matris kullanilarak girdi verilerinden &zellik
haritalarmin ~ olusturulmasi igin; aktivasyon fonksiyonu,
konvoliisyon sonucunda iiretilen o6zellik haritasina dogrusal
olmayan bir yap1 kazandirmak icin kullanilmaktadir. Ornegin
ReLU aktivasyon fonksiyonunda, ¢ikarilan 6zelliklerinden
pozitif olanlar bir sonraki katmana direkt olarak, negatif olanlar
ise sifir degeri ile aktarilir. Maksimum havuzlama katmani ise
gereksiz bilgilerin kullanimini engelleyerek hesaplama maliyeti
azaltmak i¢in kullanilmaktadir (Patterson & Gibson, 2017).
Konvoliisyon ve havuzlama katmanlarinda yiiksek seviyeli
ozelliklerin ¢ikarimiyla birlikte, agin sonunda genellikle Tam
Baghi Katman (Fully Connected Layer) bulunmaktadir. Bu
katmandaki tiim noéronlar ile Onceki katman arasinda bag
bulunmaktadir. Tam Baglh Katman kullanilarak &zellik
haritalar1 ile Softmax katmani arasinda baglanti kurulur. Son
olarak Softmax fonksiyonu ile her bir girdi verisinin belirli bir
sinifa ait olma olasiligi hesaplanmaktadir (Goodfellow vd.,
2016). Bir konvoliisyonel sinir aginin temel bilesenleri Sekil
2’de gosterilmektedir.

Konvoliisyon  Havuzlama ReLU Tam Bagh
ReLU Konvoliisyon Havuzlama Katman
Girdi Ozellik Cikarimi Katmanlar Simflandirma

Katmam Katmanlar

Sekil 2. Bir konvoliisyonel sinir aginin temel bilesenleri.

Caligmada, gorintii  siniflandirma amaciyla  gelistirilen
ResNet50 DO mimarisi kullanilnustir. ResNet mimarileri,
Microsoft arastirma ekibi tarafindan derinligi fazla olan sinir
aglarinin egitimindeki zorlugu azaltmak amaciyla gelistirilen
mimarilerdir. ResNet’in 18, 34, 50, 101 ve 152 agurlik
katmanindan olusan ¢esitli tiirleri bulunmaktadir. Sunulan



caligmada 50 agilik katmanma sahip ResNet50 mimarisi
kullanilmustir.

ResNet mimarilerinde standart ESA’lardan farkli olarak kisa yol
baglantilar1 kullanilmaktadir. Kisa yol baglantilari, ekstra
parametre icermemekte ve hesaplama karmasikliina neden
olmamaktadir (He wvd., 2016). Kisa yol baglantilarinin
kullanilmasiyla 6nceki katmandaki Onemli bilgiler sonraki
katmanlara aktarilabilir. Sekil 3.’de standart bir ESA ile ResNet
mimarilerinde kullanilan kisa yol baglantilarinin agiklamasi
verilmistir.

X X
ReLU 1 ReLLU
VReLU .\/+\
| ReLU

Sekil 3. Standart ESA (sol); ResNet mimarilerinde kullanilan
kisa yol baglantilar1 (sag).

ResNet mimarilerinde, agin sonunda Global Ortalama
Havuzlama (Global Average Pooling) katmani ve bir tam bagl
katman bulunmaktadir. global ortalama havuzlama isleminde,
her bir 6zellik haritasindaki ortalama deger bir sonraki katmana
aktarilmaktadir (Lin vd., 2013). Sekil 4.’de sunulan ¢alismada
kullanilan ResNet50 mimarisinin katmanlar1 verilmistir.
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Sekil 4. ResNet50 mimarisinin katmanlari.
ResNet5S0  derin  &grenme  mimarisi  Python  Keras
kiitiiphanesinde (Chollet, 2019) olusturulmustur. Adaptif

O6grenme oranlarini kullanan optimizasyon algoritmalarinin
diger optimizasyon algoritmalarina gore olduk¢a saglam
(robust) performans gosterdigi fakat standart bir “en iyi
optimizasyon algoritmasinin” mevcut olmadigi belirtilmistir
(Schaul vd., 2013). Bu sebeple sunulan c¢aligmada kullanilan
DO modelinin egitim islemi adaptif 6grenme oranmi kullanan
Adadelta optimizasyon algoritmasi ile gerceklestirilmistir. Bu
yontem, Ogrenme hizinin manuel ayarlanmasma gereksinim
duymamaktadir. Hesaplama maliyeti diisiik bir optimizasyon
algoritmasidir (Zeiler, 2012).

Sunulan ¢aligmada derin sinir aglarinin egitim iglemi kullanilan
hiper parametreler Tablo 1.’de verilmigtir. Kullanilan hiper
parametreler deneysel olarak segilmistir.

Parametre Parametre
Secimi
Baslangic Ogrenme Orani 1
Rho (p) 0.95
Epok Sayist 120
Kiime Boyutu 16

Tablo 1. Kullanilan hiper parametreler

Ogrenme orami (learning rate), ag parametrelerinin ne kadar
hizli giincellendigini gostermektedir. Adaptif optimizasyon
algoritmalarinin kullanilmasi durumunda bu deger 0grenme
sirasinda otomatik olarak ogrenilmektedir ve siirekli degisim
halindedir. Sabit p degeri, agin geri yayilim asamasinda
parametrelerin  giincellenmesinde  kullanilan  bir  6lgiittiir
(Patterson ve Gibson, 2017). Epok sayisi, iterasyon sayisidir
(Patterson ve Gibson, 2017). Kiime boyutu ise; egitim
asamasinda bir epoktaki tek bir adimda isleme tabi tutulan
egitim verisi sayisin1 gostermektedir (Soon vd., 2018).

4. SONUCLAR

Egitim siirecindeki basarinin degerlendirilmesinde, her bir
calisma epogunda elde edilen dogruluk Sekil 5° te verilmigtir.
Egitim siireci i¢in elde edilen dogruluk grafigi incelendiginde
ozellikle ilk epoklarda kararsiz bir egitim  siireci
gozlemlenmistir. Daha sonraki epoklarda daha stabil degerler
elde edilmis, ve 120. epogun sonunda % 93’lere ulasan bir test
dogrulugu elde edilmistir.

Model dogrulugu
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Sekil 5. Egitim siirecine ait elde edilen dogruluk grafigi.

Egitilen sinir aglar1 test verileri kullanilarak incelenmistir.
Sonuglarin analizi igin test dogrulugu (test accuracy), ortalama
kesinlik (average precision), ortalama tanima (average recall) ve
ortalama F1 skor (average F1 score) kalite degerlendirme
Olgiitleri kullanmilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 2.’de
verilmigtir. ResNet50 derin 6grenme modeli ile 1000 adet test
goriintiisii icin % 93.20 genel dogruluga ulasilmistir. Kesinlik,
tanima ve F1 skor degerleri sirasiyla %93.43, %93.20 ve
%93.22 olarak elde edilmistir.

Dogruluk | Ortalama Ortalama Ortalama F1
(%) kesinlik (%) | Tanima(%) Skoru(%)
93.20 93.43 93.20 93.22

Tablo 2. Dogruluk analizi sonuglart

Modelin yapmig oldugu yanlis tahminlerin daha iyi analiz
edilebilmesi amaciyla hata matrisi olusturulmustur (Tablo 3).
Hata matrisinde yer alan satirlar gergek sinifi, siitunlar ise



tahmin edilen smifi gostermektedir. Tablo incelendiginde en
¢ok hata yapilan sinifin 4. sinif olan Ayasofya oldugu
goriilmektedir. Bu smif i¢in 85 test goriintiisiinde dogru tahmin
yapilirken, 15 test goriintiisinde hatali tahmin elde edilmistir.
ResNet50 modelinin, Ayasofya’ya ait 8 test goriintiisiinde 2.
smif olan Sultan Ahmet Camii olarak tahmin yaptig1
gozlemlenmistir. Benzer bir durum 5. smif olan Ortakdy Camii
icin de gecerlidir. Bu tarihi yapilarin cami olmasi, dolayisiyla
kubbe ve minare gibi benzer karakteristik dokulara sahip
olmalart nedeniyle hatanin diger sonuglara oranla daha fazla
oldugu goriilmektedir. Bu siniflar igin egitim veri setinde daha
fazla ayirt edici gorintiiniin bulunmasiyla hatali tahminlerin
oniine gegilebilecegi 6ngorilmektedir.

Tarihi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Yapi

1 % 0 3 0 0 0 0 0 o0 1

9 |0 2 4 0 O O 0O 0 93 1

10 o o 3 1 1 0 1 1 0 93

Tablo 3. Hata matrisi (1. Kiz Kulesi, 2. Sultan Ahmet Cami, 3.
Galata Kulesi, 4. Ayasofya, 5. Ortakdy Cami, 6. Topkap1
Saray1, 7. Valens Su Kemeri, 8. Dolmabahge Sarayi, 9.
Dikilitas, 10. Dolmabahge Saat Kulesi)

5. TARTISMA

Sunulan ¢aligmada kiiltiirel objeleri otomatik olarak tanimlayan
bir derin 6grenme modeli kullanilmistir. Yapilan literatiir
aragtirmasi sonucunda, onerilen sistemin en azindan Tiirkiye'de
turizm alaninda 6ncii ¢alismalardan biri oldugu goriilmistiir.

Secilen on tarihi yapi, Tiirkiye ve Istanbul’un énemli kiiltiirel
miraslarindan olan ve ziyaretgiler tarafindan oldukga ilgi goren
tarihi yapilardir. Her birinin farkli doku ve sekil 6zelliklerinin
olmas1 sebebiyle veri setinin hazirlanmas1 asamasinda farkli
karakteristikteki goriintiileri toplamak miimkiin olmustur.

Calismada karsilagilan 6nemli bir kisit olarak, her bir tarihi
yapida goriintli sayisinin yeterli miktarda olmamasi sdylenebilir.
Mevcut sosyal medya sitelerinden her bir tarihi yap1 i¢in 500
goriintii temin edilmistir. Daha fazla sayida goriintiiden olusan
bir veri setinin hazirlanmasi, sunulan yontemlerin basarisini
artiracaktir. Turist ziyaretgilerin sosyal medya sitelerinde
fotograf paylasirken kullandigi etiketler (hashtag) sayesinde
goriintii sayisi artirilarak daha genis bir veri setinin hazirlanmasi
olanakli olabilecektir.

Caligmada ResNet50 derin 6grenme modeli kullanilarak
%93.22 ortalama F1 skor degeri elde edilmigtir. Hata matrisi
incelendiginde benzer karakteristikteki tarihi yapilarda hata
yapildig1 goézlemlenmistir. Egitim veri setinde benzer tarihi
yapilarin ayirt edici 6zelliklerini iceren goriintiilerin bulunmasi
yontemin basarisini arttiracaktir.

Caligmanin bir sonraki agamasinda tarihi yapi sayisi ve her
tarihi yap1 i¢in kullanilacak olan goriintii sayisi arttirilacak ve
farkli derin 6grenme modelleri ile egitim ve test islemleri
gergeklestirilecektir.
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