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GERCEK ZAMANLI NESNE TANIMA SISTEMLERINDE MiCROSERVIS
YAKLASIMI iLE PERFORMANS ARTIRIMI

Mehmet Ali Serttas
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Bilgisayar Miihendisligi Doktora Programi
Danisman: Prof. Dr. Emin Murat Esin
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Bu caligma ile belli bir giizergdhta yer alan binalara yerlestirilmis tabelalarin
varlik ve boyutlarinin tespitine yonelik ger¢ek zamanli, mikro servis mimarisine dayali
yeni bir sistem tasarlanmis ve uygulamasi gergeklestirilmistir.

Sistem ile gezici bir platforma yerlestirilmis video kameradan elde edilen anlik
goriintli ¢cercevelerinde siniflandirma islemi yapilarak belli siniflardan birisine ait olma
durumlar belirlenmektedir. Bu amagla gelistirilmis SSD Mobile Net ve Fast R-CNN
modeli, ekran kartinin tahsisli bir alaninda c¢alisarak amag¢ nesnelerin ¢ergevelenmesini
saglamakta ve goriintiiyii base64stringe ¢evirmektedir. Bu veri Mask R-CNN modeline
aktarilarak tabelanin genellestirilmis koordinatlari ve piksel cinsinden alani
hesaplanmaktadir.

Bu islem boyunca goriintii akisi siirdiiglinden geleneksel olarak nesne tanima, alan
taramasi ve boyutlandirilmasi iglemlerinin artarda yapilmasi yerine bagimsiz mikroservis
birimlerinde paralel islenmesi ile zaman kazandiran ve ger¢eve kaybettirmeyen yeni bir
yap1 gerceklestirilmistir. Boylece goriintii akisinin kesintisiz siirmesi gereken sistemlerde
stire¢ dongiisiiniin 6nemli 6l¢iide hizlandirilmasi miimkiin olabilmistir

Sonug olarak bu ¢alismada, hareketli kamera ile anlik olarak elde edilen
goriintiiniin taninmas1 amaciyla goriintii isleme teknikleri ve derin 6grenme algoritmalari
kullanilarak gelistirilen yazilimda, goriintii gercek zamanli olarak 24 FPS hizda islenerek

%90 dogruluk bagarimi elde edilmistir. Boylece siire¢ onemli 6l¢iide hizlandirilabilmistir.

Anahtar kelimeler: Nesne tanima, derin 6grenme, goriintii isleme, Tensorflow, SSD
Mobile Net, Fast R-CNN, Mask R-CNN, Mikroservis, Redis.



ABSTRACT

REAL-TIME OBJECT DETECTION SYSTEMS PERFORMANCE INCREASE
WITH MICROSERVICE APPROACH

Mehmet Ali Serttas
PhD Thesis
Department of Computer Engineering
Computer Engineering Programme
Thesis Advisor: Prof. Dr. Emin Murat Esin
Maltepe University Graduate School, 2021

In this study, a new system based on real-time, micro service architecture was
designed and implemented for the recognition of the signs placed in the buildings located
on a certain route.

System; In the snapshot frames obtained from the video camera placed on a
mobile platform, the classification process is performed and the status of belonging to
one of the certain classes is determined. The SSD and Fast R-CNN model developed for
this purpose works in a dedicated area of the graphics card, providing framing of the
object objects and converting the image to base64 string. By transferring this data to the
Mask R-CNN model, the generalized coordinates of the sign and its area in pixels are
calculated.

Since the picture flow continues throughout this process, in order to save time and
not to waste frames, the traditionally sequential object recognition, area scanning and
sizing operations are processed in parallel in independent microservice units. Thus, it was
possible to prevent frame losses and speed up the process cycle significantly in systems
that require uninterrupted picture flow.

As a result, in this study, in the software developed by using image processing
techniques and deep learning algorithms for the purpose of recognizing the image
instantly obtained with the moving camera, the image is processed in real time at 24 FPS
(Frame Per Second: the number of pictures per second), an accuracy of 90% was

achieved. Thus, the completion time of the process was significantly accelerated.

Keywords:  Object Detection, Deep Learning, Image Processing, Tensorflow, SSD
Mobile Net, Fast R-CNN, Mask R-CNN, Microservice, Redis.
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BOLUM 1. GIRIS

Goriintli isleme, bilgisayarlarin goriintiiler ve videolardaki nesneleri tanimasini
saglayan bir bilgisayar bilimidir. Goriintii islemenin nesne tespiti ve nesne tanima olarak
2 ana islevi vardir. Nesne tespiti ve nesne tanima konulari yillardir tizerinde ¢alisilmakta
olup goriintii islemenin en 6nemli unsurlarindandir ve bu alanda bir¢ok farklr algoritmalar
ve yontemler gelistirilmistir. 2001 yilinda Paul Viola ve Michael Jones tarafindan dijital
goriintiilerdeki nesne siniflarini tespit etmek igin gelistirilen ilk algoritma Viola Jones
algoritmasi olmustur. Sonraki yillarda daha fazla dogruluk orani ile nesne tespiti ve
tanimlama yapilabilmesi, derin 6grenme ve grafik isleme birimlerindeki gelismeler

sayesinde olmustur.

Literatiirde nesne takibi genel olarak dort farkli siiregte ele alinmaktadir. Bu
stirecler 6n analiz, nesne tespiti, nesne siniflandirma ve nesne izlemenin belirlenmesinden
olugmaktadir. Bu asamalardan nesne tespiti digerlerine gore zorluk tagimaktadir ve bu
asamanin basaris1 nesne siniflandirma ile nesne takibi asamalarinin basarisin1 olumlu
yonde etkilemektedir. Nesne tespiti tanimi; genel olarak bir goriintii dizisi veya videodaki
nesnenin goriintii tizerindeki koordinatlarinin bulunmasi, goriintiiniin belirginlesmesi ve
islenecek olan nesnenin arka plandan ayrilmasi olarak yapilabilir. Gergek zamanli ve
gergek zamanli olmayan olarak ikiye ayrilir. Bolge onerileri (R-CNN, Fast R-CNN,
Faster R-CNN, Mask R-CNN), tek atis ¢oklu kutu dedektorii (SSD) ve YOLO nesne
tespiti ve tanimada en ¢ok tercih edilen kiitiiphaneler arasindadir (S6ylemez & Tarhan,

2018) .

Derin 6grenme, anormallik tespiti, goriintii tespiti, goriintii ve ses isleme, gelecek
tahmini gibi uygulamalarda etkileyici basarilar elde eden, yaygin olarak kullanilan
makine 6grenme tekniklerinden biridir. Derin 6grenme, genel olarak Yapay Zeka ve
Akilli Sistemlere ilging ve kavramsal ve ayni zamanda algoritmik olarak eldeki son
teknolojiye uygun bir yaklagim sunar. Bu degerler dizisi, makine ¢evirisi, bilgisayarla
gorme, dogal dil isleme, finansal ve saglik gibi ¢ok sayida alana uygulanmistir. Makine
Ogreniminin bir alt kiimesi olarak kabul edilen derin 6grenme, makine 6grenimi siirecini

verimli bir sekilde yiiriitmek icin yapay sinir aglarinin bir hiyerarsi diizeyini kullanir.



Derin 6grenme, birden ¢ok temsil diizeyine sahip bir grup makine 6grenimi yontemleri
smifidir. Genel olarak, tiim derin 6grenme yontemlerinin siniflandirilmalart asagidaki

gibi ti¢ farkli kategoridedir.

1. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler)
2. Onceden Egitilmis Denetimsiz Aglar (PUN'lar)
3. Tekrarlayan / Ozyinelemeli Sinir Aglar1 (RNN'ler)

Evrigim Sinir Ag1 (CNN), goriintii analizi i¢in tasarlanmig derin bir sinir agidir.
CNN, gorinti siniflandirma, nesne algilama, goriintii tanima ve benzerlerinin ana
kategorisidir. Girdi alir ve ¢iktiy1 siniflandirir. Bunun yani sira 2014'te nesne algilamada
verimli nesne yerellestirme sorununu ¢dzmek icin R-CNN, Ross Girshick ve digerleri
tarafindan Onerilmistir. R-CNN’de gorilintiiniin 2000 bdlgeye boliinmesi tavsiyesi
nedeniyle R-CNN de egitim ¢ok zaman alacak ve bunun maliyeti yiiksek olacaktir. R-
CNN’in bu sorununu ¢ozmek icin Fast R-CNN oOnerilmektedir. Fast R-CNN’ni
farklilastiran en 6nemli 6zelligi, 2000 bolge Onerisini her seferinde evrisimli sinir agina
beslemek zorunda kalmamasidir. Bu da R-CNN'den daha hizli olmasini
saglamaktadir. Geri besleme yerine evrisim islemi yalnizca bir kez yapilir ve ondan bir
Ozellik haritasi olusturulur (Gandhi, 2018). Fast R-CNN, farkli nesnelerin konumlarini
dogru ve hizli bir sekilde tahmin edebilir. Bu nedenle ozellikle derin 6grenme igin

kullanilmakta olan Fast R-CNN bu calismada da tercih edilmistir.

Mask R-CNN goriintii segmentasyonu agisindan kullanilan son teknolojidir. Bir
gortintiideki nesneleri algilar ve her 6rnek i¢in yiiksek kaliteli bir segmentasyon maskesi
olusturur. Nesnenin bulundugu yere dikdortgen ¢izerek sinirlayict kutuyu belirler. Ayrica
nesnenin resimde kapladigi tiim pikseller tespit ederek simiflandirir. Resim iizerinde
belirlenen nesneye ait tiim pikselleri isaretleyerek gorsellestirmek igin maskelemeyi
yapar. Bu nedenle bu ¢calismada amaclanan nesnenin alan hesaplamasi yapilabilmesi i¢in

Mask R-CNN modeli kullanilmistir.

SSD Mobile Net model, nesne tespitinde diger derin 6grenme modellerine gore
¢ok daha hizli ¢alismaktadir. SSD mimarisi sinirlayici kutu konumlarini tahmin etmeyi
ve bu konumlari tek geciste siniflandirmay1 6grenen tek bir evrisim agidir. Bu nedenle n
diisiik donanimli cihazlarda bile hizli bir sekilde nesne tanima yapabilmektedir. Bu

calismada gezici bir platforma yerlestirilmis video kameradan elde edilen anlik goriintii



cergevelerinde hiz 6nemli oldugu i¢in gercek zamanli nesne tespiti ve tanima igleminde

SSD Mobile Net modeli tercih edilmistir.

1.2. Literatiir Arastirmasi

Literatiirde ve uygulamada ¢ok sayida ¢alismanin yapildigr derin 6grenme ilk
olarak Toronto Universitesi Profesorii Geoffrey Hinton tarafindan ortaya atilmugtir.
Hinton yayinlamis oldugu makalesindeki ¢alismasinda yapay sinir aglarina getirdigi yeni

bir yaklasimi derin 6grenme olarak isimlendirmistir. (Hinton G. E., 2006)

Bulut hibrit ortamdaki optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in Derin Giiglendirmeli
Ogrenme yontemi olan (Multiple Buffer Deep Deterministic Policy Gradient) MB
DDPG'yi 6neren Lulu Chen ve arkadaslar1 MB DDPG'yi rastgele algoritma ve gergek
veri kiimelerine ve bazi sentetik verilere dayanan genetik bir algoritma ile
karsilagtirmiglardir. MB DDPG'nin ortamin karmasik heterojenligini belirleyebilecegini
ve IoT cihazlarinin ortalama bekleme siiresini en aza indirebilecegini gostermeyi
basardilar. Son olarak, ortamdaki taleplerin biiyiimesine ragmen, MB DDPG hala
kiyaslamalardan daha 1iyi performans gosteriyor ve miikkemmel 06lgeklenebilirligi

goriilmiistiir. (Chen, 2020)

Modular Microservice based GPU Utilization Manager with Gunicorn adli
calismada tretimde dagitilan bir docker konteyner olarak entegre edilmis bir GPU
performans izleme araci olusturulmustur. Mikroservis olarak gelistirildiginden, herhangi
bir kullanicinin goriintiiyii docker sunucusundan ¢ekmesi ve GPU performansini takip
etmek i¢in kendi makinesinde ¢alistirmasinin daha kolay hale getirilmistir. Bu yontem,
derin sinir aglari i¢in hiper parametre optimizasyonu arama sistemiyle ilgili is yiiklerinin
dagitilmast ve yonetilmesinde kullanilan konteyner diizenleme araglarindan biri olan
Kubernetes'e genisletilmeye olanak saglamaktadir. Onerilen yontem ile GPU
kaynaklariin paylasilmasinda kilitlenme durumlarindan kaginarak paralel islemeyi idare

edecek sekilde genisletilebilirlik ortaya konmustur. (Supriya, 2020)

2017 yilinda Takuya Akiba ve arkadaslari, gelistirmis oldugu olc¢eklenebilir
dagitilmis derin 0grenme cercevesi olan ChainerMN'nin tasarimini, uygulamasini ve

degerlendirmesini yapmuslardir. Makalelerinde ChainerMN'nin ResNet-50 modelinin



ogrenme stirecini %90 paralel verimlilikle 128 GPU'ya kadar ImageNet veri kiimesine

Ol¢eklendirebilecegini gostermislerdir. (Akiba, 2017)

Dijital kameralarin gelisen sensor teknolojileri ile goriintiilerin ¢oziiniirliiklerinin
artmasi s6z konusu olmustur. Bu nedenle goriintii islemede daha fazla islemci giiciine
ihtiya¢ duyulmaktadir. 2020 yilinda Refik Aydin ve arkadaslarinin “GPU programlamada
CUDA platformu kullanilan paralel goriintii isleme calismalarinin incelenmesi” adli
caligmasinda goriintii isleme siirecini hizlandirmak i¢in paralel goriintii isleme teknikleri
anlatilmaktadir. Bu calismada GPU ve CUDA teknolojilerini verimli bir sekilde
kullanabilmesi agiklanmistir. (Aydin, Refik, & Bay, 2020)

Mehmet Soylemez ve Ayca Tarhan‘m 2018 yili bildirisi kapsaminda mikroservis
mimarisi ve temel faktdrleri incelenmis, mimarinin gerekleri ortaya konmus ve monolitik
mimariye gore faydalar1 ve zorluklar1 agiklanmistir. Mikroservis mimarisini kullanacak
ekiplerin faydalanabilecegi faktorler literatiirdeki bircok kaynak ve proje incelenerek
belirlenmistir. Bu mimari faktorler icin teknoloji firmalariin ne gibi proje veya tiriinler
gelistirdikleri arastirilmis ve bu proje veya iiriinler hakkinda bilgi verilmistir. Calismanin
sonuclarindan biri de teknoloji firmalarinin mikroservis mimarisi faktdrlerinin ¢oguyla
ilgilendikleri ve bunlar i¢in kapsamli ¢éziimler iirettikleri ortaya konulmustur (Soylemez
& Tarhan, 2018).

2018 yilinda O. Mercanoglu ve arkadaslarinin bildirisinde, hareketli bir kameradan
elde edilen izleme videolarindan hareketli nesneleri tespit etmek ve siniflandirmak i¢in
aday bolge 6nerisi yontemi sunulmustur. Gortintii konumundaki ilgi noktalarin hareketini
yorumlanarak kamera hareketi tahmin edilmektedir. Ardindan kamera hareketini ortadan
kaldirarak hareketli nesnelere ait aday bolgeleri bulmaktadir. Onerilen yaklagimin
gozetim veri setinde degerlendirilmesi, yaklasimin hareketli bir kamera ortaminda
hareketli nesnelerin smiflarin1  belirlemede c¢ok etkili oldugunu gdstermektedir

(Mercanoglu Sincan, Yalim Keles, & Tosun, 2018).

Barig Gokge ve Giiray Sonugiir’iin 2016 yilindaki “GPS destekli imge ¢akistirma
yontemi ile hareketli nesnelerin tespiti” adli ¢alismasinda insansiz kara araclarinin
giizergahlari tizerinde bulunan hareket halindeki nesneleri bilgisayar gérme sistemleri
kullanarak tespit edebilmesi icin GPS destekli bir sistem gelistirilmistir. Bu ¢alismanin

deneysel sonuglarinda; Sistemin c¢aligma hizi ile ilgili denemelerde bilgisayarin CPU



kullanim oran1 %7 seviyelerine diistiigii gozlemlenmistir. Deneysel ¢alisma sonunda elde

edilen sonuclar Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Bilgisayar sistemi performans karsilagtirmasi

imee CPU Cerceve
Yéntem Céziim'igrlii 5 yiiki basina islem
’ g (%) siiresi (sn)

. 3264x4928 %99 5475
GD[25]+CF[12] 480x640 %56 0.177
) 3264x4928 %99 591

GD+Gauss [26] 480x640 %61 0.24
GY 3264x4928 %7 0.043

Kaynak: (Gok¢e & Sonugiir, 2016)

Tabloda GD; Geometrik Doniisiim Yontemini, CF; Cergeve Farki Yontemini, GY
ise gelistirilen yaklasimi gostermektedir. (Gokge & Sonugiir, 2016)

YOLOV3 ve SSD algoritmalarinin karsilastirmasi ¢alismasinda video kesfi, yiiz
tanima v.b. uygulamalarda hiz, dogruluk, zaman, FPS, mAP ve bunlarin ger¢ek zamanli
uygulamalar i¢in kullamilip kullanilamayacaklarina iliskin olarak YOLO ve SSD
arasindaki karsilastirmayr ortaya konulmustur. Bu karsilastirmayr tablo olarak

gosterilmektedir. (Ambika Neelopant, 2021)

Tablo 2: YOLO ve SSD arasindaki farkliliklar

Parametre YOLO SSD
Hiz Diisiik Yiiksek
Dogruluk %80.3 %72.1
Siire 0.84~0.9 0.17~0.23
FPS 45 59
mAP 0.358 0.251

Kaynak : (Ambika Neelopant, 2021)

Rakkshab ve arkadaglar1 tarafindan, YOLOv3, YOLOvS5 ve SSD MobileNetV2

algoritmalar1 kullanilarak videolar ve gercek zamanli gézetim ilizerinde maske tanima
uygulamasi gergeklestirilmistir. Sonuglar FPS cinsinden ger¢cek zamanli olarak bir kiside

yiiz maskesi varligini tespit etmek icin ii¢ algoritmanin performansi ortaya konmustur.



Egitilen modellerin her birinin performanst Tablo 3'de verilmistir. (Rakkshab
Varadharajan lyer, 2021)

Tablo 3: Ug modelin performans analizi

FPS
Model mMAP (%)
TeslaT4 1660 Ti Jetson Nano

YOLOvV3 54.3 80 21 8
YOLOV5s 37.6 100 28 15
SSD

33.7 94 26 15
MobileNet v2

Kaynak : (Rakkshab Varadharajan lyer, 2021)

Tabloda goriildiigii tizere, YOLOvV5s'nin hem dogruluk hem de fps'in optimal
degerleri ile ger¢ek zamanli durumlar i¢in en uygun model oldugu sonucuna varilabilir.
SSD Mobile Net v2'nin YOLOV5 benzer bir hiz sagladigi goriilmektedir. (Rakkshab
Varadharajan lyer, 2021)



BOLUM 2. ONBILGIi VE TEMEL KAVRAMLAR

2.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme makine dgreniminin bir koludur. Insan beyninin yapisal ve 6grenme
ozelliklerinden o6rnek alinarak tasarlanmistir. Yapay sinir aglar1 tizerinde c¢alisan
algoritmalar ve modeller kiimesidir. Derin 6grenme algoritmalar1 artan karmasiklik ve
soyutlama hiyerarsisine dayanmaktadir. Agirlikli olarak belirli problemleri anlamaya
odaklanilmis ve bu alanlarda bir¢ok basari elde edilmistir. Derin 6grenme son yillarin en
onemli konular1 olan goriintii isleme, nesne tanima, ses tanima ve dogal dil isleme gibi
alanlarin endiistri, tip, robotik, ¢eviri, gelecek tahmini ve finansal uygulamalarinin akill
coztimler tretilmektedir. Google, Facebook, Baidu, Microsoft gibi firmalar yapay zeka

konusunda yatirnm yapmaktadir.

Derin 6grenme algoritmalarinin, makine 0grenme algoritmalarindan ayrilan en
onemli yonii yiiksek miktarda veriyi isleyecek, hesaplama giicii yiiksek donanimlara
ithtiya¢ duymasidir. Teknoloji alaninda yasanan gelismeler derin 6grenmenin basarisini
da artirmaktadir. Ancak yiiksek iglem giiciine sahip cihazlar yiiksek maliyetlere neden

olmaktadir.

Derin 6grenme ile video analizi, goriintli siniflandirma, ses tanima v.b. gibi gesitli
uygulamalarda, yiiksek bellek bant genisligi ve daha biiyiik veriyi ayn1 anda bellek
birimleri arasinda taginmasina izin veren GPU tercih edilmektedir. Ancak paralel islem
giiciinden faydalanmak adina tiim kodun GPU {izerine yiiklenmesi dar bogaz olusumuna
neden olmaktadir. Bu durumda veri 6n analizi i¢in CPU tercih edilirken egitim kodu GPU
tizerinde calistirilmalidir. Hem darbogaz olusumunun oniine gecilmis olunur hem de
performans artig1 goriilecektir. Derin 6grenme, ¢ok katmanli algilayic1 yapisinda bir
yapay sinir ag1 ile gerceklestirilebilirken, konvoliisyonel yapay sinir aglar1 ile de
gerceklestirilebilir. Tiim bu aciklamalar ile birlikte, yapay sinir aglarinin egitimi ve
yiriitiilmesi yalnizca merkezi islem biriminde degil grafik islem biriminde de

gerceklestirilebilir (Supriya, 2020).



2.2.  Derin Ogrenme Modelleri ve Mimarileri

Derin 6grenmenin arkasindaki temel mimari yapay sinir agidir (YSA). YSA ya
bagli olarak model ve mimarilerin ¢esitli varyantlar1 gelistirilmistir. Gelistirilen yeni
mimariler ve grafik isleme birimleri derin 0grenmeyi yapay zekanin on saflarina
getirmistir. Derin 6grenmede kullanilan mimarilerin ve algoritmalarin sayis1 genis ve
cesitlidir. Ozellikle, uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler) bu
listedeki en eski yaklagimlardan ikisidir.

Yapay sinir aglarindaki katman sayilarinin artirilmastyla kurulan ¢ok farkl tiirde
derin 6grenme mimarileri bulunmaktadir. Derin 6grenme mimarilerini denetimli ve
denetimsiz 0grenme olarak siiflandirmak miimkiindiir. Kullanilan mimarilerin sema

olarak asagidaki sekilde gosterilmektedir.

Derin Ogrenme
Mimarisi

Denetimli Denetimsiz
O0grenme Ogrenme

Konvolisyonel

U Tekrarlayan Oz Organize
Sinir Aglan Sinir Ag1 (RNN) Haritas! (SOM) Otokodlayicilar
(CNN)
Uzun Kisa Gegitli Kisith Derin inan
Donemli Bellek Tekrarlayan Boltzmann ASlar (DBI\:;)
(LSTM) Birimler (GRU) makines (RBM) J

Sekil 1. Derin Ogrenme Mimarileri Sema Gosterimi
2.2.1. Denetimli Ogrenme
Denetimli 6grenme, tahmin edilecek hedefin egitim i¢in kullanilan veriler i¢inde
acikca etiketlendigi problem alanini ifade eder. Verileri simiflandirmak veya sonuglari
dogru bir sekilde tahmin etmek icin algoritmalar1 egitmek i¢in etiketlenmis veri

kiimelerinin kullanilmasiyla tanimlanir. Girdi verileri modele beslenirken, capraz



dogrulama stirecinin bir pargasi olarak gerceklesen, model uygun sekilde takilana kadar

agirliklarini ayarlamaktadir.

2.2.1.1. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks) (CNN)

Goriintiideki cesitli obje veya nesneleri birbirinden ayristirmamiza yardimci olan
derin 6grenme algoritmasidir. Hayvan gorsel korteksinden biyolojik olarak ilham alan
cok katmanli bir sinir agidir. Mimari Ozellikle goriintii isleme uygulamalarinda
kullanishidir. ilk CNN, Yann LeCun tarafindan olusturulan, posta kodu yorumlama gibi
el yazis1 karakter tanimaya odaklanmig mimaridir. Konvoliisyonel sinir aglari, ilk
katmanlar 6zellikleri (kenarlar gibi) tanir ve sonraki katmanlar bu 6zellikleri girdinin
daha yiiksek diizey niteliklerinde yeniden birlestirir.

CNN’ler daha az sayida egitime ve daha az parametreye gerek duymaktadirlar.
Ozellik ¢ikarma ve ardindan siniflandirma uygulayan birkag katmandan olugur. Ornegin
bir konvoliisyonel katmandaki girdi X * y *z 3x3‘liikk bir resim diisiiniilebilir. Burada X
goriintliniin yliksekligini, y goriintiiniin genisligini, z ise kanallarin sayis1 gostermektedir.
Konvoliisyonel katmani ise x1 * y1 * z1 boyutlarinda belirli bir sayidaki filtreden olusur.
Filtre i¢in gorlintliniin boyutundan daha kiigiik olan x1, y1 ve kanal degeriyle genellikle
ayni segilen z1 degeri secilir. Bu filtreler ile her biri x-x1+1, y-y1+1 boyutunda k adet
birbirine yerel olarak bagli 6zellik haritalar1 dretir. Sekil 2’de verilen ornek gibi
maksimum veya ortalama havuzlama ile 2x2 ’lik alt 6rnekleme islemi uygulanir (Giirbiiz,
2020).
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Sekil 2: Havuzlama Islemi (Giirbiiz, 2020)



Iki boyutlu olan evrisimlerde birden fazla asama vardir. Bu asamalar su sekilde

siralanir;

Kenar Bulma
Piksel Ekleme

Kaydirma

Havuzlama (Pooling)

Sekil 3’de bu asamalarin bulundugu gorsel verilmistir.

! INPUT

CONVOLUTION + RELU

POOLING

CONVOLUTION + RELU

/ / /ll\

BLe—g

FULLY

=
S LT CONNECTED

FLATTEN SOFTMAX

v

FEATURE LEARNING

e

CLASSIFICATION

Sekil 3: Evrisimsel Sinir Ag1 Yapisi (Ergin, 2018)

Evrisimsel sinir aglarindan sonraki asama model olusturmadir. Modeller su sekilde

siralanabilir;

e LeNet: 1998 yilinda Yann LeCun, Leon Bottou, Yoshua Bengio ve Patrick Haffner

tarafindan “ Gradient-Based Learning Applied To Document Recognition” adli

aragtirma makalesinde tanitildi. LeNet’in amaci posta numaralarinin iizerindeki

sayilarin okunmasidir.

o AlexNet: Alex Krizhevsky tarafindan tasarlanan evrigimli bir sinir ag1 mimarisinin

adidir. AlexNet birbirini takip eden 11 katmandan olusur.

1)
2)

3)

4)

5)
6)

[k katman, iki dolgulu 96 (11 x 11) kullanan bir evrisim katmanidur.

Daha sonra (55 x 55 x 96) bir ¢iktiy1 girdi olarak kabul eden maksimum

havuzlama katmanidir.

Ucgiincii katman, (27 x 27 x 96) tensor olan ¢iktiy1 girdi olarak kabul eden baska

bir evrisimli katmandir.
2. Maksimum havuz katmani
3. Evrisim Katmani

4. Evrisim Katmani
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7) 5. Evrigim Katmani

8) 3. Maksimum havuz katmani

9) 1. Tamamen Bagli Katman

10) 2. Tamamen Bagli Katman

11) 3.Tamamen Bagl Katman

ZF Net: ZFNet klasik bir evrigimsel sinir agidir. Tasarim, ara 6zellik katmanlarini
ve siiflandiricinin - ¢calismasint - gorsellestirerek  gelistirildi.  AlexNet ile
karsilastirildiginda, daha kiigiik boyutlu filtre (7x7) kullanir. Nesne tanimada hata
oran1 %11,2 dir.

GoogleNet: Google'daki aragtirmacilar tarafindan gelistirilen 22 katmanli bir derin
konvoliisyonel sinir agidir. Kiimelerinde basarili sonuglar iireten ve veri hata orani
%5,7 modeldir.

VGGNet: VGG16 ve VGGI19 olarak iki farkli versiyonu vardir. VGG19, 5
ortaklama katmani ve 3 tam bagli katmanda sona eren 16 evrisim katmanindan
meydana gelen ve ReLU aktivasyon fonksiyonlariyla tanimli bir derin 6grenme
modelidir. ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge’t %7,3'lik hata
orant ile bitirmistir.

Microsoft ResNet: Microsoft Bing'deki Multimedya Grubu tarafindan olusturulan
onceden egitilmis biiylik bir goriintii modelidir. Model, gorsel arama ve gorsel
arama'yr giiclendirmek i¢in arama motorunun web Olcekli gorsel verileri
kullanilarak olusturulmustur. ResNet, sinyal gdsterimini dogrudan 6grenmek
yerine artik temsil fonksiyonlarini 6grenerek 152 katmana kadar ¢ok derin bir aga
sahip olabilir. ResNet, giriste herhangi bir degisiklik yapmadan onceki katmandaki
girisi bir sonraki katmana sigdirmak i¢in atlamali baglant1 sunmaktadir.

Tablo 4: Derin Ogrenme Modelleri Dogruluk ve Parametre Karsilastirmasi

Model Y1l Ik 5 Dogruluk Parametreler | FLOP
Alexnet 2012 84.70% 62M 1.5B
VGGNet 2014 92.30% 138M 19.6B
GoogleNet 2014 93.30% 6.4M 2B
ResNet-152 2015 95.51% 60.3M 11B

Kaynak : (Dogan & Tiirkoglu, 2019)
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Tablo 4’de gorildigi iizere derin 6grenme modellerinde, teknolojinin ve
algoritmalarin gelisimiyle dogruluk oranlar1 da artmaktadir. CNN uygulamalar1 daha ¢ok

asagida belirtilen alanlarda kullanilmaktadir:

e Yiiz Tanimlama

e Belgeleri Analiz Etme
e iklimi Tanimlama

e Gri Alanlar

e Reklamlar

e Tarihi Eserlerin Ayristirilmasi

CNN modelin tiim bu avantajlarinin yaninda egitim ve test asamasinda yiiksek
kapasitede donanim ihtiyact olmasidir. Ger¢ek zamanlh ¢alistirildiklarinda test siireleri
gdz ardi edilmemelidir. Egitim siireci iyi gozlemlenmezse goriinmeyen verileri

genellestiremeyecek kadar ¢ok egitilebilir.

2.2.2. Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Networks) (RNN)

Basit Tekrarlayan Ag (Simple Recurrent Network) 1980°lerde tekrarlayan sinir ag
fikri olarak ortaya atilmistir. 1990’larda Jeff Elman tarafindan RNN olarak onerilmistir.
Siral1 verileri kullanan bir tiir yapay sinir agidir. Dil ¢evirisi, dogal dil isleme, konusma
tanima ve resim yazis1 gibi sirali veriler i¢in tercih edilir. Ornegin, “agzini agip goziinii
yummak” deyiminin anlamli olmasi igin belirli bir sirada ifade edilmesi gerekir. RNN
climledeki her kelimenin konumu hesaba katmasi gerekir ve bu bilgiyi bir sonraki kelime

tahmin etmek icin kullanilir. Sekil 4’de RNN yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 4: RNN Mimarisi (Giirbiiz, 2020)
RNN mimarisinde katmanlarin hepsi bagimsiz sekilde ¢alisan ve her katmanin
kendine gore olan bir isleve sahiptir. Ayrintili olarak agiklanacak olursa her katmandaki
yapilarin agirliklar vardir ve katmana 6zgl sekilde esik degerleri belirlenir. Bu sayede

sistemin daha olas1 sonuglar vermesi amaglanir.

RNN uygulama alanlarinin ¢ogunda kullanilabilir yapidadirlar. Teknolojinin
ilerlemesiyle birlikte bagka birden fazla alanda galismalarda kullanilmiglardir. Kelime
tahmini uygulamasi bu alanlarin baginda gelmektedir. Algoritmanin ¢ikis konusu kelime

veya karakter tahmini {izerine olmustur. Sekil 5’de RNN uygulamasi 6rnegi verilmistir.

1.12 woman
<028 in
Mt 123 white
1.45 dress
0,06 standing
-0.13 with

0.26 man

131 dog
0.31 plays
0.45 catch
-0.02 with
0.25 white
1.62 ball
-0.10 near
-0.07 wooden

0.31 playing
/ 1.51 accordion
-0.07 among
;‘ -0.08 n
) 042 public
0.30 arca

1.58 tennis
1.81 racket
0.06 two
0.05 people
-0.141n
0.30 green
-0.09 behind
-0.14 her

Sekil 5: RNN Uygulama Ornegi (Giirbiiz, 2020)
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2.2.3.  Uzun Kisa Donemli Bellek (Long / Short Term Memory) (Lstm)

LSTM, degerleri rastgele araliklarla hatirlayan ve gizli durumlari hesaplamak igin
kullanilan bir RNN mimarisidir. LSTM, bilinmeyen siireli zaman gecikmeleri verilen
zaman serilerini siniflandirmak, islemek ve tahmin etmek i¢in ¢ok uygundur. LSTM,
icerisinde yer alan hafiza hiicreleri sayesinde onceki durumlara ait bilgileri tutmaktadir.
Bu sayede silinecek ve tutulacak verilere karar verir. Boylece uzun vadeli bagimliliklar

ortadan kaldirilmaktadir. Sekil 6’de LSTM yapist verilmistir.

Sekil 6: LSTM Yapisi (Gokce & Sonugiir, 2016)

LSTM yapisindaki kapilar sayesinde hiicredeki bilginin akis1 denetlenebilmektedir.
Akislar igeri ya da disar1 ydne dogru olabilir. Onceki durum bilgisi hafizasinda olan kapi
bilginin hafizaya girme zamanini belirler. Unutma kapisi silinecek olan bilgiyi ve yeni
gelen bilgilerin hatirlanmasint denetler. Cikis kapisi ise hiicre igerisindeki bilginin
cikisin1 denetler. LSTM’ler veri kaybolmadan girdi ve ¢iktilarin beraber ¢alismasini
saglamaktadir. Birden fazla alanda bu konu iizerine calisilmaktadir. Su bagliklar altinda

konu incelenmistir:

e Metin Uretimi: Harflerin 6gretilmesi sonucunda otomatik olarak iiretilen metin
dizileridir.

eEl Yazis1 Tanima: El yazisinin harflerinin 6gretilmesi ve siniflandirilmast
sonucunda tanimlama yapilmasidir.

e El yazis1 Uretimi: Algoritma tarafindan iiretilen el yazilaridir.
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e Miizik Uretimi: daha 6nce calinan notalar (veya nota kombinasyonlar1) dikkate
alinarak LSTM tarafindan da olusturulabilen yapilardir.

e Dil Cevirisi: Kodlama-Kodlama Cozdiirme islemleri yapilarak uygulanan yontem

2.2.4. Kisitlanmis (Derin) Boltzmann Makineleri (Boltzmann Machines)

(DBM)

Kisitlanmis Boltzmann makinesi (DBM) diigiimler arasinda yonsiiz baglantilara
sahip daha gizli katmanlara sahip bir modeldir. DBM’lerin temeli Hinton, Sejnowski ve
Ackley tarafindan yayinlanan “A Learning Algorithm for Boltzmann Machines” adli
makale ile 6grenme algoritmalarinin prensiplerine dayandirilmaktadir. Sekil 7°de verilen

yapida Boltzmann makinesinin yapisi gosterilmistir.

Sekil 7: Boltzman Makinesi (Hinton G. E., 2012)

DBM, 6zellikleri ham verilerden hiyerarsik olarak 6grenir ve bir katmanda ¢ikarilan
Ozellikler, sonraki katmana girdi olarak gizli degiskenler olarak uygulanir. DBM,
etiketlenmemis biiyiik veriler i¢in katman bazinda 6n egitim i¢in bir Markov rastgele alan1
icerir ve ardindan iist katmandan arka katmanlara geri bildirim saglar. Geri yayilim
yontemi uygulanarak, e8itim algoritmasi ince ayarlanmistir. DBM'deki egitim siirecinin,
egitim bilgilerini, agirlik baglatma ve ayarlama parametrelerini tanimlayacak sekilde

uyarlanmasi gerekir. Bu DBM'den, parametreleri optimal olarak ayarlarken zaman
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karmagiklig1 kisitlamalarinin ortaya ¢ikarmaktadir. Montavon ve digerleri tarafindan bir

merkezleme optimizasyon yontemi onerilmistir.

Kisith Boltzmann Makineleri iki parcali yapiya sahiptir. Bu pargalar aralarinda
simetrik baglanti bulunan goriiniir ve gizli olmak iki parcali yapidan olusmaktadir. Sekil

8’de bu yap1 gosterilmistir.

Gizli Katman

Goéranar KaV O

Sekil 8: Kisitl Boltzmann Makinesi (Hinton G. E., 2012)

Sekil 8’deki grafikteki her daire, diiglim ad1 verilen néron benzeri bir birimi temsil
eder ve diiglimler basitce hesaplamalarin gerceklestigi yerlerdir. Diiglimler birbirine
katmanlar halinde baglanir, ancak ayni katmandaki iki diigiim birbirine baglanmaz.
Bundan dolay1 katman ig¢i iletisim yoktur. RBM’lerin kisitlamasi budur. Her diigiim,
girdiyi isleyen ve bu girisi iletip iletmeyecegi konusunda rastgele kararlar alan bir

hesaplama odagidir.

2.2.5. Derin Inan¢ Aglar1 (Deep Belief Networks) (DBN)
Derin inang aglari, goriintiileri, video dizilerini ve hareket yakalama verilerini

tanimak, kiimelemek ve olusturmak icin kullanilir. Kisithh Boltzman makinalarinin
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yiginlariyla olusturulur. Siirekli bir derin inang agi, ikili veriler yerine siirekli bir ondalik
sayilar1 kabul eden bir derin inan¢ agimin bir uzantisidir. Tipik olarak agin kodlama
yarisini temsil eden dort veya bes s1g katmana ve kod ¢cozme yarisini olusturan ikinci dort
veya bes katman kiimesine sahip iki simetrik derin inan¢ agindan olusur. 2006 yilinda
Geoff Hinton ve 6grencileri tarafindan tanitilmistir.

Sekil 9’da verilen yap1 art arda eklenmis Kisitlanmis Boltzmann Makinelerinin

(RBM) yaklagimdir.

COOOOO0) hs

RBM
OOOO00O0) h. @OOA(__)OQQ) hz
RBM Y
OOOO0O00 ©OOPOOO) hy @OOPOOO) hy
RBM " -

' i, S
OQOO0O0O000 » ©OOOO0D » ©OOOOOO)

Sekil 9: Art Arda Eklenmis RBM (Hinton G. E., 2012)
Derin inan¢ agi modeli kullanilarak yapilan g¢alismalar su basliklar altinda
toplanabilir:
e Goriintli Tanimlama
e Video Dizileri
e Hareket Yakalama

e Konusma Tanima

2.2.6. Oto Kodlayicilar (Autoencoders)(AE)

Oto kodlayicilar (AE), giris ile ¢ikisin ayni ileri beslemeli sinir aglarinin 6zel bir
tiriidiir (Bengio, 2009). Girdiyi daha diisiik boyutlu bir koda sikigtirirlar ve ardindan ¢ikti
yeniden yapilandirilir. AE, gizli uzay gosterimi olarak da adlandirilan girdinin kompakt
bir 6zeti ve ya sikistirmasidir (Krizhevsky & Geoffrey, 2011). Bir otomatik oto kodlayici,
kodlayici, kod ve kod ¢oziicli olmak {izere 3 bilesenden olusur. Sekil 10°da verildigi
tizere, kodlayict girisi sikistirir ve kodu tiretir. Daha sonra kod ¢oziicii girisi yalnizca bu

kodu kullanarak yeniden olusturur.

17



Sikistirilmis
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Sekil 10: AE Yapis1 (KAYAALP, 2018)
Derin oto kodlayicilar (Deep Auto Encoders) DAE ise oto kodlayicilarin ¢ok
katmanli yapisindan olusan bir sinir agidir. DAE yapist sekil 11°de gosterilmistir.

Sekil 11 : DAE Yapis1 (KAYAALP, 2018)
Sekil 11°’de girdi dizisi ilk gizli katmanda sifrelenmis dizi ile elde edilmistir.

Sonraki gizli katmana elde edilen girdi 2. gizli katmandaki sifreleme sonucunda elde
edilmistir. Bu asamalarin bitmesi sonucunda kodlama islemi ger¢eklesmistir. Bu yapinin
devaminda sifrenin ¢6zlilme asamasi bulunmaktadir. Soylenilen islemleri tersi olarak da
diisiiniilen bu yap1 gizli katmanlardan gegen sifrenin ¢oziilerek ¢ikti olarak verilmesi

sonucunda biter. Uygulama alanlar1 su sekildedir.

¢ Dogrusal Olmayan Boyutlarin Azaltilmasin

e Tavsiye Internet Motorlarmin Tasarimin
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e Ozellikleri Siniflandirma

o Gorunti Tanimlama

2.3. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in bir¢ok a¢ik kaynak kodlu yazilimlar
gelistirilmistir. Bu yazilimlar gelistirilmeye acik ve cesitli iiniversiteler ve sirketlerce
gelistirilmistir. Derin  0grenme c¢alismalarim1  kolaylagtiran  farkli  6zelliklerde
kiitliphaneler bulunmaktadir. Kiitiiphaneler ve API’ler sayesinde derin &grenme ile
gelistirilen uygulamalarin yapilmas: de basit hale gelmektedir. Giincel olarak mevcut

yazilim kiitiiphanelerinin bazilar1 asagidaki gibi listelenmektedir (inik & Ulker, 2017).

2.3.1. Tensorflow

TensorFlow, 2011 yilinda Google arastirma ekibi olan tarafindan gelistirilen veri
akis1 grafikleriyle verimli sayisal hesaplamalarina olanak saglayan Python ile gelistirilmis
acik kaynak kodlu bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. Model olusturmak i¢in veri akis
grafiklerini kullanarak makine 6grenimini daha etkin hale getirmektedir.

Tensorflow, gelistiricilerin birgok katmana sahip biiylik o6lcekli sinir aglar
olusturmasina olanak tanir. Tensorflow’un esas amaci siniflandirma, algilama, anlama,
kesfetme ve tahmin islemlerini yapabilmesidir. Yiiksek ya da diisiik kapasiteli isleme
sahip cihazlarda bile herhangi bir degisiklik yapilmaksizin kullanilabilmesi miimkiindiir
(Abadi, 2016).

2.3.2. Keras

Keras, Tensorflow ve Theano’un iistiinde ¢alisan python ile yazilmis agik kaynak
kodlu sinir ag kiitliphanesidir. Google miihendisi Francois Chollet tarafindan
gelistirilmistir. Modiiler, hizl1 ve kullanim1 kolay olacak sekilde tasarlanmistir. GPU ve
CPU iizerinde sorunsuz olacak sekilde calismaktadir. Diisiik seviyeli hesaplamayi
islememektedir. Evrigimli sinir aglarint (CNN) ve yinelemeli sinir aglarini (RNN)

desteklemektedir.

2.3.3. Theano
LISA laboratuvarlarinda yazilmig, ¢ok boyutlu diziler de dahil olmak tizere
matematik ifadeleri etkili bir sekilde tanimlamay1 ve degerlendirmeyi saglayan bir Python

kiitiphanesidir. Daha ¢ok derin 6grenme projeleri yapiminda kullanilir. GPU'larda veya
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CPU'larda verimli galisabilen bir sistemdir (Theano Development Team, 2016). Theano
ile uygulanan yaygin makine 6grenme algoritmalari, CPU icin derlendiginde rakip
alternatiflerden (C / C ++, NumPy / SciPy ve MATLAB) 1.6x ile 7.5x kat daha hizli,
GPU ile derlendiginde ise 6.5x ile 44x daha hizlidir (Schmidhuber, 2012) . Birden fazla
GPU desteklememesi dezavantajlarindandir (Bergstra, James, et a, 2010).

2.34. Torch
Torch, GPU i¢in CUDA'min yani sira C / C ++ kitapliklarim1 kullanmaktadir.
Torch'un popiiler uygulamalari, goriintii isleme icin CNN, ve daha karmasik alanlarda ise

derin takviyeli 6grenmedir (deep reinforcement learning-DRL).

2.35. Caffe

Caffe, hiz ve modiilerlik g6z 6niinde bulundurularak yapilmis derin 6grenme
framework’iidiir. Berkeley o6grenme merkezi ve kullanici toplulugu tarafindan
gelistirilmistir. Uygulamay1 ve yeniligi tesvik eden etkileyici bir mimariye sahiptir.
Arastirma deneyleri ve endiistri i¢in hizli ¢alisma sunar. Nvidia K40 GPU ile giinde 60

milyondan fazla gorlintiiyii isleyebilir.

2.3.6. Deeplearning4j

Java i¢in yazilmis agik kaynakli dagitilmis derin 6grenme kiitiiphanesidir. Hadoop
ve Apache Spark ile entegre olabilecek bir yapidadir. Dagitilmis GPU ve CPU kullanimi
icin yapay zekayi ulasilabilir kilmaktadir.

2.3.7. Mxnet

Derin 6grenme algoritmalarinin gelistirilmesini kolaylastirmak i¢in olusturulan
MXNETi ¢oklu dil yapisina sahip giiglii bir kiitliphane aracidir. Derin sinir aglarim
tanimlamak, egitmek ve dagitmak i¢in kullanilir. Yalin, esnek ve ultra 6l¢eklenebilir ve
birden cok dili desteklemektedir. MXNet modelleri, ¢ok kiiciik miktarlarda bellege
sigabilecek sekilde taginabilir. Bu nedenle, modelini bulutta egitebilir ve mobil veya bagl
cihaza dagitabilir. MXNet ayrica birden ¢ok GPU'ya ve birden ¢ok makineye
Olceklenebilir.

2.3.8. Matconvnet
MatConvNet derin 6grenme modellerinin egitilmesi i¢in Matlab tabanli bir yazilim

kiitliphanesidir. Bu kiitliphane derin aglarin tasariminda kullanilan katmanlarin blok
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halinde tasarlanmasina olanak sunar. Blok halindeki tasarlanan fonksiyonlar sayesinde,
yeni bir derin §grenme modelinin tasarlanmasi daha esnek, anlasilir ve kolay olmaktadir.
Hem GPU hem de CPU iizerinde verimli hesaplama yapilmasina olanak verir. Bu sayede
olusturulan bir agin c¢ok biiylik veri setleri {izerinde calismasina olanak sunar.
MatConvNet su an her ne kadar MATLAB'a dayaniyor olsa da bu kiitiphane MATLAB
kodu ile C ++ ve CUDA ¢ekirdegi arasinda belli bir ayrimla gelistirilmektedir. Bu nedenle
gelecekte kiitliphane, MATLAB'dan bagimsiz olarak derin aglarin islenmesine izin

verecek sekilde genisletilebilir.

2.4. Nesne Tamima

Nesne tanima, goriintiilerdeki ve videolardaki nesneleri tespit etmemizi, nesneleri
tanimlamamizi, siniflandirmamizi ve takibini yapabilmemizi saglayan bilgisayarli gorii
ve gorinti isleme teknigidir. Bu tiir bir tanimlama ve konum belirleme ile nesne algilama,
bir sahnedeki nesneleri saymak ve bunlar1 dogru bir sekilde etiketlerken tam konumlarini
belirlemek ve izlemek i¢in kullanilabilir. Nesne algilama genellikle goriintii tanima ile
karistirtlmaktadir. Gorilintli tanima, bir resme bir etiket atar. Bir kopegin resmine “kopek”
etiketi verir. Nesne algilama ise her kdpegin etrafina bir kutu ¢izer ve kutuyu “kopek”
olarak etiketler. Model, her nesnenin nerede oldugunu ve hangi etiketin uygulanmasi
gerektigini tahmin eder. Bu sekilde, nesne algilama, bir goriintii hakkinda tanimadan daha

fazla bilgi saglar.
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GORUNTU TANIMA NESNE TANIMA

Sekil 12: Gorilintii Tanima ile Nesne Tanima farkliligin gosterimi

Nesne tespit ve tanima siiregleri 4 baslikta siralanmaktadir.

1. Veri girisi (Goriintii)
2. On Isleme

3. Tespit (Oz nitelik)
4. Tanimlama

Gelisen teknoloji ile GPU’lar CPU’larin yaptig1 isleri yapmaya baglamistir. Hatta
daha hizli ve dogruluk orami yiiksek sonuglar alinmaktadir. Bu sebeple Derin 6grenme
aglarmin egitimi i¢in GPU’lar tercih edilmektedir. Bu durum yeni ve birbirinden farkl
derin Ogrenme modellerinin tasarlanmasina zemin hazirlamistir. Derin 6grenme
yontemleri sayesinde de daha fazla dogruluk oranina sahip nesne tanima metotlari
gelistirilmektedir.

GPU’larin gelisimine biiylik katki saglayan Nvidia sirketi CUDA ismini verdigi
GPU fiizerinde paralel galismaya olanak saglayan araglar gelistirmektedir. CUDA’nin
islemleri ayirarak paralel ¢alistirmasi sayesinde CPU’nun gerceklestirmekte zorlandig
biiytik islemlerde GPU’lar avantaj saglamaktadir (Durukan, 2016). Ayni zamanda
CUDA, C, C++, C#, Fortran, Java, Python gibi programlama dilleri ile yazilmis
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algoritmalarin GPU yani “grafik islem birimi” {izerinde c¢aligmasin1 saglayan bir
sistemdir. (Dinger, 2020).

GPU iizerindeki giiclii ve verimli hesaplama biiyiilk miktarda egitim verisinin
islenmesine olanak sagladigi i¢in uzun yillardir var olan makine 6grenme yonteminin
yaygin olarak kullanilmasimi saglamistir. GPU’larin gelisimi sayesinde daha kisa
stirelerde ¢ok daha biiyiik veri setleri ile derin sinir aglar1 egitilmektedir. Ayrica daha
giiclii alt yapistyla smiflandirma ve tahmin i¢in egitilmis derin 6grenme modellerinin
calistirilmasi icin de kullanilmaktadir.

Google, Facebook, Microsoft ve Amazon gibi biiyilk kuruluslar GPU’larin
kullanilmastyla birlikte makine 6grenmesi alanlarinda ¢aligmalara baglamiglardir. Biiyiik
veri analizlerinde merkezi islem birimlerinden (CPU) 100 kata yakin performans sunan
grafik islemciler (GPU) bu kuruluslarin tercih sebebi olmustur. Carnegic Mellon
Universitesi'nden Prof. Ian Lane ‘nin calismasinda ses kayitlari iceriklerinin yaziya
donistiiriilmesi uygulamasinin performans karsilastirmasinda GPU’larin  CPU’ya gore
33 kata kadar daha hizli oldugunu ortaya koymustur. (Kurt, 2015).

Nesne algilamayr makine 6grenimi tabanli ve derin 6grenme tabanli yaklasimlar
olarak ikiye ayirabiliriz. Daha geleneksel makine 6grenimi tabanli yaklagimlarda, bir
nesneye ait olabilecek piksel gruplarini belirlemek igin renk histogrami veya kenarlar gibi
bir goriintiiniin ¢esitli 6zelliklerine bakmak i¢in bilgisayarla gorme teknikleri kullanilir.
Bu 6zellikler daha sonra nesnenin etiketiyle birlikte konumunu tahmin eden bir regresyon
modeline beslenir. Diger yandan derin 6grenmeye dayali yaklasimlar, 6zelliklerin ayri
ayrt tanimlanmasmna ve c¢ikarilmasina gerek olmayan ugtan uca, denetimsiz nesne
algilama gergeklestirmek i¢in evrigimli sinir aglarin1 (CNN'ler) kullanir.

Derin 6grenme yontemleri, nesne algilamaya yonelik en son teknoloji yaklagimlar
haline geldiginden, son yillarda R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, Mask R-CNN ve
SSD kiitiiphaneleri yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. R-CNN model, bolge onerisi
yaklagimini tercih eden en temel derin 6grenme kiitiiphane modelidir. R-CNN serisinin
arkasindaki anahtar kavram, bolge Onerileridir. Bolge Onerileri, bir goriintli igindeki
nesneleri yerellestirmek i¢in kullanilir. 4 boéliimden olusan R-CNN’in birinci bdliimiinde
goriintii igeri aliir. Ardindan bolge &nerisi yapilir. Ugiincii boliimde her bir bdlge dnerisi
konvoliisyonel sinir ag1 mimarisine iletilir. Son olarak CNN tarafindan {iretilen ¢ikti

nesne degerini aldiysa secici arama ile belirlenerek nihai sonug iretilir. R-CNN
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kiitiiphanelerinin gelistirilmesiyle Fast R-CNN, Faster R-CNN ve Mask R-CNN
modelleri ortaya ¢ikmistir

2.4.1. SSD MOBILE NET

SSD'nin mimarisi, VGG-16 mimarisi tizerine kuruludur. SSD (Single Shot
Dedector-Tek Atigshi Algilama) tek bir ¢ekimdeki goriintiiniin igerisinden birden fazla
nesneyi algilamak i¢in kullanilan bolgesel teklif tabanli bir yaklagim sunmaktadir. R-
CNN serisi bolge onerileri olusturmak i¢in iki ¢ekime ihtiyag duyarken SSD tek ¢ekimde
bunu gerceklestirebilir. Bu yiizden R-CNN modellerine gore daha hizli ¢alisir. Caligma
kapasitesi diisiik islemcilerde hizli ¢alisacak sekilde tasarlanmistir. (Howard, 2017). SSD
model, resimde nesne olmasi beklenen bolgeler ile tam bagli katman smiflandirma
islemlerinin ikisini tek seferde gergeklestirmektedir. Tiim evrisimsel modellerde oldugu
gibi SSD Mobile Nette de girdi olarak bir goriintii alinir. Goriintii evrisimsel sinir agindan
gegirilerek farkli boyutlarda 6zellik haritalar1 ¢ikarilmaktadir. 3x3 Evrisim filtreleri
goriintiiden belirli bir ¢ikarim elde ettik sonra bolge haritas1 yardimiyla farkli boyutlu
sinirlayict kutular elde edilir. Sinirlayict kutular hem smirlart hem de smiflari

belirlemektedir ve hem kiiciik hem de biiyiik nesneleri tanimaktadir.

Extra Feature Layers
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Sekil 13: SSD Mobile Net mimarisi (Arabi, 2019)
Avantaji

= Tahmin siiresi ¢ok diisiik 1 sn altinda

» Nesne tanima hakkinda genel bilgi saglar

= Yonlendirici 6zellik olarak kullaniliyor

= Konum bilgisini yakalama bu modiilde saglanacaktir.

Dezavantaji
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» Dogruluk diigiik

= Ozellik ¢ikariminin belirgin oldugu nesneleri rahat yakaliyor.

24.2. R-CNN

R-CNN bolge tabanli Evrisimsel sinir agidir. R-CNN serisinin en 6nemli 6zelligi
bolge onerileridir. Bolge onerileri, bir gorilintiideki nesneleri yerlestirmek i¢in kullanilir.
CNN agmin tlizerinden bir gorlintiiyli gecirmeden Once segici arama algoritmasi
yardimiyla sinirlayict kutular bulunur. Daha sonra sinirlayici kutulardaki nesneleri
bulmak i¢in algilama algoritmasina sokularak tanima gergeklestiren bdlge Onerisi
algoritmasidir (Amidi, 2018). Sekil 14’de gosterildigi tizere R-CNN ag mimarisi bolge

tabanli iki asamali bir nesne tanima mimarisidir. (Girshick R. D., 2014).

i K Hai'i'r. |
2-Bilge 3-CNN dzniteliklerinin 4 Edlgelerin
dnerilari hezaplanmasi eynuflandirilmast

Sekil 14 : R-CNN Mimarisi (Girshick R. D., 2014)

Avantajlart

* R-CNN once segici-arama kullanarak olasi nesne konumlarini tespit eder
(Uijlings, 2012).

Dezavantajlari

» Her goriintiiniin 2000 bdlge oOnerisini siniflandirmast gerekir. Bu nedenle, agi
egitmek ¢ok zaman alir.

» GPU'daki bir goriintiideki nesneleri algilamak igin 47 saniye gerekir.

= Bolge Onerisinin Ozellik haritasin1 saklamak i¢in ayrica ¢ok fazla disk alani

gerekir.

2.4.3. FAST R-CNN
Gergek zamanli nesne tanima iglemlerinde R-CNN yavas kaldigi i¢in kullanilmasi
cok miimkiin goriilmemekteydi. Bu sebeple daha hizli nesne tanima algoritmasi

olusturmak i¢in R-CNN modelinin dezavantajli yonlerinin giderilmesiyle Fast R-CNN
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mimarisi olusturuldu. Fast R-CNN bolge onerisini CNN’den gegirmek yerine evrigimli
Ozellik haritas1 olusturmak i¢in giris gorlintlisiinii yani resimleri direk CNN’e
beslemektedir. Tiim gorsel CNN ile islenerek 6zellik haritalar ¢ikarilir. Bir bolge 6nerisi
Ozellik haritas1 olusturulur. Roi havuzlama katmani kullanilarak haritalar belirli boyutlara
indirgenerek yeniden sekillendirilir. Roi 6zellik vektdriinden 6nerilen bolgenin sinifini ve
smirlayici kutulart (bounding box) tahmin etmek igin softmax layer kullanilmaktadir. Fast
R-CNN tek bir zayif yonii vardir. Bu da zamaninin ¢ogunu test agsamasinda bolge onerisi
yapmak i¢in harcamasidir. Fast R-CNN Sekil 14’de de goriildiigii gibi siniflandirma igin
dogrusal SVM yerine “softmax” kullanarak dogrulugu arttirmistir (Girshick R. , 2015).

N\ ilzi bolgesi
N "softmzx”  regresyonu
NN Cranils o g

5 E’.‘Drc FC
| 5\ FCs

*\j S

Rol 6znitelik vektori

Konvoltsyon tabanly
oznitalik haritast

Sekil 15 : Fast R-CNN Mimarisi (Girshick R. , 2015)

Avantaji

* Dogruluk orani yiiksek

= Fast R-CNN, egitimi 8,75 saate kadar diisiirmektedir ve R-CNN'den algilama
stiresini 6nemli dl¢iide iyilestirir

Dezavantaji

= Test asamasinda Bolge Onerisini yapmak i¢in ¢ok fazla zaman harcamaktadir.

» Tahmin siiresi 3 sn ile 5 sn arasinda

= Gergek piksel oranini veremiyor.

244. FASTER R-CNN

Faster R-CNN yiiksek maliyetli se¢ici arama algoritmasi yerine daha kullanigl olan
ve agm bdlge Onerilerini O6grenmesini saglayan nesne tanima algoritmasini
kullanmaktadir. Bolge Onerisini ag i¢inde yaparak ciddi oranlarda hiz kazanmaktadir.

Faster R-CNN’de goriintii evrisimli 6zellik haritas1 saglayan evrisimli bir aga girdi olarak
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sunulur ve bir 6zellik haritas1 ¢ikartilmaktadir. Daha sonra Fast R-CNN’e benzer sekilde
bodlge Onerilerini tahmin etmek i¢in bolge Onerisi agt olusturulur.  Tahmin edilen bolge
onerileri aliip siiflandirmak ve sinirlayict kutular i¢in ofset degerlerini tahmin etmek
icin kullanilan Roi havuzlama katmaniyla yeniden sekillendirilir. Faster R-CNN’in zor
olan yani hem bolge Onerisini veren agin egitilmesi hem de Evrisimsel iglemlerin
yapildig1 agin egitilmesidir. (Redmon J., 2016). Bu mimari ile ¢oklu obje tespiti hem
yiiksek dogruluk oraniyla hem de yiiksek hizli bir sekilde yapilmaktadir.

classifier

prupuV
Region Proposal Network
'ﬁ“”“ maps

cany layers /
4

T AR i

—

Sekil 16: Faster R-CNN Mimarisi (Ren, 2016)

245. MASK R-CNN

Mask R-CNN bir Evrisimsel sinir agidir ve goriintii segmentasyonu agisindan son
teknolojidir. Bir goriintiideki nesneler algilar ve her 6rnek igin yiiksek kaliteli bir
segmentasyon maskesi olusturur. Goriintii segmentasyonu dijital bir goriintiiyii birden
cok boliime yani piksel kiimelerine bolme islemidir. Bu segmentasyon nesneleri ve
siirlar1 konumlandirmak i¢in kullanilir. Mask R-CNN agmin kapsamina giren 2 ana
segmentasyon vardir.

1. Semantik Segmentasyon

2. Ornek Segmentasyonu
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Semantik segmentasyon nesne Orneklerini ayirt etmeden her pikseli sabit bir
kategoriler grubuna siniflandirir. Goriintiideki tiim nesneleri tek bir varlik olarak
siiflandirmaktadir. Bu yiizden goriintiiniin 6znelerini arka plandan ayirdig igin arka plan

segmentasyonu olarak da adlandirilir.

Ornek segmentasyon, bir goriintiideki tiim nesnelerin dogru algilanmasiyla
ilgilenirken ayn1 zamanda her bir 6rnegi kesin olarak boliimlere ayirmaktadir. Bu nedenle
nesne algilama, nesne lokalizasyonu ve nesne siniflandirmanin birlesimi olarak ifade

edilebilir. Goriintiideki her bir nesneyi tek bir varlik olarak ayirmaktadir.

Mask R-CNN temel olarak Faster R-CNN kullanilarak olusturulmustur. Farkli
olarak Faster R-CNN, her aday i¢in 2 ¢ikisa, bir siif etiketine ve bir sinirlayici kutu
uzakligina sahipken, Mask R-CNN nesnenin maskesini olusturan ii¢lincii bir dalin
eklenmesidir. Eklenen kisim ikilik say1 sisteminde olacaktir ve sinifile kutu ¢iktilarindan
farklidir (He, 2017). Maskeleme vyapilacak agda birler ve sifirlar yardimiyla
maskelemenin olup olmayacaginda karar veren bir sistem kullanilmaktadir. Cikt1 olarak
1 olusuyorsa maskeleme yapilirken sifirin ¢ikt1 olarak goriildiigli yerler maskeleme

olmayacak yerler olarak belirlenir. Sekil 17°de Mask R-CNN mimarisi gosterilmistir.

classes

region . i :
> proposal —ragions—> ~» FC —r (sofmax)
FC )
Algn [ | s Y
image > CNN — feature maps Ll
I » FC ,; boundary box :

T oregressor

= conv. conv. miask

Sekil 17 : Mask R-CNN Mimarisi (Bharati, 2019)
Avantajlart
* Yiizey alanin belirlenmesini sagliyor.

= Boyut belirlemede kullanilir.
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2.5. Mikroservis Mimarisi

2.5.1. Mikroservis Tanim

Mikroservis, modiiler ve kiigiik bilesenlerden veya hizmetlerden biiyiik bir
uygulamanin olusturuldugu uygulama gelistirmeye yonelik mimari ve organizasyonel bir
yaklagimdir. Her modiil belirli bir gorevi veya is hedefini destekler ve diger hizmet
gruplariyla iletisim kurmak i¢in uygulama programlama arabirimi (API) gibi basit, 1yi

tanimlanmis bir arabirim kullanir.

Mikroservis mimarileri, uygulamalar1 6l¢eklendirmeyi ve gelistirmeyi daha hizl
hale getirerek yenilige olanak tanir ve yeni Ozellikler i¢in siirim ¢ikma kolayligi

saglayarak siiresini kazandirir.

User Interface

Data Base

Sekil 18: Monolitik Mimari Semasi (microsoft, 2019)
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API

Client Gateway

Management / Orchestration

Sekil 19: Mikro servis Mimarisi Semas1 (derek, 2019)

Yukaridaki resimde de goriildiigii monolitik mimarilerle tim siiregler siki bir
sekilde birbirine baghdir ve tek bir hizmet olarak ¢aligtirilir. Bu, uygulamanin bir iglemin
talebinde ani bir artig yasanirsa, tim mimarinin 6lgeklendirilmesi gerektigi anlamina
gelmektedir. Monolitik bir uygulamanin 6zelliklerini eklemek veya gelistirmek, kod
tabani biiylidiikge daha karmasik hale gelir. Bu karmasiklik, deneyleri sinirlar ve yeni
fikirlerin uygulanmasini zorlastirir. Monolitik mimariler, birbirine tam bagimli bir sekilde
baglanmis siireclere sahip oldugu i¢in tek bir iglem ait hatanin uygulamanin tamamina

etkisini olumsuz olarak artirir.

Bir mikroservis mimarisinde, bir uygulama, her uygulama siirecini bir hizmet
olarak calistiran bagimsiz bilesenler olarak olusturulur. Bu hizmetler, kiiciik API'ler
kullanarak iyi tanimlanmig bir arabirim araciligiyla iletisim kurar. Hizmetler, is
yetenekleri i¢in olusturulmustur ve her hizmet tek bir islevi yerine getirir. Bagimsiz
olarak calistirildiklari i¢in, her hizmet bir uygulamanin belirli islevlerine yonelik talebi

karsilamak iizere gilincellenebilir, dagitilabilir ve dlgeklenebilir.

2.5.2.  Mikro Servislerin Temel Ozellikleri

Bagimsiz Calisma Bir sistemdeki servisler biiylik 6l¢iide birbirinden bagimsizdir.

Bilesenlestirme: Mikroservisler, kolayca degistirilebilen ve versiyonlar

artirtlabilen bagimsiz bilesenlerdir.

Yeteneklilik: Bir mikroservis basit bir yapidadir ve tek bir géreve odaklanir.
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Teknoloji Heterojenligi: Gelistiriciler ve ekipler birbirlerinden bagimsiz olarak

calisabilir, boylece hizlica gelistirme ve test siirecleri yiiriitiilebilir.

Bagimsiz ve Siirekli Dagitim: Yazilim gelistirme, test etme ve onaylama
sistematik otomasyonu ile sik sik yazilim siiriimlerini canliya almaya otomatik bir
bicimde izin verir. Servisler ayr1 ayr1 giincellenebilecegi i¢in, yazilim dagitimi siiresi

kisalir ve maliyet zamanla azalir.

Ozgiir Cahsabilme: Odak, dogru is i¢in dogru araci1 kullanmaktir. Bu, standart bir
teknoloji veya yapiy1 zorunlu kilmadig1 anlamina gelir. Gelistiriciler, sorunlarini ¢ozmek

icin en iyi teknolojiyi se¢gme Ozgiirliigiine sahiptir.

Ceviklik: Mikroservisler c¢evikligi destekler. Herhangi bir yeni &zellik hizla
gelistirilip sisteme adapte edilebilir (Redmon J., 2016).

2.5.3. Mikroservis Mimarisinin Avantajlar
2.5.3.1. Teknoloji Cesitliligi

Bir mikro hizmet mimarisindeki her bilesen hizmeti, diger hizmetlerin isleyisini
etkilemeden gelistirilebilir, dagitilabilir, calistirilabilir ve 6l¢eklenebilir. Hizmetlerin
herhangi bir kodunu veya uygulamasini diger hizmetlerle paylagsmasi gerekmez. Bireysel
bilesenler arasindaki herhangi bir iletisim 1yi tantmlanmis APT’ler sayesinde gerceklesir.

Her hizmet bir dizi yetenek i¢in tasarlanmistir ve belirli bir sorunu ¢dzmeye
odaklanir. Gelistiriciler zamanla bir hizmete daha fazla kod eklerse ve hizmet

karmasiklasirsa, daha kiiciik hizmetlere boliinebilmektedir.

2.5.3.2. Esneklik

Mikro servisler, hizmetlerinin sahipligini listlenen kiiciik, bagimsiz ekiplerden
olusan bir organizasyondur. Ekipler, kii¢iik ve 1yi anlagilmis bir baglamda hareket eder
ve daha bagimsiz ve daha hizli calisma yetkisine sahiptir. Bu, gelistirme dongiisii
stirelerini kisaltir. Uygulamanin toplam c¢iktisindan 6nemli 6lgiide yararlaniimasini
saglar. Ornegin monolitik bir uygulamada, basarisiz olan hizmetler tim ¢alismay:
durdurur. Ancak mikro servis yaklagiminda bir uygulamanin durabilmesi i¢in hizmetlerin
tamaminin toplam basarisizligina bakilir. Hizmetlerdeki bagimsiz hatalar uygulamanin

sadece bir boliimiinii etkileyecektir.
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2.5.3.3. Olcekleme

Mikro servisler, destekledigi uygulama 6zelligine yonelik talebi karsilamak i¢in her
hizmetin bagimsiz olarak Olgeklendirilmesine olanak tanir. Bu, ekiplerin altyap1
ihtiyaclarin1 dogru boyutlandirmasina, bir 06zelligin maliyetini dogru bir sekilde
Olcmesine ve bir hizmette talepte ani bir artis yasanmasi durumunda kullanilabilirligi

surdiirmesine olanak tanir.

Monolitik uygulamalarda ise, her seyi birlikte diisinmek ve 6lgeklemek
zorundayiz. Mesela ayn1 uygulamada, CPU fizerinde yiiriitiilen bir hizmet ile GPU’da
kosan bir hizmeti farkli sekillerde 6l¢eklendirip, kaynak kullanimini yénetmek oldukga

kolay ve kullanilabilir olacaktir.

2.5.3.4. Deployment Kolayhig:

Monolitik yaklasimda herhangi bir kod satirindaki degisikligin giincelleme ve
yayinlama iglemi i¢in tiim uygulamanin durdurulmasina gerek duyulmaktadir. Mikro
servisler, siirekli entegrasyon ve siirekli teslimat saglayarak yeni fikirleri denemeyi ve bir
sey ise yaramazsa geri donmeyi kolaylastirir. Basarisizlik maliyeti oldugundan birden ¢ok
denemeleri miimkiin kilar, kodu giincellemeyi kolaylastirir ve yeni 6zellikler i¢in dagitim

suresini hizlandirir.

pp 1 App 2
] " e
Coarse-grained @ @
density of
@ o ap;si.j':gr)'\."\-‘ces ... ..
e o e (2]
EI Need to deploy . . .
the full
application
e o

Sekil 20: Monolitik ve Mikroservis Mimarilerde Yazilim Dagitim Semasi
(Kiziltan, 2018)
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2.5.3.5. Organizasyonlarin Diizenlenmesi

Mikro hizmet mimarileri, "herkese uyan tek bir boyut" yaklasimini izlemez.

Ekipler, belirli sorunlarini ¢ozmek icin en iyi araci segme 6zgiirliigline sahiptir. Sonug

olarak, mikro servisler olusturan ekipler her is i¢in en iyi arac1 segebilir ve ekip sayisinin

minimize edilmesine olanak saglar. Ayrica ekibe sonradan katilan bir kiginin projeye

adaptasyonu kolaylikla saglanir. (Alshugayran, Nour, & Roger, 2016)

2.54.

Mikro servislerin eksiklikleri ve dikkat edilmesi gereken noktalari

Her bir mikroservis i¢in ayr1 bir derleme, dagitim ve siiriim is akis1 gerekir.
Bu nedenle, kurulum is akisinin otomatik hale getirilmesini saglamak
onemlidir, aksi takdirde operasyon ekipleri i¢in artan ig yiikii demektir.
Her bir servisi ayr1 ayr1 izlenebilir ve bakimi yapilabilir olmalidir.
Mikroservisler, yapilandirma sistemindeki is yiikiini arttirir. Harici
servislerin yapilandirilmasi genellikle servisler arasinda paylasilir ve servis
say1s1 arttik¢a siiresi uzayabilir.

Servisler arasindaki durum aktarimi trafigi performans agisindan olumsuz
bir yon alabilir. Bu sorunu ¢6zmek amaciyla dnbellege alma ve eszamanlilik
genellikle performansi artirilabilir.

Mikroservisler iizerinde giivenlik, paralellik karmagikligi artiran
etmenlerdir. Bu karmasiklig1 iyi yonetmek gerekir.

Yeni Ozelliklerin mevcut hizmetlerin isglevselligi bozulmadigindan emin
olmak i¢in uygulama diizeyinde testler 6nem vermek gerekir.

Her hizmetin kendi siirlimleri, yayin plani ve yayin dongiileri oldugu icin
dokiimantasyon c¢aligsmasi daha fazladir.

Uygulamalarin ve kod tabanlarinin sayisi arttiginda, onu diizgiin bir sekilde
korumak ve yonetmek i¢in ¢aba harcanir.

Bagimlilig1 azaltmak i¢in kod tekrar1 yasanabilir, ancak performans goz

oniine alindiginda bu kod tekrarlar1 goz ard1 edilebilir.

Mikroservis mimarisi, gelistirilen, pratikte uygulanan ve yazilim endiistrisinde

DevOps uygulamalar1 ivme kazandiginda popiiler hale gelen ilk hizmet tabanli mimari
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tarzlardan biridir. Mikroservisler, dagitilmis bir mimari sunmaktadir. Mikroservis

mimarisinin faydalarini su sekilde belirtebiliriz.

1)  Biiyiik, karmasik uygulamalarda kod dagitimini siirekli hale getirir (Fowler,
2019) .

2)  Test maliyetlerini diisiirerek islemleri daha kiigliik ve hizli yapar ve test
kalitesini artirir (Building Microservices, 2014).

3)  Dabhaiyi konuslanma — servisler bagimsiz olarak dagitilabilir (Thones, 2015).

4)  Birden fazla takim etrafinda gelistirme asamalarin1 organize etmenizi saglar
(microservices, 2016).

5) Daha iyi olgeklendirilebilir sistemler tasarlamamiza olanak saglar (AWS,

2018).

Ayrica tamamen iglevsel olmasi i¢in hizmet kesfi, yiikk dengeleyici vb. gibi bazi
destek hizmetlerine ihtiyag¢ duymaktadir. Uygulamamizda mikroservis mimarisinin

sayilan faydalarindan yararlanmak i¢in REDIS teknolojisi kullanilmistir.

2.5.5. REDIS ve CUDA Mimarileri

Remote Dictionary Server (uzak kiitiiphane sunucusu) ifadesinin kisaltmasi olan
REDIS; veritabani, dnbellek ve ileti aracisi olarak kullanilan agik kaynak kodlu (BSD
lisansli), bellek i¢i veri yapist deposudur . REDIS bir milisaniyenin altinda yanit
stireleriyle gercek zamanli oyun, reklamcilik teknolojisi, finansal hizmetler, saglik
hizmetleri ve 10T (nesnelerin interneti) uygulamalari igin saniyede milyonlarca istegin
islenmesinde kullanilmaktadir. REDIS 6nbellege alma, oturum ydnetimi, ger¢ek zamanl
analiz, jeo-uzamsal, sohbet/mesajlasma, medya akisi ve yayimlama/abonelik
uygulamalar1 icin tercih edilmektedir. REDIS’in Caching (Onbellek) Mekanizmast,
Oturum Yénetimi, Pub/Sub (Yaymm/Uye) ve Queues (Kuyruk) gibi bazi kullanim
senaryolart bulunmaktadir. Pub/Sub islevini destekleyen komutlara da sahip Redis, anlik
yayin yapmasina olanak saglar. Bu, mesaj1 tek bir istemcinin ayni kanal {izerinden ¢ok
sayida istemciye iletilmesini kolaylagtirir. Ayni zamanda kuyruk mimarisi yapisi
sayesinde tamamlanmasi zaman alacak islerin kesintiye ugramaksizin gerceklemesini
saglar (AWS, 2018). REDIS’in saglamis oldugu avantajlar1 asagidaki gibi ifade

edilmektedir.
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e Redis, saniyede 110.000 SET ve saniyede 81.000 GET gerc¢eklestirebilecegi
hiza sahiptir.

e Redis, liste, kiime, siralanmis kiime ve karmalar gibi veri tiirlerinin ¢ogunu
destekler.

e Rediste islemlerin atomik olmasi, iki istemcinin ayn1 anda verilere erismesi
durumunda sunucunun giincellenmis bir deger almasini saglar.

e (Cok yonlii kullanimlara uygundur. Redis, 6nbellege alma, mesajlasma
kuyruklar1 ve web uygulamasi oturumlart gibi kisa omiirlii veriler igin
kullanilabilir.

e Redis'in  yapilandirilmas:  kolay oldugundan kurulum kolayligi

saglanmaktadir.

GPU mimarisi birden ¢ok is akigini tek bir emir ile ayn1 anda yapabilecek yapidadir.
GPU’lar birden ¢ok akis islemcisine (SM) sahiptir (Building Microservices, 2014). Her
SM, iliskili ¢ekirdekleri ile 6n bellekleme katmanini barindirir. Bu katman-1 olarak
adlandirilir. Her bir akis islemcisinin paylasilan bellegi ve kaydedicisi vardir. GPU daha
az ve nispeten kiicilk Onbellek katmanlariyla calisir. Fakat GPU’nun hesaplamaya
ayrilmig daha fazla transistore sahip olmasi bellege erisimi hizlandirmaktadir. Kaynaklar

ayni SM lizerinde bulunan is parcaciklari arasinda boliinmektedir (Thones, 2015).

CUDA, ilk olarak 2003 yilinda Ian Buck liderligindeki arastirma ekibi tarafindan
paralel yapilarla veri islemek i¢in C ile programlanan bir model olarak tasarlanmistir.
Buck’un Nvidia sirketine gegmesi ile ilk ticari ¢6ziim 2006 yilinda piyasaya stirtilmuistiir.
Nvidia tarafindan GPU'larda (grafik islem birimleri) genel hesaplama igin gelistirilmis
bir paralel hesaplama platformu ve programlama modelidir. CUDA, gelistiricilerin
hesaplamanin paralelestirilebilir kismi i¢in GPU'larin giiciinden yararlanarak bilgi islem
acisindan yogun uygulamalar1 hizlandirmalarini saglar. CUDA ve Nvidia GPU'larin
kombinasyonu ile derin 6grenme de dahil olmak {izere ¢esitli uygulama alanlaria yaygin
olarak kullanilmaktadir. GPU’lar, CUDA ile yazilmis “kernel” adi ile anilan seri bir
programin binlerce kopyasini ¢cogaltarak paralellestirmeyi saglar. C dili ile gelistirildigi
icin genellikle CUDA kullanimint ve onlar1 ¢oklu is parcacigi haline doniistiirmek i¢in

yazilim mimarilerini degistirmeye gerek duyulmamaktadir (Pahl, 2015).
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CUDA ile gelistirilen program calistirildiginda GPU ve CPU farkli gorevleri icra
ederler. Hesaplama islemlerini gergeklestiren paralel kismin1t GPU, kodun geri kalan seri
kismin1 CPU calistirir. Biiytik verilerle ¢alisan yazilimcilar ve arastirmacilar, goriintii ve
video isleme, hesaplamaya dayali bilimsel ¢aligmalar gibi kullanim alanlari bulunan

uygulamalarda CUDA etkinlestirilmis GPU tercih etmektedirler (microservices, 2016).

CPU’nun caligma kapasitesi goriintii isleme gibi biiyiikk boyutlu uygulamalarda
yetersiz kaldigi bilinmektedir. GPU’lar iizerindeki kernellerin sayesinde grafiksel ve
biiyiik veriler ile calismayi parallellestirmeyi kullanarak kolayca yapmaktadir. GPU’larin
goriintii iglemlerini yerine getiren donanimlara sahip olmasi yogun hesaplamalarda biiyiik
kolaylik saglamaktadir (Parsons, 2018).

GPU’lar CPU ya gore daha ¢ok sayida aritmetik lojik birimine (ALU) sahiptir. Sekil
21°de GPU ve CPU mimarileri gosterilmektedir.
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Sekil 21 : GPU ve CPU mimarileri (Parsons, 2018)
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Genellikle GPU’lar donanim hizlandiricisi olarak tercih edilmektedir. GPU ve CPU

cekirdek karsilastirmasi sekil 22°de temsili olarak gdsterilmistir.

GPU CPU

Sekil 22: Temsili CPU ve GPU karsilastirmasi (Cheng, 2014)
CireAan ve arkadaslari, GPU iizerinde, trafik isaretlerini %99,46'lik insandan daha
iyl bir tanima oranmna derin aglarin 6n-egitim olmaksizin egitilebilmesi yaklagimini

kullanarak elde etmislerdir. (CireAan, 2012)
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BOLUM 3. YONTEM

Geleneksel olarak derin 6grenme ile ger¢cek zamanli nesne tanima, konumu
belirleme ve degisenleri karsilastirma islemleri nispeten yavas kaldigindan islemlerin
paralellestirilmesi bir ¢6ziim olarak degerlendirilmistir. Son zamanlarda pek ¢ok farkli
alanda ayn1 amagla kullanilan mikroservis mimarisi bu bakimdan uygun bir segenektir.
Boylece; birden fazla R-CNN (SSD Mobile Net, Fast R-CNN, MASK R-CNN) aginin
kullanilmast ve bu R-CNN aglarimin senkron c¢alismasi saglanabilmektedir.
Senkronizasyonun saglanmasi ve ilave donamimlara gereksinim duyulmamasi
gerektiginden ayni pc lizerinde performans kaybi yasanmasini engellemek ve mevcut
donanimlardan maksimum kazang saglanmasi igin mikroservis mimarisi yaklagimi

sunulacak ¢alisma tasarlanmustir.

Bu c¢alismada, REDIS’in Pub/Sub ve kuyruk ozelliklerinden faydalanilarak
mikroservis mimari modeli gelistirilmistir. Nesne tanima i¢in egitilen derin 6grenme
(SSD, Fast R-CNN, Mask R-CNN) modelleri arasinda ge¢is mimarisi tasarlama yoluna
gidilmistir.

Gezgin arag lizerindeki kameradan gelen goriintiiler SSD Mobile Net, Fast R-CNN
ve Mask R-CNN derin 6grenme modelleri ile geleneksel olarak ardigik yapilan nesne
tanima, alan taramasi ve boyutlandirilmas: islemlerinin, bagimsiz mikroservis
birimlerinde paralel islenmesi saglanacak bir uygulama gelistirilmistir. Gelistirilen

uygulamada tasarlanan model iizerinde testler yapilmis ve sonuglari ortaya konmustur.

Gergek ortamda gekilen fotograflar ile olusturulan veri setinin bir bolimi egitim
verisi olarak ayrildi. Diger veriler ise test verisi olarak kullanildi. Test verisi egitim
verisine eklenerek ve tiim veri siniflandirilma iglemi i¢in kullanildi. Yart gézetimli (semi
supervised) 6grenme yontemi ile Convolutional Neural Network CNN (Evrigsimsel Sinir

Ag1) yaklasim ile derin 6grenme modeli olusturuldu.

[k olarak Fast R-CNN derin 6grenme modeli egitildi. Buradaki amag tabelay1 bir
kutu icine alarak nesne bazinda tanima yapip uzaydaki koordinatlarin1 almakti. Fast R-
CNN aginda belirlenen tabelanin koordinatlar1 hesaplandi. Tabela disinda baska nesne

uzantilarinin da goriintii igerisine gireceginden tabela boyutunu tam olarak tespit edilmesi
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miimkiin olmadi. Bu sebeple tabelanin boyutunu elde etmek i¢in piksel bazinda

segmentasyona gidilerek yeni bir Mask RCNN temelli ag kuruldu.

Buradaki amag ise ilk basta tabela nesnesinin genellestirilmis koordinatlarini alip
goriintii igerisinden kesmek ve sonra Mask R-CNN modelimizle piksel bazinda nesne
algilama yaparak tabela nesnesinin hata payimi minimize edip ana goriintiiden ayirmak
oldu. Bu iglemin amac1 tabelanin boyutunu gergege en uygun sekilde almak oldugundan

Fast R-CNN ile egittigimiz verilerden donecek olan goriintiiyii genellestirebilecegimiz

icin Mask R-CNN modelimiz kusursuza yakin 6grenmesi hedeflenmektedir.

Derin 6grenme modellerinin hazir hale getirilmesinin ardindan her bir model
mikroservisler halinde ¢alistirilabilir duruma getirildi. REDIS ile her bir derin grenme

modeli gorevlerini ayr1 ayr1 icra edebilecek bir mikroservis mimari yapisi kuruldu.

Bu tez calismasinda, Geleneksel mimaride yasanan yavaglik sorunu ¢oziimii igin
mikroservis mimari yaklasimi temel alinarak yeni bir ¢alisma modeli 6nerilmistir. Yeni

sistem Onerisi sematik goriinimii asagidaki gibidir.

Kamera

Gorunta Girdisi

A 4

CNN siniflandirma SSDMobile Net Fast RCNN Mask R-CNN

OCR Boyut Olcme Karsilastirma Database insert

|¢

Output

Rapor



sencon | [ e
6PU T T
Fast MASK ..
5D RCNN R-CNN Boyut Olgme OCR Karsilastirma

Sekil 23: Gorilintli tanimada yeni nesil dagitik mimari diyagrami

Sekil 23°de goriilecegi iizere nesne tanima, goriintii segmentasyonu senkron,
boyut 6lgme, OCR ve goriintii karsilastirma islemleri asenkron olacak bir sekilde
caligmaktadir. 80.000 adet talebi 1 milisaniyenin altinda isleme kapasitesine sahip REDIS
konfigiirasyonu ile gercek zamanli nesne tanima ve diger tiim islemlerin anlik olarak
calismasinin yolu agilmistir. Tasarlanan model sayesinde tiim yapinin senkron hizinda

calismasi saglanmistir.

Python programlama dili kullanilarak gelistirilen uygulamanin ve yapilan testlerin

tiim agamalar1 adim adim asagida verilmektedir.
3.1.  Veri Seti Olusturulmasi

Tespit edilmesi istenen igyeri tabelalar1 nesnelerini o6rnekleyen 5000 adet
goriintiiden olusan bir veri seti hazirlandi. Veri seti olusturulmasina sahada g¢ekilen
fotograflar ile basglandi. Ardindan Google Street View lizerinden ekran goriintiileri
aliarak veri arsivi olusturuldu. Veri arsivinin bir kismu SSD Mobile Net ve Fast R-CNN
ag1 i¢in labelling programi ile dikdortgen alan icerisine alinarak tabela olarak etiketlendi.
Bir kism1 Mask RCNN agi i¢in via etiketleme uygulamasi ile tabela olarak etiketlenerek
veri seti olusturuldu. Boylece belirlenmis probleme uygun gergekgi bir veri seti

olusturulmus oldu.
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Dizen Gegerli gorinim Goster/gizle

lem Yazim > Google Drive > doktora > Proje » dataset » data
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57jpeg

99jpeg

Sekil 24: Veri seti icin toplanan resimler
3.2.  Veri Etiketleme
Secilmis olan goriintiilerin SSD Mobile Net ve Fast R-CNN modeli egitiminde
kullanilabilmesi i¢in gerekli etiketleme isini yapmak i¢in ac¢ik kaynak kodlu bir uygulama

olan labellmg isimli program kullanilmistir. Uygulama ekran goriintlisii Sekil25 ’de

gosterilmigtir.

D
2 Box Labels ax
74 [] difficutt
(] use default labet
D labelimg
Tabela
Neaca
dog
person
cat
v File List 5
car

meatballs

marinara sauce

X: 423; Y: 202

Sekil 25: Labellmg programu ile etiketleme
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SSD Mobile Net ve Fast R-CNN modeli egitiminde kullanilacak veri setleri ayrica
Mask R-CNN modeli egitiminde kullanilabilmesi ve tabelalarin kdse noktalarini
tanimlamak i¢in etiketleme islemi Sekil26 da gosterilen Via Labelling Program isimli

etiketleme programi ile yapilmistir.

Home Image v Annotation v View ~ Help ~

Region Shape

oDoOod -
AVal

Loaded Images
Region Attributes
File Attributes

Keyboard Shortcuts

tabelaismi [ Add New ]

- —

Sekil 26: Via Labelling Program ile Etiketleme

im""-""tabela™}"
“tabela™)"

2563.pg,349425,"{}",10,0,"{""name"":""
2563.jpg,349425,"{}",10,1,"{""name"":""polygon"
2563.jpg,349425,"(}",10,2,"{""name"":""polygen"",""all_

[1125,1123,1650,1658,1125],""all_points_y"":[451,499,510,453,451]}","(""tabelaisim"":""tabela""}"
":[1685,1687,1916,1916,1918,1685],"all_points_y"":(503,468,474,474,510,503]}""{""tabelaisim"":""tabela""}"
2563.jpg,349425,"{}",10,3,"{""name"":""polygon"",""all_ "":[1346,1352,1591,1600,1348],""all_points_y"":[69,135,141,60,64]}","{""tabelaisim"":""tabela""}"
2563.jpg,349425,"{}",10,4,"{""name"":""polygon" [1300,1346,1350,1304,1300],""all_points_y"":[104,64,133,164,104 abela™}"
2563.jpg,349425,"{}",10,5,"{""name"":""polygon" [1127,1123,1300,1300,1127),""all_points_y"":[102,168,175,100,102]}","{""tabelaisim"":""tabela""}"
2563.pg,349425,"{}",10,6,"{""name"":""rect"" tabela""}"
2563.jpg,349425,"{}",10,7,"{""name"":"" tabela""}"

{

{

2563.jpg,349425,"{}",10,8," tabela""}"
2563.jpg,349425,"(}",10,9,"[""name"":""
2564.jpg,331891,"{)",7,0,"(""name"":""

" ame™

Sekil 27: Via ile Etiketlemede x ve y koordinatlarinin CSV gosterimi
3.3. Egitim Verisi Olusturma
Her goriintii etiketlendikten sonra TFRecord kayitlar1 olusturulmaktadir. Oncelikle
etiket bilgisini barindiran xml dosyalar1 csv dosyasma g¢evirildi. Csv dosyalari

olusturulduktan sonra generate tfrecord.py dosyasi notepad++ metin editorii ile agilip
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smuf bilgileri girildi. 1d lerin smif sayisina esit olmalart saglandi. Veri setimizde 1 tane

siif oldugu icin 1 ID atand1. Gelistirilen uygulama i¢in “Tabela” etiketi olusturuldu.

1. def class_text_to_int(row_label):
2. ifrow_label == :
a. returnl
3. else:
a. None
TFRecord dosyast test ve egitim igin kullanilmaktadir. ID verdikten sonra

asagidaki komutlari ¢alistirilir ve object detection klasériinde test.record ve train.record

dosyalar1 yaratilmaktadir.

python generate_tfrecord.py --CsV_input=images\train_labels.csv -
image_dir=images\train --output_path=train.record

python generate_tfrecord.py --Csv_input=images\test_labels.csv --

image_dir=images\test --output_path=test.record

TfRecord: Tensorflow'un veri depolamak igin tercih ettigi dosya
formati, protobuf tabanli TFRecord formatidir. Diger serilestirme formatlar1 da ise
yarayabilir ancak TFRecord dosyalarindan veri setini dogrudan yazarak yilikleme

yapilabilmektedir.

3.4. Label Map Olusturma
Olusturulan modelde ID, sinif tanimlari label map dosyasinda yapilmaktadir. Nesne
tanima egitim klasorii igiresinde yeni bir dosya olusturuldu. Olusturulan dosyaya
"labelmap.pbtxt™ ismi verildi ve ID bilgileri girildi. Belirlenen her bir etiket i¢in bir

numara verilmektedir.

4. item {
5 id:1
6. name:
7. }

3.5. Egitim Ayarlarinin Yapilmasi
Tensorflow iizerinde kullanilacak model ve parametrelere karar verilir. Tlk olarak

calismak istenilen modelin yolu belirlenir. Ardindan record ve labelmap dosyasinin yolu
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verilir. Daha sonra, test i¢in ayrilan goriintii sayis1 kadar yazilmalidir. Son asamada test

icin olusturulan record ve label map dosya yollar1 belirtilmelidir.

3.6. Egitimin Gerceklestirilmesi
[lk olarak Tensorflow aktif edilir. Daha sonra python path ayar1 yapilir. Islemlerin
ardindan loss degerleri elde edilerek ekrana yazdirilir. Loss degeri tahmin edilen degerin
gercek degerden ne kadar uzak oldugunu belirtmektedir. Egitim aninda sifira yaklagmasi

beklenir (Pahl, 2015).

Mask R-CNN egitimi 25.000 adimda gergeklesmistir.

Losses

Loss/BoxClassifierLoss/localization. Loss/RPNLoss/localization_loss
oss/BoxClassifierLoss/locali t s ss/RPNLoss/localization_|

Loss/BoxClassifierLoss/clas:
oss/BoxClassifierLo:

tag: Losses/L
L 0.06 03
0.0
004 02
0.04
002 0 o
0.02
0 0 0
0 4k 8k 12k 16k 20k 24k 0 4k 8k 12k 16k 20k 24k 0 4k 8k 12k 16k 20k 24k 0 4 1. K 24k
Loss/RPNLoss/objectness_loss TotalLoss clone_loss
tag: Losses/Loss/RPNLoss/objectness_loss tag: Losses/TotalLoss tag: Losses/clone_los
e 065 ‘ 065
0
012 X
055 055
0.08 0
0.04 e 045 > 045
04 04
0
0 4 8k 12k 16k 20k 24k 0 4 s 12k 16k 20k 24K 0 4 s 1k 16k 20k 24k

Sekil 28: Mask R-CNN Egitim Grafigi

3.7.  Uygulama Sonuc¢larinin Ekran Goériintiisii
Bu béliimde sirasiyla SSD Mobile Net, Fast R-CNN, Mask R-CNN derin 6grenme
modellerinin egitimlerinin ardindan yapilan test sonuglarina yer verilmistir.
SSD Mobile Net modelinin is yeri tabelalarini tanima oraninin sonuglari asagidaki

resimdeki gibidir. %99 oranina kadar dogrulukta tespit ettigi goriilmiistiir.
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Sekil 29: Video iizerinden yakalanan goriintiiniin SSD Mobile Net test sonucu
dogruluk oranlar1

Fast R-CNN modelimizin egitim gerceklestikten sonra yapilan testlerde kameranin

dikey olarak yakaladigi goriintiilerde %99’a yakin basari orani yakalandigi sekil 31°de
gosterilmigtir. Egimli olarak gelen goriintillerde de Fast R-CNN modelimizin %99

oraninda dogru tespit ettigi sekil 32°da gosterilmektedir.

Sekil 30: Fast R-CNN test veri girisi resim 6rnegi
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ok

Sekil 32: Fast R-CNN test veri girisi resim 6rnegi ¢capraz agi
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Sekil 33: Fast R-CNN Test Veri Sonucu
Mask R-CNN modelimizin test sonuglarimizda is yeri tabela alaninin taranabildigi

ve alan hesaplamasi yapilabilmesi i¢in istenilen sonucu irettigi goriilmiistiir.

Sekil 34: Mask R-CNN Test veri sonucu
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3.8.  Mimari Tasarim Ve Uygulama

3.8.1. Mikroservis Mimari Tasarim

Mikroservis mimarisi, kameradan gelen goriintiilerin anlik olarak ilgili adimlardan
gecerek bir sonraki nesne tanima ve boyutlandirma adimlarina gegilmesini saglayacak
sekilde tasarlanmistir. Sekil 35°de belirtildigi izere 6nceden egitilen SSD mobile Net ve
Fast R-CNN modelimiz ekran kartinin ayrilmis alaninda ¢alisip tabelayi ger¢eveleyecek
ve gorlintliyli base64stringe ¢evirerek Mask R-CNN modele iletecektir. Mask R-CNN
modeli ilk basta tabela nesnesinin genellestirilmis koordinatlarini alip goriintii igerisinden
keserek piksel bazinda segmentasyon yaparak nesne tanima tamamlanmaktadir.
Mikroservis araciligryla diger bir islem adimi olan OCR ve Database insert

gercgeklestirilerek tasarim siireci tamamlanmis olmaktadir.

GPU/4 GPU/2
Fast Renn Result2 Mask Renn Result 3 OCR
-l
ey
3}
(%]
o
= CPU/2
=mes Ssd Mobile Net Database
Insert
CPU/2

Sekil 35: Mikroservis mimari tasarimi

3.8.2. Mikroservis Mimarisinin Uygulanmasi

Bu tez caligmada mikroservis mimarisinin uygulanmasinda kullanilan REDIS

mimarisinin entegrasyonu asagida agiklanmaktadir.

3.8.2.1. Redis Konfigiirasyonu
Gpu da calisan bir derin 6grenme modelinin boyutu ne olursa olsun GPU’nun biitiin
bellegini isgal(allocate) edeceginden GPU’yu fraksiyonlara boliip derin 6grenme

modellerinin ayr1 ayri servisler halinde c¢alistirilmast saglandi.
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Ug farkli model tercih edilmesinin sebebi tahmin siirelerine gore kiyaslarsak
ssd net<fast rcnn<mask rcnn dir. Bu baglamda veri kaybetmemek adina dnce ssd net te
bir goriintiiyli okuyup dogruluk sonucuna gore diger modellere iletilmektedir. Mask R-
CNN ise piksel bazinda segmentasyon yaptig1 i¢in bounding box’1in disinda kalani (agag,
bina vb) almadigindan tabelanin tam anlamiyla piksel bazinda alanin1 donmektedir. Bu

sayede uzakligi ol¢timleyip;
tabelanin boyutu= (uzaklik*pikselgenisligi)/facollength

formiilinden hesaplanabilmektedir. Son olarak tanimasi yapilan tabelalar ve

tabelanin boyutu kalmaktadir.

Redis mimarisinin  kod kisminda uygulanmasi asagidaki sekillerde

gosterilmektedir.
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/" REDiIS
' SERVER '

N (host="127.0.0.1 s

result={"image" 1mage "boxes ssd"-boxes,
"scores_ssd":scores,"classes ssd":classes}

result=pickle dumps(result)
publisher publish("fastrcon"” result)

_ O,
& %
SSD. Mobile N
Publisher Fast RCNN

SubScribe
p=client. pubsub()
p.subscnbe("fastrcon)

/ REDIS N

SERVER
\ (host="127.0.0.1 N
- 9,
=2 ]
Q"&
F;fﬁi]ﬁx Mask RCNN
' SubScribe
result=pickle dumps(result) pclions pubedb)
Clif:nt.publish("mas]{mnn”,resuh] p.subscnbe( maskrenn' )

Sekil 36: REDIS Mimarisi kod yapisi
GPU c¢ekirdeklerini kullanarak paralel hesaplama yapmak icin CUDA yazilimi

tizerinde Python kullanilmistir. Bu tez uygulamasinda CUDA 10.0 siiriimii kullanilmistir.

CUDA 10.0 siiriimii Windows 10 isletim sistemi tizerine kurulmustur.

Bu tez c¢alismasinda kullanilan derin  &grenme algoritmalariin  CUDA

konfigiirasyonlari asagida gosterildigi gibi yapilmistir.
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3.8.2.2. CUDA Konfigiirasyonu
SSD Mobile Net i¢cin GPU’da 0,10 oraninda ayrim yapilmistir. Kod gosterimi

asagidaki gibidir.
def load ssd ne

cf.device("/
print ("> ====== nading frozen graph into me

detection graph = tf.Graph()

config = tf.ConfigProto()
Fonfig.gpu_options.per_prDcess_gpa_memory_fraction = .10 I

with detection graph.as_default():
od _graph def = tf.GraphDef ()
with tf.gfile.GFile (self.PATH TO CKEPT, 'rk') as fid:
serialized graph = fid.read()
od graph def.ParseFromString(serialized graph)
tf.import graph def(od graph def, name="'}
sess = tf.Session(gIaph=detectiDn_gIaph,chfig=configﬂ

print ("> ====== Inferenc

return detection graph, sess

Fast R-CNN modeli i¢in GPU’da 0,10 oraninda ayrim yapilmstir. Kod goésterimi
asagidaki gibidir.

print{"> ====== Loading frozen graph intoc memory"™})
detection graph = tf.Graph()

detection graph = tf.Graph/()

config = tf.ConfigProtao()
Icnnfig.gpu_nptinns.per_prncess_gpu_memnry_fractinn = 0,10 I

with detection graph.as_default():
od graph def = tf.GraphDef()
with tf.gfile.GFile (s=1f.PATH TO CKPT, 'rbk') as fid:
serialized_graph = fid.read()
od graph def.ParseFromString(serialized graph)
tf.import graph def(od graph def, name='")
sess = tf.Session(graph=detection_graph,config=config)

print{"> === Inference graph loaded.™)

return detection graph, sess

Mask R-CNN Modeli i¢in GPU’nun geri kalan 0,80 ‘i ile ¢alismasi saglanmstir.
Kod gosterimi asagidaki gibidir.
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def load mask rcnn inference graph(self):

print ("> === Loading damage graph 50 into memory")

detection graph = tf.Graph()
config = tf.ConfigProto()
config.gpu options.allow growth = True
with detection graph.as_default():
od graph def = tf.GraphDef()
with tf.gfile.GFile(self.PATH TC CEPT, 'rb') as fid:
serialized graph = fid.read()
od graph def.ParsefFromString(serialized graph)
tf.import graph def(od graph def, name='")
sess = tf.Session(graph=detection graph,config=config)

print ("> =—===== Inference graph loaded.™)

return detection graph, sess

3.9. Programin Cahismasi Ve Ekran Goriintiileri

Daha once Ogrenme siiregleri tamamlanan derin 6grenme modellerinin
(SSD_Mobile_Net, Fas R-CNN ve Mask R-CNN) birbirleri ile REDIS {izerinden
mikroservis mimarisi yaklagimi ile haberlesebilmesi saglanmistir. Herbir derin 6grenme
modeli icin servis kodlar1 gelistirildi. Herbirinin kod yapis1 asagidaki gibidir.
Ssd_net_service.py dosyasinin kodlar: asagidaki gibidir.
from ssd_net_models import ssd_net_models ,detector
import redis
import cv2
import numpy as np
import pickle
import imageio
import time
detection_graph,sess=ssd_net_models().load_ssd_net_inference_graph()
ssd_detect=detector(detection_graph=detection_graph, sess=sess)
publisher=redis.Redis(host="127.0.0.1",port=6379)
reader = imageio.get_reader('l.mov’)
cap = cv2.VideoCapture("1.mov")
length = int(cap.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_COUNT))

fps = reader.get_meta_data()['fps']
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for i ,image in enumerate(reader):
boxes,scores,classes=ssd_detect.ssd_net(image)

image=cv2.resize(image,(600,600))

result={"image":image, "boxes_ssd":boxes,"scores_ssd":scores,"classes_ssd":classes}
result=pickle.dumps(result)

publisher.publish("fastrcnn" result)

time.sleep(2)

print(length-i)
Fast_rcnn_service.py dosyasinin kodlar1 asagidaki gibidir.

from fast_rcnn_models import fast_rcnn_models ,detector
import numpy as np

import cv2

import redis

import pickle

from time import sleep

from queue import Queue

import time

#models loaded
detection_graph,sess=fast_rcnn_models().load_faster_cnn_inference_graph()

#called function
fast_detect=detector(detection_graph=detection_graph, sess=sess)

#redis
client=redis.Redis(host="127.0.0.1",port=6379)
p=client.pubsub()
p.subscribe(*'fastrcnn™)
#Queue
sira=Queue()
#post method
def post(g,client):
if not g.empty():

message=q.get()

ssd_net_results=pickle.loads(message)
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image=ssd_net_results["image"]
boxes, scores, classes=fast_detect.faster_cnn(image)

result={"image":image,"boxes_fast":boxes,"scores_fast":scores,"classes_fast":classes,"
boxes_ssd":ssd_net_results["boxes_ssd"],"scores_ssd™":ssd_net_results["'scores_ssd"],"cl
asses_ssd":ssd_net_results["classes_ssd"]}

result=pickle.dumps(result)

client.publish("maskrcnn” result)
g.task_done()

while True:
message=p.get_message()

if message and not message[“data"] ==1.:
try:

sira.put(message["data"])
post(sira,client)
sira.join()

print("islem Tamam")
time.sleep(3)

except:
print("Fast Rcnn Analiz Hatasi™)

Mask_rcnn_service.py dosyasinin kodlar1 asigidaki gibidir.

from mask_rcnn_models import mask_rcnn_models ,detector
import redis

import cv2

import base64

import numpy as np

import pickle

from time import sleep

from queue import Queue

import time

from tabela_visualize import visualize_box

detection_graph,sess=mask_rcnn_models().load_mask_rcnn_inference_graph()
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mask=detector(detection_graph=detection_graph,sess=sess)
v=visualize_box()

#redis
client=redis.Redis(host="127.0.0.1",port=6379)
p=client.pubsub()

p.subscribe("maskrcnn™)

while True:
message=p.get_message()

if message and not message[“data"] ==1.:

try:
fast_rcnn_results=pickle.loads(message["data"])
image=fast_rcnn_results["image"]

#dictionary ==soOzliikk icindekiler maske(array formatinda ,bounding
box,dogruluk orani,sinif id si)
output_dict=mask.mask_rcnn(image)

image=v.draw_box_on_image(fast_rcnn_results["scores_fast"],fast_rcnn_results["boxe
s_fast"],fast_rcnn_results["classes_fast"],image)

image=v.draw_box_on_image(fast_rcnn_results["scores_ssd"],fast_rcnn_results["boxes
_ssd"],fast_rcnn_results["classes_ssd"],image)
image=v.visualize_tf(image,output_dict)
cv2.imwrite(""deneme.jpg",image)
except:
print("mask rcnn analiz hatas1")

Ogrenme egitimleri tamamlanan derin égrenme modellerinin (SSD_Mobile Net,
Fas R-CNN ve Mask R-CNN) birbirleri ile REDIS iizerinden microservis mimarisi

yaklagimi ile haberlesebilmesi saglanmistir.

Microservis yaklagimi ile gelistirilen modelin ¢alistirilmasi ve sonuglarinin ekran

gorintiileri asagida ifade edilmistir.

[k olarak REDIS’i aktif ediyoruz (Sekil 37). Ardindan sirayla Fast R-CNN, Mask
R-CNN ve SSD Mobile Net modelllerimizin servislerini ayaga kaldiriyoruz (Sekil 38).
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Kameradan gelen goriintiileri SSD_Mobile Net okumaya baslar ve sirayla diger derin
ogrenme modellerine gonderek tanimlanan nesnelerin gotiintiileri deneme.jpg adiyla

sonug olarak kayit edilmektedir.

Sekil 37: Redis'in aktif edilmesi

Sekil 38: Fast R-CNN modelinin servisinin ¢alistirilmasi
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Sekil 39: Mask R-CNN modelinin servisinin ¢alistiritlmasi

Sekil 40: SSD Mobile Net modelinin servisinin galigtirilmasi

Hareket halindeki aractan ¢ekilen goriintiilerin yeni gelistirilen sistemde anlik

olarak islenmesi ile elde edilen sonuglar asagidaki resimler ile gosterilmistir.
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Sekil 42: Object Detection ¢ikt1 drnegi 2

3.10. Mimarinin Dogrulanmasi ve Gegerlilik Testleri
Bu tez calismasinda de mikroservis mimarisi nesne tanima yapilabilmesinin yapisi
kurularak ara¢ i¢ine konumlandirilmis bilgisayar ile goriintiilerin kuyruga alinarak farkl
bir sunucuya aktarilmasi saglanmis olup hareket halindeki aragtaki kameradan gelen
cercevelerin goriintii kaybina ugramadan nesne tanimasi saglanmigtir. Bu c¢aligmada 2

farkl1 test sonu¢ durumu belirlenebilmistir.

1) Klasik mimari ile %65 oraninda dogruluk saglanmaktadir. Yeni Onerilen

mimari ile %90 ve iizeri dogruluk orani yakalanmaktadir.

58



2) Kilasik DL modelleri kullanilarak 50.000 veri seti ile %90 dogruluk oranina
ulagilabilecek iken mikroservis mimarisi sayesinde daha az (2500) veri seti ile
%90 dogruluk (accuracy) oranina ulasilmis oldu. Bu sayede daha az veri seti

ile ayn1 dogruluk oraninin yakalanmasi saglanmis oldu.

Gelistirilen mimari ile Fast R-CNN ve Mask R-CNN modellerinin dogruluk
degerleri asagidaki sekil43 ve sekil44 de gosterilmektedir.

fast_rcnn
cls_accuracy false_negative fg_cls_accuracy
tag: fast_renn/cls_accuracy tag: fast_renn/false_negative tag: fast_renn/fg_cls_accuracy
‘-’
‘;‘ ) 7
=0 = EQ
Sekil 43: Fast R-CNN Dogruluk (Accuracy) Degeri Grafigi
mask_rcnn
accuracy false_negative false_positive

tag: mask_renn/accuracy tag: mask_renn/false_negative tag: mask_renn/false_positive

LIk
| ‘ Il W
ik

ro - ]
8 H— |

1]}
xFINEN

Sekil 44: Mask R-CNN Dogruluk (Accuracy) Degeri Grafigi

Gezgin araca konumlandirilmis kameradan saniyede 24 gergeve gelmektedir. Derin
ogrenme prosediirlerinde ise ortalama olarak 7 saniyede bir goriintii islenebilmektedir.
Kullanilan aracin hiz1 da hesaba katilirsa 7 sn de bir goriintii islemek totalde binlerce
goriintiiyli  kaybetmeye sebebiyet verecektir.  Bu sebeple Redis teknolojisinden
faydalanilarak olusturulan kuyruk yapist mikroservis mimarisi ile saniyede gelen 24
cercevenin islenmesi saglanmistir. Bu sayede her bir derin 6grenme modelinin sonug
tiretebilmek i¢in GPU bellegini tiiketmesinin Oniine gegilmis oldu. Ayrica veri kaybi

Onlenerek sistemin kararli ve dogru ¢aligmasi saglanarak performans artis1 yakalanmaigtir.
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Tablo 5: Mikroservis Mimarisi ile Klasik Mimari Arasindaki Farkliliklar Tablosu

P

Kiasik Mimari Microservis Mimarisi Agiklama

O verfimiik 4, Reds
Veri Kaybi — \/ icin beklediginden her hangi bir garontd kaybi

olmamaktadir.

DisUk dzellikli sistemde de ¢algarak yUksek dogruluk

- P 0,
Q Dogruluk 65% 93% orani yakaladi@ géruimustir

Her bir modelin tek tek nesne tarnima hiznda bir
Perf(;rmqns \/ degisikiik olmadig gdriimustor. Local bazda Mask
1z

hesaplama ihtiyacl olustugundan nesne tespit hizi

artmugtir diyebilirim.

3.11. Deneysel Sonug¢lar
Yapilan ¢alisma, Nvidia tarafindan iiretilen Nvidia Gpu gtx 1050 TI de ve Intel i7-

7700 HQ 4 cekirdekli islemciye ve 16GB RAM’e sahip masaiistii bilgisayarda

uygulanmistir. Elde edilen performans analizleri bu béliimden itibaren gosterilmistir.

Sistemin c¢aligma hiz1 ile ilgili denemelerde oncelikle bilgisayarin CPU ve GPU

kullanim orani gézlemlenmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6: Mikroservis mimari sistemi performans karsilastirmasi

Nesne Cerceve Basina
Ara¢ Hiz (km) Donanim Tiirii ]

Coziiniirliigii Islem Siiresi (sn)

40 CPU 576x768 1.220

40 GPU 576x768 0.160

Mikroservis mimarisi
40 576x768 0.129
CPU +GPU

Yeni tasarlanacak model ve gelismis 6zellikli grafik karti ile (nvidia gtx 2070 ti)

aracin hizi 60 km’ye ve cergeve basina islem siiresi 0.015 saniyelere ulagmasi

hedeflenmektedir.

3.11.1.Dogruluk Orani Karsilastirmasi

Yapilan testlerde 10.000 adedin altindaki veri seti ile elde edilen sonuglara gore

klasik mimari dogruluk oranin %80’nin altinda kaldig1 bu tez kapsaminda yeni 6nerilen
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ve gelistirilen mikroservis mimarisi dogruluk oranin % 90’nin {izerine ¢iktig1

goriilmustiir. Sekil 45 ve sekil 46°da grafik olarak gosterilmektedir.

Accuracy

100%

90% == ®
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000
Sekil 45: Klasik Mimari ile Dogruluk Oran1 Grafigi
Accuracy

120%
100%

—e °
80%
60%
40%
20%

0% l
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000

Sekil 46: Mikroservis Mimarisi ile Dogruluk Oran1 Grafigi

50000 veri ile ulagabilecegimiz dogruluk oranina 2500 veri seti ile ulagilmistir.
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BOLUM 4. SONUC

Nesne Tanima tespitinde bir¢ok yontem mevcuttur. Bu yontemlerden biri olan derin
O0grenme mimarileri, nesne tespiti alaninda son yillarda siklikla kullanilan bir mimari
olmustur. Derin 6grenme mimarileri sayesinde daha biiyiik verilere sahip uygulamalarda
¢ok daha hizli ve basarili sonuglar elde edilmistir. Klasik goriintii isleme metotlari ile
derin 6grenme mimarilerinin hibrit kullanim1 durumunda nesne tespiti alanlarinda daha

basarili sonuglar ortaya konulabilir.

Bu tez ¢alismasinda, gezgin araca monte edilmis bir kamera kullanarak belirlenmis
igsyeri tabela nesnelerini tespit etmede performans artis1 yakalanmasi ve veri kaybi
olugsmamast i¢in bir yontem sunuldu. Yontemde anlik yakalanan her bir goriintiiniin
kuyrukta tutulmasiyla (CPU {izerinde) GPU iizerinde sadece nesne tanima isleminin
yapilmasi saglanarak mikroservis mimarisi ile verimlik artimi saglanmig ve veri kaybi
olugsmasinin oniine gegilmistir. Gelistirilen mimari ile daha az veri ve daha az iterasyon

sayist ile daha yiiksek dogruluk oranlar1 yakalandigi goriilmiistiir.

Bu c¢alisma kapsaminda gelecekteki arastirmalar i¢in yine bu ¢alisma alaninda
kullanilmak iizere igyeri veri seti olusturuldu. Tasarlanan mimari yapi ile gezgin arag
igerisine yliksek performansli donanima ihtiya¢ olmayan bir pc ile anlik nesne tanima ve
boyut 6lgme islemlerinin yapilmasina olanak saglanmis oldu. Ayrica mikroservis mimari
yaklasimui ile farkli sunucularin da nesne tanima islemi ile ayni1 anda boyut 6lgme ve nesne

tizerindeki yazinin okunabilmesinin (OCR) 6nii a¢ilmis oldu.

Gelistirilen uygulamanin yapilan testlerinde hem hiz hem de dogruluk orani
artisinin 6nemli oldugu durumlarda 3 farkli derin 6grenme modellerinin mikroservis
mimarisi kurularak eszamanl galistirilmasi ile diisitk donanimli bilgisayarlarda gercek
zamanli nesne tespiti ve goriintli analizi imkani ortaya konulmustur. Hata denetimi ve
yonlendirme islemlerinin kolaylikla yapilmasina olanak saglanmaktadir. Donanimsal
olarak bir hata alindiginda yonetimi daha kolay bir yap1 kurulmus oldu. Her bir modiil ilk
calismaya basladigi andan itibaren sirali galismasinin yerine siirekli caligmasi saglanarak

her bir modiiliin her seferinde yeniden baslatilmasinin 6niine gegilmis oldu.

Ayrica tek agamali yontemlerin (SSD Mobile Net) iki asamal1 yontemler (RCNN)

kadar yiliksek dogrulukta nesne tespiti yapamamasi sdz konusudur. Tek asamali
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yontemler, ¢ift asamali yontemlere gore dogalar1 geregi genel olarak daha hizlidir. Bu
sebeple bu ¢alismada ¢ift asamali yontem (Fast R-CNN, Mask R-CNN) ile tek asamali

(SSD) yontemlerin bir arada calistirilabildigi ve maksimum performans sagladigi da

gosterilmistir.
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