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SAYISAL VIDEO VE GiziM VERILERINDE ANLAMSAL KAVRAM TANIMA
EMEL BOYACI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstittisi

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

GUnumuzde ¢ogul ortam araci olan video verileri gunlik hayatimizda énemli bir rol
oynamakta ve egitim, iletisim, saglik, eglence alanlarinda oldukga yaygin olarak
kullaniimaktadirlar. Gunluk yasantida, anlik paylasimlarin ¢ogalmasi, video veri
kullanimini  buydk olgcide artirmistir. Sonug¢ olarak, bu verilerin ydnetimi,
siniflandiriimasi, sezimi ve geri getirim yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu gibi
islevleri mumkun kilmak igin atilmasi gereken en o6nemli adim, bu verilerin
anlamsal kavramlarini tahmin etmek ve anlamaktir. Video anlamsal kavram
sezimi, son yillarda ¢oklu ortam enduUstrisi tarafindan énemli bir arastirma problemi
olarak gorulmektedir. Siniflandirma, kavram sezimi icin kullanilan en kabul géren
yontem olup, siniflandirma sisteminin ¢iktisi anlamsal kavramlar olarak
yorumlanmaktadir. Bu kavramlar otomatik dizinleme, video nesnelerinin aranmasi
ve geri getirim (retrieval) icin kullanilabilmektedir. Bununla birlikte, kullanilan
Ozniteliklerin boyutlari yiksek olup, mevcut siniflandiricilarla kavram tespiti ylksek
hesaplama karmasikligina maruz kalmaktadir. Bu tez c¢alismasinda, derin
evrisimsel sinir ag (Convolutional Neural Network) modelleri Gzerinde, 6znitelik
etkinligini artirmak amaciyla 6znitelik se¢imi ve veri kaynastirma tekniklerine dayall
video igeriklerinden kavram sezim yontemleri onerilmektedir. EQitim maliyetini
azaltmak amaciyla Temel Bilesen Analizi (PCA-Principal Component Analysis)
teknigi o6znitelik duzeyinde probleme uygulanmistir. Farkh derin evrigsimsel sinir
aglarindan elde edilen kaynasmis 0Oznitelik vektorlerinin siniflandiriimasinda
Destek Vektér Makineleri (SVMs-Support Vector Machines) kullaniimistir. Video
kavram sezimi i¢in dnerilen yontemde ge¢mis ¢alismalarda tercih edilen TRECVID
2013 SIN video veri kumesi (38 kavram) kullaniimistir. Gelistirilen siniflandirma
yonteminin  etkinligini degerlendirmek amaciyla, Onerilen video kavram
siniflandirma yontemi ¢izim tanima problemine de uygulanmigtir. Elde edilen
sonuglara goére, Oznitelik seviyesinde veri kaynasim tanima basarimlarini

artirmigtir.
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Evrisimsel Sinir Aglari (CNN), Veri Kaynastirma, PCA, DVM.
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ABSTRACT
SEMANTIC CONCEPT RECOGNITION IN DIGITAL VIDEO AND SKETCH DATA
EMEL BOYACI

Baskent University Institute of Science and Engineering

Computer Engineering Department

Nowadays, video data, which is a multimedia tool, plays an important role in our life
and being used commonly in the fields of education, communication, health and
history. Furthermore, the proliferation of instant sharing has greatly increased the
use of video data in daily life. As a result, there is a need for new techniques in the
field of computer vision for the management, classification, detection and retrieval
of these data. The most important step to make such functions possible is to
estimate and understand the semantic concepts of these data. In recent years,
video concept detection has been seen as an important research problem by the
multimedia industry. Classification is the most accepted method for concept
detection and the outputs of the classification system are interpreted as semantic
concepts. These concepts can be used for automatic indexing, search and retrieval
of video objects. However, the dimensions of the features used are high and the
concept detection with existing classifiers is subject to high computational
complexity. In this thesis study; video concept detection based on feature selection
and data fusion techniques are proposed in order to enhance the feature
effectiveness on the Convolutional Neural Network models for video contents. In
order to reduce the cost of training, Principal Component Analysis (PCA) technique
is applied at the feature level. Support Vector Machines (SVMs) were used to
classify fused feature vectors obtained from different deep convolution neural
networks. TRECVID 2013 SIN video data set (38 concepts), which is preferred in
past studies, is used in the proposed method for video concept detection. Proposed
method for video concept detection is also applied to sketch recognition problem in
order to measure the effectiveness of the developed classification method.
According to the results obtained, these systems which proposed the data fusion
method at the feature level, increased the recognition success.



KEYWORDS: Video Concept Detection, Sketch Concept Recognition,
Convolutional Neural Networks (CNNs), Data Fusion, PCA, SVM.
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1 GIRIS

Sayisal goruntl ve videolarin hizla artan bir sekilde yayginlasmasi, ¢oklu ortam
veritabanlarinda icerik tabanli arama giderek onemli bir problem haline gelmektedir.
islenmesi gereken biyik miktarda veri ve buna bagh yiksek donanim
gereksinimleri nedeniyle, son yillarda bilgisayar goru alaninda goruntl ve video
analizi dnemli bir yere sahiptir. Etkili goruntu ve video aramasi igin bir 6n sart, ¢coklu

ortam veri igerigini otomatik olarak dizinlemektir.

Sayisal video yakalama cihazlarinin ve c¢evrimici arama motorlarinin yaygin
kullanimi ile gogu kullanici, buylk video kaynaklariyla etkilesim halinde olan basit
arayuzlere ihtiyac duymaktadir. Videolar, genellikle iligkili metin anahtar kelimeleri
tarafindan tanimlanmayan vyapilandiriimamis bilgileri icerdiginden, ham video
verilerinden Ust dizey bilgi ¢cikarmak igin anlamsal kavram siniflandirma ve sezim
islemlerine intiya¢c duyulmaktadir. Anlamsal kavram tespiti, video dizisinde bir veya
birden fazla anlamsal kavramin varhgdini belirten bir video atamasi yapmak veya bir
veya daha fazla etiket (kavram) atamak gorevi olarak tanimlanmaktadir. Anlamsal
kavram tespit sistemleri, igerik veya anahtar kelime tabanl video arama, igerik
tabanli video oOzetleme, robotik uygulamalar gibi genis bir uygulama alanlarina
destek saglayan, otomatik indeksleme ve blydk ¢oklu ortam bilgisinin

organizasyonunu mumkudn kilmaktadir.

Bu nedenlerden dolayi, video ve goérintl (cgizim vb.) icin kavram siniflandirma

gereksinimine ihtiya¢ duyulmaktadir.
1.1 Videolarda Anlamsal Kavram Siniflandirmasi

Videolar goruntulerden olusur ve bu goéruntuler bir video kayitinin ¢ekimlerini
olusturur. Bir video kayitinin ilgili gekimleri video sahnelerini olusturur ve her sahne
anlamsal bir butunltk tagir. Bir video sahnesindeki anlamsal butunlik, video sezim,
dizinleme ve arama gibi birgok alanda énemli bir yere sahiptir. Video sahnelerinin
otomatik olarak agiklanmasi maliyetli bir is oldugundan, arastirmacilar, video verileri
Uzerinde anlamsal kavram yontemleri Uzerinde ¢alismaktadirlar. Video kavram
siniflandirmasinin bir gérintiinin anlamsal kategorisini tanima problemiyle karsi
kargiyadir. Video kavram siniflandirmasi, nesne tanima veya sahne tanima

seviyesinde olabilir (Van De Sande et al., [42]).
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1.2 Cizimlerde Anlamsal Kavram Siniflandirmasi

Tarih Oncesi c¢aglardan beri ¢izim, essiz bir iletisim yontemi olmustur.
GUnumuzde, dokunmatik ekranl cihazlarin (dokunmatik yizeyler ve dokunmatik
telefonlar) artan popdularitesi ile ¢izim, insan-bilgisayar etkilesiminde énemli bir yere
sahip olmustur. Insanlar, akilli telefonda gizdikleri bir sahneye benzer gériintileri
almak istemektedirler. Ozellikle okul ©ncesi c¢ocuklar icin etkili bir sekilde
bilgisayarlarla iletisim kurmak igin ¢ekici bir yontemdir. Dolayisiyla, bilgisayarlarin

insan eliyle gizilmig resimlerin anlamasini saglamak son derece onemlidir.

Etkili bir ¢cizim tanima sistemi, bir bilgisayarin insan ile etkilesime girmesine, etkili
¢izim tabanli arama yapmasina, gocuk egitimlerinin bilgisayarlarla gelistirmesine ve

oyun tasarimini geligtirmesine olanak tanimaktadir.
1.3 Problem Tanimi

Coklu ortam iceriginden (resim, ses, video) anlamsal bilgilerin ¢ikariimasi uzun
zamandir zorlu ve popduler bir arastirma alani olmustur. Ayrica bu verilerin blyuk
boyutta olmalari analiz, siniflandirma, geri getirim maliyetlerini de buyuk dlgude
artirmistir. Gorsel kavram sezimi, blylk karmasiklik ve degiskenlik igerdiginden
dolayi kavramlarin tespit edilmesi zor bir gorevdir. Ayrica kavram tespiti alanindaki
en buylk sorun, basarili kavram sezim sistemlerinin temelini olusturan etkin
Ozniteliklere sahip olmamasidir. Bu nedenle, 6znitelik gikarimi, 6zniteliklerin etkin

kullanimi 6nemli bir problem haline gelmigtir.

Son zamanlarin en popduler konularindan biri olan ve ¢oklu ortam verileri Gzerindeki
basarimlarinin olduk¢a yuksek olan Evrisimsel Sinir Aglari, (CNN -Convolutional
Neural Network) (LeCun et al., [63]) son yillarda bilgisayarla goru alaninda énemli
bir kullanima sahiptir. Bilgisayar donanimindaki ilerlemelerle birlikte, daha buyuk
makine 6grenme sistemlerini egitmek daha kolaydir. Ozellikle paralel mimarilerin
daha kolay erisilebilirligi, veri egitimde kullanilacak buyuk veri setlerinin (Trecvid,

ImageNet) ortaya ¢ikmasiyla bu sistemlerin uygulanabilirligini artirmistir.

Ozetle, bu tez calismasinda c¢oklu ortam koleksiyonlarinda siniflandirma ve
sezimlemeyi desteklemek igin etkili 6znitelik ¢ikarim tekniklerine duyulan ihtiyag
hizla artmaktadir. Ust diizey 6znitelik ¢ikarma (high-level feature extraction) veya

anlamsal dizinleme olarak da bilinen gorsel kavram seziminde amacimiz etkin
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Oznitelikleri kullanarak ve egitim maliyetini mimkun olan en duguk seviyede tutarak

basarimlari artirmaktir.
1.4 Tanimlamalar

Video: Bir veya birden fazla sahneden olugsmaktadir. Her sahne kendi iginde

cekim dedigimiz benzer ¢ergevelerin bir araya gelerek olusan yapidir.

Cekim (Shot): Tek bir kamera tarafindan tek bir surekli hareketle yakalanan bir dizi

karedir. Bir gekim siniri iki gekim arasindaki gegistir (Basanth Kumar, [64]).

Sahne (Scene): Cekimlerin anlamsal bir birime mantiksal olarak

gruplandiriimasidir (Basanth Kumar, [64]).

Cerceve (Frame): Bir ¢cekim igerisindeki benzer gérunta dizinidir.

Sahne 1 Cekim 1 Cerceve 1

TXNN

® Sahne 2 (Cekim 2 Cerceve 2

LLLL

Video
Sahne N Cekim N Cerceve N

Sekil 1.1 Video bolumlerinin genel yapisi

Bu calismada, video verilerinden c¢ikarilarak elde edilen ¢ergeveler uzerinde video
kavram siniflandirmasi yapilmistir. Video verisinin mantiksal yapisi Sekil 1.1'de

gosterilmigtir.

GCizim: Duygu ve dusunceleri ifade etmenin dogal bir yoludur. Metin kullanarak
aciklanan bilgilere gére daha ¢ok sey ifade edebilmektedir. Ayni zamanda cocuklar
ya da okuma yazma bilgisi olmayan insanlar igin uygun bir iletisim aracidir. insan-
bilgisayar etkilesimi daha kolay ve daha Ust duzey dillere dogru ilerledikge, gizim
her turli uygulamada yerini almaya devam edecektir. Sekil 1.2’de 6rnek ¢izimler

verilmistir (Eitz et al., [14]).



Sekil 1.2 Cizim drnekleri (Sangkloy et al., [22])
1.5 Motivasyon

Teknolojinin hizla gelismesiyle birlikte, video verisinin sosyal medya (instagram,
Facebook, Snapchat ), sadlik ve egitim alaninda kullanimi giderek artmaktadir.
Video igeriklerinden arama yapmak, sezimlemek ve onu daha erisilebilir hale
getirmek icin, dogru bir sekilde siniflandiriimasi gerekmektedir. Kullanicilar,
cihazlarinda veya uygulamalarinda bu verileri verimli bir sekilde organize etmek ve
arastirmak istemektedirler. Bu tur iglevleri mumkun kilmak igin bilgisayarla goru ve
bilgi alma tekniklerine (sezimleme, siniflandirma) ihtiya¢c duyulmaktadir. Kavram
sezimi, anlamsal kavramlarin video g¢ekimlerine otomatik olarak atama gorevini
temsil etmektedir (Sekil 1.3).

Kavramlarin sezimi, gorsel kavramlarin ortaya c¢ikigindaki buyuk karmagsiklik ve
degiskenlik nedeniyle ¢ok zor bir gérevdir. Ozellikle, farkli hedef alanlara uygulanan
ogrenilmis kavram modellerinin genelleme kabiliyeti kavram sezimleme alaninda
ciddi bir sorundur. Cunkl bazi durumlarda anlamsal kavramlarin gorsel gérunimda,
ilgili resim veya video kayna@inin alanina gigcli bir sekilde baghdir. Ornegin
televizyon haberleri ile kullanici tarafindan Uretilen YouTube videolarinin arasindaki

fark kolayca gorulebilir.



Anlamsal Dizinleme

S [civene]

Kavram Sezimi

O3pPIA

dog

Sekil 1.3 Kavram sezimi

Cizim tanimada, ana zorluklardan biri ¢izimlerin alan ve zamana gore kisith
olmamasidir. Ayrica, soyutlanmis / deformasyon olan veya gorsel ipuglarindan
yoksun olan cizimlerin tanimlanmasi da g6z ardi edilememektedir (Sekil 1.4).
Cizimler egitim, karikatur, eglence (oyun oynama), ylz tanima sistemleri gibi birgcok
alanda kullaniimaktadir. Bu nedenle, ¢izim tanima icin otomatik ve bilgisayar tabanl
yontemlere ihtiya¢c duyulmaktadir. Gunimuzde akilli telefonlar, artan bilgi islem glcu
sayesinde gunluk yagsamimizda genis bir kullanima sahiptir ve ¢izim tanima icin akilli
telefonlar ideal bir platform olarak goértlmektedir. Ayrica, akill telefonlarin yaygin
kullanimi nedeniyle, Universite, okul ya da plaj gibi yerlerde insanlar, ¢izim tanima

uygulamasini kullanma ihtiyaci duymaktadirlar.

Bu calismadaki ana motivasyonumuz, ¢izim ve video tanima probleminde CNN
mimarilerinin farkli katmanlarin tanima kabiliyetini kullanmaktir. Safadi et al., [66]
calismasinda, CNN mimari katmanlarindan (soft-max katman dncesi) elde edilen
Ozniteliklerin CNN-DVM iletim yontemi ile kullanimindan, soft-max siniflandirmasina
gbre daha yuksek basarim elde etmislerdir. Bu amagla, guclt CNN mimarilerinin
(AlexNet (Krizhevsky et al., [1]), VGG19 (Simonyan et al., [2]), ResNet101 (He et al.,
[4]), GN-Triplet (Sangkloy et al., [22]) vb.) farkl katmanlarindan elde edilen
Oznitelikler ile farkl kaynasim yontemleri arastiriimigtir. Son olarak, akill telefonlar
icin istemci-sunucu uygulamasini temel alan ve CNN O6znitelikleri ile birlesim

yontemleri icinde en iyi performans gosteren gizim tanima uygulamasi gelistiriimigstir.



Gorsel ipuglarindan yoksun
olmasi

Sekil 1.4 Cizim tanima problemleri (Sangkloy et al., [22])

1.6 Tez Organizasyonu

Bu tezin organizasyonu soyledir; ¢alismada kullanilan temel bilgiler Bolum 2'de
anlatiimaktadir. Video ve c¢izim tanima ile ilgili gegmis calismalar Bolum 3,
kullanilan yontemler Bolum 4, gelistirilen uygulamalar Bolum 5, Bolum 6'ta elde
edilen deneysel sonuglar yer almaktadir. Bolum 7°de ise sonuglar ve gelecek

calismalar sunulmaktadir.
1.7 Katkilar

Bu tez calismasindaki amag, video ve cizim verileri Uzerinde, farklh CNN
mimarilerini Uzerinden elde edilen 6znitelik performanslarinin kiyaslanmasi ve
etkin bir sekilde kaynasim yontemleri ile video ve ¢izim tanima bagarimlarinin
artinmini saglamaktir. Ayni zamanda egitim maliyeti ve siniflandirma performansi
g6z onunde bulundurulmustur. Calismalar sirasiyla TU-Berlin (Eitz et al., [14]),
Sketchy (Sangkloy et al., [22]) ve Trecvid 2013 SIN veri kimeleri Uzerinde
gerceklestirilmigtir.



Bu calismanin katkilari agsagidaki maddelerde sunulmaktadir:

% Popduler olan ¢izim ve video veri setlerinde CNN mimarilerin Oznitelik

performans degerlendirmesi.
« Etkin kaynagsim yontem analizlerinin gergeklestiriimesi.

% EQgitim ve hesaplama maliyetini azaltmak i¢in (6znitelik vektor boyutlarin

blyuk olmasi ) boyut indirgeme yontemlerin uygulanmasi.
Bu tezde asagida sunulan yayin galigmalari yapilmistir:

« Boyaci, E., Sert, M., Feature—level fusion of deep convolutional neural
networks for sketch recognition on smartphones, In Proceedings of the
IEEE International Conference on Consumer Electronics (ICCE2017), 8-10
Ocak, Las Vegas, Nevada- USA, s.485-486, 2017.

« Boyaci, E., Sert, M., Video Classification Based on ConvNet Collaboration
and Feature Selection, IEEE 25th Signal Processing and Communications
Applications Conference (SIU 2017), Antalya, Turkey, s.Tbd.

% Boyaci, E., Sert, M., International Journal of Internet Technology and

Secured Transactions (IJITST), 2017 (Klguk revizyon alinmistir).



2 iLGILi CALISMALAR
2.1 Video Kavram Siniflandirma ile ilgili Galismalar

Video kavram siniflandirma problemi Uzerinde bir ¢ok calisma yapilmaktadir. Bu
calismalar global, yerel ve CNN tanimlayicilar olmak Uzere U¢ baslik altinda

incelenmektedir.
2.1.1 Global tanimlayicilar

Renk, doku veya kenar histogramlari [51; 52; 53], tutarlihk vektoérleri (coherence
vectors) (Vailaya et al., [54]), korelogramlar (Liu et al., [55]), bant geciren filtrelerden
dokular (Manjunath et al., [56]) ve renk momentleri (Yanagawa et al., [57]), bluyuk
Olcekli gorunti ve video koleksiyonlarini siniflandirmada sik¢a kullaniimistir [57;
58]. Goruntideki uzamsal bilgileri daha iyi kullanmak icin, dizen histogrami ve
coklu ¢ozunurlik (multi-resolution) histogrami (Hadjidemetriou et al., [59]), ve

baglam icinde kullaniimig histogram (Ni et al., [60]) gibi 6znitelikler gelistirilmistir.

Global tanimlayicilarin en blyuk avantaji, basitlik ve verimliliktir. Nedenleri bolge
bolutleme veya nesne c¢ikarmanin gerekli olmamasidir. Bu nedenle, genel
tanimlayicilar, Ozellikle ¢ok sayida goruntuylu iceren senaryolarda, goruntd
siniflandirmasi igin hala yaygin olarak kullaniimaktadir. Global goérsel 6zelliklerin en
blylUk dezavantaji, goruntulerdeki nesnelerin tek tek modellenememesidir. Sonug
olarak, genel gorsel oOzellikler, "dog", "beach" gibi nesne ydnelimli kavramlarin

siniflandiriimasinda tatmin edici bir performans sunmayabilir [59; 60; 65].
2.1.2 Yerel tanimlayicilar

Yerel tanimlayicilar gorunti siniflandirmasi ve nesne tanima igin sik¢a
kullaniimaktadir. Genellikle yerel bir tanimlayici, yerel bir ilgi noktasina
merkezlenen bir yerel bdlge veya yama (patch) ¢ikartmaktadir. Yerel ilgi noktasi
farkli olan ve genellikle yogunluk, renk ve doku gibi belirli gérintl 6zelliklerinin bir
degisikligi ile iligkilendirilen bir géruntu modelidir (Jiang, [65]).

Gegmis calismalarda vyerel tanimlayicilar kullanilan goéruntd  siniflandirma
performanslari, kelime kiimesi (BoW- Bag-of-Words) seklinde yerel tanimlayicilarin
coklu tiplerini kullanarak elde edilmektedir.



Chang et al., [61], SIFT (Scale Invariant Feature Transform) (Nowak et al., [37])
tanimlayicilari TRECVID video kiyaslama verilerindeki multimedya kavramlarini
tespit etmek igin kullanmiglardir. Dong ve Chang [62], cekirdedin zamansal
akiglarin BoW gosterimine dayali olarak tanimlandigi, ¢ok seviyeli zamansal
esleme kullanilarak hesaplanan benzerlik metrigine sahip olan haber videolarindaki
kapsamli jenerik olaylari saptamak igin g¢ekirdek temelli ayrimci siniflandirmayi
kullanmaktadir. Zhou et al., [63], her video kayitinda gecici esleme olarak kodlanan
SIFT-BoW tabanli bir ¢cerceve dnermektedir. Bltiin bu yéntemler, videolarda zor
olan kavram seziminde basarili sonuglar vermis fakat daha etkin 6znitelik gikarma

arastirmalarina devem edilmektedir.
2.1.3 Derin CNN tanimlayicilar

Son yillarda, CNN'ler bilgisayar gori uygulamalari icerisinde buylk performans
getirileri saglamistir. Bu basarinin ¢ogunun temel nedeni iki faktordlir. Bunlar,
paralel islem mimarileri ve daha genis goruntlu veri setlerinin kullanilabilirligidir [41;
22; 8]. ILSVRC gibi buyuk boyutlu veri setlerinin olugturulmasi derin evrisimsel aglar
kurmayr mumkun kilmistir.  Ayrica, daha yuksek hesaplama kaynaklarinin
erigilebilirligi, arastirmacilarin daha fazla parametre ile daha derin aglar
tasarlamalarina izin vermistir. Ornegin, ILSVRC yarigmasinda 2014'teki en iyi
performans gdsteren aglarda 100 milyondan fazla parametre kullaniimistir. Bu iki
faktorin daha iyi egitim algoritmalari ile birlestiriimesi (Zha et al., [41]), hemen
hemen her bilgisayar goru alaninda en gelismis sonuglari veren oldukga basaril

mimarilere yol agcmistir.

CNN'lerin en 6nemli 6zelliklerinden biri genelleme kabiliyetidir. Tamamen farkh bir
veri setine veya uygulama alanina onceden egitimli bir ag uygulanabilmektedir.
Ayrica performansi yuksek basarimlar elde etmek mumkindir. CNN'ler, resim
siniflandirmasi, nesne algilama, duygu sezimi, olay tespiti, hareket tanima, yiz
tanima, trafik isareti tanima, ve kanser tespit gibi bunlarla sinirli olmamak Gzere

cesitli goruntu isleme gorevlerine uyarlanmistir [10; 11].

CNN mimarilerinin video siniflandirma alanina uygulanmasi da kapsamlidir. CNN
modellerinden elde eldilen &zniteliklerin, birlesme tekniklerini kullanarak video

kavramlari anlamsal olarak siniflandirilabilmektedir (Ergun et al., [20]).



2.2 Cizim Tanima

Cizim tanima isleminin ana amaci, belirli bir veriyi daha 6nceden tanimlanmis
siniflar arasinda uygun bir sekilde sinifa atama islemidir. Bu siniflandirmayi
gerceklestirim c¢aligsmalari, verilen gizimlerden kullanigh ve etkin oznitelikler ile
olmaktadir. Gegmis calismalarda, ¢izim tanimada en yaygin olarak kullanilan
dusuk seviye gosterimleri HOG (Histogram of Oriented Gradient) (Dalal and
Triggs, [35]), GIST (General lterative Shrinkage and Thresholding) (Oliva and
Torralba [36]), SIFT ve kelime kimesi (BoW) tabanh yerel Oznitelikler ile

siniflandirma iglemleridir ve genel yaklasim Sekil 2.1 de gosterilmigtir.

izl Siniflandirici -
(HOG, SIFT) (BVM) %

Bisiklet

Sekil 2.1 Resim anlamada genel yaklasim

Son arastirmalarda [15; 17; 43] insan ¢izim veri kimelerindeki ugak, marti gibi

cizim etiketlerini tahmin etmek igin gesitli girisimlerde bulunulmustur.

Coklu cekirdek 6grenme (MKL) ve Balikgi Vektorleri (FV), yerel 6zelliklerden (HOG
ve SIFT gibi) ve BoW temsiline gore, daha yuksek performans elde edilmigtir. Li et
al., [43] batuincul yapiyr yakalamak ve en gelismis tanima performansini elde
etmek igin yeni bir yapilandiriimis sunum taslagi 6nermiglerdir. Bir ka¢ Oznitelik
birlesimine dayali MKL - DVM kullanarak %65.81 oraninda bagarim elde
etmislerdir. Fisher Vector yontemi (Schneider et al., [17]) %68.9'luk bir dogruluk
seviyesine ulasmakta ve MKL ydnteminden daha iyi performans gostermektedir.
Bununla birlikte, FV yontemi, daha yuksek boyutsalligina bagh olarak bellek
karmasikliginin dezavantajina sahiptir.
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Son yillarda, Erigimsel Sinir Agi (CNN), gorsel-isitsel veriden anlam bilgilerini
ogrenmede mukemmel performans sergilemigtir [19; 7; 1; 2]. Bu basari, CNN

mimarilerinin genelleme yetenegi ile aciklanabilir.

Alexnet (Krizhevsky et al., [1]), VGG19 (Simonyan et al., [2]), GN-Triplet (Sangkloy
et al., [22]) gibi Oonceden egitiimis CNN modellerini farkli veri setlerine veya
uygulama alanlarina uygulamak ve yuksek basarimlar elde etmek mumkundur. Bu,
fotografik resimler Uzerinde 6nceden egitiimis CNN modellerinin ¢izim tanima
problemine uygulanabilir olup olmadigi sorusunu gundeme getirmektedir. Ayrica,
CNN'lerin dahili katmanlari, farkli anlamsal seviyeler tagir ve bu katman 6zellikleri,

tanimayi gerceklestirmek igin bir siniflandirici tarafindan kullanilabilir.

Mevcut ImageNet veri kiimesi ile dnceden egitim almis CNN mimarilerini (6rnegin
AlexNet ve VGG19) cizim tanima probleminde farkli katman &zelliklerini
birlestirerek kullanmaya ydnelik bir girisim, veri tanimadaki performanslari oldukca
basarilidir [13; 25; 28]. Bu tez ¢alismasinda, analizlere dayali olarak AlexNet ve
VGG19 mimarilerinin FC6 ve Pool5 katmanlari kullanmis ve bagimsiz CNN
katman 6zelligi dogrulugu %69.175 oraninda gelistiriimistir. Guo et al. [34] ¢izim
tanima problemi igin Sketch-20K veri setinde %56'lik bir dogruluk elde etmiglerdir.
FD-SIFT ve BoW gdsterimleri birlestirerek birlesik sekil gostergelerini (FD-SIFT +
BoW) DVM ile egitim yapmiglardir. Ayrica, ImageNet'de AlexNet, VGGNet ve
GoogLeNet olarak adlandirilan ¢ evrisimsel sinir aglarini kullanarak Sketch-20K
Uzerinde ve ek veri ile sonu¢ almiglardir. Sonug olarak %77.6'hk bir performans
sonucu elde etmiglerdir. Bununla birlikte, harici veri 6zellikleri hakkinda bilgi

verilmemigtir.

Bilgisayar sistemlerinin kullanimi masausti/diz Gstl bilgisayardan mobil cihazlara
gectigini géz 6nune alarak akilli telefonlarda ¢izim tanima igin etkili algoritmalara
ihtiyagc duyulmaktadir. Bu yodnde Quick Draw! adl c¢izim tanimi uygulamasi
gelistirmiglerdir (Jongejan et al., [29]). Bu, makine 6gdrenimi ile olusturulmus web
tabanli bir gizim oyunudur. Ozellikle, uygulama kullanicilarin sinir agi kullanarak
neler gizdigini tahmin etmeye c¢aligir. Tseng et al., [27] dUsuk hafiza tliketiminden
dolayr mobil cihazlarda kullanilabilen bir ¢izim tabanh géruntd alma araci ayrintili
olarak acgiklanmistir. Ham gorsel tanimlayicilari kugultmek igin goérsel karma
bitlerinden faydalanmayi énermiglerdir. Yiksek boyutlu mesafe donistirme (DT)
Ozelliklerini  kullanmiglardir. Xiao et al. [38], akil telefonlarla cekilen taslak
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goruntuleri PowerPoint'te sayisal akis semalarina donusturen bir PPTLens sistemi

onermektedir.

Onlarin inme c¢lkarma yontemi beyaz tahtanin veya kagidin kenarlarini
tanimlamakta ve daha sonra kirpiimakta ve duzeltiimektedir. Son olarak, goérinta
Stroke Width Transform ve Markov Random Field (MRF) optimizasyonunu

kullanarak ikili bicimde gosterilir.
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3 TEMEL BIiLGILER VE YARARLANILAN ARAGLAR

Cok katmanh Algilayici (MLP - Multi-Layer Perceptron), ileri-beslemeli yapay sinir
aglarinin en yaygin turlerinden birisidir. MLP, giris katmani, ¢ikti katmani ve bir
veya daha fazla gizli katmandan olusur. MLP'nin her katmani, énceki ve sonraki
katmanlardan gelen noéronlarla yonlu olarak baglantili olan bir veya daha fazla
noron igerir. Sekil 3.1’deki érnek, g girdi, iki ¢cikti ve bes néron gizli katmani olan Ug

katmanl bir algilayiciyi temsil etmektedir.

Gizli Katman

Sekil 3.1 Cok Katmanli Algilayici 6rnegi

CNN'ler, biyolojik olarak ileri-besleme tipi yapay sinir agr mimarileri olup, ¢ok
katmanh algilayicilarin (MLP) segenekleri olarak siniflandirilabilir. Son zamanlarda,
derin CNN'ler, farkl alanlardaki bircok bilgisayarla goéru goérevlerinde basarili
sonuglar vermektedir. CNN, 1980'lerin basinda tanitildi ve el yazisi, rakam tanima
gibi basit ve kuguk goru tanima gorevlerini gozmek igin uygulanmigtir (LeCun et al.,
[47]). Ayrica CNN mimarileri otomatik yiz tanima sistemleri, video kavram sezimi

gibi bilgisayar gorunun bir¢ok alaninda uygulanmaktadir [9; 18].

Bu bdlimde video kavram siniflandirmasi yontemlerinde kullanilan evrigsimsel sinir

ag yapisi ve icerdikleri katmanlar hakkinda temel bilgiler sunulmaktadir.
3.1 Evrigsimsel Sinir Aglar

Adindan da anlasilacagi gibi sinir aglari, beyin yapisindan sonra modellenen bir

makine 6grenme teknigidir.
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Noron adi verilen 6grenme birimlerinin bir agindan olusur. Bu néronlar, girilen
sinyallere (6rneg@in bir ugcagin resmi) karsilik gelen ¢ikis sinyallerine (6rn. "Ugak"
etiketi) nasil donlstlrllecegini 6grenecek ve otomatik tanima temelini
olusturacaktir. Geleneksel sinir aglar gibi, CNN 6grenilebilir agirlik ve bias iceren
noronlardan olusmaktadir. Her bir néron bazi girdileri alir, bir nokta Grinu yapar ve
istege bagli olarak dogrusal olmayan bir sekilde takip eder. Butln olarak CNN, bir
ucundaki ham resim piksel degerlerinden siniflandirma skorlarina kadar devam

eden bir fonksiyon olarak da ifade edilebilir.

CNN ayrica 6grenme modelini egitmek icin optimizasyon yontemleri ile birlikte
ogrenme agirhklarini ayarlamak igin ileri ve geriye gegisten olusan geri yayilimi
kullanmaktadir. Mimarilerin sonunda bulunan ve bir sonlandirma fonksiyonu olan

soft-max, tam bagl katmandan sonra eklenmektedir.

Derin CNN modeller temel olarak dort farkli katman tipi olan evrisim, veri

birlestirme, dogrusal olmayan ve tam bagli katmanlara sahiptirler.
3.1.1 Evrisim katmanlari

Evrisim islemi girdinin farkh 6zelliklerini ¢ikarir. ilk evrigsim katmani, kenarlar, gizgiler
ve kdseler gibi disiik seviye dzellikleri ¢ikarir. Ust diizey katmanlar daha (st diizey
Ozellikler cikarir. Sekil 3.2, CNN'lerde kullanilan 3 boyutlu evrisim iglemini
gostermektedir. Girdi, N yukseklik ve genisliginde ve D derinliginde ise, N x N x D
boyutundadir ve her biri k x k x D (k - ¢ekirdek ylUkseklik ve genigligi) boyutundan
ayri ayri H cekirdekleri ile evrisim islemi yapilmistir. Bir girdinin bir ¢ekirdekle
evrigimi bir ¢ikis Ozelligini Uretir ve H (6znitelik eslemeleri) cekirdekleri bagimsiz
olarak H ozellikleri Uretir. Girigin sol Ust kdsesinden baglayarak, her ¢ekirdek soldan
saga, birer birer de birer elemana tasinir. Sag Ust kdseye ulasildiginda, ¢ekirdek bir
0ge asagiya dogru hareket ettirilir ve ¢ekirdegi bir kerede bir elemandan, soldan
saga kaydirilir. Bu iglem, ¢ekirdek sag alt kdseye ulasincaya kadar tekrarlanir. N =
32 ve k = 5 oldugunda, soldan saga 28 benzersiz konum ve gekirdedin Ustten alta
kadar 28 benzersiz konumu vardir. Bu konumlara karsilik gelen ¢iktidaki her 6zellik
28x28 (yani, (N-k + 1) x (N-k + 1)) elemanlari igerecektir. Surgull bir pencere
isleminde ¢ekirdedin her konumu igin ¢cekirdegin giris ve k x k x D elemanlari k x k x
D elemanlari garpilarak biriktirilir. Bu nedenle, bir ¢ikti 6zelliginin bir elemani

olusturmak icin, k x k x D ¢garpma islemi gereklidir (Ovtcharov et al., [48]).
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Girdi Oznitelik Eslemesi

N

k

15
N Ik D=

- ——— B

K x k x D gekirdegi ile girdi 6znitelik esleme
alani arasindaki donugum

Evrisim Katman Ciktisi

y

N = Girdi yuksekligi ve genisligi

k = Cekirdek yuksekligi ve genisligi
D = Girdi derinligi

H = # Oznitelik eslemeleri

S = Cekirdek basamag

Sekil 3.2 Evrisim slreci

Genigligi W, yuksekligi H olan bir girdi i¢in evrisim giktisinin tam boyutunu genislik
= Fy, ylkseklik = F, boyutundaki bir filire ile hesaplamak igin asagidaki (3.1) ve

(3.2) denklemleri kullaniimaktadir. Burada, S, ve S, sirasiyla evrisimin yatay ve

dusey egrisidir ve P, goruntundn sinirina eklenen sifir dolgu miktaridir.

Kt 'l"'—W_FW+2P+1 (3.1)
ciktt genisligi = S
) .. H-—Fh+2P (3.2)
cikti yiksekligi = —————+ 1

Sh
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3.1.2 Veri birlestirme katmanlar

Evrisim katmanlarina ek olarak evrigim sinir aglari ayrica veri birlestirme katmanlar
icermektedir.

Toplama vyani veri birlestirme katmanlari evrisim katmanlardan hemen sonra
kullanitlir. Toplama katmanlarinin yaptigr is evrisim katmanlarin giktilarini

sadelestirmektir.

Maksimum (max) ve ortalama veri birlestirme en yaygin olarak kullanilan veri
birlestirme yodntemleridir. Ortalama veri birlestirme igin bolgedeki dort degerin
ortalamasi hesaplanir. Maksimum veri birlestirme icin, dort degerin maksimum
degeri segcilir. Sekil 3.3’te veri birlestirme sureci ayrintili bir sekilde irdelemektedir.
Girdi 4x4 boyutundadir. 2x2 alt 6rnekleme igin, 4x4 bir gorintl, boyut 2x2 olan
ortusmeyen dort matrise ayrilmistir. Maksimum veri birlestirme durumunda, 2x2
matristeki dort degerin maksimum degeri ¢ikti olur. Ortalama veri birlestirme
halinde, dort degerin ortalamasi c¢iktidir (ortalama sonucu en yakin tam sayiya

yuvarlanmistir).

2118 8|12
12{19| 9 (7
8110|143
18129 (10
15/ 9 2112
1217 18110
Ortalama Max
Havuzlama Havuzlama

Sekil 3.3 Ortalama ve Max veri birlestirme yontemleri
3.1.3 Dogrusal olmayan katmanlar

Bir x degeri girdi olarak verildiginde, ReLU katmani ¢iktiy1 x > 0 ise x olarak, x <=0
ise negatif egdilimli *x olarak hesaplanmaktadir. Negatif egdim parametresi

verilmediginde, standart ReLU islevinin max (0, x) degerine karsilik gelmektedir.

f(x) = max (0, x) (3.3)
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3.1.4 Tam bagh katmanlar

Tam baglanmis bir katmanda, her bir néron bir dnceki katmandaki her bir nérona
baglanir ve her baglantinin kendi agirhgi bulunur. Bu, tamamen genel amach bir
baglanti modelidir ve verilerdeki 6zellikler hakkinda higbir varsayim yapmaz. Bellek

(agirlik) ve hesaplama (baglantilar) agisindan da ¢ok maliyetlidir.
3.2 Popiler CNN Mimarileri
3.2.1 Alexnet CNN

AlexNet ilk olarak (Krizhevsky et al., [1]) makalesinde goruntu isleme alanina CNN

uygulanarak bir ilkin gergeklestiriimesiyle ortaya gikmigtir.

Cizelge 3.1 AlexNet ag mimarisi

Katman Adi Katman Boyutu
Resim girdisi (227x227x3)=154587
conv1 (55x55x96)=290400
pool1 (27x27x96)=69984
norm1 (27x27x96)=69984
conv2 (27x27x256)=186624
pool2 (13x13x256)=43264
norm2 (13x13x256)=43264
conv3 (13x13x384)=64896
conv4 (13x13x384)=64896
convs (13x13x256)=43264
pool5 (6x6x256)=9216

fcé (1x1x4096)=4096

fc7 (1x1x4096)=4096

fc8 (1x1x1000)=1000
prob (1x1x1000)=1000

AlexNet 5 evrisim katmanindan ve 3 tam bagl katmandan olusmaktadir. Bu yapida
sirasiyla ilk, ikinci ve besinci katmanlardan sonra Ug¢ tane max toplama katmani
vardir. Girig imgesinin boyutu 227x227 buyUkliigiine normalize edilmistir. ilk evrisim
katmaninin gekirdek boyutu 11 x 11 'dir. ikinci katmanin ki ise 5x5 boyutundadir.
Geri kalan evrisim katmanlari i¢in ¢ekirdek boyutu 3x3 'dur. AlexNet 'in son 6znitelik
boyutunun buyukligu 1000'dir. Bu listede olmayan softmax katmani son katman

olarak AlexNet'te bulunmaktadir. Softmax katmani 1000 ImageNet ve ILSVRC veri
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setlerinin anlamsal siniflandiriimasi i¢in ayarlanmaktadir. Cizim tanima igin
literatirde yuksek basarimlar elde edilmigtir. Cizelge 3.1° de Alexnet ndéral ag

mimarisinin katman isimleri ve katman boyutlari gosterilmistir.
3.2.2VGG19 CNN

VGG19, CNN mimarisinin derinligini AlexNet'in 8 katmanindan 19 katmana

cikarmistir ve bu da ayrimci gucunu buayuk olgtude gelistirmigtir.

Cizelge 3.2 VGG19 ag mimarisi

Katman Katman Boyutu
224x224x64)=3211264
224x224x64)=3211264
112x112x64)=802816
112x112x128)=1605632
112x112x128)=1605632
56x56x128)=401408
56x56x256)=802816
56x56x256)=802816
56x56x256)=802816
56x56x256)=802816

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(28x28x256)=200704
conv4_1 (28x28x512)=401408
conv4_2 (28x28x512)=401408
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

conv1_1

convl 2

pool1

conv2_1

conv2_2

pool2

conv3_1

conv3d 2

conv3d_3

conv3 4

pool3

conv4_3 28x28x512)=401408
28x28x512)=401408
14x14x512)=100352
14x14x512)=100352
14x14x512)=100352
14x14x512)=100352

14x14x512)=100352
7x7x512)=25088

1x1x4096)=4096

conv4 4

pool4

conv5_1

convs_2

convs 3

convb 4
pool5
fco

fc7

fc8

prob

1x1x4096)=4096
1x1x1000)
1x1x1000)

1000
1000
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VGG19 modeli (Simonyan et al., [2]) bir cok evrigsimsel katmandan olugsmaktadir. Bu
katmanlar (i¢ tane tam bagli (FC) katman izlemektedir. ilk ikisinin her biri 4096
kanal icermektedir. Uclinclisi yani son olan FC katmani 1000 boyutludur ve
ILSVRC siniflandirmasi yapmaktadir, dolayisiyla her bir sinif icin 1000 kanal
icermektedir. Son katman soft-max katmanidir. Cizelge 3.2’'de VGG19 mimarisinin
katman isimleri ve boyutlari yer almaktadir. Buna ek olarak, ¢ok kiguk (3x3)
evrisimsel filtre kullanan VGG19 girdi goéruntulerindeki ayrintilari yakalama

yetenegdine sahiptir.

3.2.3 GoogleNet CNN

Video kavram siniflandirmasinda kullanilan ikinci CNN modeli olan GoogleNet,
2014 ILSVRC yarismasinda galibiyet kazanmistir (Szegedy et al., [3]). GoogleNet,
AlexNet'den daha derin bir ag olup, veri birlestirme katmanlari hesaba katiimazsa
22 kattan olugmaktadir. Cizelge 3.3, GoogleNet'in genel katman yapisini
O0zetlemektedir. GoogleNet mimarisinin tim katman cizelgede ayrintili olarak

gOsterilimemektedir.

Cizelge 3.3 GoogleNet ag mimarisi

Katman

convl_1/7x7_s2
pool1/3x3_s2

Katman Boyutu

112x112x64)=802816
56x56x64)=200704

pool1/norm1 56x56x64)=200704
conv2/3x3_reduce 56x56x64)=200704

(
(
(
(
conv2/3x3 (56x56x192)=602112
(
(
(
(

conv2/norm2 56x56x192)=602112
pool2/3x3_s2 28x28x192)=150528
inception_3a/1x1 28x28x64)=50176
28x28x96)=75264

inception_3a/3x3_reduce

inception layers

(inception katmanlari
tekrarlanmaktadir)

inception_5b/pool_proj

(7x7x128)=6272

inception_5b/output

7x7x1024)=50176

pool5/7x7_s1

loss3/classifier

1x1x1000)=1000

prob

(
(1x1x1024)=1024
(
(

1x1x1000)=1000
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3.2.4 ResNet 101 ve GN - Triplet CNN

2015 yilinda yayinlanan Resnet-101 modeli 101 katmandan olusmaktadir (He et al.,
[4]). 2015 yilinda yapilan ImageNet yarismasinda nesne sezimlemede %3.57
oraninda hata payiyla kazanmiglardir. insanlarin sezimlemede ki hata payinin %5

oraninda olmasi nedeniyle buyuk bir bagsarim kazanmiglardir.

Kisaca, AlexNet, VGG19, GoogleNet'den daha yeni ResNet'e, bu mimarilerin
evrimindeki bir egilim adin derinlestiriimesidir. Artan derinlik, hedef fonksiyona daha
iyi yaklagmasi icin bir agin kurulmasini saglar ve daha yuksek ayirt edici gug ile

daha iyi 6znitelik sunumlari Gretmektedir.

GN-Triplet CNN mimarisi, 22 katmandan olusmaktadir (Sangkloy et al., [22]). GN-
Triplet mimarisi, AlexNet ve VGG19 ile karsilastirildiginda nispeten yeni bir
mimaridir. GN-Triplet, Gc¢li ve siniflandirma kaybi ile egitiimis GoogleNet ile

tasarlanmistir.
3.3 Kullanilan Yazilim Kituphaneleri

Tez calismasi boyunca, uygulamalarimizda c¢esitli agik kaynak kutuphanelerinden

yararlaniimigtir.
Gorsel 6znitelik gikarimi

Temel bilesen analizi (PCA), dznitelik kaynasim yontemi icin Matlab (MATLAB, [46])

araci kullaniimigtir.
Derin 6grenme

Ozniteliklerin elde edildigi hazir CNN modellerinin uygulanabilmesi icin Caffe gatisi

kullanilmigtir (Jia et al., [6]).
Siniflandirici

Siniflandirici olarak Destek Vektor Makinesi (DVM) kitiphanesi (Cortes et al., [45])

tercih edilmistir.
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4 VIiDEO KAVRAM SINIFLANDIRMA

Gorsel kavramlarin karmasik ve dedisken bir yapiya sahip olmalari nedeniyle
kavramlarin tespit edilmesi zorlu bir goérevdir. Ozellikle, farkli hedef alanlara
uygulanan ogrenilmis kavram modellerinin genelleme kabiliyeti kavram sezim
alaninda ciddi bir sorun olusturmaktadir. Cunkd bazi durumlarda anlamsal
kavramlarin gorsel gorunumd, ilgili resim veya video kaynaginin alanina baghdir.
Bu duruma oOrnek olarak, televizyon haberinin ve kullanici tarafindan Uretilen
YouTube videolarinin daginikligi gosterilebilir. Kavram algilama alanindaki buyuk
bir sorun, basarili kavram sezimleme sistemlerinin temelini olugturan guglu ve etkin
Ozniteliklere sahip olmaktir. Gegmis calismalarda kullanilan yaklasimlar agirlikli
olarak SIFT (Scale Invariant Feature Transform) tanimlayicilari veya hizlandiriimis
gucli oznitelikler (SURF-Speeded-Up Robust Features) gibi anahtar noktalara

dayal yerel gorsel dznitelikler Uzerine odaklanmaktadir [49; 50].

CNN mimarileri son yillarda, gorsel kavram siniflandirma ve sezim alanlarina
onemli katkilarda bulunmaktadir [13; 25; 28; 44]. Bu nedenle tez caligmasinda
video igeriklerinin anlamsal olarak seziminde, CNN mimarilerinin farkli
katmanlarindan elde edilen Ozniteliklerin gurbuzlUgu analiz edilerek basarimi
yuksek olan kullaniimistir. Son calismalardaki [1; 2; 3; 4; 7] basarimlarindan dolayi,
AlexNet, VGG19, GoogleNet, ResNet, GN-Triplet CNN modelleri tez ¢calismasinda
kullanilmistir. Oznitelik gcikarmada AlexNet, VGG19, GoogleNet, ResNet, GN-Triplet
modellerin katman sonugclari incelenmis ve farkli kaynasim yontemleri ile basarimlar
irdelenmigtir. Ek olarak egitim maliyeti de g6z onunde bulundurulmus ve boyut
indirgeme ydntemi olan PCA uygulanmistir. Oznitelik etkinligini artirabilmek amagli

oznitelik ve skor seviyesinde kaynasim yontemleri incelenmistir.

Tez ¢alismamizda dnerdigimiz gurbuz 6znitelik analizi, 6znitelik ve skor seviyesinde
kaynasim yontemleri ve tasarlanan DVM siniflandiricisi izleyen alt bolumlerde

aciklanmaktadir.
4.1 Oznitelik gikarimi

Bir ¢ok bilgisayar goru probleminde oldugu gibi, 6znitelik gikarma teknikleri gorsel
tanimada 6nemli bir rol oynamakla birlikte siniflandirma dogrulugunu da 6nemli

Olcude etkilemektedir.
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Son yillardaki arastirmalar gostermektedir ki, CNN mimarileri basit bir goruntu
tanimlayici olarak kullanilabilmektedir ve bilgisayar goru uygulamalarinda iyi
performans sonuglari vermektedir (Razavian et al., [33]). CNN mimarisini 6znitelik
tanimlayicisi olarak kullanmanin en yaygin yolu, bir gorintiyd mimariye sunmak ve
tam baglantii katmanlardan birini goruntu Ozniteligi (tanimlayici) olarak
kullanmaktir. Bu nedenle, tam baglantih ve veri birlestirme katmanlarindan elde
edilen derin CNN o6znitelikleri ile  veri kaynasim yontemi uygulanmistir. CNN
modellerini egitmek karisik ve nispeten masrafli bir is oldugundan, sirasiyla
AlexNet, VGG19, GoogleNet, ResNet ve GN-Triplet olarak bes farkli 6nceden
egitimli ag kullaniimistir. Derin 6grenme modellerinden CNN 6zniteliklerini gikarmak

icin Caffe (Jia et al., [6]) cercevesi kullaniimistir.

Calismada, farklh CNN modellerin son katmanlarindan elde ettigimiz 6znitelik

vektorlerine L2 normalizasyonu uygulanmistir:

B e 4.1
L;’g(,'f,’, ";’) = JZ (.‘L‘i o :i}?;}g ( )

i

Burda, x = {x;,x,,x3, ..., x,,} m boyutlu érnek girdiyi, y = {y;,v,,V3, ..., Vin} is€ m

boyutlu ileri gegis ¢ikisi (forward pass output) ifade etmektedir.

ilk yéntemde, AlexNet ve VGG19 modellerinden elde edilen o6znitelikler
incelenmigtir (Sekil 4.1). Evrisim, veri birlestirme ve tam bagh (FC) gibi tipik CNN
katmanlari, 6grenilen kavramlarla ilgili farkli dizeylerde bilgi tasimaktadir. FC
katmanlarinin 6znitelik olarak kullanilmasi, evrigsim ve veri birlestirme katmanlarina
kiyasla gorsel kavram tanima uygulamalarinda daha iyi bir dogruluk sagladigi
gosterilmistir [3; 7]. Buna ek olarak, son katmanlar evrisim katmanlarina gore daha
az boyuta sahiptir, bu da; gelistirilecek sistemlerin akill telefon gibi kisith
kaynaklara sahip cihazlardaki bellek ve zaman karmasikhgi bakimindan bir artidir.
AlexNet modelinin FC6 ve VGG19 modelinin Pool5 katmanlari daha iyi tanima
hassasiyetine sahip oldugu (Cizelge 6.6) i¢cin semamizda bu katmanlardan elde

edilen oznitelikler kullaniimistir.
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Sekil 4.1 Oznitelik diizeyli kaynasim blok semasi

ikinci calismada cizim veri kiimesi kullanilarak, bilgisayar gérii gorevlerindeki
basarilarindan dolayr AlexNet, VGG19 ve GNTriplet olmak Uzere u¢ gurblz CNN
mimarisi kullanilmigtir. Bu mimarilerin ayrintilari, 6znitelik ¢ikarma ve veri kaynasim
yontemi asagidaki boliimlerde aciklanmaktadir. Ozetlemek gerekirse, oznitelikler
sirasiyla CNN mimarileri olan VGG19, AlexNet ve GN-Triplet'in Pool5, FC6 ve Pool5
katmanlarindan elde edilmigtir. Bu katmanlarin boyutlari Cizelge 4.1°de verilmektedir.
Kaynasim isleminden once, farkli CNN modellerinin ¢esgitli katmanlarindan Uretilen

Oznitelik vektorlerine L2 normalizasyon yontemi uygulanmigtir.

Cizelge 4.1 Kullanilan CNN mimarileri katmanlarinin boyutlari

Katman Adi | CNN Model | Boyut | Cikti Geometrisi
FC6 AlexNet 4096 1x1x4096
FC7 AlexNet 4096 1x1x4096
FC8 AlexNet 1000 1x1x1000
FC6 VGG19 4096 1x1x4096

POOL5 VGG19 25088 7X7x512
POOL5 GN-Triplet 1024 1x1x1024

Oriinti  tanimadaki  basarimlarindan  dolay;, CNN mimarisinin  soft-max
siniflandiricisi yerine Destek Vektor Makinesi (DVM) tercih edilmistir. DVM tasarimi
amaciyla, dogrusal ve radyal taban fonksiyonunun (RTF) olmak Uzere farkli
cekirdek fonksiyonlari analiz edilmigtir. RTF c¢ekirdek fonksiyonunun parametre
eniyilemesi igin 1zgara arama (grid search) algoritmasi kullaniimistir. RTF denklemi

(4.2) esitliginde verilmistir.

rhf(x,y) = e~¥Zi(xi=yi)’ (4.2)
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Tez calismasinda 3. Yontem olarak, dort farkh CNN mimarisinden elde edilen
Oznitelikler, 6znitelik kaynasim, Temel Bilesen Analizi (PCA-Principal Component
Analysis) ve Ayirtac ilinti Analizi (DCA) (Haghighat et al., [9]) yontemleri Trecvid
veri seti Uzerinde uygulanmis ve elde edilen yeni 6znitelik temsilleri ile Destek
Vektor Makinesi (DVM) siniflandiricisi tasarlanmistir. Sistemimizin genel semasi
Sekil 4.3'de verilmistir. Oznitelik ¢cikarim isleminden énce videolar (izerinde ¢ekim
sezimleme iglemi yapilmistir. Bu iglem icin Trecvid tarafindan agiklanan ¢ekim slre
bilgileri kullaniimistir. Elde edilen c¢ekimlerden, ortadaki imge anahtar cergeve

olarak secilmis ve islemler bu ¢ergeve Uzerinden gergeklestiriimigstir.

Oznitelik seviyesi kaynasim stratejimiz Sekil 4.3'de gdsteriimektedir. Evrisim,
ornekleme ve tam bagh (FC) gibi tipik CNN katmanlari, girdi resim karesi ile ilgili

farkli duzeylerde bilgi tasirlar.

Tam bagli son katmanlarin dogruluk oranlarinin gérece yuksek olmasi (Ergun ve
Sert, [7]) ve diger katmanlara gore daha klglk boyutlu olmasi sebebiyle, 6znitelik
cikarimi modellerin son katmanlarindan elde edilmistir. Farkli CNN modellerin
(AlexNet, VGG19, GoogleNet, ResNet101 ) son katmanlari igin gergeklestirdigimiz
analiz sonuglan Cizelge 6.2'de sunulmustur. Buna gore, RTF ¢ekirdek, dogrusal
cekirdek’ten daha basarili sonucglar vermektedir. Bu nedenle, sonraki asamalarda

yapilan testlerde de RTF ¢ekirdek kullaniimigtir.
4.2 Oznitelik Diizeyli Kaynagim

Veri kaynastirma, birden fazla kaynaktan gelen verilerin iglenerek veya
iligkilendirilerek bir araya getiriimesidir. Veri kaynastirma 0znitelik diuzeyinde ve
model diuzeyinde (late) olabilmektedir. Bir siniflandiricinin ¢ikti karari veya eslesen
degerinden, daha zengin bilgi icermesi dolayisi ile 6znitelik seviyesinde kaynagimin
daha etkili olduguna inaniimaktadir (Ergun vd., [13]). Bu nedenle, 6znitelik kaynasim
yontemlerinden olan DCA (Discriminant Correlation Analysis) ve art arda baglama

islecleri 6znitelik kaynasim teknigi olarak kullaniimistir.
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Art arda baglama isleci, 6znitelik vektorlerinin birbirinin ardi sira eklenmesi olarak

uygulanmaktadir. Ornegin, x ve y sirasiyla p ve ¢ uzunlugunda iki 6znitelik vektori ve

|| kaynastirma igleci olmak uzere,

uzunlugundaki z 6znitelik vektoru elde edilmektedir.

X = {xl,xZ ,X3, ...,xp}
vy ={ny2, 3 0¥}

z=x|ly
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Anahtar Cerceve Cikarimi Video Anahtar Cergevesi
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Sekil 4.3 Onerilen video kavram siniflandirma sistemi

Bu isle¢c boyut artimina neden olmakla birlikte, daha fazla veri igcermesi ve basitligi

nedeniyle tercih edilmistir. Calismalarda, 6znitelik kaynasim yonteminde asagida

belirtilen tasarim kriterleri baz alinmigtir:

Sekil 4.1°de gosterilen yontemde, AlexNet ve VGG19 modellerinden
basarimlarinin diger katmanlara goére yuksek olmasi sebebi ile FC6 ve Pool5

katman oznitelikleri kullaniimistir.

Sekil 4.2’de gosterilen ydntemde, AlexNet-FC6 katmani ile GN-Triplet
modelinin Pool5 katman &znitelikleri, VGG19 modelinden daha yuksek

basarim sagladigindan dolayi tercih edilmigtir.

Sekil 4.3'de son katman &znitelikleri kullanilarak 4 farklh CNN (AlexNet,
VGG19, GoogleNet, ResNet) modeli kullaniimistir.

Sekil 4.4’te gelistiren yontemde ise Sekil 4.3'te kullanilan modellerden en
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yuksek bagarim saglayan 2 farkli CNN modeli (GoogleNet, ResNet) Uzerinde
DCA kaynasim yéntemi uygulanmigtir.

Art arda ekleme kaynasimi ile boyutu artan vektor igin ¢ekim yontemi olan PCA
uygulanmig ve boylelikle boyut indirgeme ve 6znitelik etkinligi saglanmigtir. Elde

edilen sonugclar Cizelge 6.4’te gosterilmigtir.

DCA, klasik iligkileri 6znitelik kimelerinin ilinti analizine dahil eden bir 6znitelik
dizeyli kaynasim teknigidir. Ayrica DCA, iki 6zellik kimesindeki ¢ift yonla ilintilerini
en Ust duzeye cikararak, ilintileri ortadan kaldirarak ve ilintileri siniflar arasinda

sinirlandirarak etkili bir 6znitelik birlesimi gergeklestirir.

GoogleNet ResNet
Pool5/1024 B FC1000/1000 B

» DCA |«

Y
Oznitelik Kaynasim
Vektorl
(75 B)

A 4

Normalizasyon
(L2)

—

RTF
DVM

Karar

Sekil 4.4 DCA 6znitelik kaynagim yontemi

Bu yontem, tek bir yontemden cikarilmis farkli 6znitelik vektorlerinden ayiklanmis
Ozellikleri birlestirmek icin model tanima uygulamalarinda kullanilabilir. DCA‘nin

Oznitelik sinif yapisini géz 6ntne alan ilk teknik olmasi dikkate degerdir.
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Ayrica, ¢ok dusuk hesaplama karmasikhdina sahiptir ve gergcek zamanli
uygulamalarda kullanilabilir. Bu avantajlarindan dolayi, DCA kaynasim yontemi Sekil
4.4’de gosterildigi gibi uygulanmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 6.2 ve Cizelge

6.3’de gosterilmisgtir.
4.3 Skor seviyesinde kaynasim

Oznitelik kaynasiminda, hedef siniflandirici tarafindan islenmeden once farkli
katmanlarin &znitelikleri entegre edilmistir. Baska bir deyisle, farkli kaynaklardan
elde edilen Oznitelikler tek bir oznitelik vektoruyle birlestirilir. Diger yandan, skor
kaynasiminda, bu kaynaklari birlestirmeden o6nce her bilgi kaynagindan kavram

ogrenme ayri ayri gergeklestirilmistir.

Skor kaynasim yontemi Sekil 4.5'de gosteriimektedir. Kullanilan yéntemde éncelikle
en iyi performans gosteren katmanlardan olan AlexNet FC6, VGG19 Pool5 ve GN-
Triplet Pool5 o6znitelikleri ¢ikartilmistir. Elde edilen 6zniteliklere L2 normalizasyon ve
boyut azaltmayi saglayan PCA ydntemi uygulanmistir. Bdylelikle AlexNet FC6
katman boyutu 4096 olan vektér boyutundan 662, VGG19 Pool5 icin 25088 olan
boyut icin 609 ve son olarak GN-Triplet Pool5’den elde edilen boyut 1024 iken 660
boyuta indirgenmigtir. Gegmis ¢alismalarda, skor kaynasim yontemlerinde soft-max
siniflayici katmanini kullanmak c¢ok yaygindir. Bununla birlikte, soft-max katmani,
onceden egitimli veri kimesi igin 6zel olarak optimize edilmistir ve buyuk miktarda
egitim verilerinin mevcut olmadigi alanlar igin iyi olmayabilir. Bu nedenle, yaygin
kullanimin aksine, CNN-DVM iletimindeki kaynasim i¢cin DVM c¢iktisini kullanma

onerilmigtir.

DVM siniflandiricilarinin giktilari, her katman igin skor vektoérlerini temsil etmektedir.
V degeri {vs v2,..., v, } de@erlerine sahip bir skor vektdru olsun; burada », gizim veri
kimesindeki kavramlarin sayisidir ve v;, i. kavraminin frekansi (¢f - term-frequency)
'dir. Kaynasim operatérleri olan max, min ve ortalama kullanarak gikis vektorleri (v; ve

v; ) Uzerinde skor birlestirme islemi gergeklestirildi.
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AlexNET - FC6 VGG19 - Pool5 GN-Triplet - Pool§
1x4096 1x25088 1x1024

CNN Oznitelik Vektor 1 CNN Oznitelik Vektor 2 CNN Oznitelik Vektor 3
1x662 1x609 1x660
C D D D
RTF RTF RTF
DVM DVM DVM
Skor Vektor 1 Skor Vektor 2 Skor Vektor 3
1 N 1 N 1 N
Y
SKOR KAYNASIM
(Max, Min, Ortalama)
N : Kavram sayisi l
: | Skor Vektor
1 J N
Cizim Karar

Sekil 4.5 Skor seviyesinde kaynasim ydntemi
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Ornegin kaynasim operatorii olan max operator(, iki vektori girdi olarak alir ve bir
vektor uretir; burada vektor elemanlari, vektorun her bir karsilik gelen elemaninin en
yuksek degeri olarak segcilir. Kavramsal karar /'nin ¢f degerlerine gore gergeklestirilir,

burada V'deki maksimum #f degerinin endeksi, karari tanimlamaktadir.
4.4 Boyut indirgeme ve siniflandirici tasarimi

Oznitelik seviyeli kaynagim yontemleri, gec yani model bazli yontemlere kiyasla
belirli avantajlara sahiptir. ClUnkU farkli 6znitelik vektdrleri bazi modellerin farkl
karakteristik 6zelliklerini sergilemektedir ve bu 6znitelikleri birlestirilen bir formda

kullanmak, eldeki veriler hakkinda etkili ve ayrimci bilgileri icermektedir.

Bu yontemde, en iyi performans gosteren CNN mimarilerinden elde edilen
Ozniteliklerin birlestiriimis ve L2 normalizasyonu uygulanarak PCA uygulanmistir.
Performans ve dogruluk arasindaki dengeyi temel alarak indirgenen 6znitelik boyutu
1024 olarak secilmistir. Ornegin, AlexNet ve GN — Triplet modellerinden elde edilen

5120 boyut yerine 1024 boyutlu 6znitelik vektorleri elde edilmigtir.

Onerilen sistemler, CNN-DVM iletimi seklinde tasarlanmistir. Diger bir deyisle,
secilen CNN mimarilerinden cikarilan 6znitelikler, kaynastiriimis ve PCA yontemiyle
boyut indirgemesi yapildiktan sonra DVM siniflandiriciya verilmektedir. DVM
algoritmasi igin LibSVM (Chang et al., [40]) kUtiphanesi kullaniimigtir. Cok sinifl
siniflandirma sorununun ustesinden gelmek igin bire-kargi-hepsi (OVA) teknigi

kullaniimistir.

DVM'nin ¢ekirdegi olarak radyal taban fonksiyonu (RTF) ve ¢ekirdek parametrelerini

optimize etmek icin 1zgara arama (grid search) algoritmasi uygulandi.

Bununla birlikte, Onerilen sistemlerde kullandigimiz birlestirme operatori gibi
stratejilerin bir dezavantaji, birlestirme operatorunin son 6zellik boyutunu kullanmasi
ve bunun sonucunda Ogrenme algoritmasi igin boyutsallik sorunlara neden
olmaktadir. Bu sorunun ustesinden gelmek ve ayni zamanda farkli 6zelliklerini
korumak ve sinirli hesaplama gucl olan cihazlar igin énemli bir sorun olan 6znitelik

boyutunu azaltmak igin Temel Bilesen Analizi (PCA) kullaniimigtir.

PCA yontemi, tanima, veri siniflandirma, goérintu sikistirma alanlarinda kullanilan bir

tekniktir. PCA verideki gerekli ve etkin bilgileri ortaya ¢ikarmaktadir.
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Boyutu fazla olan verilerdeki genel 6zellikleri bularak boyut sayisinin azaltiimasini ve
verinin sikistirimasini saglamaktadir. PCA ydntemindeki temel mantik ¢ok boyutlu
bir veriyi, verideki temel Ozellikleri yakalayarak daha az sayida degiskenle
gOstermektir. Boyutun indirgenmesi ile verideki bazi o6zelliklerin kaybedilmesine

ragmen kaybolan 6zellikler veri hakkinda daha az bilgi igermektedir.

PCA yaklasimi s6zde kod ile agiklanacak olursa:

PCA Sozde Kod Algoritmasi

GIRDI: X <« girdi veri seti matrisi.
CIKTI: y < cikti veri seti matrisi.

X veri setinden sinif etiketlerini cikart
kovaryans matrisini hesapla

Lo =_ 1
ortalama vektor x==;2ﬁﬂxp

kovaryans matris X =ﬁ((X—§)T(X—§))

kovaryans matrisinden Ozvektorleri (eigenvectors) ve

O0zdegerleri (eigenvalues) elde et
Iv=Av
ozvektor v
bzdeger A
O0zdedgerleri azalan diizende sirala
k en biuylik 0zdegerlerine karsilik gelen k Ozvektdrlerini secg
d Xk boyutlu W &zvektdr matrisi olustur

X boyutlu bir 6znitelik alt uzayini elde etmek ig¢in orijinal

veri kimesini dénistir

y=WTxx
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5 UYGULAMALAR
5.1 Akill Telefonlar igin Servis Tabanh Cizim Tanima Uygulamasi

Akilli telefonlar igin ¢izim tanima uygulamasi tasarlanmigtir. Cizim tanima
uygulamasinin  mimarisi Sekil 4.2’de gosteriimektedir. Sistem iki modulden
olusmaktadir. Bunlar Cizim Tanima Servis ve Mobil Cizim Uygulamasi. Cizim
Tanima Servisi, ¢izim igleme ve tanima gorevlerini gerceklestiren ve bir uygulama

sunucusu tarafindan gergeklestirilen web servis uygulamasidir.

Cizim Mobil Uygulamasi, kullanicidan aldigi ¢izimi web servis tarafindan servis
tarafina ulastirimaktadir. Cizim Tanima Servisi, tanimlama gorevi sirasiyla, servis
once kullanilan CNN mimarilerinin  katmanlarindan 6znitelikleri  ¢ikarir, L2
normalizasyonu gergeklestirir, kaynasim operatorind uygular, kaynastiriimig
Ozelliklerde tekrar L2 normalizasyonu gergeklestirir, boyut indirgeme uygulanir
(PCA), OVA yontemi ile daha d6nce egitiimis DVM modellerini kullanarak ¢izim
kavramini 6ngoérur ve sonuglari mobil uygulamaya geri géndermektir. Sonug olarak,

cizim kavrami, Mobil Cizim Uygulama arayutzinde kullaniciya gosteriimektedir.

Cizim tanima servis mimarilerinde, iki yaygin olarak kullanilan web servisler
Basit Nesne Erisim Protokolu (SOAP) ve Temsili Durum Transferi (REST) gibi servis

mimarileridir.

SOAP, uzun suredir web servis arayuzleri i¢cin yaygin olarak kullanilsada, REST
mimari kullanimi giderek yayginlagmaktadir [23; 24]. REST mimarisi, 6zellikle mobil
uygulamalarda SOAP'a gore bazi avantajlara sahiptir; 6rnegin, SOAP kullanan
servislerin degisimi, genellikle istemci tarafinda karmasik bir kod degisikligi anlamina
gelmektedir. Buna ek olarak, web servislerinden SOAP istemci tarafi kod uretimi ve
uygulamasi Agiklama Dili (WSDL) ve XML Semasi Tanimi (XSD) karmasik

olabilmektedir.
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Cizim Mobil
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lama Sun
Kullanicy Uygulama Sunucusu

Sekil 5.1 Gelistirilen ¢izim tanima uygulama mimarisi

Bu nedenle, mobil uygulamada uygulama guncelleme problemi ortaya ¢ikmaktadir.
Ayrica REST uygulanmasi ve bakimi daha kolay olan esnek bir mimariye sahiptir.
SOAP servisi her zaman XML doéndurtrken, REST servisi dondurllen verilere gore
esneklik saglar. REST servislerinden gelen veri yukleri icin standarti Java Kod
Nesne Yazilimrdir (JSON). JSON vyukleri genellikle XML karsiliklarina gore daha
kUguktur. Kisaca SOAP veri iletimi icin daha genis bant genigligine ihtiyac
duymaktadir. RESTful servislerinin JSON bicimindeki verilerle kullaniimasi, istemci
cihaz platformunun iOS veya Android isletim sistemi kullanan mobil cihaz

uygulamalari igin daha iyi bir segimdir.

Sonug olarak, RESTful servisi, ¢izim tanima uygulanmasinin gergeklestiriimesinde
tercih edilmistir. Mobil cihazlarda daha sinirli ag bant genisligi kullanimini en aza
indirgemek igin uygulamalarin dusuk gecikme suresi ile sorunsuz c¢alismasini

saglamak igin tanima servisi sunulmaktadir.
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Sekil 5.2 Akilli telefon Uzerinde gizim tanima uygulamasi

Son olarak, akilli telefonlar igin istemci-sunucu uygulama mimarisini temel alan en
iyi performans gdsteren 06znitelik seviyesinde kaynasim semasini kullanarak bir

¢izim tanima uygulamasi gelistirilmistir (Sekil 4.2).
5.2 Video Kavram Sezimi i¢in Web Uygulamasi

Video igeriklerini anlamak, sezimlemek ve onu daha erigilebilir hale getirmek igin,
video igeriginde bulunan kavramlarinin siniflandiriimasi gerekmektedir. Kullanicilar,
bu verileri verimli bir sekilde organize etmek ve arastirmak icin video kavram
sezimleme uygulamalarina ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu ihtiyaglar g6z o©Onunde
bulundurularak, tez ¢alismasinda, video kavram igeriklerin otomatik sezimi igin web

uygulamasi tasarlanmistir.
Analiz

Video kavram sezim uygulamasi temel olarak kullanicinin video vyukleyerek,
yukledigi videodan c¢ekim sezimi, anlamsal kavramlarin siniflandirimasini ve

sezimini saglayan bir web uygulamasidir.
Kullanici arayuz gereksinimleri:
s Kullanicilar mp4 uzantil video yukleyebilmelidir.
% Yuklenen videonun anlamsal siniflandiriimasi yapilabilmelidir.

% Kullanici sectigi kavram ile ilgili sonuglari uygulama igerisinde gorebilmelidir.
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Tasarim

Uygulama mimarisi cok katmanl Java web uygulamasi olarak tasarlanmistir. Onyiiz
teknolojisi olarak Primefaces, Icefaces bilesen kutiphaneleri kullaniimigtir. MVC

(Model View Controller) tasarimina uygun olarak geligtirim yapildi.

Video siniflandirmasi ve kavram sezimi i¢in bash betikleri olusturulmustur. Video

¢ekimlerini ¢ikarabilmek i¢in Python ile yazilmig betik kullanildi.

Uygulama igerisinden yuklenen video igin bu betiklerin g¢agiriilmasi ile dosya
sisteminde olusan sonuglar onyuzde kullaniciya gosterilecek sekilde tasarim

gerceklestirildi.

Tasarlanan uygulamada kullanici 3 farkh islem yapabilmektedir (Sekil 5.3). Bunlar

sirastyla:
% Islem yapmak istenen video verisinde gekim sezimlemesi (Sekil 5.4).

% Cekimlere ait anahtar gercevelerin siniflandiriimasi (Sekil 5.4).

s Sekil 5.5'te gosterildigi Uzere segilen kavrami igeren c¢ekim bilgisinin

goruntulenmesi.

Semantic Video Concept Detection

O Home OVideo Concept Detection

Video Upload

+ Choose

TIpsForPets2in, -0~ Beachiwal ks-BeachWalks3dHol daySatny TipsForPetssed_512kh

a Drstect shits Concopls Baach

B Classification Resull ] Slarl detection

Sekil 5.3 Video Kavram Sezimi uygulama iglevleri
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Sekil 5.4 Video kavram siniflandirma iglemi

Uygulamada Sekil 4.3'te énerilen yontem kullaniimistir. Ozetle, uygulamada asagida
belirtilen maddeler son kullanici tarafindan gerceklestirilebilmektedir. Uygulamadan

bir 6rnek Sekil 5.5'te gdsterilmistir.
% Kullanici, sezim yapmak istedigi video verisini yukleyebilmektedir.

% YUklenmis olan video veriye ait gerceve ve ¢ekim bilgilerini “Detect Shots”

isimli dugmeye basarak elde edilmektedir.
% Herhangi bir gerceve gorseli Uzerine basarak ilgili gekimi goruntilenmektedir.

% “Classification Result’ digmesi ile siniflandirma sonuglari, gergeveler altinda

yer almaktadir.

% Video kavram sezimi i¢in algilanmasi istenen kavram segildiginde, kavrama

ait gekimler goruntulenmektedir.
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Semantic Video Concept Detection
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Sekil 5.5 Video Kavram Sezim uygulamasi
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6 DENEYSEL SONUCLAR
6.1 Kullanilan Veri Kiimeleri
6.1.1 Trecvid 2013 SIN

Tez c¢alismasinda, ge¢mis calismalarda yaygin olarak kullanilan veri kiimesi
TRECVID 2013 SIN (anlamsal dizinleme) video veri kimesi kullanilmigtir. Egitim
veri kimesi 2010, 2011 ve 2012 Trecvid SIN gorevinde kullanilan test veri
kimelerinin birlegsiminden ve yeni video verilerinden olusmaktadir. Egitim veri
kimesi IACC.1 kolleksiyonundan videolar igermektedir. Egitim veri kimesinin
icerdigi videolarin toplam suresi yaklasik olarak 600 saattir ve her bir videonun
suresi 10 saniye ile 3.5 dakika arasindadir. (IACC.1.A, IACC.1.B, IACC.1.C).
IACC.2.A Test veri kimesi IACC.2 kolleksiyonundan elde edilen ve toplam 200
saatlik video suresi olan bir veri kimesidir. Bu veri kimesinde her bir videonun

suresi 10 saniye ile 6 dakika arasindadir.

Ayrica her kolleksiyon ¢ekim sinirlarini ve ana ¢ekim sinirlarini icermektedir. Yapilan
calismada 38 kavram (sinif) kullaniimistir. Bu kavramlar Cizelge 6.1’de verilmistir.

Veri setinden alindan 6rnek anahtar gergeveler Sekil 6.1’de gdsterilmistir.

p=g=====g=ggg========gg\

Airplane

Studio_with Anchorperson Instrumental Musician
R : e —

- o e e e o e e e e

Sekil 6.1 Trecvid 2013 SIN veri kimesinden alinan érnekler
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Cizelge 6.1 Trecvid-2013 SIN veri kimesinde kullanilan kavramlar

Video Kavram isimleri
Airplane Computers Kitchen Throwing
Anchorperson |George Bush Motorcycle [Baby
Animal Explosion_Fire New Studio [Flowers
Beach Female-Human- Face-Closeup |Old_People [Fields
Boat Ship Door Opening Girls Flags
Boy People Marching Running Forest
Bridges Government_Leader Singing Dancing
Bus Military Airplane Sitting Down |Hand
Chair Instrumental Musician Telephones |Quadruped
Skating Studio_with Anchorperson

6.1.2 TU-Berlin ve Sketchy Veri Kiimeleri

Tez galismasinda iki farkl ¢izim veri seti kullaniimistir. Bunlardan ilki, TU-Berlin
(Eitz et al., [14]), veri setidir.

Bu veri seti toplamda 2000 ¢izim ve 250 kategoriden olugmaktadir. Kategorilerden
ornek olarak seagull, sun, and snowman verilebilir. Her bir kategoride 80 ¢izim
bulunmaktadir. Cizimler, Amazon Mechanical Turk tarafindan 1.350 katilimcidan
toplanmigtir. Tum degerlendirmeler, alternatiflerle karsilastirmayr mamkun kilmak
icin 3 bolimli c¢apraz dogrulama (3-fold cross validation) kullanilarak

gerceklestiriimistir. Veri setinden alinan érnek ¢gizimler Sekil 6.2’de gosterilmistir.

J%%

A b

human - skeleton

=

- e e o e e e e e e e e e
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Sekil 6.2 TU-Berlin veri kimesinden alinan érnekler

ikinci veri kiimesi, gizim-fotograf ¢iftlerinden olusan buiyiik dlgekli bir koleksiyondur
(Sangkloy et al., [22]).
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Veri seti, 12.500 nesnenin fotografi ve 125 kategoride 75.471 insan gizimi ile
olusturulmustur. Sketchy veri seti, ¢izim ve resim anlayisinin gelistiriimesi igcin agik

bir yapidadir. Bu veri setinden alinan érnekler Sekil 6.3'de gosterilmistir.
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Sekil 6.3 Sketchy veri kimesinden alinan ornekler
6.2 Video Kavram Siniflandirma Sonuglari

Bu bolumde, video kavram sezim ¢alismasinda veri kimesi olarak kullanilan Trecvid

SIN sonuglari, asagida yer alan alt bagliklar halinde incelenmistir.
6.2.1 Oznitelik analiz sonuglarn

Analizlerde, segilen AlexNet, VGG19, GoogleNet ve Resnet101 modellerin soft-max
katmanindan bir Onceki katman olan katmanlarinin bagimsiz olarak testleri
yapilmistir. Sonuglar dogrusal ve RTF ¢ekirdek kullanilarak, DVM basarim sonuglari
elde edilmistir. Sonuglara gore, son katmanlar, secilen modeller icinde RTF ¢ekirdek
— DVM yaklagimi ile daha iyi performans gostermektedir. Cizelge 6.2’ de Resnet101
RTF cekirdek — DVM ile %45.34 sonucunu alirken, dogrusal cekirdek - DVM ile
%44.29 sonucu alinmistir. Ayrica ResNet101 modelinin diger modellere gore daha

yuksek basarim gdsterdigi sonucuna varilmistir. Bunun sonucunda, mimarilerin
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katman derinligi arttikga, daha etkin Ozniteliklerin elde edildigi gbzlenmistir.

Cizelge 6.2 CNN model katman sonuglari

Dogruluk (%)

Dogrusal RTF

CNN Model Adi ve Katman Cekirdek Cekirdek
DVM DVM
AlexNet - FC8 38.25 39.28
VGG19 - FC8 40.94 42.16
GoogleNet — Pool5 42.45 42.67
ResNet — FC1000 44.29 45.34

6.2.2 Art arda ekleme yontem sonuglari

4 farkh modelin art arda ekleme yontemiyle o6znitelik kaynasimindan %46.92
dogruluk sonucu elde edilmistir (Cizelge 6.3). Fakat, kaynasim 6znitelik vektérinin
boyut olarak buylk olmasi nedeniyle egitim maliyeti yiksektir. Alexnet-FC8, VGG19-
FC8, GoogleNet-Pool5 ve Resnet101-FC1000 katmanlarindan c¢ikarilan 6znitelikler
sirastyla 1000, 1000, 1024, 1000 boyutludur. Oznitelik kaynasimi sonucu toplam
boyutu 4024 olan vektor elde edilmistir. Elde edilen sonuglara gore, 6zniteliklerin
elde edildigi CNN modellerin katman derinligi artttkga basarimin ylkseldigi
g6zlenmigtir. Katman derinliginin artmasiyla, girdilerden daha anlamsal bilgi iceren

ve spesifik 6znitelikler elde edildigi bulgusuna variimistir.
6.2.3 Boyut indirgeme sonuglari

Art arda ekleme yontemi, modeller Uzerindeki bagimsiz testlere gore elde edilen

basarimi artirtigi gézlenmektedir (Cizelge 6.3).

Fakat eklenme ile artan Oznitelik vektor boyutu, egitim maliyetini artirmigtir. 4024
boyutunda elde edilen 6znitelik vektdri 1000 boyuta indirgenerek %65.16 oraninda
egitim maliyeti azaltilmistir. Boyut indirgeme ve Oznitelik segiminde sik¢a kullanilan

PCA yodntemi normalizasyon sonrasi uygulanmigtir.

PCA iglemi ile 1000 boyutlu 6znitelik vektort elde edilmistir. PCA yontemi ile vektor

boyutunun indirgenmesine ragmen, basarim sonugclarinda artis gozlenmistir.

Bunun nedeni ise etkin Oznitelik secimi yapmasidir. Sonuglara goére, Oznitelik
kaynasimi ile elde edilen %46.92 dogruluk orani PCA ile %50.27’ye yukseltmis ve

Oznitelik vektor boyutunun indirgenmesi ile egitim maliyeti ve karmagikhigr azalmistir.
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6.2.4 DCA yontem sonuglari

Oznitelik seviyesinde kaynasim ydntemi olan DCA ile sonu¢ Cizelge 6.3’ de
gosterilmigtir. DCA ile kaynasim 2 farkli modelin kaynasimi ile elde edilmigtir.
Kaynasim, Oznitelik seviyesinde ve en iyi performans sonucu veren GoogleNet-
Pool5 ile ResNet101-FC1000 arasinda yapilmistir. Art arda baglama yontemiyle elde
edilen 2024-boyutlu oOznitelik vektor boyutu 75-boyuta indirgenmis ve RTF-DVM
yaklagimi uygulanmigtir. Sonu¢ olarak %47.47 dogruluk orani elde edilmigtir. DCA
yontemi ile boyut indirgenme saglanmasina ragmen art arda ekleme ile PCA yontemi

sonucuna gore daha az basarim gostermektedir.

Cizelge 6.3 Art arda ekleme, DCA ve PCA ydntem Trecvid sonugclari

Dogruluk
(%)
CNN Model Adi ve Katman Uygulanan Yontem RTF
Cekirdek
DVM
AlexNet — FC8, VGG19 - FC8, GoogleNet — Art Arda Baglama isleci 46.92
Pool5, ResNet — FC1000 (Oznitelik Kaynasim)
GoogleNet — Pool5, ResNet — FC1000 DCA 47.47
(Oznitelik Kaynasim)
AlexNet — FC8, VGG19 - FC8, GoogleNet — Art Arda Baglama 50.27
Pool5, ResNet - FC1000 isleci + PCA

6.2 Gizim Kavram Siniflandirma Sonuglari

Gelistirilen yontemlerin degerlendiriimesi igin dort farkh test yapiimistir. Bu bélimde,
badimsiz model katman testleri, art arda ekleme yontemi, PCA uygulanan ydntem

sonuglari ve son olarak skor seviyesinde kaynasim sonuglari gosterilmektedir.
6.2.1 Oznitelik analiz sonuglarn

Analizlerde sirasiyla GN-Triplet, AlexNet ve VGG19 CNN mimarilerinin Pool5, FC6,
Pool5 katmanlarindaki bagimsiz testleri géz énidnde bulundurulmaktadir. Cizelge
6.3’te TU-Berlin veri kimesi sonuglari gosterilmektedir. Sonuglara gore AlexNet FC6,
VGG19 Pool5 ve GN-Tripletin Pool5 katman basarimlarinin daha ylksek oldugu

g6zlenmektedir.
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6.2.2 Art arda ekleme ve boyut indirgeme yontem sonuglari

Kombine bir bicimde kullanildiginda en iyi performans gdsteren iki CNN mimarisi
kullaniimistir. TU-Berlin ve Sketchy veri setleri icin elde edilen sonuclar sirasiyla
Cizelge 6.4 ve Cizelge 6.5'te gosterilmistir. Tum testler Sekil 4.2 ve Sekil 4.5°de
verilen CNN-DVM iletimini izlemektedir. TU-Berlin veri seti igin (Qian et al., [15]),
sunulan galismayla karsilastirildiginda, katman FC6, %67.26 dogrulukla AlexNet icin

en iyi performans gdsteren FC tabakasidir.

Bu sonug, gecmis calismalarda HOG-DVM (%56), topluluk uyumu (ensemble
matching) (%61.5), MKL-DVM (%65.8), AlexNet-DVM (%67.1) ve LeNet'in (%55.2)
yontemlerinden daha iyi performans sergilemektedir (Qian et al., [15]). Bulgularda
ayrica 6nceki FC katmanlari, VGG19 mimarisinin tam bagh katmanlarindan daha iyi
performans gosterir. Boyutlari daha blylUk olmasina ragmen, VGG19'un katmani
olan Pool5, FC6'ya (%60.30) kiyasla %64.14 ile daha yuksek dogruluk orani elde
etmektedir. Bu sonug, cizimler icin 6zel olarak tasarlanmis bir CNN mimarisi olan
Qian et al., [15] digindaki mevcut tium yobntemlerden belirgin bicimde daha Iiyi
performans gosterir. TU-Berlin veri kimesindeki deneylerimize dayanarak sirasiyla
Alexnet ve GN-Triplet mimarilerinin FC6 ve Pool5 katmanlarini birlestirdiklerinde en
iyi sonug elde edilmigtir. %72.5'lik tanima dogrulugu ile ayni veri kimesindeki insan

dogrulugunun (%73.1) yakininda bir sonuca variimigtir.

Oznitelik seviyeli kaynagim yonteminde, Sketchy veri seti igin, AlexNet FC6
(%80.89) ve GN-Triplet Pool5 (%95.16) katmanindan en iyi sonuglar elde edildi.
Buna ek olarak, Sketchy veri kimesindeki VGG19 tabakasi sonucu Alexnet ve GN-
Triplet'ten daha duslUk dogruluk (%77.76) gostermektedir. TU-Berlin veri
kimesindeki en iyi sonug (%72.5), Alexnet-FC6 ve GN-Triplet-Pool5 CNN

Ozelliklerini birlestirerek elde edildi.

Sonuglar, 6znitelik seviyesi kaynasim ve PCA yonteminin, bagimsiz CNN modelini

kullanmaktan daha etkili oldugu gosterilmistir.
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Cizelge 6.4 Oznitelik seviyesinde kaynasim yénteminin TU-Berlin veri kiimesindeki
tanima sonuglari

Model Adi Model Katman  Ydntem Dogruluk (%)
Alexnet FC8 - 56.20
Alexnet FC7 - 59.23
Alexnet FC6 - 67.26
VGG-19 FC6 - 60.30
VGG-19 Pool5 - 64.14
GN-Triplet Pool5 - 68.16
Alexnet FC6-FC7 Oznitelik Kaynasim 66.50
Alexnet-VGG-19 FC6-FC8 Oznitelik Kayna§|m 67.15
Alexnet-VGG-19 FC6-FC6 Oznitelik Kaynasim 68.25
Alexnet-VGG-19 FC6-Pool5 Oznitelik Kaynasim 69.175
VGG19- GN-Triplet  Pool5-Pool5 Oznitelik Kaynasim 69.71
Alexnet- GN-Triplet FC6-Pool5 Oznitelik Kaynasim 70.785
Alexnet- GN-Triplet FC6-Pool5 Oznitelik Kaynagim + PCA  72.5

Cizelge 6.5 Oznitelik seviyesinde kaynasim ydnteminin Sketchy veri kiimesindeki
tanima sonuglari

Model Adi Model Katman  Yéntem Dogruluk (%)
Alexnet FC6 - 80.89
VGG-19 Pool5 - 77.76
GN-Triplet Pool5 - 95.16
Alexnet-VGG-19 FC6-Pool5 Oznitelik Kaynasim 82.18
VGG19- GN-Triplet  Pool5-Pool5 Oznitelik Kaynasim 95.47
Alexnet- GN-Triplet  FC6-Pool5 Oznitelik Kaynasim 96.84
Alexnet- GN-Triplet FC6-Pool5 Oznitelik Kaynagim + PCA  97.91

6.2.3 Skor seviyesinde kaynasim sonuglari

Cizelge 6.6’ da, Jekil 4.5’de gosterilen sistem uygulanarak, Sketchy ve TU-Berlin
veri setleri Uzerinde skor kaynasim ydntemlerinin (max, ortalama ve min) sonuglari

gOsterilmistir. Sonuclar en iyi sonug veren modeller lizerinde denenmistir.

Skor kaynasim yontemlerinden en iyi performans U¢ skor vektérinden maksimum

olanin secilmesiyle elde edilmigtir.

Sketchy veri setinde maksimum kaynasim yapilarak %98.45 dogruluk oraninda
sonug alinirken, TU-Berlin veri setinde ise %70.56 basarim alinmistir.
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Cizelge 6.6 Skor kaynasim yontemlerinin Sketchy ve TU-Berlin veri kimelerindeki

tanima sonuglari

Dogruluk (%)
. RTF e L
CNN Model Adi ve Katman Uygulanan Yontem Cekirdek Veri Kiimesi
DVM

Alexnet-VGG19-GN-Triplet PCA + Skor

FC6-Pool5-Pool5 Kaynasim (max) 70.56 TU-Berlin
Alexnet-VGG19-GN-Triplet PCA + Skor Kaynasim

FC6-Pool5-Pool5 (ortalama) 70.10 TU-Berlin
Alexnet-VGG19-GN-Triplet PCA + Skor Kaynasim

FC6-Pool5-Pool5 (min) 70.06 TU-Berlin
Alexnet-VGG19-GN-Triplet PCA + Skor

FC6-Pool5-Pool5 Kaynagsim (max) 98.45 Sketchy
Alexnet-VGG19-GN-Triplet PCA + Skor Kaynasim

FC6-Pool5-Pool5 (ortalama) 98.34 Sketchy
Alexnet-VGG19-GN-Triplet PCA + Skor Kaynasim

FC6-Pool5-Pool5 (min) 98.09 Sketchy

Elde edilen sonuglara gore Gu¢ modelden alinan skor veri kaynasim yontemi Sketchy

veri setinde daha basarili sonug vermigtir.

Akill telefon Uzerinde ¢izim tanima uygulamasi icin, en iyi siniflandiriciyr kullanarak
en iyi 6zniteliklerin elde edilecegi CNN mimarilerine karar verildi. Ardindan, siniflayici
tasarimi olusturulmustur (Sekil 4.5). Cizim veri seti (TU-Berlin) icin AlexNet-FC6 ve

GN-Triplet Pool5 6znitelik kombinasyonu kullaniimigtir.

50.27

Basarim sonuglari (%)
W
[=]

ResMet DCA  PCA+ O. kaynasim

O. kaynasim

AlexiMet VGG19 GoogleMNet

Sekil 6.4 Trecvid 2013 SIN genel sonuglar
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Sonugclari 6zetlemek gerekirse:

Sekil 6.4’de Trecvid 2013 SIN veri setinden elde edilen basarim sonuglari 6zet
olarak verilmistir. Sonuglara gore boyut indirge yontemi olan PCA ve art arda ekleme

ile en yuksek basarim elde edilmistir.

Sekil 6.5'de Sketchy ve TU-Berlin veri setleri Uzerindeki sonuglar verilmigtir.
Uygulanan 6znitelik kaynasimi en ylksek basarim gosteren AlexNet ve GN-Triplet

Oznitelikleri ile elde edilmistir.

110
100
a0
20
70
60
50
40

Basarim sonuclari (%)

30
20
10

Gznitelik kaynasim PCA+ O, Kaynasim PCA + Skor kaynasim

H TU-Berlin H Sketchy

Sekil 6.5 TU-Berlin ve Sketchy genel sonuglar

TU-Berlin veri kimesindeki sonuglarimiz, PCA ve AlexNet FC6 ve GN-Triplet Pool5
katmanlarini  kullanan o6nerilen Ozellik kaynasim semasinin, %72.5 dogrulukla
bagimsiz CNN modellerine kiyasla daha iyi tanima dogrulugunu sagladigini
gOstermektedir. Bu sonug, cizim icin 6zel olarak tasarlanmis bir CNN mimarisi olan
Qian et al., [15] digsindaki tim mevcut yontemlerden belirgin bicimde daha iyi
performans gosterir. Elde edilen tanima dogrulugu, ayni veri kimesindeki insan

dogrulugunun yakininda (%73.1) verir.

Cizelge 6.7’de TU-Berlin veri kimesi Uzerinde, son calismalarda elde edilen
sonuglar gosteriimektedir. Sekil 4.2’de gosterilen yontemde TU-Berlin  veri
kimesinde %72.5 oraninda basarim saglanmigtir. Bodylelikle insan tanima

basariminin %73.1 oldugu yerde, bu ydéntemin olduk¢a basarili oldugu gézlenmisgtir.
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Cizelge 6.7 TU-Berlin veri kimesinde 6nerilen yontem ile ge¢cmis ¢alismalarin

kiyaslanmasi
Yontem Dogruluk (%)

HOG - SVM 56

Ensemble 61.5
MKL - SVM 65.8
FV - SP 68.9
AlexNet - SVM 67.1
AlexNet - Sketch 68.6
LeNet 55.2
Oznitelik Kaynasim + PCA (Onerdigimiz) 72.5
Insan Tanima 73.1

Sekil 6.6'da Trecvid 2013 SIN goérevinde 38 kavram igin alinmis olan sonugclar
gosterilmektedir. En iyi sonu¢ Uva-Robb tarafindan %32.1 ile birinci sirayl almigtir.
Sonuglar infAP (Ortalama Tahmin Cikarimi, Inferred Average Precision) metrigi ile
degerlendirilmigtir (Yilmaz et al., [67]). Bu metrigin hesaplanabilmesi igin tUm veri
kimesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu galismada, video kavram tanima igin dnerilen
yontem sonuglari, veri kumesindeki tum verilere erisemedigimizden dogruluk

(accuracy) metrigi ile degerlendirilmistir.

Sekil 6.6 Trecvid 2013 SIN sonuglari
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7 SONUCLAR VE GELECEK CALISMA PLANI

Bu tez calismasinda, derin evrigsimsel ag mimarileri ile 6znitelik duzeyli kaynasim ve
Oznitelik secimine dayali bir video kavram sezim yontemi onerilmigtir. ImageNet veri
kUmesi Uzerinde on-egitimli derin evrisimsel sinir ag modelleri olan AlexNet, VGG19,
GoogleNet, ResNet101 ile elde edilen dznitelikler kaynastiriimis ve elde edilen yeni
dznitelik  vektorlerinin - boyutu PCA ydntemi ile indirgenmistir. indirgenen
Ozniteliklerden DVM yontemi ile 6grenilen 38 TRECVID 2013 SIN kavrami %50.27
dogruluk orani ile siniflandiriimistir. Deneysel analizler gostermektedir ki, farkli on-
egitimli evrigsimsel sinir ag modellerinin art arda baglama isleci ile 6znitelik duzeyli
kaynasimi basarimi %1.58 oraninda artirmaktadir. DCA 6znitelik kaynasim teknigi
ile boyut indirgenme saglanmis ve %47.47 dogruluk oraninda sonuca ulasiimigtir.
DCA yonteminde, 4 farkli model yerine en basarili sonug veren 2 farkli CNN
modelinden elde edilen vektorlerin kullaniimasi ve boyut ingenmesi ile egitim maliyeti
yaklasik olarak 1.6 kat oraninda azaltiimistir . TRECVID 2013 SIN veri kimesi
uzerinde elde edilen sonuglar, 6znitelik duzeyli kaynagsimin veya oznitelik segiminin
video kavram siniflandirma performansini  artirdigini  géstermektedir. DCA
yonteminden etkin  Oznitelikler elde edilmesine ragmen, art arda ekleme ve
sonrasinda uygulanan PCA yontemi ile elde edilen 6zniteliklerin daha etkin oldugu
g6zlenmistir. DCA yontemi ile vektor boyutlar indirgenmis fakat deger (6znitelik)

kaybl yasanmistir.

Calismada gelistirilen yontemlerin etkinligini olgmek amagh, goérsel tanima
sistemlerinden biri olan ¢izim tanima sisteminde, derin evrigsimsel sinir aglari
mimarilerinin 6znitelik / skor seviyesinde kaynasim ve 6znitelik segimine dayanan bir
cizim tanima sistemleri dnerilmistir. ImageNet veri setinde énceden egitimis CNN
modelleri olan goéruntu siniflandirma goérevlerinde kanitlanmig basarisi nedeniyle
AlexNet, GN-Triplet ile elde edilen 6znitelikler, 6znitelik seviyesinde kaynastiriimis ve
elde edilen yeni 6znitelik vektorlerinin boyutu PCA yontemi ile azaltilmigtir. Ayrica, 3
farkli Oznitelik vektorlerin (AlexNet, VGG19, GN-Triplet) boyutlar indirgendikten
sonra DVM skor vektorleri GUzerinde skor kaynasim yontemi uygulanarak Sketchy
veri seti Uzerindeki basarim artirilmigtir. Ayrica akilli telefonlar igin istemci-sunucu
mimarisine dayali Onerilen gsemay! kullanan bir ¢izim tanima uygulamasi

geligtirilmigtir.
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Cizim veri seti icin, en iyi sonucu, birlestirilen 6znitelik vektor boyutunu ve Oznitelik
secimi azaltmak icin PCA uygulayarak skor kaynasimindan (%98.45) elde edilmistir.
Sonuglar, veri kaynasimi olarak 6znitelik ve skor segim teknikleri kullanildiginda TU-
Berlin ve Sketchy veri kimeleri i¢in siniflandirma dogrulugunun sirasiyla %72.5
(6znitelik seviyesinde kaynagsim) ve %98.45 (skor kaynasim) dogrulukla yaklasik %3
ve %4 oraninda arttigini gostermektedir. Elde edilen sonuglara gére veri kaynasim
yontemleri ile o6znitelik etkinligin arttigi goézlenmistir. Ayrica CNN-DVM iletim
yonteminin kullaniimasi anlamsal kavram siniflandirmada daha yuksek performans
gOsterdigi bulgusuna variimistir. Bununla birlikte 6nerdigimiz yontem Sketchy veri
kimesi Uzerinde, TU-Berlin veri kimesine gore daha yuksek basarim saglamigtir.
Bunun nedenleri arasinda GN-Triplet modelinin Sketchy veri kiimesinde bir resmin

cizimi ile birlikte egitiimesinin oldugu degerlendiriimektedir.

Videolardaki genel kavram sezimi, genel olarak zorlu bir problemdir ve sezim
saglamhgi, dogrulugu ve hizi iyilestirmek icin birgok arastirma yapilmistir. Cesitli
yaklasimlar arasinda CNN mimarileri ve kaynasim yontemleri birgcok arastirmacidan
ilgi uyandirmaya devam etmektedir. Bu tez galismasinda CNN oOznitelikleri ile
Oznitelik ve skor seviyesinde kaynasim yontemleri ile basarimlar artirilmistir. Ayrica

Oznitelik secimine dayali PCA ile egitim maliyeti azaltiimistir.

Gelecek calisma plani olarak, video kavram tanisi sistemi icin farkli CNN
Ozniteliklerine ek olarak ses Ozniteliklerinin  de probleme uygulanmasi

hedeflenmektedir.
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