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COK KiPLi VIDEO KAVRAM SINIFLANDIRMASI
Berkay Selbes
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstituisi

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Cokluortam verileri, internet kullaniminin artmasiyla, surekli iretimekte ve
paylasiimaktadir. Bunun bir sonucu olarak, ¢cokluortam verilerinin biayuklugu hizla
artmakta ve bu verilerin iceriklerini analiz eden otomatik ydntemlere ihtiyag
duyulmaktadir. Video verisi, ¢okluortam verilerinin 6nemli bir bilesenidir. Video
icerik analizi, video verisi igerigindeki zamansal veya konumsal olaylarin ve
kavramlarin otomatik yontemlerle belirlenmesi olarak tanimlanabilen 6énemli bir
arastirma konusudur. Video icerik analizi, video igeriginin karmasik yapisi
nedeniyle zor bir gorevdir ve icerdigi bilgilerin otomatik olarak elde edilebilmesi icin
etkin yontemlere ihtiya¢c duyulmaktadir. Video verisinin artan buyudkligu bu gorevi
zorlastirmaktadir. Bu tez calismasinda, video verilerinin ¢ok Kipli analizi icin, gorsel
ve isitsel kiplerin flzyonuna dayali bir yontem Onerilmektedir ve buydk veri
platformunda uygulamasi gerceklestiriimektedir. Onerilen yéntem, Evrisimsel Sinir
Agi (ESA) oznitelikleri ile Mel-frekansi Kepstrum Katsayilari (MFCC) Ozniteliginin
temsillerinin fizyonuna dayanmaktadir. Blyuk veri platformlarindan Apache Spark
kullanilarak o6nerilen yontem gerceklenmektedir. Onerilen yontemin basarisi
TRECVID 2012 SIN veri kiumesi Uzerinde degerlendiriimektedir. Sonuclar
gostermektedir ki, ¢cok kipli yaklasim tek kipli yaklasimin basarisini gelistirmekte ve
blyuk veri platformu, cok Kipli video icerik analizi yonteminin islem zamanini

Onemli oranda dusurmektedir.

ANAHTAR SOZCUKLER: Cok Kipli Video Kavram Siniflandirmasi, Evrisimsel
Sinir Aglart (ESA), Mel-frekansi Kepstrum Katsayilari (MFCC), Destek Vektor
Makineleri (DVM), Apache Spark, Blyik Veri, Derin Ogrenme.
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ABSTRACT

MULTIMODAL VIDEO CONCEPT CLASSIFICATION
Berkay Selbes
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstituisi

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

The multimedia data has been continuously produced and shared out at a high
rate as a result of the internet usage escalation. Thus, the size of multimedia data
has rapidly increased, and hence, automated methods are needed to analyze the
contents of the data produced. Video data is an important component of
multimedia data. Video content analysis is an important research topic for several
applications, such as audio-video based surveillance, content-based search and
retrieval and can be defined as the automatic determination of temporal or spatial
events/concepts in content of video data. Video content analysis is a difficult task
due to the complex nature of the video content and requires efficient algorithms for
extraction of high-level information included in the content. The increasing size of
video data makes this task more difficult. In this thesis, a method based on the
fusion of audio-visual modalities for multimodal content analysis of video data is
proposed and implemented on a big data platform. The proposed method is based
on the fusion of representations of Mel-frequency Cepstral Coefficient (MFCC)
features with Convolutional Neural Network (CNN) features. The proposed method
is implemented on Apache Spark big data platform. The success of the proposed
method is evaluated on the TRECVID 2012 SIN data set. Our results show that the
multi-modal method improves the accuracy of the single-model approach and also
the big data platform significantly reduces the computation time of the multi-modal

video content analysis method.

KEYWORDS: Multimodal Video Concept Classification, Convolutional Neural
Network (CNN), Mel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC), Support Vector
Machine (SVM), Apache Spark, Big Data, Deep Learning.
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1 GIRIS

Teknoloji devriminin hizla ilerlemesiyle birlikte akilli sistemlerin hayatimizdaki yeri
buyik 6nem kazanmistir. Akilli sistemler gavenlik, saglik, eglence, gibi alanlarda
yasam standartlarimiz  yikseltmek icin kullaniimaktadir. Akilli  sistemlerde
cokluortam verileri bayuk onem tasimaktadir. Cokluortam metin, ses, duragan
resim, animasyon, video ve diger etkilesimli iceriklerin tek basina veya birlikte
bulundugu veri taridar. Insanlarin  gordagind, duydugunu ve okududunu
anlamlandirabilmesi gibi ¢okluortam verilerini anlamlandirabilen sistemleri
gelistirmek Uzere calismalar yapiimaktadir. Cokluortam verilerinden video verisini
kullanarak, insanlara hizmet eden, icerik tanimlama [1], yUz tanima [2] ve plaka
tanima [3] gibi gesitli sistemler bulunmaktadir. Boyle sistemleri gelistirebilmek icin
ilk adimlardan birisi, video verilerinin igeriklerinden anlamsal bilgilerin elde
edilmesidir. Video icerik analizi, video verisi icerigindeki zamansal ve/veya
konumsal olaylarin/kavramlarin  otomatik yontemlerle belirlenmesi olarak

tanimlanabilen 6nemli bir arastirma konusudur.

Guvenlik alaninda video verisini kullanan sistemlerin  bircok 6rnegine
rastlanmaktadir. Devletler su¢ 6nleme ve sug¢ sorusturma gibi nedenlerden dnemli
bdlgelere kameralar yerlestirmektedirler. Kameralardan gelen video verisini, insan
glcu veya bilgisayar sistemleri kullanarak, kirmizi 1sikta gecme [4], hiz sinirina
uymama [5] gibi kural ihlallerini denetlemektedirler. Artan nifus ve blylyen
sehirler ile birlikte kamera sistemleri cogalmakta ve denetimler insan gucu ile
¢cozulememektedir. Bu sebeple, bilgisayarlarin hizli islem kapasitesini kullanarak,
denetimleri insanlar yerine bilgisayarlara yaptiriimak istenmektedir. Bilgisayarlar,
kameralardan gelen video verisini Bilgisayarli Gorii, Goruntii isleme ve Makine

Ogrenme tekniklerini kullanarak bu probleme ¢6ziim getirebilirler.

Guvenlik alaninda oldugu gibi eglence alaninda da cokluortam verilerini kullanarak
insanlara hizmet eden sistemlere rastlanmaktadir. Akilli telefonlarin yayginlasmasi,
cogu kisinin internete her an baglanabilmesi ve sosyal medya kullaniminin

artirmasi ile birlikte her gin imge, video ve ses veriler kaydedilerek



paylasiimaktadir. Ornegin YouTube! web sitesine her dakikada ~100 saatlik video
yuklenmektedir [6]. Sosyal medya sirketleri, reklamlar ilgili kullanicilara
ulastirmak, telif hakki gereksinimlerini yerine getirmek ve kanuna aykiri, vahset
iceren, terori oOven paylasimlart kaldirmak gibi sorumluluklari vardir. Bu
sorumluluklardan dolay! paylasilan c¢okluortam verilerinin icerigi hakkinda bilgi
edinmek isterler. Blyik O6lcekteki verilerin barindirdigi bilgileri insan glcu ile
cikarmak neredeyse imkansiza yakindir. Bazi arastirmalara gére cokluortam
verileri, internet trafiginin %60'1n1, cep telefonu trafiginin %70’ini, yapisal olmaya
verilerin  %70’ini olusturmaktadir [7]. Bu buyutklukte bir verinin islenmesi,
depolanmasi geleneksel bilgisayar sistemleri i¢cin de zordur. Bilim adamlari,
muihendisler bu problemlerin Ustesinden gelmek icin birden fazla bilgisayarin
birlikte, ayni amac icin calisabildikleri, dagitik bilgisayar sistemleri (zerinde
calismaktadir. Bu nedenle cokluortam verileri buyik veri platformlarinin 6nemili

kaynaklarindan sayiimaktadir.

Cokluortam verilerinden anlamsal bilgiyi ¢ikarmak uzun sudredir Uzerinde
calismalarin yurataldiga 6nemli bir arastirma konusudur. Her c¢okluortam verisi
icin bir birinden ayri veya birlikte kullanildigi uygulamalar vardir. Cokluortam
verilerinden anlamsal veriyi ¢cikarmak icin ses verisini kullanan uygulamalara 6rnek
vermek gerekirse; ses algilama, ses tanima ve cokluortam olay sezimi gibi
uygulamalar karsimiza cikmaktadir. Sadece ses verisini kullanan sistemlerde
oldugu gibi sadece gorsel cokluortam verisini kullanan uygulamalar da mevcuttur.
Bu uygulamalara gorsel nesne siniflandirma, hareket algilama gibi sistemler érnek
olarak verilebilir. Video verisi gorsel ve isitsel verileri barindirabildigi icin igerik
analizi yapilirken her iki kipinde 6nemli katkilari vardir. Video verisinin igerik
analizinin bir arastirma konusu da video verisinin icerdigi kavramlari, nesneleri
otomatik olarak algilamadir. Video verilerinden anlamsal bilgi ¢ikarimi, ¢ozulmesi
gereken zorlu problemleri barindirir. Bu zorluklara 6rnek olarak, bir imge icerisinde
belirlenen kavram farkli durus pozisyonlarinda, farkli mesafelerde, baska bir

nesnenin arkasinda var olmasi gosterilebilir. Bu gibi nedenlerden kontrolsiz

1 https://www.youtube.com/



ortamlardan toplanan video verisinin gorsel kipinin icerdigi bilgiyi ¢cikarmak zor bir
islemdir. Ayni sekilde ses verisi i¢in belirlenen kavramin bulundugu ses verisinde,
kavrama 0zgu ses disinda gurultiler veya ses alicisinin kavrama goére farkl
pozisyonlarda olmasi gibi veri icerisindeki bilgiyi cikarmay!1 zorlastiracak zayifliklari
vardir. Bu gibi sorunlarin bazilarini agsmak igin ses ve gorsel verinin birlikte
kullanildig1 yaklasimlar vardir. Bu turdeki, birden fazla veri kaynaginin birlikte

kullanildigi yaklasimlar ¢cok kipli yaklasimlar olarak adlandiriimaktadir.

Video verisi gorsel ve isitsel kipleri igerisinde barindirabilen ¢ok kipli ¢okluortam
verisi olarak bilinmektedir. Video verisinin icerdigi anlamsal bilginin analizi icin
gorsel ve isitsel kipler birbirinden ayri veya birlikte kullanilabilir. Goérsel kip bir
nesnenin goriiniisii ve zamanda akan gorsel hareketi gibi bilgiler barindirir. isitsel
kip ise arka plan sesleri, konusmalar ve nesneye 6zgu sesler barindirabilir. Gorsel
ve isitsel Kipler birbirleri icin tamamlayici olarak bilinirler [8]. Bir ¢cok kavrami
icerebilen video verisi icin, basarili video icerik analizi sistemleri genellikle video
verisinin Ozniteliklerine dayanmaktadir. Gorsel ve isitsel Oznitelikler ¢cok sayida
kavrami icerebilen video verisinin barindirdig1 bilgiyi temsil ederler. Cok Kkipli
yaklasimlarda, icerigi olusturan her kipten ayri 6znitelikler cikarilabilmektedir.
isitsel kip icin 6znitelik ¢ikarma tekniklerine Mel-frekansi Kepstrum Katsayilari
(MFCC) [9] ornek olarak verilebilir. MFCC, ses sinyalinin kisa zamanli gulg¢
spektrumunu temsil eder. MFCC sadece ses verisini kullanan konusma tanima gibi
uygulamalarda gosterdigi basarili performans ile popdulerligini strdirmektedir.
Video verisinin gorsel kipi nesnenin gorintsi ve zamanda akan gorsel hareketi
hakkinda bilgi icerdigi icin bu iki 6zellik icinde ayri ayri 6znitelik gikarma teknikleri
vardir. Nesnenin gortinast hakkinda bilgi edinmek icin videoyu olusturan gérinti
kareleri tzerinde islem yapilir. Videoyu olusturan goruntt karesi Uzerinde islem
yapildigi icin goreceli olarak distuk hesaplama maliyeti vardir. Gortintl karesinin
icerdigi belirlenen nesne hakkindaki oznitelikleri ¢ikarmak icin Scale invariant
Feature Transform (SIFT) [10], Speeded-Up Robust Features [11], Oriented FAST
and Rotated and BRIEF [12] vb. yaygin olarak kullaniimaktadir. Ayni zamanda

SIFT metodunun farklh amaglar icin farkli bicimleri kullanilmaktadir. Ornegin



goruntt  karesindeki nesnelerin renk bilgilerini modellemek igin color-SIFT
kullaniimaktadir. Histogram of Oriented Gradients (HOG) [13] metodu da sikca
gorunti karelerinden 6znitelik ¢ikarmak icin kullanilmaktadir. Son zamanlarda
popdulerligini artiran Evrisimsel Sinir Agi (ESA) [14][15] mimarileri de 6znitelik
ctkarmak icin kullaniimaktadir. ESA bir Yapay Sinir Agl olup temelleri 1980’lere
dayanmaktadir. ESA derin 6grenme mimarilerinin 6zel bir bicimidir. ESA
mimarilerinin populerligi, Alexnet [14], GoogleNet [15] gibi mimarilerin ImageNet
[16] veri kimesinde gosterdigi basari ile birlikte artmistir. Ayni zamanda, ESA
mimarileri ImageNet gibi blytuk veri kumeleriyle bir kere edgitildikten sonra
tasinabilir olmasi popdlerliginin artiran diger bir etkendir. ESA mimarilerinin
tasinabilir olmasi bu mimarilerin 6znitelik c¢ikarimi gibi farkli amaclar icin

kullaniimasina olanak saglar.

Video icerik analizi icin sadece isitsel veriyi kullanan, sadece gorsel veriyi kullanan
veya isitsel ve gorsel verilerin birlikte kullanildigi ¢ok Kipli yaklasimlar mevcuttur.
Cok kipli yaklasimlar, ¢ikartilan igitsel ve gorsel 6zniteliklerin fizyonuna dayali
yontemlerdir. Cesitli fizyon yodntemlerinden sonra isitsel ve goérsel oOznitelikler
birlikte anlamli sekilde kullanilabilir. Boylece video verisinin isitsel ve gorsel
kiplerinin birbirlerine olan tamamlayici etkilerinden faydalanilabilir. Flizyon islemi
Oznitelik matrislerinin veya vektorleri igin ¢esitli matematiksel islemler kullanarak,
uc uca eklenerek, vektorler arasindaki iligkiyi inceleyerek veya siniflandiricilarin
kararlari arasindaki iligkiyi inceleyerek vb. yapilabilir [17]. Fuzyon islemleri
sonucunda bir kipin eksik kaldigi noktalarda diger kipin 6zellikleri bu noktalarda

tamamlayici olabilir ve sistemlerin performanslarina arti yonde etki edebilir.

Video verisinin kiplerinden 6znitelikler cikartildiktan sonra problem belirlenen
kavramlar icin siniflandirma problemine doéntsir. Siniflandirma problemini ¢6zmek
icin Makine Ogrenme teknikleri [18] kullanilabilir. Bu siniflandiricilar 6zniteliklerin
veri uzayinda gosterdigi 6zelliklere gore farkh basarilar sergileyebilirler. Destek
Vektor Makineleri (DVM) [19] basitlikleri ve basarilari sayesinde video icerik analizi
icin hareket algilama [20] , nesne tanima [21] vb. uygulamalarda sikca
kullaniimaktadir. DVM veri uzayinda iki sinifi birbirinden ayiracak en optimal hiper

4



duzlemi bulma motivasyonu ile siniflandirma islemini gergeklestirir. DVM dogrusal
olarak ayrilabilen veri dagilmi gosteren iki sinifi birbirinden ayirmak igin
tasarlanmistir. Fakat uygulanan Bire Karsi Bir gibi stratejiler ile ¢coklu siniflandirma
problemlerine de uygulanabilmektedir. Birbirinden dogrusal olarak ayrilamayan
veri dagihmlan icin cekirdek fonksiyonu stratejisi kullanarak, veri uzayini
bulundugu boyuttan Ust boyutlara tasiyarak, ayirmaya calisir. Bulunan veriler ile
DVM egqitildikten sonra olusan model ile gérilmemis veriler sorgulanabilir. Video
verisinin gorsel ve isitsel kiplerden elde edilen 6znitelikler, fiizyon islemi olsun veya
olmasin, veri uzayinda bir dagilim sergilerler. DVM, video icerik analizi icin elde

edilen 6znitelikleri belirlenen kavramlara gore siniflandirmak icin kullantlir.

Video verisinin kiplerine ayrilmasi, kiplerinden 0&znitelikler c¢ikartilmasi ve
siniflandiricilarin  egitilmesi gibi nedenlerle, video igerik analizinin hesaplama
maliyeti geleneksel veri tirlerine kiyasla goérece yuksektir. Gunlik hayatimizdaki
problemleri ¢6zmek icin surekli ve cok sayida kaynaktan gelen video verisinin
icerigi analiz edilmek istenebilir. Buyuk olcekte gelen video verisi igin video igerik
analizi sistemleri uygulanabilir olmalidir. Bu sebeple, video igerik analizi sistemleri
surekli gelen veriyi veya yuksek boyutlara ulasan yigin halindeki video verisinin
analizini gerceklestirebilmek icin biyuk veri platformlarina ihtiyac duyarlar. Bayuk
veri platformlari dagitik, paralel, kime hesaplama yaparak islem kapasitesini
Olceklenebilir sekilde artirirlar. Buyik veri platformlarina drnek olarak Apache
Spark [22] gOsterilebilir. Apache Spark hizli ve genel amacli kiime hesaplama
sistemidir [23]. Apache Spark birden fazla dugumi bulunan bilgisayar kimelerinde

paralel sekilde calisacak uygulamanin basit¢e yazilmasini amaclamaktadir.

Bu tez kapsaminda, video kavram siniflandirma problemi icin ¢cok kipli bir yaklasim
onerilmektedir. Onerilen yontem videonun isitsel kipinden elde edilen MFCC
Oznitelik matrisinin istatistiksel temsilleri ile videonun gorsel kipinden elde edilen
ESA ozniteliklerinin flzyonuna dayanmaktadir. Ayni zamanda, onerilen sistem
Apache Spark buydk veri platformu Gzerinde gerceklestiriimis ve hesaplama
karmasikligina olan etkisi incelenmistir. Bu tezde sunulan calismalar literatiire

asagidaki acilardan katkida bulunmaktadir:
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Multimodal video concept classification based on convolutional neural network and

audio feature combination [24].

Multimodal vehicle type classification using convolutional neural network and

statistical representations of MFCC [25].
1.1 Tezin Organizasyonu

Bu tezin organizasyonu su sekilde dizenlenmistir; Bolum 2'de Literatir taramasi
verilmigti. Tez calismasi ile ilgili genel kavram ve tanimlar Bolum 3'de
anlatiimaktadir. Video kavram siniflandirma problemi icin dnerilen yontem Bo6lUm
4’'de tanitilmaktadir. Bolum 5’'de yapilan deneysel calisma ve elde edilen sonuglar
degerlendiriimektedir. Bolim 6’da deneysel sonuglar ve tartisma sunulmaktadir.



2 LITERATUR TARAMASI

Literatlirdeki video icerik analizi yontemleri kullanilan veri tiriine goére ¢ baslik
altinda toplanabilmektedir. Bu basliklardan birincisi gorinti ve akan goruntu
verilerini kullanan gorsel tabanli yaklasimlar. ikincisi ses verisini kullanan isitsel
tabanli yaklasimlar. Uglinciisii ise hem ses hem gorsel verileri kullanan cok Kipli
yaklasimlardir. Dérdinci baslik ise video icerik analizi icin buyudk veri teknolojilerini

kullanan calismalar olarak belirlenebilir.

Video icerik analizi aslinda c¢ok genel bir tanim olup altinda bir ¢ok gérevi
barindirir. Bu gorevlere 6rnek olarak video siniflandirma, video tanima, nesne
tanima, nesne siniflandirma, hareket tanima, olay tanima gibi konulari 6rnek
verilebilir. Ayni zamanda, hazirlanan veri kiimesine gore video icerik analizini farkl
basliklarla siniflandirilabilir. Tez calismasi ile ilgili oldugunu dustndagimuaz

calismalar asagida dort baslik altinda sunulmaktadir.

2.1 Gorsel Tabanh Yaklasimlar

Gorsel tabanh yaklasimlarda video verisi gorsel kipi Uzerinde islemler yapilir.
Gorsel kipdeki goruntt kareleri bir birinden ayri isleme sokulursa statik gorinds
Oznitelikleri elde edilebilir. Goruntl kareleri beraber ve zamansal dizlemde
kullanildigi zaman ise hareket 6znitelikleri elde edilir. Gorsel tabanli yaklasimlar
genellikle bu iki 6znitelik Uzerine yogunlasmislardir. Video icerik analizinde gorsel
tabanl yaklasimlar genel olarak video verisinden goérsel 6zniteliklerin ¢ikarilmasina
dayanan yontemlerdir. ik yaklasimlar global 6zniteliklere dayanmaktaydi [26] [27].
Videonun anahtar cercevelerinden elde edilen global 6zniteliklerin (sekil, desen,
renk histogram, vb.) Makine Ogrenme algoritmalari ile birlikte kullanildigi bu
yaklagsimlar, anahtar cerceveyi genel olarak tanimladigindan, nesne tanima gibi
problemlerdeki basarimlari yerel 6zniteliklere kiyasla dusik olabilmektedir. Bu
nedenle yerel Oznitelik tabanli yontemler nesne tanima gibi problemlerde tercih
edilebilmektedir. Bu yontemlerde ilk olarak SIFT [10], HOG [13] gibi yontemler
kullanilarak video verisinin goérsel kipinden Oznitelikler cikartilir. Bu 6znitelikler K-



ortalama (K-means) gibi teknikler kullanilarak gorsel soézciklerden olusan bir
soOzIuk olusturulur. Daha sonra kelime kiumesi gibi yaklagsimlar ile temsiller
olusturulur ve siniflandiricilar egitili. Bu video icerik analizi icin genel olarak

uygulanan yéntemdir.

Video gorsel kipinden ayristirilan gorsel cercevelerden, statik goriniam o6zelligi
Uzerinde yapilan calismalar, imge veri kimeleri Uzerinde yapilan calismalar ile
benzerlik gostermektedir. Bu sebeple imge veri kimelerindeki ¢calismalar, video
icerik analizi i¢in de katki saglarlar.

Csurka vd. [21], calismasinda nesne kategorilendirme Uzerine calismislardir. Bu
yaklasimda ilk asamada cesitli detektorler ve SIFT tanimlayicisi kullanarak
imgelerden 06znitelik elde etmektedir. Daha sonra vektor niceleme (vector
guantization) algoritmasi kullanarak, 6znitelikleri kimelemis ve gorsel sézcukler
elde etmiglerdir. Bundan sonra ise kelime kimesi tabanl yaklasimla olusturulan
kimeleri temsillerini elde edilmektedir. En son asamada ise ¢ok sinifli siniflandirici

olarak Naive bayes ve DVM siniflandirici kullaniimaktadir.

J.Zhang vd. [28], calismasinda metin ve nesne siniflandirma uzerine
calismislardir. Calismasinda Harris- Laplacian ve Laplacian detektorleri ile SIFT ve
SPIN [29] tanimlayicilarina kombine ederek gorsel 6znitelikler elde edilmektedir.
Siniflandirici olarak DVM secilmistir. DVM igin Earth Mover’'s mesafesi ve  X*
cekirdek fonksiyonlari kullaniimaktadir.

Jingen vd. [30], calismasinda video verisinden gergekgi hareketleri algilama igin
bir yaklasim onermektedir. Bu yaklasimda statik 6znitelik igin Harris-Laplacian,
Hessian-laplacian ve MSER [31] yerel dedektérlerini kullanmis ve her 6zniteligi
(x,y) lokasyonu gamma scalasi ve SIFT ile tanimlamistir. Hareket 6zniteligi igin ise,
2 boyutlu gaus filtresini, Dollar'in [32] calismasinda sundugu yaklasimi
kullanmaktadir. Hareket 0zniteligi Temel Bilesen Analizi uygulayarak boyut
indirgemektedir. Daha sonra hareket ©znitelikleri icin hareket istatistiklerini

kullanarak bir budama islemi gerceklestirmistir. Statik Oznitelik icin ise hareket



dzniteliginin tanimladigi ilgili bolgeler i¢in bir budama islemi gerceklestiriimektedir.
Daha sonrada statik oznitelikler igcin PageRank algoritmasi kullanilarak en ayirt
edici bilgi iceren oOznitelikler secilmistir. Bu 6zniteliklerden goérsel sézcukler elde
etmek amach bilgi teorisi metrikleri kullanmaktadir. Daha sonrada AdaBoost
algoritmasi kullanilarak siniflandirici egitmiglerdir. Bu yaklasimlarini ise KTH
[33] veri kiimesinde ve Youtube’'dan kendileri olusturduklari 11 kategoriden olusan
bir veri kimesinde denenmektedir. Elde edilen sonuclari K-ortalama ile elde edilen
sonuclar ile karsilastirimaktadir. Bu sonuclari ortalama dogruluk olarak
belirlemislerdir. Kelime boyutu arttikca iki yontem icinde performansinda artis
g6zlemlenmistir. Onerilen yontem K-ortalama yontemine goére daha basaril bir

performans sergilemektedir.

Erglin ve Sert [34], calismasinda video sahne siniflandirma tzerine ¢alismaktadir.
Video sahne siniflandirma uygulamasi icin video verisinin gorsel kipinden SIFT
Ozniteligi cikartmaktadir. Algilayici olarak Difference of Gaussian algilayicisi tercih
etmislerdir. Elde edilen 06znitelikler uzamsal piramit gosterimi ile temsilleri
yaratiimistir. Siniflandirici  olarak DVM kullanmaktadir. Calismalarinda DVM
parametreleri, uzamsal piramit seviyesinin, drnekleme parametrelerinin ve sdzcuk

sayisinin siniflandirma performansina etkisini gézlemlemislerdir. S6zcuk sayisinin

belirli bir noktadan sonra performansa katkisi olmadi§i, DVM  X* cekirdek

fonksiyonu en optimal sonucu elde ettigi gdzlemlenmektedir.

ESA mimarilerinin, arttan hesaplama guci ve ESA mimarilerini egitebilecek
buyudklikte veri kimelerinin var olmasi sayesinde, son zamanlarda basarisini ve
popdulerligini artirmistir. Video icerik analizi ve bilgisayarli gorii uygulamalarinda

sik¢a kullaniimaya baslanmistir.

Krizhevsky vd. [14], calismasinda imge siniflandirma gorevi icin 3 tam bagli, 5
evrisim katmani bulunan bir ESA mimarisi egitmistir. Asiri egitimden kaginmak icin
ise tam bagll katmanlarda dropout dedikleri bir dizenleme metodu gelistirmislerdir.
2010 yihindaki ILSVRC (ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge)

[16] veri kiimesi Uzerinde egittikleri ESA mimarisini test edilmistir. En iyi 1 ve en iyi



2 hata oranlarinda sirasiyla %37.5 ve %17’lik bir basari ile daha 6nce yapilan
calismalardan daha iyi basari gostermigtir.

Girshick vd. [35], calismasinda nesne tanima gorevi Uzerinde durmustur. Bu
gorev icin bolgesel olarak calisabilmesi igcin ESA mimarisini gelistirmislerdir. Bu
mimariye bolgesel Evrisimsel Sinir Agi ile isimlendiriimektedir. Onerdikleri yaklasim
3 asamadan olusmaktadir. ilk olarak imgelerdeki bélgelerin belirlemesinde Uijlings
[36] calismasinda uygulamis oldugu gibi secici arama metodu kullanarak,
kategoriden badimsiz bolgeler belirlenmistir. ikinci asamada ise AlexNet
[14] kullanarak belirlenen her bélgeden 4096 boyutunda Oznitelik cikmislardir.
Uclincii asamada ise sinifa 6zel dogrusal DVM kullanmaktadir. Bu galismasini
2012 yilindaki VOC [37] veri kimesinde test etmiglerdir. Ortalama hassasiyet
(mean avarge precision) dl¢uti olarak %53.3'lUk bir basari ile daha dnceki bu veri

kiimesi Uzerindeki calismalari geride birakmaktadir.

Szegedy vd. [15], calismasinda imge siniflandirma ve nesne tanima lzerinde
durmustur. Bu amacla parametresi bulunan 22 katmani ve 5 birlestirme
katmanindan olusan adina GoogLeNet dedikleri karmasik ESA mimarisi
egitiimektedir. 2014 yilindaki ILSVRC yarismasinda birincilik elde ederek daha
onceki calismalardan daha iyi basari gostermistir.

Karpathy vd. [38], calismasinda video siniflandirma Uzerinde durmustur. ESA
mimarilerinin statik goérinim 6zelligi icin gosterdigi basarilardan faydalanarak,
video verisi icin zaman duzleminde yerel uzay zamansal bilgileri elde etmek
amach calismaktadir. Bu calismasini UCF101 [39] veri kimesinde test etmistir. Bu
veri kimesi ic¢in belirlenen taban basarinin Ustinde yuksek bir basar
kaydetmektedir.

Razavian vd. [40], calismasinda imge tanima, sahne tanima, ince taneli tanima
(fine grained recognition), Ozellik tanima (attribute detection) ve imge getirme
uygulamalari tzerinde calismaktadir. ESA mimarilerinin bir cok tanima gorevinde

basari saglayacagina dusunerek bu calismayi gerceklestirmislerdir. Bu calismalari
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yaparken overfeat [41] isimli ESA mimarisini kullanarak o6znitelik c¢ikarmistir.
Cikartilan 0Oznitelik L2 normalizasyonu islemi sonrasinda DVM egitimi igin
kullaniimaktadir. Ayni zamanda veri kiimesindeki 6rnekleri kirpip ve cevirip tekrar
veri kiimesine ekleyerek veri kimesindeki o6rnek sayisini artirmaktadir. Bu

calismasinda bir ¢ok veri kiimesi kullanmis bir ¢ok basarili sonug elde etmistir.

2.2 isitsel Tabanh Yaklasimlar

Ses bilgisi videonun o6nemli bilesenlerinden birisidir. Bu nedenle, video igerik
analizinde ses kipi de yaygin olarak kullaniimaktadir. Xu vd. [42], isitsel tabanl
yontem kullanarak, spor videolarini analiz etmislerdir. Spor videolar olarak futbol,
tenis ve basketbol videolarini se¢miglerdir. Bu videolar icerisinden 1slik, seyirci,
yorumcu, heyecanli seyirci ve heyecanlh yorumcu kategorilerini ayirmaktadir. Bu
islemi gerceklestirmek icin ses verisinden MFCC Oznitelikleri ¢ikariimis ve bu
Oznitelikler ile gizli markov modelleri egitmislerdir. Daha 6nceki calismasinda
egittikleri DVM ile karsilastirmiglar ve gizli markov modelleri, DVM’den daha

basarili sonug elde etmistir.

Lee vd. [43], tuketici videolar icgin isitsel tabanh kavram siniflandirma uzerine
calismaktadir. Calismalarinda ses verisinden MFCC 0Oznitelikleri ¢ikartilmaktadir.
Elde edilen Oznitelikleri tek gauss modeli, gauss karisim modeli ve gauss
bilesenlerinin olasiliksal gizli anlam analiz yontemleri ile temsillerini yaratmaktadir.
Elde edilen temsiller ile DVM egitmislerdir. Youtube’dan elde ettikleri 1873
videodan olusan veri kiimesinde, belirledikleri 25 kategori tzerinde o6nerdikleri
yontemi gerceklestirmislerdir.

Lee vd. [44], video verisinde cevresel ses tanima Uzerine calismaktadir. Bu
calismada ses verisinden MFCC oznitelikleri ¢ikariimistir. Cikarilan 06znitelikler
gauss karisim modelli ile beraber gizli markov modelinin egitiminde
kullaniimaktadir. Youtube'dan elde ettikleri videolar ile hayvan, bebek, bot ve

seving kategorilerini siniflandirmaktadir.

Okuyucu vd. [45], calismasinda cevresel sesleri tanima Uzerine calismistir.
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Cevresel ses tanima uygulamasi ic¢in ses verisinin MPEG-7 ailesi, ZCR, MFCC
Ozniteliklerini  ¢ikarmiglar ve kombinasyonlarini  kullanmaktadir. Elde edilen
Oznitelikler ve kombinasyonlari ile gizli markov modelleri ve DVM egitmekte ve
degerlendiriimektedir. Cevresel sesler olarak acil durum sireni, araba kornasi, silah
patlamasi, araba, motosiklet, helikopter, rizgar, su, yagmur, alkis, kalabalik,
kahkaha kavramlarini se¢miglerdir. MPEG-7 ailesinden Audio Spectrum Flatness
(ASF), Audio Spectrum Centroid (ASC), Audio Spectrum Spread (ASS), Audio

Harmonicity (AH) 6znitelikleri ile egitilen DVM en iyi performansi sergilemektedir.
2.3 Cok Kipli Yaklagimlar

Oneata vd. [20], calismasinda video verisinden hareket ve olay tanima igin ¢ok
kipli bir yaklasim 6nerilmistir. Calismasinda farkli veri kiimeleri tGzerinde bir gok
degerlendirmede bulunmaktadir. Bu degerlendirmeleri 3 baslik altinda toplamistir.
Bu basliklardan birincisi, 5 veri kimesi Uzerinde kisa hareketlerin
siniflandiriimasidir. ikincisi filmlerde bazi hareketlerin yerinin belirlenmesidir.
Sonuncusu ise karmasik olaylarin genig oOlcekli taninmasidir. Ses ve gorsel
verilerin birlikte kullanildig1 yaklasim bu degerlendirmelerden karmasik olaylarin
genis skalali taninmasi degerlendirmesinde uygulamistir. Uygulanan yéntemde,
gorsel verinin statik gorinim 6zelliginden, SIFT 6znitelikleri ¢ikartilmistir. Hareket
Ozelliginden ise hareket sinir histogrami (Motion Boundary Histogram) [46] teknigi
kullanilmaktadir. Bu iki gorsel Ozniteligin Fisher vektor [47] metodu kullanarak
temsillerini elde etmistir. Ses verisinden ise MFCC 0znitelikleri ¢ikarilmistir. Daha
sonra bu U¢ Oznitelik u¢ uca eklenerek, flzyon islemine tabi tutulmustur.
Siniflandirici olarak ise DVM egitilmistir. Veri kiimesi olarak 2011 yilinda kullanilan
TRECVID MED veri kimesini tercih edilmektedir. Elde edilen sonuglarda, 3
Ozniteligi birlikte kullanildigi yontem, hareket sinir histogrami 6zniteliginin tek
basina kullanildigi, SIFT 6zniteliginin tek basina kullanildigi ve SIFT 6zniteligi ile
hareket sinir histogrami 6zniteliginin u¢ uca eklenerek uygulanan yontemlerden

daha basarili sonug elde etmistir.

Jiang vd. [48], ¢calismasinda video igerik analizi igin olay tanima goérevinde, ¢ok
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kipli bir yontem onermektedir. Calismasinda video verisinin gorsel kipinden statik
gorunum 6zelligi icin SIFT Oznitelikleri ¢ikartilmis, bu 6znitelikler K-ortalama ile
gorsel kelimeler elde edilmistir. Hareket bilgisi icin ise uzamsal-zamansal ilgi
noktalarini  (spatial-temporal interest points), Laptev [49] metodu ile
gerceklestirmistir. Elde edilen hareket 6znitelikleri HOG ve Histogram of Optical
Flow metotlari ile tanimlanmis ve elde edilen tanimlamalar u¢ uca eklenmistir.
isitsel kip icin ise ses verisinden MFCC 6znitelikleri ¢ikariimaktadir. Daha sonra ise
bu G¢ o6znitelik kelime kimesi tabanh yaklasim ile temsil edilmistir. Her 6znitelik
icin ayri DVM egitilmistir. DVM c¢ekirdek fonksiyonu X° secilmistir. DVM tahmin
olasiliklar ortalama deger ile fizyon islemi uygulanmaktadir. Calismasini 2010
yilindaki TRECVID MED veri kiimesi Uzerinde gerceklestirmistir. Ug 0Ozniteligi
birlikte kullanildigi yontem, her 6zniteligi ayri ve STIP ve SIFT flizyonuna dayall

yontemden basarili sonug elde etmistir.
2.4 Buyiik Veri Teknolojileri Kullanan Calismalar

Tan vd. [50], calismasinda video verisinde ylUz tanima ve nesne tanima ve takip
etme uygulamalarini Hadoop [51] kime ortaminda gerceklestirmislerdir. Bu
uygulamalarin bilgisayar kime boyutuna ve video sayisina gore sonuclar
almaktadir. Kimeyi olusturan toplam bilgisayar sayisi alti olarak se¢mistir. Video
isleme algoritmalari igcin OpenCV [52] ve FFmpeg [53] kutuphanelerini tercih
edilmistir. Kime boyutu arttikca islemler icin harcanan slrenin azaldigini

gozlemlemistir.

Yang vd. [54], calismasinda video verisinde hareket tanima uygulamasini Apache
Spark buyik veri platformunda gerceklestirmistir. Hareket tanima uygulamasi icin
STIP detektort kullanarak cikarilan 6znitelik, HOG tanimlayici ile tanimlamistir.
Sonraki islemde ise kelime kiimesi tabanli vektorler elde edilmistir. Elde edilen
vektorler DVM egitiminde kullanilmistir. Apache Spark kimesinde islemlerin
zamana gore kiyaslamasini bilgisayar cekirdeklerine gore belirlenmistir. Bilgisayar
cekirdeklerini 6, 12, 18, 24 olarak belirlenmistir. Hareket algilama igin gerekli

islemler olan 6znitelik ¢ikarimi, gorsel kelime Uretimi, kelime kiimesi islemleri icin
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bilgisayar cekirdeklerini zamana goére performanslarini test edilmistir. Veri kiimesi
olarak KTH [33] ve Holywood2 [55] veri kiimeleri kullaniimistir. Video katiphaneleri
olarak OpenCV ve FFmpeg kullaniimistir. DVM kitiphanesi icin libSVM

kullaniimistir. Cekirdek sayisi arttikca performansin artigi gézlemlenmistir.

Wang vd. [56], calismasinda video verisi icin hareket tanima uygulamasini,
Apache Spark buyuk veri teknolojisini kullanarak, gerceklestirmistir. Hareket
tanima uygulamasi i¢in video verisinin gorsel kipinden yéringe (Trajectory) tabanh
Oznitelik ¢ikarmistir. Cikarilan 6znitelik Gaus karisim modeli ile modellenmis daha
sonra ise Fisher vektér yontemi ile temsilleri yaratiimistir. Bu ¢alismasini Spark
kime ortaminda gerceklestirmek icin 9 dugumden olusan bilgisayar kimesi
olusturulmustur. Sonuglarini, tek digim ve kiime boyutunda uygulanan islemlerin
zamana karsi performanslarini test ederek alinmistir. Ayni zamanda kime
boyutunda uyguladigi islemler icin, 6znitelik ¢cikarimi sonrasi elde edilen verilerin
Hadoop dagitik dosyalama sistemine kaydederek veya kaydedilmeden dogrudan
Fisher vektor islemi uygulanmis hali ile performans testleri gergeklestirilmistir.
Kime boyutunda uygulanan islemler tek digimde gerceklesen islemler arasinda
bariz bir performans farki belirlenmektedir. Hadoop dagitik dosyalama sistemine
kaydetmeyerek dogrudan Fisher vektor islemi uygulanan ybéntem, kaydederek

uygulanan yontemden daha iyi performans sergilemistir.
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3 TEMEL TANIM VE KAVRAMLAR
3.1 Sayisal Video

Sayisal video bir dizi imge veya c¢ergevenin sabit hizda oynatiimasiyla
olusmaktadir [57]. Sayisal videolar mantiksal olarak ayrilmis bdlumlerden
meydana gelmektedir. Sayisal video iceriginin hiyerarsik olarak dizenlenmesi
Sekil 3.1'de sunulmustur. Sayisal videoyu olusturan bagimsiz imgelere cergeve

denmektedir. Mantiksal olarak birbiri ile iligkili cerceveler birleserek ¢ekimleri (shot)

-
t

Video

Sahne

.11

Cekim

Cerceve

Sekil 3.1 Video igeriginin hiyerarsik temsili

olusturur. Cekimleri olusturan cerceveler bazi ortak Ozelliklere sahiptir. Bu
Ozellikler cekimler ayni sahneyi tasvir ediyor olmahdir, tek bir kamera
operasyonunu belirtmelidir, goruntu icerisinde arka plan degismemelidir.
Bulundugu cekimi en iyi temsil eden cerceveye anahtar cerceve denir. icerik olarak

birbiri ile iliskili cekimler birleserek sahneleri olustururlar. Sayisal video sahnelerin
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birlesiminden olusmaktadir. Anahtar cerceveler video ¢ekimini en iyi temsil eden
cerceve olduklarindan, icerdikleri bilgi cekimler hakkinda yorum yapmamizi saglar.
Video icerik analizi sistemlerinin performanslarini élgcmek icin ¢evrim ici yayinlanan
video veri kimelerinden faydalanilir. Video veri kiimeleri hazirlanirken anahtar
cerceveler ve bulundugu cekimlerin etiketlenmesi 6nemlidir. Videoyu olusturan
farkh cekimler farkli kategorileri barindirabilirler. Sayisal video igeriginin hiyerarsik
olarak hangi bolimlerden olustugunu bilmek, video icerik analizi Uzerine ¢alisanlar

icin 6nemlidir.

Videonun cerceveleri belirlenen kategorinin gortintsi hakkinda bilgi barindirr.
Cercevelerde kategoriler farkl durus pozisyonlarinda, farkli blyukluklerde, farkli
kategoriler ile birlikte ve kategoriye 6zgu farkli hallerde bulunabilir. Video igerik
analizi sistemlerinin performansinin artirmak ve kategoriyi en iyi temsil eden yapiyi
cikarabilmek icin kategorilerin bulunabilecegi her halinden olusan cercevelere
ihtiyac duyulur. Béylece Goriintli isleme, Bilgisayarli Gérii ve Makine Ogrenme
teknikleri ile kategoriyi diger kategorilerden ayirt edebilecek sistemler

olusturulabilir.
3.2 Ses

Ses, bir iletim ortaminda (gaz, sivi, veya kati) duyulabilir bir basing dalgasi olarak
yayilhm gosteren bir titresim olarak tanimlanabilir. [57]. Surekli ses dalga formu
mikrofonlar araciligi ile surekli bir elektrik sinyaline dénusturalur. Bilgisayarlar ile
bir sesi islemek ve iletmek icin, surekli elektrik sinyalini sayisal ses sinyaline
donustartlmelidir. Video verisini kaydeden kameralarda mikrofon bulunuyorsa
video verisinin gorsel kipi ile es zamanl sekilde ses verisi videoda bulunur. Bu
sekilde ortamdaki seslerden de bilgi edinilebilir. Video verisinin icerigindeki ses
sinyalinden igerik analizine katkida bulunacak bilgiler cikarmak icin, videoda
belirlenen gergeveye karsilik gelen belirli siredeki zaman diliminde ses sinyali elde
edilebilir. Bu ses sinyali videonun kaydedildigi ortamdaki belirlenen kavrama 6zg
sesleri barindirabilir. Ornegin Sekil 3.2’de TRECVID veri kiimesinden Alvaromelo-

SundayRide712_512kb.mp4 video klibinden elde edilen ses bileseninin motosiklet
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kavrami icin zaman-genlik temsili gosterilmektedir. Kavrama 6zgu ses sinyaliyle
birlikte ortamdaki guriltiler ve baska kavramlara 6zgu sesleri barindirabilir. Ayni
zamanda ses alicilarinin kavrama olan pozisyonlarindaki farkhliklar, farkli kalitede
ses alicilarindan toplanan ses sinyalleri gibi nedenlerden kavrama 6zgl ses

sinyalleri farkli 6zellikler sergileyebilirler. Bu gibi nedenlerden video icerik analizi
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Sekil 3.2 Video klibinden elde edilen ses bileseninin zaman-genlik grafigi

sistemlerinin  performansini artirmak icin ses sinyalini farkli ortamlardan,
alicilardan toplanmalidir. Boylece kavrama 6zgu sesi en iyi sekilde karakterize

eden yapi ses isleme teknikleri ile ifade edilebilir.
3.3 Oznitelik Cikarimi

Basarili video icerik analizi sistemleri genellikle video verisinin isitsel ve gorsel
oznitelikleri cikarilarak yapilmaktadir. Oznitelikler analiz edilmek istenen gorsel
veya isitsel kipten elde edilen ve bu kipleri en iyi sekilde karakterize eden degerler
kimesi olarak ifade edilir. Cikarilan 6znitelikler, bilgi edinilmek istenen kavrami

olabilecedi en iyi sekilde karakterize etmelidir. Ozniteliklerin kalitesi dogrudan
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video icerik analizi sistemlerinin performansina etki etmektedir. Acikca ifade
edilmedigi surece video icerik analizi sistemlerinde tanimak istenen her kavram
icin ayni oznitelik cikarimi teknikleri kullaniimaktadir. Isitsel ve gérsel kiplerin
birbirinden farkli 6znitelik c¢ikarimi teknikleri mevcuttur. Bu tez kapsaminda
videonun isitsel kipi icin MFCC 0znitelik ¢ikarimi teknigi kullanilacaktir. Videonun
gorsel kipi icin ise ESA mimarilerinden Oznitelikler ¢ikartilacaktir.

3.4 Mel-frekansi Kepstrum Katsayilari

MFCC ses tanima, muzik algilama gibi uygulamalarda goésterdigi basarilardan
dolay! ses sinyali icin sikga kullanilan bir 6znitelik c¢ikarimi teknigidir. MFCC
insanlarin duyma 6zelligi incelenirken ortaya ¢ikmistir. Bir bakima insan kulaginin
algilama seklinin modellemesidir. Sesin kisa sureli gi¢ spektrumunu temsil
etmektedir. MFCC o0Ozniteliklerini ¢ikarmak icin ses sinyallerine bir dizi islem
uygulanir. Bu islemler Sekil 3.3'de verilmistir. Sirekli olan ses sinyalini
isleyebilmek icin ilk olarak ses sinyali drneklenir. Ses sinyali surekli degisir. Fakat
ses sinyalini kisa zamanli bir skalada inceledigimizde istatistiksel olarak uzun
zamanli bir skaladaki ses sinyalinden ¢cok daha az degismektedir. Bu sebeple 20-
40 milisaniyelik cerceveler ile ses sinyali pencereleme islemi uygulanir.
Pencereleme islemi i¢cin Hamming pencereleme fonksiyonu yaygin olarak
kullanilmaktadir. Eger cerceve boyutu cok kisa secilirse yeterli sayida Ornek
toplanamaz. Eger cerceve cok uzun secilirse Oznitelikler sesin uzun sirede ¢ok
fazla degismesinden etkilenir. Bundan sonraki asamada her cercevenin guc
spektrumu hesaplanir. Gug spektrumu, hizli fourier dontusumi yapilarak elde edilir.
Elde edilen spektrumuna, insan duyma sistemine benzer bir Mel filtre bankasi
analizi uygulanir. Mel filtre bankasi Gi¢ggensel filtrelerden olugsmaktadir. Bu tiggensel
filtreler glc spektrumu ile ¢arpilir ve her bir filtrenin altindaki enerji hesaplanir. Elde
edilen enerjileri logaritma islemi uygulanir ve logaritma isleminin sonuglarina ayrik
kosinis donusumu uygulanir. Ayrik kosinds doénusumu sonucunda MFCC
Oznitelikleri elde edilmis olur.
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Sekil 3.3 MFCC 6znitelik ¢cikarim asamalari

3.5 Temel Bilesen Analizi

TBAnin temel fikri, ¢cok sayida birbiriyle iligkili degiskenden olusan bir veri
kimesinin boyutunu indirgerken ayni zamanda veri kumesindeki varyasyonu
olabildigince korumaktir. Bunu yapmak igin veri kiimesini temel bilesenlerden
olusan yeni bir veri kimesine doénusturdr. Temel bilesenlerden olusan veri kiimesi
ilintisiz ve duzenlidirler. ik bir ka¢ temel bilesen tim orijinal degiskenlerin

varyasyonlarinin gogunu korur [58].

Temel Bilesen Analizinde amaclanan X=(x1,x2,x3,...,xp) gibi p adet rastgele

degiskenden olusan X vektorind, en az bilgi kaybi olacak sekilde, bu vektori

temsil edecek daha az sayida degiskene indirmekti. X  vektori  (C)
kovaryans matrisi ve (e;,A;) Ozvektor ve 6zdeder ciftlerine sahip olsun. Oz
degerler sifirdan buyuk olmasi kosulu ile siralanir A, >A,>A,...>A, . Bu
siralanisa gore dogrusal kombinasyonlar kurulur ve 2.4 de gdosterilen y, temel

bilesenler olusturulur [58]. Toplam varyansin en buyuk kismini aciklayan temel
bilesen birinci temel bilesen , ikinci buyuk kismini agiklayan temel bilesene ikici
temel bilesen denir [58].
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Yi=e X te, Xyt ke 1 x,

YZ:elle+ez2X2+"'+ep1Xp (2-4)

Yy=e X te, X+ te X
3.6 Evrisimsel Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks)

Gunumuizde, derin 6grenme tabanh sistemler gosterdikleri basarilar ile
popdulerligini artirmaktadir. ESA derin 6grenme basliginin altinda yer alip bir Yapay
Sinir AgI mimarisidir. ESA biyolojik olarak hayvanlar aleminin gorsel korteksinden
[59] esinlenerek yapiimistir. ESA'nin genel yapisi LeCun [60] tarafindan LeNet-5
isimli mimari ile sunulmustur. LeNet mimarisi Sekil 3.4'de sunulmustur. LeNet-5

mimarisi karakter tanima uygulamalari icin gelistirilmistir.

ESA mimarileri evrisim katmanlarini takip eden alt 6rnekleme katmanlari ve tercihe
gore tam bagh katmanlardan olusur. Evrisimsel katmanlar o6grenebilen filtreler
kimesidir. Her filtre evrisim isleminden sorumludur. Filtrenin boyutu gibi
ozelliklerine gore evrisim katmani 6znitelikler Gretir. Ornegin evrisim katmaninin
girdisi m x m x r boyutlarinda bir imge olsun. m imgenin genisligi ve boyu. r ise
kanal sayisidir. Ornek olarak kirmizi, yesil, mavi kanallar igin r = 3 tir. Evrisim
katmanini n x n x g boyutlarinda k adet filtresi olsun. n filtrenin genisligi ve
boyudur. g ise kanal sayisidir. n degeri m degerinden kuc¢uktir. g ise r ye esit veya
kucuk olabilir. Filtreler girdi olan imge ile evrisim islemi uygulanir. Bu evrisim islemi
sonu k adet, m—n+1 boyutlarinda 6znitelik Uretilir [61]. Her 6znitelik ortalama
veya en buyik deger gibi alt dérnekleme isleminin uygulandigi birlestirme (pool)
katmani da denilen katmana eslemlenir. Birlestirme katmani genellikle boyut
indirgeme, gereksiz bilgilerden kurtulma gibi islevler gorur. Ayni zamanda Makine
Ogrenme tekniklerinde sikca karsilasilan bir problem olan asiri egitim (overfitting)
problemine kontrol saglar. Bir cok evrisim ve birlestirme katmanlarindan sonra tam

bagh katmanlar yer alir. Tam baglh katmanlarda bulunan ndéronlar bir 6nceki
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Sekil 3.4 LeNet-5 Evrisimsel Sinir AgI mimarisi temsili gosterimi

katmanda bulunan butin néronlara baglanir ve her baglantinin kendi agirligi

vardir.

Evrisim isleminin Makine Ogrenme sistemlerine yardimci olabilecek t¢ 6nemli
islevi vardir. Bunlardan birincisi seyrek etkilesimler (sparse interactions), ikincisi
parametre paylasimi (parameter sharing) ve esdeger gosterimlerdir (equivariant
representations) [62]. Geleneksel Yapay Sinir Aglari matris carpimi islemini
kullanir. Her qgirdi Unitesi ile her cikti Unitesi arasindaki iliskiyi temsil eden
parametrelerden olusan matrisleri carparak bu igslemi yaparlar. Bunun anlami her
cikti Unitesi her girdi Unitesi ile iligkilidir. Bunun aksine ESA seyrek etkilesimler
kullanir. Bu amaca evrisim isleminde kullanilacak filtreleri girdinin boyutlarindan
kuclk secilerek ulasirlar. Ornek olarak bir imge islerken, girdi imgesi binlerce veya
milyonlarca piksele sahip olabilir, ancak sadece on veya yuzlerce piksel kaplayan
filtreler ile kenarlar gibi kiigik ve anlamli 6zellikleri tespit edebiliriz. Bunun anlami
daha az parametreye ihtiyaci olmasidir. Bu 6zellikler modelin bellek karmasikligini
azaltir ve istatistiksel olarak etkinligini artirir. Parametre paylasimi ise
parametrelerin modelde birden fazla fonksiyonda kullaniimasidir. Geleneksel
yapay sinir aglarinda her elementin agirhik matrisi, ¢ikti katmanini hesaplarken
sadece bir kez kullanilir. Girdi ile ¢arpilir ve bir daha ziyaret edilmez. Parametre
paylasiminda ise agi olusturan agirliklar bir birlerine baghdir. Bunun anlami

agirhgin degeri girdiye uygulandiginda baska bir yerdeki agirlik degerine baghdir.
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Parametre paylasimi evrisim operasyonu igin kullanilir. Birbiri ile iligkisiz farkli
yerlerdeki parametreleri 6grenmek yerine bir kime icindeki parametreler 6grenilir.
Evrisim operasyonu ve parametrelerin paylasiimasi esdeger gosterimler sonucunu
ortaya cikarir. Esdeger fonksiyon demek eger girdi degisirse c¢iktida ayni sekilde

degisir demektir. Spesifik olarak f(x) fonksiyonu g(x) fonksiyonu ile esdeger

ise f(g(x))=g(f(x)) ozelligini gosterir [62].

Blyuk veri kiimeleri ve super bilgisayarlar ile egitien ESA mimarileri 6znitelik
cikarimi icin kullanilabilmektedir. ESA mimarilerinden 6znitelik ¢cikarimini anlamak
icin teknoloji transferi olarak da bilinen transfer 6grenmesini bilmek gerekmektedir.
Makine Ogrenme yontemleri belirli kabuller cercevesinde iyi isler gikarmaktadir. Bu
kabullerden birisi egitim verisi ve test verisinin ayni 6znitelik uzayinda ve ayni
dagilimda olmasi gerekmektedir. Eger dagilim degisirse istatistiksel olarak model
yeni dagilima gore egitim kimesinden tekrar yapilandirmak gerekir. Gergek
hayattaki problemler icin tekrardan egitim veri kiimesinin hazirlanmasi ve yeni
model egitiimesi pahali ve zor bir islemdir. Bazi problemlerde bu sebeplerden
dolay! transfer 6grenmesi kullanilir [63]. Transfer 6grenmesinin makine 6grenimi
Ustindeki temel motivasyonu daha ©nceden &grenilen bilgileri koruyup yeni
gereksinimler i¢in de dmdir boyu kullaniimasidir. Torrey ve Shavlik [64] transfer
ogrenmesini, daha 6nce 6grenilmis olan ilgili bir gérevdeki bilgiyi kullanarak yeni

bir sorunun 6grenmesindeki gelisme olarak tanimlamislardir.

Bu calismada, Imagenet gibi blytk veri kimeleri ile stper bilgisayarlarda egitilen
AlexNet ve GooglLeNet ESA mimarileri transfer edilerek 6znitelik cikarimi igin
kullaniimistir. Boylece belirli bir probleme yo6nelik hazirlanmis ESA mimarilerini
kendi problemimizin ¢6zUmu igin kullaniimistir. Ayni zamanda problemimizin
¢6zUmu icin ¢ok Kipli bir yaklasim uyguladigimizdan ve ses 6zniteliklerinin gorsel
Oznitelikler ile birlesimine ihtiyac duyulmaktadir. Bu sebeple ESA mimarilerinin
siniflandirma icin  kullanilma  stratejilerinden  6znitelik ¢ikarma  stratejisi

kullaniimigtir.
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3.7 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri Makine Ogrenme disiplinin altinda yer alan bir 6grenme
algoritmasidir. Makine Ogrenme algoritmalarini anlamak icin 6grenme terimine
hakim olmak gerekmektedir. Mitchell bir 6égrenme problemini, bir bilgisayar
programinin bazi gorevler icin belirlenmis siniflari (T) ve performans kriteri (P) gibi
degerler g6z dnunde bulundurularak, gecmis tecriibelerinden (E) 6grenmesi ancak
T gorevinin P ile Olcilen performansinin E tecribesi ile artirmasi, olarak
tanimlamaktadir [18]. Makine 6grenme algoritmalari genellikle belirli bir gorev igin

gecmis deneyimleri kullanarak bu gérevin basarimini artirmaya calisirlar.

Destek Vektor Makineleri Vapnik ve arkadaslar [65] [19] tarafindan 1992 yilinda
tanitilmistir. Destek Vektor Makineleri bir siniflandirma metodudur. Siniflandirma
islemi icin iki sinifi birbirinden ayiran bir hiper dizlem olusturarak yapar. Bu hiper

diuzlemi istatistiksel 6grenme teorisini kullanarak hesaplar.

Destek Vektér Makinelerindeki ana fikir dogrusal olarak birbirinden ayrilabilen veri
kimesini ayiran en optimal hiper dizlemi bulmaktir. Dogrusal olarak ayrilmayan
problemlerde ise veri kiimesindeki orlintlleri yeni bir uzaya gecirerek bu uzayda
bir hiper dizlem aramaktir. Sekil 3.5'de verildigi gibi dogrusal olarak birbirinden
ayrilabilen iki sinifin veri kimesinden olusan bir dizlemde bu iki sinifi birbirinden
ayirmak icin bir hiper dizlem yeterlidir. Bir kere bu iki sinifi ayiran hiper dizlemin
denklemi elde etigimizde hiper dizleme gdre verilerinin pozisyonlarindan hangi
sinifa ait oldugu bilinebilir. Bu bilgi ile bu siniflari birbirinden ayirt edilebilir. Fakat
bu iki sinifi bir birinden ayiran birden fazla hiper dizlem vardir. Destek Vektor
Makineleri bu hiper duzlemlerin arasinda en optimal hiper duzlemi verir. Bu
durumda en optimal hiper duzlem, hiper dizleme en yakin noktaya uzakligi en
blyuk olandir. Sekil 3.6’da goruldagia gibi iki sinifi bir birinden ayiran hiper
dizeleme en yakin veri noktasina olan mesafesine margin denmektedir. Destek
Vektor Makineleri margin mesafesinin en buyuk olani arar. Hiper dizleme en yakin
veri noktalarina destek vektorleri denmektedir. Denklemi 3.5'de iki sinifi birbirinden

ayiran hiper dizlemin fonksiyonu verilmisti. Bu denkleme gore W agirhk
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Sekil 3.5 Ayirici hiper duzlemler

vektorudur. b ise sabit bir saylyi ifade etmektedir. X sinifi bilinmeyen bir noktay!
ifade eder. Birbirinden dogrusal olarak ayrilabilen verilerin karar fonksiyonu
verilmistir (3.6). Bu fonksiyona gére f(x)=0 icin bir sinifa  f(x)<0 icin ise diger
sinifa ait olacaktir.
w.x+b=0 (3.5)
N
f(x)zw.x+b22wj.xj+b (3.6)
=1
Destek Vektor Makineleri dogrusal olarak ayrilan veri kiimeleri igin en optimal hiper
duzlemi bulabilirler. Fakat dogrusal olarak ayrilamayan veri kiimeleri igin ¢ekirdek
fonksiyonlar kullanirlar. Cekirdek fonksiyon ile guincellenmis karar fonksiyonu
3.7'de verilmistir.
N
f(x)=w.x+b=2 w,.x,.K(x,,x)+b (3.7)
=1
Cekirdek fonksiyonlarin goérevleri dogrusal olarak ayrilamayan veri kimelerini
bulundugu uzaydan dogrusal olarak ayrilabilen daha buyik boyutlu uzaylara

tasimaktir. Ornek olarak Sekil 3.7'de verilen bir boyutlu diizlemde birbirinden
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dogrusal olarak ayrilamayan veri kimesi verilmektedir. Bu boyutta bu veri
kimesinin dagihmindan dolayr dogrusal olarak ayirabilen herhangi bir hiper
dizlem bulunmamaktadir. Bu sebepten dolayi ¢ekirdek fonksiyonlari kullanarak
Sekil 3.8'de gorulen iki boyutlu dizleme veri kimesi tasinmaktadir. Sekilde
gorulen hiper dizlem ile bir boyutlu diizlemde bir birinden ayrilamayan veri kimesi
iki boyutlu diizlemde bir birinden ayrilabilir. Destek Vektér Makineleri i¢in radyal
tabanli fonksiyon, polinom ve dogrusal cekirdek fonksiyonlari yaygin olarak

kullanilir.

Sekil 3.6 Optimal hiper dizlem

Destek Vektor Makineleri iki siniftan olusan veri kumelerinde siniflandirma
yapabilirler. ikiden fazla sinifi bulunan veri kiimelerinde tek bir Destek Vektdr
Makineleri siniflandirma yapamaz. ikiden fazla sinifi bulunan veri kiimelerini
siniflandirmak igin Destek Vektdor Makineleri kullanilabilmesi igin bazi yontemlere
ihtiyac vardir. Bu yontemlerin temeli iki siniftan fazla sinifi olan veri kiimeleri igin
bu siniflar gruplayarak birden fazla Destek Vektdor Makineleri egitmektir. Boylece
Destek Vektor Makineleri ikiden fazla sinifi bulunan veri kiimelerine uygulanabilir
duruma gelir. Bu yontemlerden biri Bire Karsi Bir yontemidir. Bire Karsi Bir

yonteminde s adet siniftan olusan bir veri kiimesinde bu veri kiimesi siniflarinin
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Sekil 3.7 Dogrusal olarak ayrilamayan veri kimesi

her ikili alt kimesi igin bir Destek Vektor Makinesi egitili. s adet sinif icin  d
adet Destek Vektor Makinesi edgitilir (3.8).

_s*(s—1)
d= > (3.8)

Bir diger yontem ise bire karsi hepsi yontemidir. Bire karsi hepsi yonteminde s

adet siniftan olusan bir veri kiimesi icin bir sinifa karsi diger batin siniflar egitilir ve
her sinif i¢in bu tekrarlanir. s adet sinifi bulunan bir veri kimesi igin s adet
Destek Vektor Makinesi eqitilir. Bire karsi hepsi yonteminde daha az Destek Vektor
Makinesi egitilecegi icin Bire Karsl Bir yontemine gore daha az bir hesaplama ve

bellek karmasikhgi vardir.

Bu tez kapsaminda video verisinin MFCC istatistiksel gosterimi ve ESA 6znitelikleri
flzyon isleminden sonra olusan veri kiimesi ile Destek Vektor Makineleri egitilmis
ve performansi incelenmistir. Destek Vektor Makinelerinin temelleri 1992’lerde

atilmasinda ragmen gunumuzde bir ¢cok arastirmada kullaniimakta ve basarilarini

AX

Sekil 3.8 Cekirdek fonksiyon ile dizenlenmis veri kimesi
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devam ettirmektedir. Destek Vektor Makinelerinin siniflandirma problemlerindeki
en optimal hiper diizlem motivasyonu ve bir cok Makine Ogrenme arastirmasinda

kullaniimasi bu calisma icin tercih sebebi olmustur.

3.8 Buyiuk Veri

Gunumuzde buydk veri Uzerinde calismalarin yurataldagu, popalerligi artmis bir
konudur. Buyuk veri akademinin disinda endustriyel ve teknolojik sirketlerinde
arastirmalarini strdirduga bir konudur. Bir ¢cok farkl alan buyuk veriye kendi bakis
acisindan yaklastigi icin herkesi tatmin edebilecek ortak bir tanimi yoktur.
Shahrivari [66] calismasinda buyUk veri teriminin genel kullaniminin, klasik
cbzumlerle ©rnegin iligkisel veri tabani sistemleri ile islenemeyecek ve
yonetilemeyecek buyuklukteki veri kiumeleri olarak, dile getirmistir. Jason
Bloomberg ise biyuk verinin tanimini, biyuk o6lctudeki yapisal veya yapisal
olmayan veri o kadar buydk ki geleneksel veri tabanlari ve yazilim teknikleri ile
islem yapmak cok zor, seklinde ifade etmistir [67]. Fakat bu buylk veri
tanimlamalarinda buyulk verinin sadece veri buyuklugu veya hacmi (Volume) olan
depolama alanlarinda kapladigi alan karakteristigine deginilmistir. Blyuk veri sahip
oldugu karakteristiklerden cesitlilik (Variety) ve hiz (Velocity) gibi asilmasi gereken
zorluklar vardir [68]. Bu sebeple buylk veriyi tanimlarindan biyuk verinin diger
karakteristiklerinin de bulundugu tanimlar vardir. Bu tanimlardan biri blyik veri,
bilgiyi elde etmek, depolamak, dagitmak, yonetmek ve analiz edebilmek icin ileri
diuzey teknik ve teknolojiler gerektiren , genis buyudklikte, yiksek hizda, karmasik
ve degisken veridir [69]. Buyuk veri bir cok calismada ve onde gelen teknoloji

sirketlerin raporlarinda farkh tanimlari mevcuttur [70] [71] [72] [73].

Buyuk veriyi tanimlayan karakteristikler mevcuttur. Bu karakteristikler ilk olarak
Laney’in calismalarina bakilarak 3V olarak adlandirilan buyukluk, cesitlilik ve hiz
olarak kabul gormustir [74]. Daha sonraki calismalarda bilyuk verinin
karakteristiklerine iki kabul gérmus karakteristik eklenmistir. Bu karakteristikler
deger (Value) ve dogruluk (Veracity) olarak adlandiriimaktadir [75]. BUyUkluk veya
hacim depolama alanlarinda kapladigi alan olan Terabyte, Zetabyte, Petabyte,
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seviyesinde buyikluguni ifade eder. Ornegin Lofar teleskobu saatte 5 Petabyte’lik
veri Uretir. Bu veri Uzerinde bir dogrulama islemi yuratilir ve sadece dogrulanan
veri depolanir [75]. Buyuk verinin bir diger karakteristigi olan hiz, verinin buyuk
Olcekte, surekli ve yuksek hizda Uretilmesidir. Bu karakteristigi sergileyen veri bir
dizi algilayicidan veya bir ¢cok olaydan toplanirken gercek zamanli, gercek zamana
yakin veya yigin halinde veya akan veri olarak islenmeye ihtiya¢c olabilir [75].
Cesitlilik ise verinin karmasikhgi ile alakaldir. Gelen verilerin farkli format, farkli
kaynak, farkli yapida olmasi ile iligkilidir. Bu karakteristigi olan verilerin islenmesi
ve saklanmasi blyuk verinin karakteristigini olusturan baska bir etkendir. Blyuk
veri 5V’sinde bulunan deger ise, toplanan veri tUzerinde uygulanacak islemler ve
analizlere baglh olup, bu islemlerden sonra arti deger katmasi ile ilgilidir. Dogruluk
ise verinin istatistiksel olarak guvenilirligi olarak acgiklanabilecek verinin istikrari ve
verinin guvenilir bir alt yapida olmasi, verinin kokeni, isleme metotlari gibi bir dizi
etkenden olusmaktadir ve veri givenilirligi ile alakahdir. Dogruluk verinin guvenilir,
dogrulanmis ve izinsiz erisimlere, degistirmelere karsi korumali olmasini

garantilemektir [75].

Cokluortam verileri icin buyUk veri ise, sosyal medyanin yayginlasmasi ve
kullanicilarin  sirekli icerik Uretmesi ile beraber onemini artirmistir. Ornegin
Youtube‘a her dakikada ~100 saatlik video yuklenmektedir. Facebook’a ise gunlik
olarak ~350 milyon fotograf yuklenmektedir [6]. Cokluortam biuyuk verisinin analiz
edilmesi, depolanmasi ve yonetilmesi geleneksel ve siklikla kullanilan bilgisayar
sistemleri ve yazilimlar ile mimkun degildir. Cokluortam verilerinde de oldugu gibi
buyuk veri sahip oldugu karakteristiklerden dolay! buyuk veri ile ¢alismak icin
klasik yontemlerden farkli dagitik sistemlere ve bu sistemler Uzerinde islem
yapabilecek yazilimlara ihtiya¢ vardir. Dagitik sistemler birden ¢ok bilgisayarin tek
bir bilgisayar gibi 6lceklendiriimesi ve kullaniimasini ifade eder. Buyuk veri ile
calismak icin kullanilabilecek 6nde gelen iki teknoloji Apache Hadoop [51] ve
Apache Spark'dir [76]. Buyidk veri dinyasinda dagittk sistemler igin
kullanilabilecek Apache Spark’a [76] ait olan RDD ve MapReduce [77] Ornek

olabilecek programlama modelleridir.
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Bu calismada video icerik analizi igcin Onerilen yontem buytk veri teknolojileri
kullanilarak gerceklestirilecektir. Buyuk veri teknolojisinin 6nerilen yontemin igleme

katmanlarina olan etkisi incelenecektir.
3.9 Apache Spark

Apache Spark, 2009 yilinda Berkley Universitesi AMPLab laboratuvarinda Matei
Zaharia tarafindan gelistirilen dagitik sistemlerde veri analizi gerceklestiren
teknolojidir. internet sitesinde yer alan tanima gére Apache Spark, hizli ve genel
amach kiime hesaplama sistemidir [23].

Apache Spark Scala, Python ve Java programlama dilleri ile kullanabilmekte ve bu
ozelligi ile bilisim dunyasinda hitap etigi kisi sayisi artirmaktadir. Apache Spark
teknolojisinin popdlerligini artiran bir diger etken ise, verinin bellek ici olarak
kullanildigi durumlarda Apache Hadoop’'tan 100 kat daha hizli ve verinin disk
tzerinden kullanildigr durumlarda ise 10 kat daha hizh oldugudur [23]. Apache
Spark veriyi bellek icinde sakladigindan, ¢cok sayida iterasyon iceren algoritmalar
icin okuma yazma islemi yapilmayacagindan, Apache Hadoop’a gére daha

avantajhdir.

Apache Spark bir dizi bilesenden olusur. Bu bilesenler Sekil 3.9'da verilmistir.
SparkCore bellek yodnetimi, depolama sistemleri ile etkilesim gibi temel
fonksiyonellikleri barindirir. Ayni zamanda Apache Spark'in temel programlama
soyutlamasi olan Resilient Distributed Datasets (RDD) yapisini barindirir. RDD bir
kiime makinede bolinmus, bir parcasi kayip oldugunda tekrar yapilandirilabilen ve
sadece okuma yapilabilen nesne koleksiyonudur [76]. RDD’ler yerel dosyalar gibi
herhangi dis bir dosya sisteminde bulunan verilerden veya kullanici tarafindan
Spark programinda vyaratilabilir. Yaratilan RDD’ler dagitik sistemde yer alan
bilgisayarlarda konumlandirilan calistirici  dugumler ile islenir. RDD’lere
yaratildiktan sonra Transformations ve Actions olmak Uzere iki islem uygulanabilir.
Transformations islemleri RDD’ye uygulandiktan sonra baska bir RDD geri
dondurdr. Actions iglemlerinde ise Transformation sonrasi yaratilan RDD’ler
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toplanarak sonuc¢ geri dondurtrler. Sonuclar ana dugime (driver program) geri
dondurulebilecedi gibi her hangi bir dis depolama sistemine de yazilabilir.

Apache Spark dagitik sistem kaynak yoneticisine ihtiya¢c duyar. Spark kendi
kaynak yoOneticisine Standalone Scheduler ismi verilir. Ayni zamanda YARN [78] ve
Mesos [79] gibi kaynak yoneticileri ile birlikte calisabilmektedir. Spark SQL yapisal
veriler icin, Spark Streamin akan veriler igin, Mlib Makine Ogrenme uygulamalari
icin, GraphX ise Graph veri yapilari i¢cin 6zellesmis Spark bilesenleridir. Apache
Spark yazilan kodlarin test edebilmek, denemeler yapabilmek igin herhangi kime

Spark SQL Spark Streaming mgqcli:it:,e Gr?a%hhx
structured data real-time learning prf,’cessing
Spark Core
Standalone Scheduler YARN Mesos

Sekil 3.9 Apache Spark bilesenleri [97]

bilgisayara ihtiya¢ duymadan yerel kipde calisabilir. Fakat Spark genel kullanim
amaci kime kipinde calismasi igindir. Kime modunda c¢alisma prensibi Sekil
3.10'da verilmistir. Spark uygulamalari kiime Uzerinde bagimsiz bir dizi islem
olarak calisir. Bu islemler ana programda (driver program) bulunan, SparkContext
ad1 verilen nesne ile kontrol edilir. Kime kipinde kullanilirken, SparkContext
nesnesi kaynaklari uygulamaya gore paylastiran kaynak yoneticisine baglanir. Bu
baglanma gerceklestikten sonra Spark kiime Uzerinde calistiricilari (executor) elde
eder. Bu calistiricilar uygulamada bulunan hesaplamalari ve veri depolamalari
islemeden sorumludurlar. Sonraki islem ise uygulamada bulunan kodlar

calistiricilara yollanarak uygulamanin gergceklesmesi saglanir.
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Apache Spark'in diger teknolojilere goére daha hizli olmasi, popller olarak
kullanilmasi ve basari sonuglar elde etmesi nedeniyle bu calismada tercih

edilmistir.

Worker Node

Executor | cache

—
Driver Prc:grarn / /ﬂ Task Task

SparkContext Cluster Manager

N Worker Node

Executor | Ccache

Task Task

Sekil 3.10 Spark kiime kipi genel bakis [23]
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4 COK KiPLi VIDEO KAVRAM SINIFLANDIRMASI

Bu tezde, video kavram siniflandirma problemi igin cok Kipli bir ydntem
onerilmektedir (Sekil 4.1). Onerilen yontem dort ana asamadan olusmaktadir:
Gorsel-isitsel  kiplerin — ayristinimasi, 0Oznitelik ¢ikarimi, veri fuzyonu ve

siniflandirma. Video verisinin ses ve goéruntl kiplerinin tamamlayici etkileri baz

ESA Tabanl Oznitelik Cikarimi

Goruntd AlexNet
Fc7
1 X 4096

Goriintii Oznitelik Analizi

AlexNet Oznitelikleri
[0.9978 0.1423 ... 0.1567]

=" Flzyon — DVM

GoogLeNet Oznitelikleri
[05353 0.1296 ... 0.1647]
pool5/7x7_s1 )

1X1024

GoogLeNet

Ses Oznitelik Analizi

Ortalama Karar
[0.6778 08723 ... 0.1867]
1XM

Standart Sapma
Ses Oznitelik Gikarimi Ses Oznitelik Matrisi a2 0'718])? M el

= (MECC) 0.2578 0.1743 0.7897
SesSinyall > Omekieme | Pencereleme s Hi Fourier y e .

l " l' L B 0.9654 02846 ... 0.3547
' 8 8 8

ikosnas, | et L e Qs OB . 1256

mmmmmmmmmmmm
NXM

Varyans
[0.5677 0.1285 .. 0.6739]
1XM

Temel Bilesen Analizi
[0.1234 09137 .. 03287]
1XM

uuuuuuuuuuuuuuu

Sekil 4.1 Onerilen ¢ok kipli siniflandirma yontemi

alinarak bu calismada, cok Kipli bir yontem tercih edilmistir. Son yillarda, ESA
mimarilerinin  bilgisayarla go6ri alanindaki basarimlarindan dolayr ESA
Ozniteliklerinin  kullanilmasina karar verilmistir. Ses kipi i¢cin, MFCC 06znitelik
ctkariminin genel ses tanima ve konusma tanima uygulamalarinda gosterdigi
performans ve video igerik analizi icin sikca kullaniimasindan dolay! tercih
edilmistir. Bu ¢alismaya 6zgu olarak, ses 6zniteliklerinin farkli istatistiksel temsilleri
de gorsel ozniteliklerle birlikte kullaniimistir. Boylece, zamansal ve buylk boyutlu
ses Ozniteliklerinin goérsel o6znitelikleri baskilamasinin 6ntine gegilmis ve ayni
zamanda ses Oznitelik boyutu indirgendiginden bellek ve hesaplama
karmasikliginin azaltilmasi amaclanmistir. Cok kipli bir yaklasim onerildiginden
veri birlestirme islemi uygulanmigstir. Flizyon islemi igin siniflandiricilarin kararlarini
etkiliememek, ham verinin korunmasi ve ham veride ilgili kavrami temsil eden
Ozniteligin deformasyonuna engel olmak amaci ile 6znitelik dizeyinde flizyon

tercih edilmistir. Siniflandirici olarak ise, iki boyutlu dizlemde en optimal hiper
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dizlemi bulma motivasyonu ve bilgisayarla gort problemlerindeki basarimlarindan
[20] [21] [34] [80] [81] [82] dolayl DVM tercih edilmigtir.

4.1 isitsel ve Gorsel Kiplerin Ayrilmasi

Uygulanan yontemde ilk asamada video verisi gorsel ve isitsel kiplerine ayrilir. Bu
islem icin gorsel kipten belirlenen kavrami temsil eden anahtar cerceve cikarilir.
Belirlenen kavram veri kimesi igcerisinde bir ¢cok videoda ve videoyu olusturan fakh
cercevelerde bulunabilir. Anahtar cerceveler ve bu cercevenin video zamanina
karsilik gelen ses sinyalinin temsili Sekil 4.2'de verilmistir. isitsel kipi icin anahtar
cercevenin video zamaninda belirdigi an g6z éninde bulundurularak, bu ana denk
gelecek sekilde 1 saniye suresinde ses verisi elde edilir. Anahtar cergevenin
belirdigi an, belirlenen kavrami temsil eden en iyi ses verisini segmek amaci ile
ses verisinin 1 saniyelik suresinin tam orta noktasina denk gelecek sekilde
ayarlanmistir. Bu islem sonrasinda belirlenen kavrami temsil eden anahtar
cerceve ve bu cergceveye denk gelecek 1 saniye suresindeki ses verisi elde
edilerek, video verisi igitsel ve gorsel kiplerine ayrilmis bulunmaktadir. Elde edilen
goruntl cerceveleri jpeg formatinda kaydedilmektedir. Elde edilen ses verisi wav
formatinda kaydedilmektedir. isitsel ve gorsel kiplere ayrilma islemini isitsel ve

gorsel 6znitelik gikarimi islemi takip etmektedir.

Telefon Plaj Motosiklet Dort Ayakh

Sekil 4.2 Anahtar cergeve ve bir saniyelik ses sinyali temsili
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4.2 Oznitelik Cikarimi
4.2.1 Gorsel 6znitelik ¢cikarimi

Uygulanan yontemde video verisinin gorsel kipinden elde edilen, gorunti
cergeveleri icin ESA mimarileri kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Birbirleri
ile karsilastirmak amaci ile biri digerine gére daha karmasik iki adet ESA mimarisi
tercih edilmigtir. ESA mimarileri igin gosterdikleri basarili performansi ve poptler
olarak cesitli uygulamalarda kullanildigl icin AlexNet ve GooglLeNet tercih
edilmistir. GoogLenet AlexNet'e gore katmanlarinin fazla olmasi gibi nedenlerden
daha karmasik bir ESA mimarisidir. ESA mimarilerin 6znitelik c¢ikarimi bir cok
katmandan yapilabilmektedir. Yapilan calismalarda [40] [83] [80] video kavram
siniflandirma, obje tanima vb. problemler i¢in son tam bagl katmandan elde edilen
Oznitelikler daha basarili sonu¢ vermektedir. Gorsel Oznitelik ¢ikarimi igin video
verisinin goérsel kipinden elde edilen anahtar cerceveler ESA mimarilerine
verilmekte ve ILSVRC icin hazirlanmis olan softmax katmanindan dnce gelen son
tam bagh katmanindaki veriler ¢ekilerek 6znitelik ¢ikarimi iglemi yapiimaktadir. Bu
katmanlardan cikarilan 6znitelik ESA mimarilerinin 6zelliklerine gore AlexNet icin
1x4096 GoogLeNet icin 1x1024 k boyutunda G gorsel 6znitelik vektdrudir.
Her iki mimariden elde edilen gorsel oznitelik ile DVM edgitilerek ve
degerlendirilerek en iyi performansi sergileyen DVM segilerek gorsel 6znitelik
analizi yapilmaktadir. En iyisi belirlenen gorsel dznitelik ses 6znitelik temsilleri ile

birlikte kullaniimasi amaci ile fiizyon islemine yonlendirilir.

AlexNet nesne siniflandirma gorevi igin Krizhevsky [14] ve arkadaglari tarafindan
hazirlanan bir Evrisimsel Sinir Agidir. AlexNet 1.2 milyon imge ve 1000 farkli
kategoriden olusan ILSVRC-2010 veri kimesi ile egitilmistir [14]. Katildigi
yarismada kendinden daha 6nceki yontemlerin basarisina gore buyuk bir sigrayis
yaparak Evrisimsel Sinir Aglarinin popdlerligini artirmistir. AlexNet'in genel
mimarisi Sekil 4.3'de verilmistir. AlexNet 60 milyon parametresi bulunan 650000
ndrondan olusan ve 5 evrisimsel katmani, bu katmanlari bazilarini takip eden en

buylk birlestirme (max-pooling) katmani ve 3 adet tam bagh katmani bulunan
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toplamda 8 katmanli bir Evrisimsel Sinir Ag1 mimarisidir [14].

AlexNet nesne tanima sistemleri icin blydk bir sigrayls gostererek ESA
populerligini artirmis ve bizim ¢alismamizda kullanmamiz i¢in motivasyonumuzu
olusturmustur. Ayni zamanda AlexNet kendisinden sonra sunulmus ESA
mimarilerine gore daha anlasilabilir ve sade bir yapisi vardir. AlexNet video icerik

analizi icin ESA ile ¢alisacaklar icin iyi bir baslangic noktasidir.

E IR A
192 128 2048 2048 \dense
48 04 204
5
13 13
224 A L 3| I
\ - 4 o Q U ' 13 dense | [dense
”55 e 1000
N 192 128 Max L] L]
< ) 2048 2048
228\ fstride Max 128 Max pooling
of 4 pooling pooling
3 48

Sekil 4.3 AlexNet mimarisi [14]

Bu tez kapsaminda kullanilan diger bir Evrisimsel Sinir Agi mimarisi Szegedy ve
arkadaslari tarafindan hazirlanan GoogLeNet'tir [15]. GoogLeNet, AlexNet [14] gibi
ILSVRC-2014 vyarismasina katilip, en iyi performansi sergileyerek kendini
tanitmisti. GoogLeNet mimarisinin genel yapisi Sekil 4.4'de verilmisti. ESA
mimarilerinin performansini gelistirmek igin iki direkt yontem vardir. Bu yontemler
ESA mimarilerinin derinligini ve genigligini artirarak olur. ESAnin derinligini
artirmak demek bir biri ile anlamli daha ¢ok katman eklemektir. Genisligini artirmak
ise katmanlarda bulunan elementlerin sayisini artirmak demektir [84]. Her iki
yonteminde sisteme Kkatiklari, hesaplama karmasikligi ve asirn egitim gibi
problemleri vardir. GoogLeNet mimarisi AlexNet mimarisine gére daha ¢ok
katmani bulunan daha karmasik bir Evrisimsel Sinir Agi mimarisidir. GoogLeNetin
daha fazla katmani bulunmasina ragmen AlexNet'e gére 12 kat daha az
parametresi bulunmaktadir. GoogLeNet parametreleri bulunan katmanlar sayilirsa

22, birlestirme (pooling) katmanlariyla beraber 27 katmandan olusmaktadir [15].
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SoRmaxActivation

Sekil 4.4 GoogLeNet mimarisi [15]
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GoogLeNet ESA mimarisi AlexNet'e gore daha fazla katmani bulunmasindan ve
daha karmasik bir yapisi olmasindan dolayr AlexNet ile karsilastirmak icin
secilmistir. GoogLeNet'i se¢cmemizin diger bir sebebi ise ILSVRC-2014

yarismasinda gosterdigi Ustiin basaridir.

4.2.2 lsitsel 6znitelik cikarimi

Video verisinin igitsel kipinden elde edilen t, = 1 saniyelik ses verisi icin MFCC

a

Oznitelik ¢ikarimi islemi uygulanmistir. MFCC 6znitelikleri t, =10ms’lik

cerceveler icin t, = 5ms’lik kaymalar ile hesaplanmistir. Her analiz
cercevesinden m = 20 MFCC katsayisi c¢ikariimistir. MFCC 6znitelik ¢ikarimi
islemi sonrasi olusan Oznitelik matrisi n degeri 4.1 olmak kosulu ile nXm

boyutunda bir A 0Oznitelik matrisi elde edilir (4.2).

n=-—= (4.1)
th
a; a, - a4,
A ay, Gyp 0 Ay
=Y S ;! 4.2)
an,l an,2 an,m

Elde edilen MFCC o0Oznitelik matrisi A boyutsallik lanetinden kurtulmak ve
hesaplama ve bellek karmasikli§i azaltmak amaci ile matris sttunlarina sirasiyla
ortalama (4.3), varyans (4.4), standart sapma (4.5) islemleri uygulanir. Tanimlanan
operatdrler A matrisinin sOtunlarina uygulandiginda ortalama, varyans ve
standart sapma igin sirasiyla 1xm boyutlarinda V V , V vektorleri elde
edilir(4.6) (4.7) (4.8).

=t T (4.3)
=Y (x,-%) (4.4)

(4.5)



(4.6)

V=(v;,Vy,...,V,,)
V=(V,,Vy,e V) (4.7)
V=(V,,Vy,..,V,) (4.8)

MFCC A 0znitelik matrisinin sttunlarinin bulundurdugu bilgiyi en iyi sekilde
koruyarak boyut indirgemek amaci ile TBA islemi uygulanmaktadir. TBA
isleminden en iyi performansi almak igcin MFCC matrisine zero-mean ve unit-
variance normalizasyon islemi uygulanmistir [85]. TBA islemi icin toplam varyansin
en buyuk kismini acgiklayan temel bilesen olan birinci temel bilesen korunarak
boyut indirgenmektedir. TBA islemi sonrasi A 6znitelik matrisinden V vektori
elde edilir (4.9). Daha sonra elde edilen her istatistiksel gosterim icin bir DVM
egitilip test edilerek en iyileme calismasi sonucu ses 6zniteligi analiz edilir. Gorsel

Oznitelikle birlikte kullaniimasi icin fizyon islemine yonlendirilir.
V=(V,,V,,..,V,) (4.9)
4.3 Veri Fliizyonu

Veri flzyonu, Veri Fuzyonu Modeli ismi ile 1985’'de JDL(Joint Directors of
Laboratories) organizasyonunun Veri Flzyonu grubu tarafindan gelistirilmistir.
Akademik alanda bir ¢ok arastirmaciya gore veri fuzyonu JDL tarafindan sunulan
tanimi kabul gérmektedir. Bu tanima gére veri flizyonu, ¢oklu seviyeli islemlerde
bir veya birden fazla kaynaktan gelen veri ve bilginin iliskisi, ilintisi ve
kombinasyonunun yeni bir pozisyona ulasmak ic¢in tahminlerin saptanmasi,
eksiksiz ve zamaninda degerlendiriimesi olarak tanimlanabilir [86]. Veri fuzyonu ile
ilgili daha ¢ok bilinen diger bir tanim ise Hall ve Llinas [87] tarafindan belirtilmigstir.
Halll ve Llinasin tanimina goére veri fuzyonu, tek bir algilayici kullanilarak elde
edilen dogruluk veya spesifik ¢ikarimlari gelistirmek amaci ile bir ¢cok algilayicidan

veya iligkili veri tabanlarindaki ilgili verileri kombine etmektir.

Siniflandirma tabanh sistemler icin farkli kaynaklardan gelen veriler arasindaki

iligkiler belirli 6zellikler gostermektedir. Bu 6zellikler Durrant ve Whyte [88] ¢
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baslik altinda toplamistir. Bu calismaya gore fakli kaynaklardan gelen veriler
birbirleri ile tamamlayici 6zellige sahip olabilirler. Tamamlayici 6zellik, farkli
kaynaklardan gelen verilerde bir kaynaktan gelen verinin diger kaynaktan gelen
verinin eksigini kapatmaya yonelik bir bilgi barindirmasidir. Farkl bir 6zellik ise
farkli kaynaklardan gelen veriler bir biri ile ihtiya¢ fazlasi bir egilim gostermeleridir.
Farkli kaynaklardan gelen veriler hedef hakkinda ayni bilgiyi barindiriyorsa bu
kaynaklardaki verilerden biri ihtiya¢ fazlasi oldugu séylenebilir. Diger bir 6zellik ise
farkll kaynaklardan gelen verileri bir biri ile isbirlik¢i 6zellik sergilemeleridir. isbirlikgi
Ozellik gosteren farkli kaynaklardan gelen veriler birbirleri ile flizyon islemine
ugradiklarinda olusan yeni veri eski halinden daha karmasik bir hal aliyorsa bu

veriler bir birleri ile is birlik¢i bir 6zellik sergiliyor denebilir.

Cokluortam verileri igin siniflandirma sistemlerinde genel olarak islenmemis
veriden elde edilen 6znitelik ile siniflandirici egitilir ve daha sonra gortlmemis
veriler icin bu sistemin karari sorgulanir. Siniflandirma sistemleri icin fizyon islemi
ise bu asamalarin herhangi birinde uygulanabilir. Sekil 4.5'de goéruldugu gibi
Dasarathy [17] calismasinda siniflandirma sistemleri igcin fizyon islemi hangi
asamalarda olabilecegini kategorilendirmistir. Bu calismaya goére siniflandirma
sistemleri icin flzyon islemine veri girer veri ¢ikar, veri girer 6znitelik ¢ikar, 6znitelik
girer Oznitelik c¢ikar, Oznitelik girer karar cikar, karar girer karar cikar. Flzyon
islemine veri girer veri ¢ikar asamasinda algilayicilardan alinan islenmemis veri
dogrudan flzyon islemine tabii tutulur. Flizyon islemi sonucu ise yine islenmemis
veridir. ikinci asama olan veri girer dznitelik cikar asamasinda ise kaynaklardan
gelen islenmemis veri fizyon islemi uygulanir. Flzyon islemi sonucu kategoriyi
karakterize eden 6znitelik elde edilir. Oznitelik girer 6znitelik ¢ikar asamasinda ise
kaynaklardan gelen islenmemis veriler Uzerinde 0znitelik cikarimi yontemleri
uygulanir ve bu yontemler sonucu elde edilen birbirinden farkh 6zniteliklere flizyon
islemi uygulanir. Fizyon isleminin sonucu belirlenen kategoriyi karakterize eden
bir 6znitelikdir. Oznitelik girer karar ¢ikar asamasinda ise farkli kaynaktan toplanan
veriye ait Oznitelikler flozyon islemine sokulur bu flzyon islemi sonucu

siniflandirma sistemlerinin kategori hakkindaki kararidir. Karar girer karar c¢ikar

39



Veri
Veri Veri girer veri cikar >
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Sekil 4.5 Flzyon islemini girdi ve ¢iktisina gore kategorilendirilmesi [17]

asamasinda ise farkh kaynaklardan gelen veri hakinda siniflandirma sistemleri
karar verir. Bu karar flizyon islemini uygulanarak yeni bir karar ¢iktisi elde edilir. Bu

asamadaki fizyon islemine karar flizyonu denmektedir.

Bu calismada MFCC ve ESA Ozniteliklerinin kendi alanlarinda gdsterdikleri
basarimlarindan dolay! 6znitelik girer 6znitelik ¢ikar asamasinda flizyon iglemi
uygulanmaktadir. Basit ve etkili bir yontem olmasi nedeniyle, flizyon yontemi
olarak u¢ uca ekleme yontemi uygulanmisti. V. ve G sirasiyla isitsel ve
gorsel kiplerden elde edilen m ve k elemanli 6znitelik vektorleri olmak Gzere,
fuzyon isleminin sonucunda m + k boyutunda gorsel ve isitsel 6znitelikleri

iceren F  oOznitelik vektori elde edilir (4.10). Fiizyon islemi sonucu veri artirimi
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saglanmaktadir. Boylece ses ve gorsel verilerin birbirleri ile olan tamamlayici

iligkilerinin siniflandirma sistemlerine etkileri incelenmistir.

—_—
m+

V=v;,Vy,..;v,),G=(g1,Gps--» g =>F,..=(V|G) (4.10)

4.4 Siniflandirici Tasarimi

Elde edilen F vektorii DVM egitiminde kullanilir. DVM cekirdegi olarak yapilan
calismalar ve deneyler sonucunda radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu secilmigtir.
Cok sinifli siniflandirmalar icin Bire Karsi Bir stratejisi kullaniimaktadir. Bire Karsi
Bir stratejisi icin sinif sayisi s olmasi kosulu ile d adet DVM egitilimektedir
(4.11). DVM icin gama ve C parametreleri i1zgara arama algoritmasi ile
aranmaktadir. Egitilen butin DVM icgin ayni stratejiler kullaniimistir.

_s*(s—1)
d="=3 (4.11)
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5 DENEYSEL CALISMA VE SONUCLAR

Onerilen yontemi degerlendirmek amaciyla belirlenen kavramlari igeren veri
kumeleri olusturulmustur. Onerilen yéntem 3 farkli senaryo icin test edilmistir. Bu
senaryolar video kavram siniflandirmasi, tasit tiri siniflandirmasi ve Apache
Spark calismasi olarak adlandiriimaktadir. Bu veri kiimeleri Gzerinde 0Onerilen
yontem ve onerilen yontemi olusturan bilesenlerin performans kriterine olan etkileri

analiz edilmigtir.

5.1 Veri Kiimesi

5.1.1 Video kavram siniflandirmasi ic¢in veri kiimesi

Video veri kimesi olarak TRECVID (TREC Video Retrieval Evaluation)
organizasyonun 2012 yilinda anlamsal indeksleme (SIN) uygulamasi icin
hazirlanmis olan IACC.1.A-C (Internet Archive Creative Commons) veri kiimesi
kullanilmistir [89]. TRECVID organizasyonun hazirladigi gorevler igin 6zellesmis
veri  komeleri uzun yillardir arastirmacilarin  dnerdikleri yontemleri
degerlendirmeleri icin kullandiklari bir veri kiimesidir. IACC.1.A-C veri kiimesinde
500 kategoriden olusan 8000 video bulunmaktadir. Videolarin toplam stresi 600
saattir. Videolar toplam 160 GB boyutundadir. Veri kiimesinde bulunan videolar
MPEG-4/H.264 formatinda en az 10 saniye en fazla 3.5 dakika stresindedir. Bu
veri kimesi aktif 6grenme [90] teknigi kullanilarak etiketlenmistir. IACC.1.A-C veri
kimesinden 2012 yilindaki SIN gorevi icin belirlenmis 30 kategoriden olusan alt
kime hazirlanmistir. Kategori isimleri Cizelge 5.1'de verilmistir. Hazirlanan veri
kiimesi 5103 videodan olusmaktadir. 5103 video icerisinde etiketlenen 30740 adet
belirlenen kategorilerin  bulundugu cerceve vardir. Onerilen yontemin ve
bilesenlerinin test asamasindaki dogruluk performanslarinin analizinde adil bir
yargilama yapilabilmesi igin ve tum o6rneklerin test edilebilmesi i¢cin K=3 capraz
dogrulama teknigi kullaniimistir. Capraz dogrulama tekniginin ilk tekrari icin
kategorilere gore 6rnek sayisi Cizelge 5.1'de verilmistir. ilk tekrar icin toplam

20505 adet drnek egitim icin 10235 adet drnek ise test icin kullaniimistir. Diger
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Cizelge 5.1 Video kavram siniflandirmasi igin veri kiimesi

Kavram Egitim Test Toplam
Ugak 472 235 707
Sandalye 682 340 1022
El 1273 636 1909
Dort ayakli 1304 651 1955
Bebek 327 163 490
Tezahirat 439 219 658
Otoban 601 300 901
Kosmak 318 158 476
Basketbol 101 50 151
Sinif 256 127 383
Enstrimantal Mizik 1978 989 2967
Sarki Séylemek 2721 1360 4081
Plaj 1240 620 1860
Bilgisayar 874 436 1310
Gal 286 142 428
Kayakgl 162 81 243
Bisiklete Binmek 238 118 356
Protesto 598 299 897
Motosiklet 234 116 350
Stadyum 496 247 743
Gemi 533 266 799
Bayrak 500 250 750
Haber Stiidyosu 1421 710 2131
Telefon 158 79 237
Kopri 318 158 476
Orman 607 303 910
Gece yarisi 1087 543 1630
Otobis 90 45 135
George Bush 242 120 362
Okyanus 949 474 1423
Toplam 20505 10235 30740

tekrarlar icin ise bazi kategorilerin 6rnek sayilari tam Uce bolinemediginden

yaklasik olarak bu 6rnek sayilarina esittir.
5.1.2 Tasit turi siniflandirmasi ic¢in veri kiimesi

Tasit tard siniflandinimasi igcin TRECVID organizasyonunun IACC.1.A-C veri
kimesinden faydalaniimistir. Bu veri kiimesinden zirhli tasit, insaat tasiti, ving
tasiti, acil durum tasiti, askeri tasit, motosiklet, kurtarma tasiti kavramlari
belirlenerek alt kime olusturulmustur. Olusturulan alt kiime videolarin surelerinin

toplami 12 saat 33 dakika 4 saniye suresindedir. Bu veri kiimesi i¢cin K=3 kat
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degerlendirme yontemi kullaniimistir. Olusturulan alt kiimenin etiketlenen 6rnek
sayisina goére egitim ve test sayilari Cizelge 5.2'de verilmistir. Elde edilen veri
kiimesine gore ilk tekrarda 654 adet 6rnek egitim icin kullanilirken 330 6rnek test

icin kullaniimistir. Deneysel sonuclar Bélum 5.4’de sunulmaktadir.

Cizelge 5.2 Tasit turu siniflandirmasi icin veri kimesi

Kavram Egitim Test Toplam
Zirhl Tasit 73 37 110
insaat Tasiti 167 84 251
Ving Tagiti 30 16 46
Acil Durum Tasiti 42 21 63
Askeri Tasit 67 34 101
Motosiklet 233 117 350
Kurtarma Tasiti 42 21 63
Toplam 654 330 984

5.2 Degerlendirme Yontemleri

5.2.1 Capraz dogrulama

Makine Ogrenme teknikleri kullanilarak yapilan calismalarda ilk adim veri
kiimesinin hazirlanmasidir. Veri kiimesi genellikle egitim verisi, dogrulama verisi ve
test verisi olarak tc¢e bolinur. Dogrulama verisi ile model parametreleri en iyilenir.
Egitim verisi ile Makine Ogrenme yontemleri egitilir. Test kimesi ile egitilen Makine
Ogrenme yonteminin performansi 6lcilebilir. Ornek olarak toplanan tum veri
kiimesinin % 70'i egitim % 30'u test veri kimesi olarak bolinebilir. Bu oranlar,
uzerinde calisilan goéreve gore degisebilir. Fakat egitlen Makine Ogrenme
yonteminin performansinin adil degerlendirilebilmesi icin bu ayrimin dogru
yapilmasi lazimdir. Ayni zamanda Makine Ogrenme yontemlerinin asiri egitim gibi
test verilerinde performansinin yiksek cikmasi fakat hic goérilmemis verilerdeki
performansinin dusuk c¢ikmasi gibi bir problemi vardir. Asiri egitim, H hipotez
uzayinda heH hipotezinin asiri egitiimis olmasi igin alternatif heH hipotezinin

egitim verisindeki hatasinin h hipotezine gore daha fazla fakat geri kalan tum veri
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uzayindaki hatasinin ise daha az olmasi anlamina gelir [18]. Egitilen Makine
Ogrenme teknigi performansinin asiri egitim probleminden kaginmak icin capraz

dogrulama teknigi kullanilabilir.

Capraz dogrulama toplanan bitin veri kiimesinin egitim ve test kiimeleri olarak
bolinmesinde uygulanabilecek istatistiksel bir yontemdir. Capraz dogrulama
tekniginde veri kiimesi rastgele k adet alt kimeye boélundr. Bu alt kimelerden her
defasinda farkli bir tanesi test amaci ile segilir. Geri kalan alt kiimeler birlestirilerek
secilen Makine Ogrenme teknigi egitilir. Her alt kiime bir kere test icin kullanilacak
sekilde k kere bu islem tekrar edilir. Her test sonrasi elde edilen performans
degerlerinin ortalamasi alinarak sistemin performansi elde edilir. Boylece veri
kuimesindeki her veri test isleminde kullanimis olur. Ornegin k=3 secilirse veri
kimesi (¢ esit alt kimeye boliinir. ilk tekrarda bu (¢ alt kimeden bir tanesi test iki
tanesi egitim icin ayrilir. ikinci tekrarda ise test icin kullaniimayan bir alt kiime test
icin secilir ve geri kalan iki alt kime egitim icin kullanilir. Uglincti tekrarda hig test
icin kullaniimamig alt kiime test icin secilir ve geri kalan iki alt kiime ise egitim icin
kullanihir. Her tekrarda elde edilen performans degerlerinin ortalamasi bize egitilen

Makine Ogrenme tekniginin basarisi hakkinda bilgi verir.

Bu calismada kullanilan veri kiimesinin degerlendirilmesinin adil olmasi ve asiri

egitim sorununu denetlemek i¢in 3 kat capraz dogrulama teknigi kullaniimistir.

5.2.2 Performans kriteri

Makine Ogrenmenin temellerinden biri de ©6grenmenin performansinin
hesaplanmasidir. Boylece siniflandirma icin kullanilan yéntemleri performanslari
karsilastirilabilir ve en uygun yontem segcilebilir. Egitilen Makine Ogrenme
tekniginin test sonuclari hata matrisi ile ifade edilir. Hata matrisi Makine Ogrenme
tekniginin verdigi kararlari ve test icin kullanilan érneklerin ait oldugu siniflari tek
bir tabloda gosterir. Hata matrisinin genel yapisi Cizelge 5.3'de verilmistir. Hata
matrisine gore, sutunlar egitilen sistemin verdigi karar siniflari, satirlar ise test veri

kimesindeki gercek siniflardir. Hata matrisinde gortlen TP (Dogru — Kabul) degeri
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sistemin tahmin ettigi sinif pozitif test veri kiimesindeki gercek sinifinda pozitif
oldugu o6rneklerin sayisini ifade eder. FN (Yanlis — Red) degeri ise test veri
kiimesindeki gercek sinifin pozitif fakat egitilen sistemin tahmininin negatif oldugu
orneklerin sayisini ifade eder. FP (Yanlis — Kabul) degeri ise test veri kiimesindeki
gercek sinifin negatif fakat egitilen sistemin pozitif olarak tahmin ettigi 6érneklerin
sayisini verir. TN (Dogru — Red) degeri ise test veri kimesindeki gercek sinifin
negatif ve egitilen sisteminde negatif oldugu 6rneklerin sayisini vermektedir. Hata
matrisi incelenerek tahmin edilen siniflar ile test verisindeki gercek siniflar

arasinda yorum vyapilabilir. Hata matrisinden siniflandiricilarin  performansi

Cizelge 5.3 Hata matrisi

Jahmin Edilen

Pozitif Sinif Negatif Sinif
Gergek
Pozitif Sinif TP FN
Negatif Sinif FP TN

hakkinda yorum yapabilmemiz ve karsilastirilabilmek amaci ile belirli dlcutler
vardir. Bu olcitlerden biri dogruluk olgutiddr. Dogruluk tim test veri kiimesi
icerisinde dogru siniflandiriimis pozitif ve negatif 6rneklerin toplaminin tim veri
kimesindeki 6rnek sayisina bélumudur. Dogru siniflandirilmig verilerin yizdesini
verir. Denklem 5.1’de hata matrisinden elde edilen dogruluk formdlu verilmistir.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk= (5.2)

Bu tez kapsaminda uygulanan yodntemin degerlendiriimesinde dogruluk olcutu

kullaniimigtir.
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5.3 Video Kavram Siniflandirmasi Deneyleri

Uygulanan yéntem hazirlanan veri kiimesinde degerlendirilmistir. Veri kimesinde
bulunan videolar uygulanan yonteme gore gorsel kipinde etiketlenen cergeveler
aynistirilmistir. Bu gercevelere denk gelen 1 saniyelik ses verileri elde edilerek
isitsel kip videodan ayrnistiriimistir. Elde edilen gorsel cerceveler AlexNet ve
GoogLeNet ESA mimarileri kullanilarak 6znitelik cikartiimistir. Gorsel tabanli bir
yaklasim uygulansaydi nasil sonuclar elde edilirdi karsilastirmak icin ve dnerilen
yonteme katkilarini gozlemlemek igin gorsel 6zniteliklerden DVM egitilmis ve
degerlendirilmistir. Egitilen DVM dogruluk performans kriteri AlexNet Oznitelikleri
icin Alex-DVM, GoogLeNet 6znitelikleri icin GoogLeNet-DVM olarak Cizelge 5.4'de
gosterilmistir. Elde edilen ses verilerinden MFCC 0Oznitelikleri ¢ikariimis ve
uygulanan yonteme go6re istatistiksel gosterimleri elde edilmistir,. MFCC
Ozniteliklerinin istatistiksel gdsterimleri ile ©Onerilen yonteme olan etkilerini
gozlemlemek, birbirleri ile karsilastirmak amaci ile DVM egitilmis ve
degerlendirilmistir. Egitlen DVM degerlendiriimesinde 06zniteliklerin temsillerine
gOre standart sapma Oznitelik temsili icin MFCC-Std-DVM, ortalama 6znitelik
temsili icin MFCC-Ort-DVM, varyans 0Oznitelik temsili icin MFCC-Var-DVM, TBA
Oznitelik temsili icin MFCC-TBA-DVM olarak dogruluk performans kriterleri
Cizelge 5.4'de gosterilmistir. En iyi performansi gosteren igitsel 6znitelik temsili ve
en iyi performansi gosteren gorsel Oznitelik fuzyon iglemi igin segilmistir. Flizyon
islemi icin secilen goérsel 6znitelik ve isitsel 6znitelik temsili u¢ uca eklenerek elde
edilen veriler ile DVM egitilmistir. Egitilen DVM dogruluk performans kriteri Cizelge
5.4'de Yontem ismi ile gosterilmistir. Egitilen ve degerlendirilen butiin DVM K=3 kat
capraz dogrulama teknigi kullaniimistir. Cizelge 5.4'de gosterilen performans

Cizelge 5.4 Video kavram siniflandirma sonuglari

Yaklasim Metot Dogruluk Ort. | Dogruluk K=1 | Dogruluk K=2 | Dogruluk K=3
Gérsel Tabani Alex-DVM 0,689 0,695 0,684 0,688
GoogLeNet-DVM 0,703 0,697 0,709 0,704
MFCC-Std-DVM 0,271 0,264 0,279 0,27
isitsel Tabanl MFCC-Ort-DVM 0,239 0,233 0,238 0,247
MFCC-Var-DVM 0,165 0,167 0,171 0,159
MFCC-TBA-DVM 0,376 0,373 0,379 0,376
Cok Kipli Onerilen Yontem 0,724 0,728 0,724 0,721
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kriterleri capraz dogrulama sonucu elde edilen 3 dogruluk performans kriterinin
ortalamasi Dogruluk Ort olarak gosterilmistir. Capraz dogrulama sonucu elde
edilen 3 dogruluk kriteri ise dogruluk K=1, dogruluk K=2, ve dogruluk K=3 olarak

gosterilmistir.

Gorsel tabanli bir yaklasim icin en iyi sonucu AlexNet 6zniteliklerine gore daha iyi
performans gosteren GooglLeNet oznitelikleri sergilemistir. isitsel tabanli
yaklasimlarda ise MFCC 0zniteliginin TBA kullanilarak elde edilen temsili diger
metotlara gore daha basarili bir performans sergilemistir. Bu nedenlerden dolayi
yontem olarak belirtilen metotta, MFCC 6zniteliginin TBA kullanilarak elde edilen
temsili ile GoogLeNet Ozniteliklerinin flzyon islemi sonucu elde edilen veriler
kullanilmistir. Elde edilen sonuglardan ¢ok kipli yaklasim en yakin rakibi olan
GoogLeNet dzniteliklerini kullanan yaklasima gore yaklasik %2’lik bir performans
artisi ile en basarili sonucu sergilemistir. Analizlerde elde edilen hata matrisleri

Cizelge 5.5-5.7 olarak sunulmustur. Gorsel tabanli siniflandirma icin Cizelge

Cizelge 5.5 GoogLeNet-DVM hata matrisi

o © o
@ g @ =| @ Z |z o x|z 0|5 T @ Qo
sl2la|3|8|E|818\20252ln5/0/2 25|88 2 &8 2388823
21ET5 EIg|BgE2E2 g8 I3E 252|202 2B |8 E||2
® z 2 T e 53 2 “lw|e a3 : @ ®|a

kS

Ugak 19¢ 1 2 8 0O O 4 O O O 4 1 6 0 0 O 1 0 O O 2 O 0O 0 2 1 2 0 0 3
Sandalye 0 250 6 2 1 1 1 0 O 3 38 14 2 13 0 O 2 1 0 1 0 O 3 O O O 0O 1 1 0
El 1 2 541 6 6 0 1 0 O 3 18 4 0 5 0 0 0O O O O O 1 1 1 0 0 6 0 0 O
Dort Ayakli 0 2 352 1 0 3 5 0 0 3 143 2 0 O 1 5 2 4 0 2 2 0 0 0 6 0 1 2
Bebek 0 1 18 4 13 0 0 0O O 2 0 4 0 O 0O 0O 0 0O O O 0O 1 0 0 0 0 0 0 0 2
Tezaruhat 3 2 1 1 1 1112 0 0 O O 5 3 0O O O O O 3 O 6 O 5 2 0 1 0 5 0 1 O
Otoban 2 0o 1 3 0 0 23 1 0 0 1 0 3 0O 0O 0O 8 3 2 1 0 O 0 0 11 7 2 2 0 0
Kosmak 1 0 0 9 0 1 7 6 15 0 2 1 4 0 O 0O O 4 1 43 0 1 0 0O O 8 0 0O 0 O
Basketbol 1 0 0O 1 O 3 0O 4 28 0 2 3 0 0O 0O 0 0 O 0 7 0 O 0O 0O O O 1 0 0 O
Sinif 1 3% 4 1 1 1 0 0O O 60 4 3 0 7 O 1 0 1 0 1 0 0 4 0 0 O 2 0 0 O
EnstrimantalM. | 1 16 22 7 o0 2 0 1 0 ©0 723191 3 0 0 O O 2 0 0 0 0 7 0 0O O 13 0 1 ©
Sarki Séylemek | 1 12 13 10 4 8 5 0 0 2 3396 2 0 0 0O 0O 5 0 1 3 5 7 0 1 0 9 0 3 0
Plaj 5 0 2 1% 1 0 3 2 0 0 2 2 40 2 25 2 0 0 0 1 25 0 0 0 6 13 2 0 0 91
Bilgisayar 0 22 7 0 0O 0O O O O 6 1 2 0234 0 0 0 0 0O O 1 1 9 7 0 0 1 0 0 O
Gol 1 0 1 0 0 O O O O O O O 27 0O 43 0 O O 0O O 18 0 0 0 1 7 1 0 0 43
Kayakcel 2 o o 8 0 0O 0O O O O O 3 1 O 0O 5 ©0 1 0 12 0 O 0 0 1 1 0 0 0 O
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Protesto o 1 1 3 0 12 3 0 0O 0 8 122 0 O O O 4 24 0 1 1 4 2 0 0 1 2 0 0 O
Motosiklet o 0o 0 2 0 O 8 2 0 0 O 1 0O O O O 4 4 92 0 0 0 0 0O 0 3 0 0 0 O
Stadyum 5 0 0 11 0 3 2 3 10 1 4 9 1 2 0 O O 8 1 140 4 0 3 0 4 1 2 0 0 O
Gemi 7 1.0 2 o0 O 2 o0 O O 1 1 22 0 1 0 O O 1 O0 18 0 0 0 7 0 2 0 0 25
Bayrak 0 3 2 5 0 14 0 1 0 0O 4 13 0 2 0 0 0 20 0 0 1 153 13 0 0 1 7 1 10 O
Haber Stiidyosu | 0 16 1 4 1 1 0 0 ©0 O0 2 15 0 15 0 0 0 1 0 1 0 2 647 0 0 0 0 0 4 0
Telefon 0 2 17 2 o0 0 0 O O 1 1 5 0 3% 0O O O O 0O O O O 0 16 0 0 0 0 0 O
Koprii 4 0 0 2 0 0 2 0 0 0O 1 2 7 1 0 0 0O 0 O 3 7 0O 0 0 9 5 4 1 0 1
Orman o 0o 0 11 0 1 9 7 O O O 2 10 O 2 1 2 0 7 3 1 0 0 0O 1 20 4 0 0 2
Gece yaris| 2 2 4 8 0 7 2 4 0 0 31 3 4 0 7 4 0 5 0 3 2 3 0 0 3 3 42 0 0 3
Otobis 0o 0 3 0 0 0 10 0 O 0 0 1 1 0 0 0 1 0 O 3 0O 0 0 2 0 1 23 0 O
GeorgeBush o 5 3 o 0 3 O O O O O 18 0 1 0 O O 1 O O O 9 19 0 0 0 1 0 60 O
Okyanus 4 0 0 5 0 0O 2 0 O 0O 0O 0 167 0 3 1 0 0O 1 0 47 1 0 0 6 3 2 0 0 205
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5.5'de GoogLeNet oznitelikleri ile egitlen DVM hata matrisi verilmektedir. isitsel
tabanl siniflandirma igin Cizelge 5.6’de MFCC o6zniteliklerinin TBA ile elde edilen
temsili ile egitilen DVM hata matrisi sunulmustur. Cok Kipli yaklasim icin gorsel
Oznitelik olan GooglLeNet 6znitelikleri ile MFCC 6zniteliklerinin TBA ile elde edilen
temsillerinin flzyonu sonucu olusan veri ile egitlen DVM hata matrisi Cizelge
5.7'de verilmigtir.

Cizelgelerden gorulecedi Uzere, TRECVID veri kiumesi zorlu video klipleri
icermektedir. Bu videolar gergcek hayattan derlenmis ve c¢ok farkli ozelliklerde
kavramlar icermektedir. Kategoriler incelendiginde, bazi kavramlarin birbirlerine
cok benzer oldugu goérilmektedir. Buna ornek olarak veri kimesindeki okyanus,
plaj, gél ve gemi kavramlari gosterilebilir. Okyanus, plaj, gél kategorileri video
verisinde mekan gibi davranan kategoriler olup hepsinin su ile baglantisi vardir.
Gemi kategorisi de su ile baglantili olup bu kategoriler ile benzerlik gbstermektedir.

Okyanus kategorisi icin gorsel yontem icin Cizelge 5.5 incelendiginde 205 dogru

Cizelge 5.6 MFCC-TBA-DVM hata matrisi
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karar verilirken, 167 plaj, 47 gemi, 30 gdl karari ¢ikmistir. Cok kipli yontem icin
Cizelge 5.7 incelendiginde 230 dogru karar verilirken 153 plaj, 41 gemi, 30 gol
karari verilmistir. isitsel tabanli yéntem icin Cizelge 5.6 incelendiginde 113 dogru
karar verilmisken 1 gél, 5 gemi ve 81 plaj karari ¢cikmamistir. Birbirinden kavramsal
olarak zor ayrilan kategorilerde c¢ok kipli yaklasim en yakin rakibi GoogLeNet
Ozniteliklerine dayali gorsel yaklasimda toplamda dogru karar sayisini artirarak
basarili performans sergilemistir. Kavramsal olarak birbirinden zor ayrilan
kategoriler icin isitsel kipten gelen bilgi goérsel kipin bulundurdugu bilgiye
tamamlayici bir etki yaratmistir.

Kavramsal olarak birbirinden zor ayrilan kategorilere 6rnek olarak enstriimantal
mluizik ve sarki séylemek kategorileri verilebilir. Enstrimantal muzik sarki sdyleyen
bir vokal olmadan, enstrimanlar ile yapilan muziktir. Sarki sdéylemek ise genellikle
enstrimanlar egliginde soylenirken, enstrimansiz da soylenebilir. Bu sekildeki

bazi kavramlarin siniflandirilmasi insanoglu icin bile zorlu bir problemdir. Gorsel

Cizelge 5.7 Onerilen yontem hata matrisi
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yontem icin Cizelge 5.5 incelendiginde enstrimantal muizik kategorisi icin 723
dogru karar verilirken baskin hatali karar olarak 191 sarki séylemek Kkarari
verilmistir. Ayni sekilde sarki s6ylemek kategorisi icin 936 dogru karar verilirken
baskin hatall karar olarak 333 enstriimantal miizik karar verilmistir. isitsel yontem
icin Cizelge 5.6 incelendiginde enstriimantal miizik kategorisi i¢cin 401 dogru karar
verilirken baskin hatal karar olarak 351 sarki sGylemek karari verilmistir. Ayni
sekilde sarki soOylemek kategorisi icin 973 dogru karar verilirken baskin hatal
karar olarak 153 enstriimantal miizik karari verilmistir. Cok Kkipli yontem icin
Cizelge 5.7 incelendiginde enstrimantal mizik kategorisi i¢in 755 dogru karar
verilirken baskin hatal karar olarak 168 sarki sGylemek karari verilmistir. Ayni
sekilde sarki soOylemek kategorisi icin 964 dogru karar verilirken baskin hatal
karar olarak 319 enstriimantal miizik karar1 verilmistir. Bu iki kategori arasinda
yapilan dogru karar kiyaslamasinda, sarki séylemek kategorisi icin isitsel yontem
en iyi performansi sergilemistir. Bu kategoriler iginde igitsel kip ve gorsel kip bir biri
ile tamamlayici bir etki gostererek cok kipli yontem icin toplamda dogru karar

saylisI artmaktadir.

Genellikle tim capraz dogrulamalardan elde edilen hata matrisleri incelendiginde
kendine 6zgl ses olmayan sandalye, kdprt, orman, gibi kategoriler icin ¢ok Kipli
yontem, gorsel yonteme yakin bir dogru karar performansi sergilemistir. Gorinus
olarak diger kategorilerden farkli ucak, sandalye, el, otobus gibi kategoriler igin
gorsel tabanli yaklasim ile cok kipli yaklasim bir birine yakin performans
sergilemistir. Ayni zamanda diger kategorilere gére daha ayirt edici kendine 6zgu
sesi olan tezahUrat, otoban, bebek, telefon gibi kategoriler icin ¢ok kipli yontem
daha basarilidir. Yine eylemsel kategoriler olan tezahirat, kosmak, sarki

séylemek, bisiklete binmek kategorilerinde ¢ok kipli yontem daha basarildir.

Deneysel sonuglardan elde edilen bilgilere gore kendine 6zgu sesi olan, eylemsel
olan ve birbirinden kavramsal olarak zor ayrilan kategoriler icin ¢cok kipli yontem
basarili sonuclar elde etmektedir. Statik gorinim 6zelligi digerlerinden ayrilabilen
kategoriler icin ise gorsel yontem ile bir birine yakin performanslar sergilemistir.
Toplamda butin kategoriler icin performans gorsel yonteme gore %2’'lik bir
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performans artigi ile c¢ok kipli Onerilen ybntem en basarih performansi
sergilemektedir. Bunun ana nedeni video verisinin igitsel kipi ile gorsel kipinin bir
birlerine olan tamamlayici etkileridir. Gorsel kip ile isitsel kipin veri boyutlarn ele
alindiginda 1x1024 boyutunda olan gorsel 6znitelikler 1x20 boyutunda olan isitsel
Ozniteliklerin temsiline gore oldukg¢a bluyuk boyuttadir. Bu boyut farkinda bile %2’lik

bir performans artisi saglanmistir.
5.4 Tasit Tura Siniflandirmasi Deneyleri

Onerilen yontem, tasit tiri siniflandirmasi icin hazirlanan veri kiimesi tizerinde
degerlendirilmistir [25]. Bu degerlendirme ile elde edilen siniflandirma sonuclari
Cizelge 5.8'de verilmistir. Onerilen yontemi tasit tirt siniflandirmasi uygulamasi
icin gorsel yaklasimin ve isitsel yaklasimin ¢ok kipli olan yaklasima olan etkileri
degerlendiriimektedir. Bu degerlendirme icin gorsel yaklasimi olusturan AlexNet ve
GoogLeNet mimarilerinin son tam bagli katmanindan elde edilen 6znitelikler ile
egitlien DVM performanslari sirasiyla Alex-DVM ve GooglLeNet-DVM ile
gosterilmektedir. isitsel kipli yaklasim icin elde edilen MFCC &zniteliklerinin
ortalama, standart sapma, varyans ve TBA ile olusturulan temsilleri ile egitilen
DVM performanslari sirasiyla MFCC-Ort-DVM, MFCC-Std-DVM, MFCC-Var-DVM
ve MFCC-TBA-DVM ile gosterilmektedir. En son olarak 6nerilen yontem olan
isitsel Ozniteliklerden en iyi performansi sergileyen MFCC 6zniteliklerinin TBA ile
temsili ile en iyi performansi sergileyen gorsel Oznitelik olan GooglLeNet
Ozniteliklerinin u¢ uca eklenerek elde edilen ¢ok kipli 6znitelikler ile egitilen DVM
performansi 6nerilen yontem olarak verilmektedir. Degerlendirmenin adil yapilmasi

icin K=3 kat capraz dogrulama teknigi uygulandigindan elde edilen 3 dogruluk

Cizelge 5.8 Tasit turt siniflandirma sonuglari

Yaklasim Metot Dogruluk Ort. | Dogruluk K=1 | Dogruluk K=2 | Dogruluk K=3
Gorsel Tabanli Alex-DVM 0,686 0,68 0,674 0,706
GoogLeNet-DVM 0,701 0,698 0,696 0,709
MFCC-Std-DVM 0,52 0,517 0,549 0,495
isitsel Tabanl MFCC-Ort-DVM 0,43 0,426 0,423 0,443
MFCC-Var-DVM 0,372 0,373 0,371 0,373
MFCC-TBA-DVM 0,568 0,563 0,576 0,565
Cok Kipli Onerilen Yéntem 0,721 0,71 0,72 0,733
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degeri Dogruluk K=1, Dogruluk K=2 ve Dogruluk K=3 seklinde gdosterilmistir.
Dogruluk Ort ile gosterilen degerler, K=3 kat capraz dogrulama tekniginden elde

edilen 3 dogruluk degerinin ortalamasidir.

Elde edilen sonuglar gostermektedir ki kavram siniflandirma probleminde oldugu
gibi GoogLeNetin son tam bagli katmanindan elde edilen 6znitelikler AlexNetin son
tam baglh katmanindan elde edilen 6zniteliklerden daha basarili bir performans
sergilemistir. TBA metodunun bilgiyi koruyarak boyut indirgeme motivasyonu
MFCC 0zniteliklerinin TBA metodu ile elde edilen temsilleri egitilen DVM isitsel
yontemler arasinda en basarili performansi sergilemesini saglamistir. isitsel
yontem icin MFCC o6zniteliklerinin TBA ile elde edilen temsillerinin gdsterdigi
performansi standart sapma, ortalama ve varyans ile elde edilen temsillerinin
performanslari takip etmektedir. Onerilen yéntem olan GoogLeNet dznitelikleri ile
MFCC 06zniteliklerinin  TBA temsilinin flizyon islemi sonucu olusan cok Kipli
Oznitelikler ile egitilen DVM en basarili performansi sergilemistir. Cok kipli yéntem,
en yakin performansi sergileyen GooglLeNet Oznitelikleri ile egitlen DVM
performansina yaklasik olarak %2’lik bir performans artigi gostererek %72,1’lik
dogruluk performansi gostermistir. Gorsel kip ile isitsel kipin arasindaki
tamamlayici etki cok kipli ydontemin en basarili performansi goéstermesini

saglamistir.
5.5 Apache Spark Deneyleri

Buyldk veri igleme platformlarinin, uygulanan yontemlere etkilerini incelemek
amaciyla uygulanan yontem Apache Spark Uzerine tasinmistir. Bu calismayi
gerceklestirebilmek icin 1 master, 3 worker’dan olusan Apache Spark bilgisayar
kiimesi olusturulmustur. Olusturulan kiimenin temsili Sekil 5.1’de verilmektedir. Bu
kime Uzerinde uygulanan yontemin ana asamalari olan video verisinin kiplerine
ayrilmasi, gorsel Oznitelik c¢ikarimi, isitsel Oznitelik c¢ikarimi ve temsillerinin
saglanmasi ve DVM egitimi ve testi gerceklestiriimistir. Video icerik analizinde
farkli yontemler icin bu asamalar degisebileceginden, her asamanin hesaplama

zamani performansi Ol¢gimlenmistir. Hesaplama zamani o6lgimleri igcin Apache
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Sekil 5.1 Gelistirilen Apache Spark kiimesinin temsili gosterimi

Spark'in saglamis oldugu ekranlama (monitoring) [91] 06zelligi kullaniimistir.
Ekranlama 6zelligi kime Uzerinde calisan uygulamanin tamamlanmasi icin gecen
sureyi vermektedir. Apache Spark kime boyutunun hesaplama zamani
performansina etkisini gézlemlemek amaci ile 1 master ve 1 worker, 1 master 2

worker, 1 master 3 worker’dan olusan Apache Spark kiimeleri olusturulmustur.

Bu calismayi gerceklestirebilmek icin Amazon firmasinin sunmus oldugu Amazon
Web Servislerinden Elastic Compute Cloud (EC2) servisi kullaniimigtir. EC2 bulut
ortaminda guvenli ve o6lceklendirilebilir hesaplama kapasitesi saglayan bir web
servisidir [92]. EC2 web servisi farkli amaclar icin kullanilabilecek, cok sayida
cesidi olan, drnek dedikleri bilgisayarlar saglamaktadir. Bu érneklerden g2.2xlarge
orneg@i secilmistir. g2.2xlarge 8 tane merkezi isleme birimi, 1 tane grafik isleme
birimi ve 60 GB buyukliginde SSD depolama birimi bulunmaktadir. g2.2xlarge
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orneg@inin secilme nedeni, ESA mimarilerinin yapilan calismalarda [93] grafik
isleme birimi Uzerinde calisirken merkezi isleme birimi Gzerinden galismasina
gore oldukca performansli olmasidir. Ayni zamanda 60 GB depolama biriminin
olmasi ve bu depolamam birimine ekleme yapilarak blyukluguntn artiriimasi gibi

nedenlerden tercih edilmistir.

Kullanilan kutiphaneler, sirtculer performansin olcilmesinde etkili olmaktadir.
Bilgisayarlarin igletim sistemi olarak Linux tabanli Ubuntu 14.04 LTS isletim sistemi
secilmigtir. Yapilan butin kodlamalar igin Python programlama dili kullaniimistir.
Video verisinin gorsel ve isitsel kiplerine ayrilmasi icin FFMPEG [53] kutiphanesi
tercih edilmistir. ESA mimarilerinden gorsel 6znitelik cikarimi icin Caffe [93] derin
dgrenme catisi kullaniimistir. Bulunan grafik isleme birimi NVIDIA firmasinin Grind
oldugu icin Cuda 7.5 suricustu yuklenmisti. NVIDIA firmasinin  yaptigi
calismalarda cuDNN (Cuda Deep Neural Network) kittiphanesi, ESA mimarilerinin
grafik isleme birimi Gzerinde calisirken performansi artirdigi gézlemlenmistir [94].
Bu sebeple ve grafik isleme birimi strtcisu ile uyumlu olmasindan cuDNN v5.1
tercih edilmistir. ESA mimarilerinden en iyi performansi sergiledigi icin GooglLeNet
secilmistir.  Isitsel ~ 6zniteliklerin  cikariimasinda  python_speech_features
[95] kutuphanesi kullaniimistir. DVM ve TBA icin Scikit-learn [96] kutlUphanesi

kullaniimigtir.

Apache Spark calismasi icin video kavram siniflandirma icin kullanilan veri kiimesi
kullanilmistir. Bu veri kiimesi 5103 videodan olusmakta ve video surelerinin
toplami 8 gun 20 saat 10 dakika 3 saniyedir. Bu veri kiimesi Apache Spark’in
erisebilmesi icin kiimede yer alan tim bilgisayarlarda ayni dosya dizininde
bulunmaktadir. Apache Spark'ta RDD olusturmak ic¢in video isimleri ve anahtar
cergeve sireleri video-ismi anahtar-cerceve-siiresi olacak sekilde metin dosyasi
hazirlanmistir. Hazirlanan metin dosyasi Apache Spark uygulamasi icerisinde
RDD’ye cevrilmistir. RDD’yi olusturan elementler metin dosyasinin satirlaridir.
Apache Spark kimesinin boyutuna ve bulunan merkezi isleme birimlerine goére
RDD'yi parcalarina ayrilmaktadir. Video isimlerinden ve anahtar cerceve

surelerinden elde edilen RDD gorsel ve igitsel kiplerine ayrilmak igin hazirlanan
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fonksiyona haritalandirilir. RDD'yi olusturan video isimleri ve anahtar cerceve
surelerinden olusan her elemente belirlenen dosya dizini eklenerek isitsel ve
gorsel kiplere ayirmak icin hazirlanan fonksiyon uygulanir. Bu islem sonunda
isitsel ve gorsel kipler kendileri icin belirlenen dosya dizinine kaydedilerek elde
edilir. Video verilerine uygulanan yontem ile ayni isleyiste, ¢cok kipli icerik analizi
yonteminde belirtildigi gibi kendilerine 6zel 6znitelik ¢ikarimi fonksiyonlari olmakla
sartiyla, imge ve ses dosyalarina uygulanir. Bu islem sonucunda isitsel ve gorsel
Oznitelikler belirlenen dosya dizinine kaydedilir. Elde edilen 6znitelikler DVM
asamasi i¢in 6znitelik kavram olacak sekilde tek bir metin dosyasinda birlestirilir.
Bu metin dosyasi RDD’ye cevrilir ve DVM egitmek ve test etmek amaci ile
hazirlanmis fonksiyona haritalanir. DVM egitim ve testi icin hazirlanan fonksiyon
diger fonksiyonlar gibi RDD'yi olusturan her elemente uygulanmaz. DVM egitmek
bir grup 6znitelige ihtiya¢ vardir. Bu sebeple RDD gruplar halinde pargalarina
ayrilmaktadir. Gruplar halinde pargalarina ayrilan 6znitelik kavram ciftlerinin %67’si
egitim %33'0 test icin ayrilir. Boylece buylk veri platformunun dogruluk
performansina etkisi godzlemlenir. Asamalarina gére hesaplama zamani

performanslari Cizelge 5.9'da verilmistir.

Cizelge 5.9 Kiime boyutuna gore hesaplama zamanlari

Kiplere Aynstirma | isitsel Oznitelik Cikarimi Gorsel Oznitelik Cikannmi | DVM Egitimi &Test

1 Master 1 Worker 7,5 dk 5,8 dk 17 dk 23s
1 Master 2 Worker 3,9 dk 2,6 dk 8,9 dk 15s
1 Master 3 Worker 2,6 dk 2 dk 6,1 dk 13s

Cizelge 5.9'da goruldugu gibi ¢ok kipli icerik analizi i¢in uygulanan yontemin her
asamasi icin kime boyutu arttikca hesaplama zamani performansi dismektedir.
Video verisinin gorsel ve isitsel kiplerine ayrilmasi, isitsel Oznitelik ¢ikarimi, ve
DVM egitiimesi kime capinda var olan merkezi isleme birimleri Uzerinde
gerceklestirmistir. Gorsel 6znitelik ¢cikarimi ise kiime ¢apinda bulunan grafik isleme
birimleri Gzerinde gercgeklestirilmistir. Gorsel Oznitelik ¢ikarimi, ESA mimarilerinin
dogasindan dolayr en ¢cok zaman alan islemdir. ESA mimarilerinden 6znitelik
cikarimi islemi icin hesaplama zamanini 3 grafik isleme birimi Gzerinde

calistiginda 1 grafik isleme birimi Uzerinde calismasina gore yaridan fazla
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dismustdr. Elde edilen bitin sonuclara bakildiginda DVM hari¢ worker sayisi n ile
hesaplama zamani t arasinda yaklasik t/n gibi bir oran gézlemlemistir. DVM ise
hesaplama zamani sergilememesinin nedeni saniyeler icinde egitim ve test

islemlerini gerceklesmesidir.

Ayrica Apache Spark farkli kime boyutlari icin, bulanan kaynaga gore, veri
kimesini RDD’ye cevirirken parcalarina ayirir. DVM egitmek icin hazirlanan veri
kimesi RDD tarafindan parcalarina ayrilmasi nedeniyle veri kimesindeki 6rnek
sayisinda disis yasanmistir. Bu ornek sayilarina gore egitilen DVM dogruluk
oranlari dismektedir. Ornedin 1 master 3 worker’dan olusan bilgisayar kiimesi igin
veri kiimesi toplamda 24 parcaya ayrilacaktir. Her parcada bulunan toplam 6rnek
sayisina gore % 67’si egitim verisi, %33’ test verisi olacak sekilde boélunur. 1
master 3 worker’dan olusan bilgisayar kiimesi igin parcalara gére dogruluk oranlari
Cizelge 5.10'da verilmistir. Bu dogruluk oranlarinin ortalamasi 0,558'dir. Veri
kimesi 1 master 2 worker'’dan olusan bilgisayar kimesi icin 16 parcaya
bolunmustir. Ayni sekilde 1 master 1 worker’dan olusan bilgisayar kiimesi igin 8
parcaya bolundr. Bolinen parcalara gore dogruluk oranlarinin ortalamasi Sekil
5.2'de verilmistir. ilk olarak Apache Spark kullaniimadan veri kiimesi % 67’si egitim

verisi, %33'U test verisi olacak sekilde bolinmis ve 0,706’k bir dogruluk orani

Cizelge 5.10 Bir kimedeki parcalara gore dogruluk oranlari

Parca Dogruluk Parca Dogruluk
1 0,562 13 0,617
2 0,564 14 0,569
3 0,533 15 0,563
4 0,576 16 0,498
5 0,556 17 0,548
6 0,585 18 0,537
7 0,55 19 0,588
8 0,556 20 0,558
9 0,56 21 0,562

10 0,582 22 0,562
11 0,548 23 0,547
12 0,524 24 0,538
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sergilemistir. 1 master 1 worker’dan olusan bilgisayar kimesinde 8 parcaya
bolinen veri kimesi icin dogruluk oranlari ortalamasi 0,639'dur. 1 master 2
worker’dan olusan bilgisayar kiimesinde 16 parcaya bélinen veri kiimesi igin
dogruluk oranlari ortalamasi 0,599’dur. 1 master 3 worker’dan olusan bilgisayar
kimesinde 24 parcaya bolinen veri kimesi icin dogruluk oranlari ortalamasi

0,558'dir. Bulunan kaynak sayisi arttikca DVM dogruluk performansi dusmektedir.
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6 SONUCLAR VE TARTISMA

Bu tez kapsaminda, video verisi i¢in ¢ok kipli icerik analizi yontemi 6nerilmis ve
blyuk veri platformlarindan Apache Spark kiime ortaminda gerceklenmistir. Video
verisinin gorsel kipi icin, AlexNet ve GoogLeNet gurbiiz ESA mimarilerinin son tam
bagl katmanlarindan gorsel oznitelikler cikarilmistir. isitsel kip icin, MFCC
Oznitelikleri ¢ikarilmis ve standart sapma, ortama, varyans ve TBA kullanilarak
temsilleri olusturulmustur. isitsel dznitelik temsilleri ve goérsel dznitelikler u¢ uca
eklenerek fiizyon islemi uygulanmistir. Flizyon islemi sonucu elde edilen veriler ile
DVM egitilmistir. DVM igin, radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu ve c¢ok sinifli
siniflandirma stratejisi olarak Bir Karsi Bir stratejisi kullaniimistir. Onerilen yontem,
5103 adet videodan olusan, 8 giun 20 saat 10 dakika 3 saniye siresinde,
TRECVID IACC.1.A-C veri kumesinden vyaratilan, alt kime Uzerinde
degerlendirilmistir. Olusturulan veri kiimesi bir birinden anlamsal olarak ayriimasi
zor kavramlarin bulundugu, 30 kavramdan olusmaktadir. Olusturulan veri
kiimesinde o©Onerilen yontemi degerlendirmek icin capraz dogrulama teknigi
kullaniimistir. Siniflandirmalarin degerlendiriimesinde dogruluk performans kriteri
kullanilmistir.  Onerilen yontem, EC2 servisi kullanilarak, 4 bilgisayardan
olusturulan Spark kiime ortaminda calistinimistir. Blyuk veri platformunun video
verisinin ¢ok Kipli icerik analizin olan etkileri gézlemlenmistir. Kime boyutu ve
Onerilen yontemin asamalarina gore elde edilen hesaplama zamanlari

sunulmustur.

Yapilan deneysel calismalar gosteriyor ki video verisinin gorsel kipinden Oznitelik
ctkarimi icin kullanilan ESA mimarisi GoogLeNet'in son tam bagh katmanindan
elde edilen o6znitelikler, AlexNet'in son tam bagh katmanindan elde edilen
Ozniteliklere gore basarili performans sergilemistir. GooglLenet AlexNet'e gore
daha az parametresi bulunmasina ragmen daha fazla katmani buldugu igin imge
icerisinde belirlenen kavrami daha iyi temsil eden Oznitelikler sergilemistir.
Gosterdigi basarili performans ile video icerik analizinde kullanilmasi icin tercihi

edilmesi dusunulebilir. Ayni zamanda GooglLeNet'in elde edilen 6znitelikler 1024
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boyutunda olup AlexNet'in 6zniteliklerinin 1/4’G kadardir. Bu boyut farki, bellek
karmasikligi g6z ©6ndnde bulunduruldugunda, bir avantaj saglamistir.
GoogLeNet'in daha fazla katmani bulunmasinda dolayr hesaplama maliyeti icin

dezavantajlidir.

isitsel kip icin yapilan ¢alismalarda, en iyi performansi MFCC 6zniteliklerinin TBA
yontemi kullanilarak boyut indirgenmesinden sonra elde edilen temsili sergilemistir.
TBANnIn bilgiyi koruyarak boyut indirgeme motivasyonu, MFCC o6zniteliklerinin
temsileri arasinda en basarili performansi sergilemesini saglamistir. TBA temsilini
standart sapma, ortalama ve varyans temsilleri takip etmektedir. MFCC
Ozniteliklerinin standart sapma, ortalama ve varyans islemleri kullanilarak elde
edilen temsiller bilgi kaybina yol agmstir. isitsel 6zniteliklerinin temsilleri genel
olarak gorsel o6zniteliklerden basarisiz bir performans sergilemistir. Bunun sebebi
belirlenen kavramlardan bazilarinin kendine 6zgu sesi olmayisidir. Ayni zamanda
video verileri icerisinde belirlenen kavramlara 6zgu ses verisinin olup olamadigi

bilinmemektedir.

Onerilen cok kipli yontem icin kullanilan, MFCC 6zniteliklerinin TBA temsili ve
GoogLeNet 6zniteliklerinin u¢ uca eklenerek elde edilen ¢ok kipli 6znitelik en iyi
performansi sergilemistir. En yakin rakibi olan GoogLeNet 6zniteliklerini kullanan,
gorsel tabanlh yontemden performansi daha yuksektir. GooglLeNet 6znitelikleri
gosterdigi performans ile belirlenen kavramlarin statik gorianiam 6zelligini temsil
etmistir. Fakat gol, okyanus gibi statik gérinim 6zelligi belirlenmesi zor kavramlar
icin genel olarak sergiledigi performanstan dusuk performans sergilemistir.
GoogLeNet'in  6zniteliklerinin  siniflandirma performansinda  dasts yasadigi
kavramlar icin, MFCC ozniteliklerinin TBA temsili tamamlayici etki gostererek,
Onerilen yontemin performansini katki saglamistir. GooglLeNet 6zniteliklerinin
1x1024 boyutunda ve MFCC 6zniteliklerinin TBA temsilinin 1x20 boyutunda oldugu
g6z oOnunde bulunduruldugunda, gorsel 6zniteliklerin isitsel 6zniteliklere gore
siniflandirma sistemleri icin daha baskindir. Bu boyut farki,  GooglLeNet
Ozniteliklerinin  performansinin ¢ok kipli icerik analizi performansindaki etkisini

artirarak avantaj saglamistir. Fakat isitsel 6zniteliklerin, siniflandirma icin tam
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olarak temsil edilememesini saglamistir.

Apache Spark platformu Uzerinde gerceklestiriien calismadan elde edilen
sonugclardan, ¢ok kipli video igerik analizinin hesap zamani performansi i¢cin 6nemli
gelismeler go6zlemlenmistir. Apache Spark gibi biyiuk veri platformlarinin
Olceklendirilebilir olmasi, buyik boyuttaki veri kiimeleri kullanarak, ydntemlerin
egitimesine ve degerlendiriimesine olanak saglar. Apache Spark kullanilarak

egitilen DVM dogruluk performansindan dusis gdzlemlenmigtir.

Gelecek calismalar arasinda farkl flzyon tekniklerinin 6znitelik ve/veya model
dizeyinde probleme uygulanmasi yer almaktadir. Video verisinin ses Kipi i¢in derin
dgrenme mimarilerinin kullaniimasi planlanmaktadir. Video verisinin ses kipinin
kavrama 6zgu ses barindirip barindirmadiklari degerlendirilecek ve degerlendirme
sonucu elde edilen bilgiler ile yontem gelistirilecektir. DVM egitiminde kullanilan
Oznitelikler i¢in Oznitelik segimi tekniklerinin kullaniimasi planlanmaktadir. Apache
Spark platformu icin, video verilerinin Hadoop dagitik dosyalama sisteminde
saklanmasi saglanarak, video verilerinin kimeyi olusturan her bilgisayarda

kopyasinin saklanmasinin éniine gecilebilir.
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