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Ozet— Yapay sinir aglar1 ve makine dgrenmesi, uzun yillardir birgok problemin ¢oziimiinde kullanilmistir. Problemlerin
ve modellerin karmasiklagmasi ve veri sayisindaki artig hesaplama yiikiinii de beraberinde getirmistir. Bu ¢alismada yapay
sinir aglarindan derin 6grenmeye tiim gecis siireci, modeller ve pratik uygulamalar kisa ve 6z gosterilmistir. Ayrica
donanim, yazilim ve kullanilan kiitiiphaneler hakkinda da bilgiler verilmistir. Ozel olarak kalabalik analizi i¢in kullanilan
geleneksel yontemler 6zetlenmistir. Kalabalik analizi igin literatiirdeki derin 6grenme yaklasimlari detaylica anlatilmig
ve veri kiimeleri tanitilmistir. Ayrica son yillarda yapilmis calismalar analiz edilmis ve karsilastirilmistir. Sonug olarak,
kalabalik analizi, derin 6grenme yardimiyla basarili sonuglar alinan hem akademik hem de pratik bir ¢alisma alanidir.

Anahtar Kelimeler— derin 6grenme, yapay sinir aglari, evrigimli sinir aglari, 6zyinelemeli sinir aglari, kalabalik analizi

A Comprehensive Survey of Deep Learning in Crowd
Analysis

Abstract— Artificial neural networks and machine learning have been used to solve many problems for decades. The
complexity of the problems and models and the increase in the number of data also brought with it the computation
burden. In this study, the whole transition process from artificial neural networks to deep learning, models and
applications are briefly demonstrated. Additionally information about hardware, software, and used libraries is also
provided. In particular, canonical methods for crowd analysis have been summarized. Deep learning approaches in the
literature are pointed out in depth for crowd analysis and datasets are overviewed. Furthermore, studies done in recent
years have been analyzed and compared. Consequently, crowd analysis is both an academic and a practical field of study
where successful results evaluation. As a result, crowd analysis is both an academic and a practical field where fruitful
results are achieved with the help of deep learning.

Keywords— deep learning, artificial neural networks, convolutional neural networks, recurrentneural networks, crowd
analysis

1. GIRIS (INTRODUCTION) sira artan niifusa bagli olarak sosyal alanlarin yonetilmesi,
park, bahge, stadyum, aligveris merkezlerinin kapasiteleri
ve verimli kullanilmas1 gibi kalabalik analizine ihtiyag

Gilindelik yasamda karsilagilan  birgcok  problemin
duyulan alanlar mevcuttur. Toplumun yasam kalitesini

¢Oziimiinde hareketsiz goriintiiler veya video goriintiileri

akilli algoritmalar ile islenmesi gerekmektedir. Ornegin
biiyiik sehirlerde  giivenligin  saglanmasi  niifusun
yogunluguna bagl olarak zorlugu artan bir sorundur. Bu
yiizden sehirlerde sokaklar, caddeler ve kamuya acik ortak
kullanim alanlar1 giivenlik kameralartyla donatilmistir.
Ayrica askeri maksath olarak kullanilan insansiz kara,
hava ve deniz araglar1 veya benzeri gilivenlik amach
uygulamalarda da goriintiilerin akilli algoritmalar ile
otomatik islenmesi onemlidir. Giivenlik konusunun yani

artirmaya yonelik ¢aligmalara 151k tutmasi nedeniyle video
ve fotograf goriintiilerinden yola c¢ikarak problemlere
¢Oziimler getirilmesi olduk¢a dnemli bir konudur.

Sosyal yasamin modellenmesinde kullanilan aranmakta
olan belirli kisilerin bulunmasi, kalabalik yogunlugunun
analizi, kalabalik benzetimi, anormal ve tehlikeli
durumlarin saptanip degerlendirilmesi, isaretlenen kisi
ve/veya gruplarin takibi, kamuya acik alanlarin
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tasarlanmasi, spor miisabakalarimin degerlendirilmesi,
miize ve kiiltiir-sanat toplant1 alanlarinin tasarlanmasi ve
girig-¢ikig yonetimi gibi konularda statik goriintii ve video
goriintiilerinin analiz edilmesi gibi problemlerin gercek
zamanl olarak ¢oziilebilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir.
Ayrica arenalar, stadyumlar, sinema, tiyatro salonlar1 ve
aligveris merkezleri gibi insan akisinin yogun oldugu
yerlerde de duragan goriinti ve video goriintiileri
kullanilarak istatistiksel ve veri analizine yonelik
caligmalar yapilmasina her zaman ihtiya¢c duyulmaktadir

[1].

1980°1i yillarda temelleri atilmig olan derin Ogrenme,
1990’11 yillarda donanim kaynakli engeller nedeniyle bir
duraklama devri geg¢irmis olsa da gliniimiizde yapay
zekanin en popiiler alt dali olma 6zelligini tasimaktadir.
Her gecen giin gelismekte olan bilgisayarli gorii, dogal dil
isleme, otonom araglar, miizik, sanat, savunma sanayii,
giivenlik ve finans gibi birgok ¢aligma alaninda
uygulamalar1 bulunan derin 6grenme alaninda calisma
yaparken yiliksek hizli grafik iglem birimlerine (GPU),
yiksek kapasiteli belleklere ve/veya bulut c¢alisma
ortamlarina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Yapay zeka kavramu ilk kez 1950°1li yillarda McCharthy
tarafindan ortaya atilmig ve 1957°de Rosenblatt yapay sinir
aglarinin temel yap: tasi olan algilayici (perceptron)
tanimini yapmustir [2]. Insan sinir sisteminden ilham alarak
olusturulan yapay sinir aglarinda kullanilmak iizere ¢ok
katmanli yapiya sahip olan denetimli 6grenme algoritmast,
ilk kez Ivakhnenko ve Lapa tarafindan 1965 yilinda
yaymlanmigtir [3]. 1980 yilinda ise, Fukushma ilk derin
O6grenme mimarisi sayilabilecek ‘neocognitron’ yapisini
onermistir. Bu yap1 denetimsiz bir 6grenme yapisina sahip
oldugu i¢in ¢ok 6nemli bir adim olarak nitelendirilebilir
[4]. 1986 yilinda Hinton ve ekibi bugiin hala oldukca
yaygin kullanima sahip 6grenme algoritmasi olan ‘geriye
yayihm’ algoritmasini gelistirmistir [5,6].

60’1 yillarin ikinci yarisindan itibaren popiilerligini
yitirmeye baslayan yapay zeka kavrami, 1997’de IBM
Deep Blue yazilimmin Diinya satrang sampiyonu Gary
Kasparov’u maglup etmesi ile birlikte yeniden popiiler bir
konu haline gelmistir [7]. Bu basarimin ardindan IBM
Watson, ABD’nin iinlii TV programi Jeopardy bilgi
yarigmasinda en bagarili iki yarigmaciy1 biiylik farkla
yenmigtir [8]. 1998 yilinda LeCun ve ekibi, rakamlart
tanimak ve siniflandirmak ig¢in tasarlamig olduklart LeNet-
5 olarak bilinen modelle elde ettikleri basarili sonuclarla
evrisimli sinir aglarinin tekrar giindeme gelmesini
saglamistir [9]. Ancak o yillardaki bilgisayar ve donanim
kosullar1 bu tip goriintiilerin ¢ok katmanli sinir agi
modelleriyle  hesaplanabilmesine  elverisli ~ degildi.
Donanim kisitinin yani sira modellerin uygulanabilmesi
icin gerekli olan miktarda etiketli verinin de olmayisi, bu
alanda calisan akademisyenlerin konuya olan ilgisinin
azalmasina neden oldu ve “yapay zeka kis1” ad1 verilen bir
doneme girilmistir [10].

2009 yilinda Li ve ekibi, 167 iilkeden yaklasik 50 bin
¢evrimigi ¢aliganla Onislemleri yapilarak etiketlenmis 22
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bin kategori ve 15 milyon goriintiiden olusan goriintii veri
kiimesi ImageNet’i olusturarak sorunlardan birinin
¢oziimiine yonelik 6nemli bir adim atmigtir. 2010 yilinda
diizenlenmeye baslanan ILSVRC (ImageNet Large Scale
Visual Recognition Competition) yarigmast ile birlikte
biliylik verilerle yapilan c¢aligmalar yeniden giindeme
gelmistir. Krizhevsky, Sutskever ve Hinton’1n 2012 yilinda
olusturduklar1 evrisimli sinir ag1 modeli AlexNet, ILSVRC
yarigmasinda birinci olarak bir 6nceki yilin hata oranini
yaklagik olarak yariya digiirmiistir. 8 katmanli bu
evrisimli sinir ag1 ile ilk-5 hata oram1 %16,4’e kadar
azaltilmistir. Bu basariyi takiben derin 6grenme yontemleri
popiilerlik kazanmaya baslamis ve bu alanda yapilan
akademik caligmalar biiyiik bir ivme kazanmistir [11].
2014 yilinda Szegedy ve ekibi, GoogLeNet modeli ile
inception modiilleri ¢ok daha derin katmanlara sahip bir
model ile ¢ok daha basarili sonuglar elde etmistir [12].
Ayn1 yil Goodfellow ¢ekismeli iiretici aglar (Generative
Adriversal Network-GAN) ile farkli problemlere ¢6ziim
sunmustur [13]. 2016 yilinda Microsoft’un gelistirdigi
TAY isimli sohbet robotu insanlarla konusurken
o6grenmeye devam eden bir modele sahiptir. TAY zaman
icinde insanlarin yazdiklarindan 6grendikleri ile 1rk¢t
sOylemler iiretmeye baglaymca yayindan kaldirildi [14].
2017 yilinda Google DeepMind sirketinin AlphaGo
yazilimi ¢ok kompleks bir oyun olan Go’da diinya
sampiyonunu maglup ederek biiyiik ses getirdi [15]. Yine
2017 yilinin sonlarinda yapay zekanin babasi olarak anilan
Hinton ve ekibinin dinamik yonlendirme algoritmasi ile
kapsiil ag1 modelini sunmasi derin 6grenme modelleri
icinde yaygin olarak kullanilan evrisimli sinir aglarina yeni
bir bakis kazandirmis oldu [16].

Yapay zekanin 80°1li yillardan giiniimiize ¢ok Onemli
basarilar kaydederek gelmesi ve sayisiz probleme ¢éziim
iiretmesi, konuyu c¢esitli disiplinler i¢in daha da 6nemli ve
oncelikli bir hale getirmektedir. Bu ¢aligmanin konusu olan
kalabalik analizi ile insanlarin sayilmasi ve takip edilmesi
hem giivenlik zafiyetini 6nlemek hem de efektif sosyal ve
kiiltiirel alanlar tasarlamak igin gerekli ve dnemlidir. Derin
6grenme modelleri ile kalabalik analizi, 2012 yilindan beri
sirekli gelisen ve bu alanla ilgilenen arastirmacilarin
ilgisini ¢eken bir konudur.

Bu ¢alismanin ilk boliimiinde yapay zeka tarihgesinden ve
giiniimiize gelisinden séz edilmektedir. Ikinci bélimde
yapay sinir aglarindan tlireyen derin sinir aglar1 konusunda
detayli bir 6zet sunulmaktadir. Ozellikle derin 6grenme
alaninda kullanilan donanim, yazilim ve kiitiiphaneler
hakkinda giincel bilgiler sunulmaktadir. Ugiincii boliimde
literatiirde kalabalik analizine geleneksel yaklagimlar
ozetlenmektedir. Dordiincii boliimde ise detayli olarak
kalabalik analizi problemine literatiirdeki derin dgrenme
yaklasimlar1 anlatilmakta ve basarimlari tablolar halinde
sunulmaktadir. Sonug olarak, giincel, arastirilmaya ve
gelistirilmeye agik bir konu olan kalabalik analizi
konusunda ileri seviye ¢Oziim yontemleri arastirilarak
kapsamli bir inceleme yapilmistir.
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2. YAPAY
NETWORKS)

SINIR AGLARI (ARTIFICIAL NEURAL

Canlilarin sinir sisteminin ve karar mekanizmalarinin
matematiksel olarak modellenmesi yapay sinir aglarinin
temel konusudur. Egitilebilir, kendi kendine organize
olarak uyarlanabilir halde degerlendirme yapabilen yapay
sinir aglar1 ile canli beyninin 6grenme yapis1 yapay olarak
modellenmesi amaglanmaktadir. Makinelerin bu vasitayla
insansi1 bir 6grenme ve karar verme mekanizmasina sahip
olmasi beklenmektedir [17].

dartu hicreye
dogru ilerler

dentritler % akson kollari
akson

geklrdek

akson
terminaller

—_——p
durtd hucreden
digariya aktarilir

hiicre

Sekil 1. insan néronunun (sinir hiicresi) yapisi [18]
(Human neural cell structure [18])
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Sekil 2. Bir néronun (sinir hiicresi) matematiksel modeli
(18]
(Mathematical model of a neural cell [18])

Dendritler sistemin girigi, aksonlar ise sistemin gikist
olarak tanimlanmaktadir. Sinapslar, giris ve ¢ikislarin
birbirine  baglanmasin1  saglamaktadir.  Cekirdek,
elektriksel isaretin  periyodik olarak dretilmesini
saglamaktadir. Miyelin tabaka ise yayilma hizina etki eden
bir yaliim malzemesidir. Aksonda tasinan isaret,
sinapslara kimyasal tasiyicilar yardimiyla iletilmektedir.
Polarize sitoplazma -85mV degerindedir. Sitoplazma
potansiyel degeri -40mV (Na* i¢) seviyesine vardiginda
iletim (+) degerli bir akimin olugturur. Potansiyel -90mV
(K* dis) degerine ulagtiginda ise bastirma (-) akimina yol
acar. Sonug¢ olarak hiicre uyarilmasi igin belli bir esik
degerinin ilizerinde gerilim uygulanmis olmasi gerekirken
aksi halde sinirde iletim durdurulmus olur. Bu yolla elde
edilen ¢ikis degerine sinirsel hesaplama denmektedir.
Yapay sinir agmin en kiiclik parcasi olarak bilinen
perseptron (algilayic1), asagidaki gibi dogrusal bir
fonksiyonla denklem (1)’deki gibi ifade edilmektedir. [2].

y=WxXx+b (1)
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Sekil 3. Tek ve ¢ok gizli katmanli yapay sinir ag1
modelleri [18]

(Single and multi hidden layer artificial neural networks [18])

Her katmanin modele etkisi, her katmandaki néronun da
katmana, dolayisiyla modele etkisi bulunmaktadir. Klasik
bir yapay sinir aginda bir katmanda bulunan ndronlarin
birbirleriyle iliskileri yoktur ve bilgi ancak bir dnceki
katmandan bir sonraki katmana ya da ¢ikisa dogru aktarilir.
Pespese gelen iki katmandaki ndronlar birbirlerini gesitli
aktivasyon degerleriyle etkilemektedir. Katmanlarda
bulunan néron sayilari sistemin performansini dolayli
olarak etkilemektedir. Bir yapay sinir ag1 modeli
tasarlanirken agirlik vektorlerinin baslangic degerlerinin
nasil belirlenmesi gerektigi de dnemli konulardan biridir.
Agirliklar baslangigta rastgele atanabilecegi gibi gecmiste
egitilmis bir modelin agirliklart da baslangic agirliklar
olarak tanimlanabilir. Ancak bu degerler atanirken (+) ya
da (-) degerlerden rastgele dagilimli olarak belirlenmelidir.
Basarili sekilde tasarlanmis bir ag modelinin basarimini
belirleyen kayip/yitim fonksiyonu (loss function) degeri
cesitli optimizasyon teknikleriyle 0’a yaklagmasi istenen
bir fonksiyondur [6].
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Sekil 4. Temel bir yapay sinir ag1 yapisinda yitim
fonksiyonuna diizenleme etkisi [6,18]
(Effects of regularization on loss function in a basic artificial neural
network structure [6,18])

Yitim degerine eklenen diizenleme (regularization-R)
degerinden dolay1 yitim hi¢gbir zaman sifir olmamaktadir.
Diizenleme sayist kullanilmasi zorunlu olmayan ancak
pozitif modele pozitif etkisi dolayisyla tavsiye edilen bir
hiper parametredir. Basarim, yitim fonksiyonunun
minimize edilmesiyle dogru orantili olarak
degerlendirilmektedir. Yitim fonksiyonunun pargali-
dogrusal bir matematiksel yapida oldugu anlasiimaktadir
[18]. Yitim fonksiyonu genel olarak denklem (2) ve (3)’ten
yola ¢ikarak denklem (4)’teki gibi elde edilmektedir.

R(W) = Zk Zl sz,z (2)

1
L = ;Zil‘i +

veri yitimi

AR(W) @)

dilizenlestirme yitimi
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L = 5 5%y [max(0, £ e W) — £ (e W)y, + A)] +
AZk Zl sz,l (4)

Bu durumda benzerlik degeri iiretirken kullanilacak
yonteme karar vermek gerekmektedir. Genellikle destek
vektor makineleri (SVM-support vector machines) ve
esnek esikleyici (softmax) kullanilmaktir [20].

Yitim fonksiyonunu dogru sekilde minimize etmek i¢in
modelin elde ettigi global minimum degerini bulmak
gerekmetedir. Bunun i¢in {i¢ tane sik kullanilan ydntem
vardir; rastgele arama (random search), rastgele yerel
arama (local random search) ve granyan inisi takip etme
(following graient descent). Mevzu bahis yontemlerden
stokastik gradyan inig (stochastic gradient descent-SGD)
optimizasyon igin en sik tercih edilmektedir [18].

3. DERIN SiNiR AGLARI (DEEP NEURAL NETWORKS)

Derin 6grenme, yapay zeka kavraminin i¢inde barindirdigt
makine 6grenmesi konusunun 6zel bir halidir. Yapay zeka,
yapay dar zeka ve yapay genel zeka olarak ikiye
ayrilmaktadir. Yapay genel zeka; biyolojik olarak insan
sinir  sisteminden esinlenerek  matematiksel olarak
tasarlanan gorsel algilama, konusma ve ses tanima,
hareket, muhasebe ve muhakeme yetenegine sahip, kendi
kendine &grenme islemlerini siirdiirebilen yazilimsal ve
donanimsal sistemler biitiiniidiir. Yapay dar zeka ise belirli
bir problemin ¢6ziimii i¢in gelistirilen ve veriden 6grenen
dar kapsamli yapay zeka sistemleridir.

Temeli 1960’11 yillarda atilmis olan derin 6grenmenin -
bilinenin aksine- matematiksel altyapisi yeni degildir.
Derin yapay sinir aglari i¢in, klasik yapay sinir aglarinin
¢ok katmanli ve c¢ok noronlu 6zel bir hali oldugu
sOylenebilir. Kullanildig1 alana goére farkli modellerde
tasarlanan derin Ggrenme aglarinin en Onemli 6zelligi
probleme uygun Oznitelikleri ¢ikarmak igin bir ‘6znitelik
mihendisligi’ yapmaya gerek birakmamasidir. Derin
yapiya sahip katmanlarda, 6znitelikler agin 6grenmesiyle
olusmaktadir. Kendine sunulan bilgiyi kullanmak yerine
hangi bilgiyi 6grenecegine kendi basina karar verebilen
derin 6grenme aglar1 bu yilizden klasik yontemlere gore
daha bagarili sonuglar iiretmektedir [2-6].

3.1. Evrisimli Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks)

Cok katmanli algilayici (multi layer perceptron-MLP) 6zel
bir tlirli olan ve insan gérme sisteminin modellemesiyle
olusturulan evrisimli sinir aglar1 (convolutional neural
networks-CNN), giiniimiizde bilgisayarli gorii alaninda en
basarili sonuglar1 elde etmesi nedeniyle yaygin olarak
kullanilmaktadir. Nesne tanima, siniflandirma, takip etme,
dogal dil islemede anlam ayristirma, ciimle modelleme,
tahmin problemlerinde kullanilan evrisimli sinir ag1, ayni
zamanda Google DeepMind sirketinin  AlphaGo
yaziliminda da kullanilmigtir [15]. Evrisimli sinir aglarinin
onciil katmanlarinda kenar bilgisi gibi daha ilkel

BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 11, SAYI: 3, TEMMUZ 2018

Oznitelikler elde edilirken, derin katmanlarda, goriintiiyli
temsil eden dair karmasik 6znitelikler elde edilmektedir.

Evrisim isleminde temel olarak iki boyutlu veriye
uygulanacak olan filtrenin x ve y eksenine gore simetrigi
alinmaktadir. Filtre goriintii lizerinde adim uzunluguna
bagl olarak gezdirilirken her adimda g¢akisan degerler
eleman eleman ¢arpilmakta ve tiim degerlerin toplamu ¢ikis
matrisinin ilgili elemani olarak kaydedilmektedir. Filtrenin
simetriginin alinmadigi durumda yapilan isleme ise
korelasyon (cross-corelation) denilmektedir. Giris verisi
(6rnegin bir goriintii isareti) tek kanalli iken bu islem
basitce yapilabilmektedir. Ancak giris verisi farkli
formatlarda ve kanal sayisinda olabilmektedir. Cikis
isaretinin kanal sayist da uygulanan filtre sayisi ile esit
olmaktadir. Giris goriintiisiine uygulanan filtre de aslinda
geri yayilimla giincellenen agirliklar matrisidir. Cikis
matrisine aktivasyon fonksiyonu uygulanmadan Once
skaler bir b (bias) degeri eklenir [31].

adim

carpim iglemi kaydirma=2

1 3 o 1 2 0

177@?7\ 10 | 14

0| 2 1 [ 1

3 evigim firesi xve y eksenine cikig: dznitelikler matrisi

gidre simetrik
evrigim filtresi

0
1
1
1
1
0

c|le|lo|leo|e|e

0 o 0
1 1 1
1 2| 2
1 2| 2
1 1 1
o L] o

c|le|lele|a|=
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Sekil 5. Evrigim islemi ve adim kaydirma
(Convolution and stride)

Goriintiiden elde edilen ve giris verisinin yiiksek frekansl
bolgelerini simgeleyen kenar bilgileri, bilgisayarli gori
uygulamalarinda en ¢ok ihtiya¢ duyulan 6zniteliklerdendir.
Kenar bilgisini elde etmek i¢in dikey ve yatay olmak iizere
iki filtre ayr1 ayr1 kullanilmaktadir. Sobel, Prewitt, Gabor
gibi geleneksel yontemlerde goriintii filtre ile evrigim
islemine tabii tutulur. Elde edilen ¢ikis, goriintliniin kenar
bilgilerini gosterir. Farkli kenar bulma filtreleri ile agisal
kenarlar, karanliktan aydinliga ve aydinliktan karanliga
gecisler ayr1 ayri birer 6znitelik olarak degerlendirilmekte
ve hesaplanmaktadir. Genellikle kenarlar evrisimli bir ag
modelinin ilk katmanlarinda hesaplanmaktadir [21].

Evrisimli sinir aglarinda yapilan hesaplamalar sonucunda
giris ve ¢ikis boyutu arasinda farklilik meydana
gelmektedir. Ornegin; giris goriintiisii (nxn) = 6x6, kenar
bulma filtresi (fxf) = 3x3 boyutlarinda oldugu durumda
evrisim islemi sonucu elde edilen c¢ikis goriintiisiiniin
boyutlart (n-f+1)x(n-f+1) = 4x4 olur.

Cikis boyutunun bu sekilde boyutun azalmasi istenmiyorsa
(giris ve c¢ikis boyutunun esit olmasi isteniyorsa) piksel
ekleme (padding) islemi uygulanmaktadir. Girig matrisi
(nxn), filtre (agirlik) matrisi (fxf) oldugu durumda ¢ikis
matrisinin giris ile ayn1 boyutlu olmas: isteniyorsa;

[(n+2p-f)/s+1]x[(n+2p-f)/s+1] formiilii uygulanmaktadir.
Burada eklenen piksel ‘p’ ile gosterilmekte ve degeri
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belirlemek i¢in p=(f-1)/2 denklemi kullanilmaktadir.
Ayrica evrisim isleminde gergeklestirilen kaydirma
isleminin adim sayisi (stride) da ¢ikis boyutunu
etkilemektedir. Sekil 6’da gosterilen Ornekte adim
kaydirma sayist s=2 olarak segilmistir. Piksel ekleme
isleminde eklenen pikseller sifir degerlerinden olusabildigi
gibi yanindaki pikselin degerinin kopyalanmasi ile de
gergeklestirilebilmektedir [18], [22].

Evrisimli sinir ag1 modelinde boyut azaltmak igin
kullanilan bir diger islem de ortaklama (pooling) islemidir.
Bu katmanda maksimum ortaklama (max-pooling)
yontemi yaygin olarak kullanilmaktadir. Agin maksimum
ortaklama katmaninda Ogrenilen parametre
bulunmamaktadir. Ortaklama igleminde giris matrisinin
kanal sayis1 sabit tutulurken, yiikseklik ve genislik
azaltilmaktadir. Genelde hesaplama karmasikligim
azaltmak i¢in ortaklama islemi, Hinton’in kapsiil teorisine
gore verideki 6nemli bazi bilgilerin de kaybolmasina sebep

oldugu i¢in basarimdan Odiin verilmesine neden
olmaktadir.
Tensorden bir kesit
filtre boyutu: 2x2
X I 2 | 4 adim kaydirma: 2
5 6|78 maksimum ortaklama 6| 8
312|110 3|4
1123 |4

y
Sekil 6. Maksimum ortaklama iglemi [18]
(Maximum pooling [18])

3.1.1. Giincel Evrisimli Sinir Ag1 Modelleri (The State of The
Art Convolutional Neural Networks)

Literatiirde yer alan giincel evrisimli sinir ag1 modelleri
sOyle siralanabilir.

LeNet-5, 1998 yilinda yaymlanmis ve ilk basarili sonucu
veren evrigimli sinir ag1 modelidir. LeCun ve ekibi
tarafindan posta numaralari, banka ¢ekleri tizerindeki
sayilarin okunmasi igin gelistirilmistir. LeNet-5 modeli
MNIST (Modified National Institute of Standards and
Technology) [9] veri kiimesi ile egitilmistir. Bu modelde
sonradan gelistirilecek diger modellerden farkli olarak
boyut azalma adimlarinda maksimum ortaklama yerine
ortalama ortaklama islemi yapilmaktadir. Ayrica
aktivasyon fonksiyonu olarak da sigmoid ve hiperbolik
tanjant kullanilmaktadir. Tiim baglant1 (fully connected-
FC) katmanina giren parametre sayis1 5x5x16=400 ve y
¢ikisinda 0-9 arasindaki rakamlar1 siniflandirdigr i¢in 10
siifli esnek esikleyivi (softmax) bulunmaktadir. Bu ag
modelinde, 60 bin parametre hesaplanmaktadir. Ag
boyunca matrisin yiikseklik ve genislik bilgisi azalirken
derinlik (kanal say1s1) degeri artmaktadir [9].
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Sekil 7. Temel bir evrisimli sinir ag1 modeli
(A basic convolutional neural network model)

AlexNet, 2012 yilinda evrisimli sinir ag modellerinin ve
derin 6grenmenin yeniden popiiler hale gelmesini saglayan
ilk calismadir. Krizhevsky, Sutskever ve Hinton tarafindan
gelistirilmistir. Birbirini takip eden evrisim ve ortaklama
katmanlari bulunmasindan dolayi, temel olarak LeNet
modeline benzemektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
ReLU (Rectified Linear Unit), ortaklama katmanlarinda da
maksimum ortaklama kullanilmaktadir. Daha biiyiik ve
daha derin olan bu ag modeli, paralel ¢ift GPU (Grafik
Islem Birimi-Graphics Processing Unit) iizerinde ¢alisacak
sekilde iki parcali olarak tasarlanmistir. Paralel GPU
teknolojisini kullanan ilk c¢alisma olma O&zelligini de
tagimaktadir. Yaklagik olarak 60 milyon parametrenin
hesaplandig1 AlexNet ile ImageNet ILSVRC yarismasinda
siniflandirma  dogruluk oram1  %74,3’ten  %83,6’ya
cikarilmustir [11].

5 Evrigim Katmanl
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Sekil 8. AlexNet mimarisi [11]
(AlexNet architecture [11])

Ortaklama

VGG-16, basit bir ag modeli olup daha o6nceki
modellerden en Onemli farki ikili ya da {iglii evrisim
katmanlarini ortaklama katmanlar1 izlemektedir, VGG’den
onceki modellerde evrisim ve ortaklama katmanlari
birbirini takip etmektdir. Tiim baglanti katmaninda
7xT7x512=4096 ndronlu bir Oznitelik  vektoriine
doniistiiriilir. Iki tim baglanti katmani ¢ikisinda 1000
siifli esnek esikleyici (softmax) basarimi hesaplanir.
Yaklasik 138 milyon parametrenin hesabi yapilmaktadir
[23].

Res-Net, kendinden 6nceki modellerden farkli olarak artik
degerlerin (residual value) sonraki katmanlara besleyen
bloklarin  (residual block) modele eklenmesiyle
olusmaktadir. ResNet bu oOzelligi ile diger klasik
modellerden ayrilmaktadir. Dogrusal ve ReLLU aktivasyon
fonksiyonlarina sahip katmanlarin arasinda iki katmanda
bir eklenen bu deger asagidaki gibi sistem hesabini
degistirir. Onceden gelen al'! degeri, al'*?l hesabina
eklenmektedir.



268

alt Q421

O O
O-—0
O O

Sekil 9. ResNet blok modiilii [24]
(ResNet block modiile [24])

zIU = wi+1] gl 4 pli+1] (5)
al+1l = g(71i+11y (6)
gl+2] — yli+2] gli+2] 4 pli+2] (7
all+2] = g(z[l“]) (8)

Teorik olarak, modelde katman sayist arttikga basarimin
artacagl on gorillmektedir. Ancak pratikte durum boyle
degildir. Boylece w[l+ 2] =0 oldugu durumda yeni
teoriye gore al'*?l = p['+2] olur. Bu tiirevin sifir degeri
tretmesi  sorununu  (vanishing  gradient) oraya
cikarmaktadir. Istenmeyen bir durumdur [24]. Ancak artik
deger (residual value) beslemesi yeni ¢ikis esitligini iki
onceki katmandan gelen a[l] degeri o an ki agirlik sifir olsa
bile 6grenme hatasini optimize etmektedir ve ag daha hizli
egitilmektedir.

34-katmanl kiasik model
qinis goruntusu

os-Net modeli
ntusu

5
£
£
3
&

Sekil 10. Klasik derin bir sinir ag1 modeli ve ResNet

Modeli [24]
(The state of the art network model and ResNet model [24])

GoogLeNet, Lin ve arkadaslar1 2014 yilinda evrisimli sinir
agidaki dogrusal filtrelerin dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlar1 ile 6grenme yeteneklerinin artirilabilecegi
fikrini ortaya atmaktadirlar. Tasarlamis olduklar1 modelde
ii¢ tane ¢ok katmanli algilayici yapisiyla evrisimli sinir ag1
ve ortalama ortaklama iglemlerinden olugmaktadir. Model
MNIST, CIFAR10, CIFAR100 ve SVHN veri kiimelerinde
basarili sonuglar vermektedir. Veri artirma (data
augmentation) ve seyreltme (dropout) uygulandiktan sonra
basarimin tiim veri kiimeleri i¢in arttig1 gozlemlenmistir
[25].

Temel Inception Modiilii, ag icinde ag yapisiyla birlikte
Google c¢alisanlar;, 2012 yilinda gosterime giren
‘Inception’  filminden esinlenerek isimlendirdikleri
Inception modiillerinin birlesiminden olusan GoogLeNet’i
yayimladilar [12]. Inception modiillerindeki genisleme
etkisi evrisim katmanlarindaki (1x1), (3x3), (5x5)
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filtrelerin ve (3%3) maksimum ortaklama isleminin paralel
olarak gergeklestirilmesiyle olusturulmaktadir. Bu yap1
“naive Inception module” olarak isimlendirilmektedir.
Temel bir Inception modiili Sekil 11°da gosterilen
diyagramdaki gibidir ve 6nemli bir sorun vardir.

| Filtre Birlesim Noktasi I

3x3 Maksimum
Ortaklama

\\/

I Bir Onceki Katman |

[ 1x1 Evrisim | |3x3 Evrisim | [ 55 Evrisim

Sekil 11. Basit Inception modiilii
(Basic inception modiile)

Islem karmasikhigi, cikis boyutunun biiyiikligi ve
parametre sayist paralel iglemler yiiziinden ¢ok
biiyiimektedir. Bu problemin istesinden gelebilmek igin
(1x1) evrisim katmanlar1 paralel Naive Inception evrigim
katmanlarinin 6ncesine eklenerek boyut azaltma islemi
gerceklestirilmektedir. Bu Inception modiillerinin ilk
versiyonunu olusturmaktadir. (1x1) evrisim derinligi
olmayan x ve y diizlemine sahip bir matriste ¢arpma
etkisine sahip olsa da bu derinlik bilgisi olan bir tensor
haline  geldiginde evrisim isleminin  parametre
hesaplamada énemli derecede etkisi olmaktadir. Ornegin
giris matrisi 100 kanalliysa ve buna 30 kanall1 bir (1x1)
evrisim filtresi hacimsel olarak uygulandiginda ¢ikis
matrisinin kanal sayisi filtre sayisina esit, yani 30 olur. O
zaman (1x1) evrisim katmani derinlikte boyut azaltmak
demektir. Hesaplama karmasikligina ve biiyiikliigiine
bulunan ¢6ziim beraberinde hiz ve bagarimi getirmektedir.
Inception ag modeli modiillerden olugmaktadir. Her bir
modiil, farkli boyutlu evrisim ve maksimum ortaklama
islemlerinden meydana gelmektedir.

Inception modiilii igindeki (5x5) evrisim islem igin
(28x28%32) x (5x5x192) = 120 milyon parametre hesab1
gerekmektedir. Bunun gibi diger evrisim ve maksimum
ortaklama katmanlarini da ayni sekilde hesaplamak
gerekmektedir. Bu da beraberinde biiyiik bir iglem yiikii
getirmektedir. Szegedy ve ekibi her evrigsim katmanindan
once (1x1) evrisim katmani kullanilarak islem yiikiinii
optimize etmeye odaklanmistir. Boylece daha karmasik bir
ag modelin ile daha az hesap ve daha hizli bir tasarim
yapilmaktadir. Bu kosulda; (1x1) evrisim katmaninda:
(28x28%16) x (1x1x192) = 2,4 milyon parametre ve (5x5)
evrigim katmaninda: (28%28x32) x (5x5x16) = 10 milyon
parametre olmak tizere toplamda 12,4 milyon parametre
hesaplanmaktadir. [k duruma gére yaklagik 10 kat daha az
parametre hesabi son derece garpici bir etkiye sahiptir. Bu
(1x1) evrisim islemini ‘darbogaz’ (bottleneck) olarak
tanimlanmaktadir [12].
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| Filtre Birlesim Noktasi I

[3x3 Evrisim | [5x5 Evrisim 1x1 Evrisim
I i

1x1 Evrigim 1x1 Evrigim 3x3 Maksimum
Ortaklama

1x1 Evrisim

| Bir Onceki Katman |

Sekil 12. GoogLeNet modelinin i¢indeki bir Inception

modiili
(One of the inception modiile in the GoogLeNet model)

Bu isleme 6znitelik ortaklama (pooling of feature) denir.
Cinkii tensor derinligi yani katmanin kanal sayisi

azaltilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU
kullanilmaktadir. Tiim ag, 9 inception modiiliinden
olusmakta ve toplamda 100°den fazla katman

bulunmaktadir. Tiim baglanti katmanlarinda ortalama
ortaklama kullanilmaktadir. Bdylece (7x7x1024) adet
tensor (1x1x1024) boyutlu bir vektore
doniistiiriilmektedir. Parametre maliyeti bakimindan biiyiik
avantaj saglanmaktadir. GoogleNet 5 milyon parametre
ile AlexNet’e gore 12 kat daha az islem yiikiine sahiptir
[12,26-27]. R-CNN (Region with Convolutional Neural
Networks) yontemi, nesne tanima modelinde Inception vl
modelinden faydalanmaktadir [28-29].

3.2. Ozyinelemeli Sinir Ag1 ve Uzun Kisa Vadeli Bellek

Aglart (Recurrent Neyral Networks and Long Short Term Memory
Networks)

1980’11 yillarda temelleri atilan bir yapay sinir ag1 modeli
olan 6zyinelemeli sinir aglar1 (Recurrent Neural Network-
RNN) ozellikle dogal dil isleme (Natural Language
Processing-NLP) alaninda dizi isleme 6zelligi olmasindan
dolay1 siklikla tercih edilmektedir. Konusma, metin,
mizik, video gibi sirali akisa sahip verilerde basarilt
sonuglar tireten RNN yapisinda klasik sinir ag1 yapisindan
farkli olarak ilerideki katmanlardan girislere geri besleme
yapilmaktadir. Ag bu sayede dnceki bilgilere bagli bir ¢ikis
iiretmektedir. Ozyinelemeli aglarin da onemli kisitlart
vardir. Ornegin bir metin isleme probleminde ilk ciimlede
yer alan “ben Fransa’da biiylidiim.” bilgisinden sayfalarca
kelime ve ciimleden sonra “ben akici bir sekilde ...
konusurum.” cilimlesindeki boslugu “Fransizca” diye
tamamlamas1 zor olmaktadir. Ciinkii yazi boyunca
Almanya’dan, Ingilizceden bahseden ciimleler varsa
modelin uygun bilgiyi se¢ebilmesi dnemli bir problemdir.

® ® ® o
=|A|—»|AH%~

5 &

Sekil 13. Temel 6zyinelemeli sinir ag1 modeli [31]
(Basic recurrent neural network model [31])
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Buna ¢oziim olarak, Hochreiter 1997 yilinda, uzun kisa
vadeli bellek aglar1 (Long Short Term Memory-LSTM)
Onermistir. Giris katmani, unutma katmani ve ¢ikis
katmani olmak iizere ii¢ kisimdan olugmaktadir. Klasik
Ozyinelemeli sinir ag1 modelinde unutma katmanim
bulunmamaktadir [30-31].

Sekil 14. LSTM modeli blok diyagrami [31]
(Block diagram of LSTM model [31])

Sabit hata dongiisii, ¢ikis aktivasyon fonksiyonu ve
gozetleme (peephole) baglantilart ile LSTM son yillarda
¢ok kullanilan modellerdendir.

]I/ 1

Sekil 15. LSTM ig¢ yapist [31]
(LSTM internal structure [31])

2 = o(Welhe—q, xc]) )
1o = oWy lhey, x:]) (10)
hy = tanh(W [r, * he_q, x,]) (11)
he=(1—2z)*heq +2z %I, (12)

Son yillarda 6zyinelemeli sinir aglar1 video goriintiilerinde
nesne ve insan takibi konularinda da kullanilmakta ve hatta
cok yeni modellerden firetici ¢ekismeli aglar (Generative
Adriversal Networks-GANs) ile birlikte kullanimi da
literatiirde yerini almustir [13].

3.3.Yazilim ve Donanim (Software and Hardware)

Derin 6grenme modellerinin 2010’lu yillarda gelismesinin
en 0onemli sebebi donanimsal kisitlarin agilmis olmasidir.
90’lh yillarda bilgisayarlarda yeterli islemci giicii
olmadigindan, tasarlanmis olan ag modellerinden verimli
sonuglar alinamamustir.  Giiniimiizde grafik islemci
birimleri (GPU) sayesinde ozellikle vektdr ve matris
islemleri ¢ok daha hizli yapilabilmektedir. Bdylece
karmasik  derin  Ogrenme ag modellerinin  de
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uygulanabilirligi saglanmaktadir. Bununla birlikte diinyaca
bilinen biilyiik servis saglayicilari bulut (cloud) servislerini
de son kullaniciya iicretlifiicretsiz sekillerde agmaktadir.
Boylece yiiksek kapasiteli islem yapabilen makinelere
uzaktan baglanti saglanarak derin &grenme modelleri
tasarlayip egitmek miimkiin olmaktadir.

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme konularinda en gok
kullanilan 4 programlama dili sdyle siralanabilir: Python
(%76,3), R (%59,2), C/C++ (%19,2), Java (%18,3).
Ozellikle Python bircok derin 6grenme ¢atismin ve
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kiitiiphanesinde kullanilmasindan dolay1r en ¢ok tercih
edilen programlama diliyken istatistik alaninda en tercih
edilen dil R’dir. Python programlama dilinin bir diger
avantaji da hem akademik hem ticari uygulamalar i¢in
kullaniminin elverisli olmasidir [32].

Derin 6grenme i¢in ¢esitli iiniversiteler ve sirketlerce
gelistirilmig farkli 6zelliklere sahip bir¢ok c¢ati ve
kiitiiphane bulunmaktadir [33,34]. Bu kiitiphaneler ve
ozellikleri Tablo 1’de 6zetlenmistir.

Tablo 1. Derin 6grenme kiitiiphaneleri ve 6zellikleri
(Deep learning frameworks and properties)

Kiitiiphane Gelistirici Progng;llandlgl Ozellikleri
-Hizlt derleme yapabilmektedir.
-TensorBoard ile gorsellestirme yapabilmektedir.
TensorFlow [35] Google Python -Veri ve model paralelligi saglar.
-GPU veya CPU’da paralel ¢alisabilmektedir.
-Tleri beslemeli aglar ve goriintii isleme konularinda hizlidir.
-Hassas ayarlama (finetuning) i¢in 6nceden egitilmis modelleri
Berkeley Vision and Learnin vardir.
Caffe [36] Lonter (BVLC) ‘ Python ~Higbir kod yazmadan model cgitilebilir.
-Python arayiizii oldukg¢a kullamishdir.
GPU destegi vardir.
-Python APl ile C++ destegi saglar.
Caffe2 [36] Facebook Python Berkeley yazilim dagitim lisansi vardir.
-GPU destegi vardr.
-Bir¢ok modiiler parcay1 birlestirmek kolaydir.
p 'I:r Ol’(;lh/37 FGOOgle/k PLuha/ -Yeni katmanlar1 yazip GPU iizerinde galistirmasi kolaydir.
yTorch [37] aceboo ython -Cokea onceden egitilmis model vardir.
-Torch kiitiiphanesinden esinlenilmis sezgisel bir API’dir.
-Theano, TensorFlow, Deeplearning4j ve CNTK arkaplanda
Keras [38] Francois Chollet-Google Python kullanmaktadir.
-Hizlt bityiiyen bir yapisi vardir.
-GPU veya CPU’da paralel ¢alisabilmektedir.
. -Coklu GPU destegi vardir.
MxNet [39] Pedro Domingos, Amazon R, Python ve Julia | -Egitim hiz1 ve verimliligi yiiksektir.
AWS .
-Yeni katmanlar eklemek kolaydir.
CNTK [40] Microsoft C++ -Geri planda Python API kullanimina izin verir.
o . -Java sanal makinesi (Java Virtual Envoirement-JVM) tabanli
DeeplLearning4j [41] Adam Gibson Java, Scala
olmasidur.
o . L i -Kolay anlasilir olmasi ve ifade giicii yiiksektir.
KNet [42] Deniz Yiiret, Kog Universitesi Julia GPU Destegi vardr.
M,Omreal In_StitUte for -Eyliil 2017°de resmi olarak Theano kiitiiphanesnin
Theano [43] Learning Algorithms (MILA) Python e . .
Lab. gelistirilmeye devam edilmeyecegi duyuruldu.

4. KALABALIK ANALIZi (CROWD ANALYSIS)

Video tabanli goriintii isleme ve analiz yontemleri son
yillarda 6nem kazanmaya baslayan genis bir konudur.
Giliniimiiz diinyasinda a¢ik ve kapali alan gézetmeksizin
gilivenlik en 6nemli olgulardan biri halini almigtir. Bu
yiizden dijital kamera ve gorintiileme sistemlerinin
kullanim yayginlig1 artmakta ve degisen gereksinimler

nedeniyle  ¢oziilmesi ~ gereken  yeni  problemler
tanimlanmaktadir.  Ornegin, izlenilen  goriintiideki
anormallikleri, giivenlige, ekonomiye etki edecek

etkinlikleri ve hayati 6nem tagiyan insan aktivitelerini
saptamak oncelikli ¢aligma konular1 arasindadir [44].

Akilli  kamera sistemleri ve kullanilan yontemler
gorilintliideki insan davraniglarinin analiz edilmesi iizerinde
yogunlagmaktadir. Bunun baglica sebebi etken ve edilgenin
cogunlukla insan olusudur. Tim bu goriintileme
sistemleri, doniisimler ve analizlerin yaninda insan
davraniglarinin temel olarak arastirilmasini s6z konusu
haline gelmektedir. Insan davrams: iizerine cok sayida
bilimsel ¢alisma yapilmakta ve bitip tiikenmez bir
arastirma konusudur.

Bilgisayarl1 goriintiileme  tekniklerinin  geligmesiyle
birlikte insan davramiglarinin anlasilmasi ve/veya atletik
performanslarin  Sl¢lilmesi  problemlerinin  iistesinden
gelmek icin otonom ya da yari otonom teknikler
kullanilmaya baslanmistir. Bu gelismelere ragmen insan ve
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kalabalik  goriintiilerin  analizine
zorluklarla karsilasiimaktadir [44-45].

iligkin ~ karmasik

Tanima islemlerine gore, goriintiileme ve insan
davranisglarinin - analiz edilmesi gerektiginde spesifik
kisilerin saptanabilmesi ya da bir kalabaligin grup olarak
degerlendirilmesi Onlemli bir bilimsel aragtirma konusu
olmanin yaninda yiiksek seviyeli analiz teknikleri
gerektirmektedir. Bu konuyla ilgili temel olarak
uygulamalar agagidaki gibi siralanabilir:

Kalabalhk Yonetimi: Kalabalik analizi, kalabaligin
yonetilmesi ~ Ornegin;  popiiler  etkinlikler,  spor
miisabakalari, konser  organizasyonlar1 ve  halk
gosterilerinde  olusabilecek felaketleri  6nlemek ve

giivenligi saglamak icin kullanilabilir.

Kamusal Alan Tasarimi: Kalabalik analizi, aligveris
merkezleri, sehir, cevre ve park diizenlemeleri, ¢calisma ve
ofis alanlar1 gibi kamusal hizmet vermesi planlanan
bolgelerin  tasarlanmasinda kullanilabilir. Bu konu
iceriginde kalabalik simiilasyonu konusu da belli dl¢iide
kapsamaktadir.

Sanal Cevre Tasarmm: Kalabalik analizi, kalabaligin
matematiksel modeli  olusturularak  simiilasyonlar
iizerinden tasarimlarin performansini artirmak amagh
kullamlabilir. Ornegin; bir bina ici veya dis1 alandaki
bogaz noktalarinda kalabaligin yogunlagmasi, acil ¢ikis
noktalarimin felaket anidaki kapasitesinin
hesaplanabilmesi i¢in kullanilabilmektedir.

Gorsel Gozetim: Kalabalik analizi, anormallikler ve alarm
durumlarmin  otomatik olarak saptanmasi amaciyla
kullanilabilir. Ayrica polislerin siiphelileri kalabalik
icinden secip takip edebilmesi amacli da kullanilmasi
hedeflenen ¢alismalar arasindadir [46].

Buna oOrnek olarak 2013 yilinda Amerika Birlesik
Devletleri’'nde  gerceklesen Boston Maratonu’ndaki
bombali saldirida saldirganin tespit edilmesi i¢in polislerin
400’0 askin kez aymi gorintileri izlemesi gerekmistir.
Ancak bolgedeki kameralardan alinan veriler iizerine
¢alisan Hwang ve arkadaslari suglu kisinin tespitinde hem
basarili hem de oldukca hizli bir sistemin basarisini test
etmislerdir [47].

Zhan ve arkadaglarimin ¢alismalarinda o©ne siirdiigii
gorlislerden biri insan ve/veya nesne goriintiilerinde
basarili olarak takip, tanima yogunluk bilgisi veren
algoritmalar insan yogunlugunun arttigi kalabalik
goriintillerinde  elverigli sonuglar vermemektedirler.
Kalabalik, bir bireyin taniminin 6tesinde yeni bir
tanimlamaya ihtiyac duymaktadir. Kalabalik, her bir
bireyin beklenen, farkli ve karmasik davraniglarin
kapsayan ortaklasa yeni bir tanim getirmektedir. Ornegin,
kisinin degil kalabaligin grup olarak davranmisinin agresif

veya huzurlu olup olmadiginin kararinin verilmesi esastir
[48].
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Genel olarak kalabalik analizi, otomatik insan davranigi
saptama ve tanimlama sistemlerinin Snemli ve temel
asamasidir.

Insan Piksel Temelli

Sayma Analiz
Analiz insan DokuTemelli

Takibi Analiz

Kalabalk Davraniglarin

Anlagilmasi

Nesne-Seviye
Analizi
Sentez Nesne Seviye Temelli
Yaklagimlar

Bitiine Dayali
Yaklagimlar

Sekil 16. Kalabalik analizi/sentezi [44]
(Crowd analysis/syntesis [44])

Kalabalik video goriintiilerinin otomatik analizi igin iig¢
temel ve Onemli probleme gore siiflandirmak
miimkiindiir. Bu temel siniflar; piksel seviyeli analizler,
doku seviyeli analizler ve nesne seviyeli analizlerdir.
Kalabalik analizinde insanlarin sayisinin/yogunlugunun
Olciilmesi ve/veya kestirilmesi Onemli problemlerden
biridir. Ornegin kamu konfor seviyesi ya da potansiyel
tehlike durumlari i¢in kalabalik yogunlugunun kestirimi ve
analizi Onemlilik arz etmektedir. Bu alanda yapilan
calismalarda birgok farkli yaklagim sunulmaktadir. Bu
yaklasimla {i¢ temel baslik altinda toplanabilir [49].

e  Kalabalik Yogunlugu Kestirimi

e  Kalabalik Iginden Alt Gruplarin veya Kisilerin Takibi

e  Kalaballk  Video  Goriintiilerinde ~ Anormal
Durumlarin Kestirilmesi/Saptanmasi

Kronolojik olarak literatiir incelendiginde bu alanda
yapilan ¢alismalarda birbirinden farkli yaklagimlarla
¢oziim Onerileri sunuldugu ancak hala konuyla ilgili
karmasik problemlerin ¢éziimlenemedigi goriilmektedir.

3.1. Kalabalik Yogunlugu Kestirim, Takibi, Davranislarin

Tanimlanmas: (Density Estimation, Tracking and Behavior
Recognition of Crowd)

Kalabalik video goriintiilerinde yogunlugun
saptanabilmesi i¢gin goriintiilerde gerekliyse boyut azaltma
ve On islemelerin gergeklestirilmesi, Ozniteliklerin
belirlenip uygun bulunanlarin ¢ikarilmasi ve sonugta karar
vermesi i¢in istatistiksel ve/veya akilli modellere ihtiyag
vardir.

2008°de, Ali ve Shah caligmalarinda yiiksek yogunluklu
kalabalik goriintiilerinde akistaki ¢ikig ve giris noktalart
gibi statik alanlari, hareketli bireylerin bulundugu dinamik
alanlar1 ve duvar gibi smir alanlarini belirleyerek
problemin {istesinden gelmeye calismistir. Ortalama
kaydirma yontemi ile yaya takip islemlerini
gergeklestirmiglerdir [50].

2010°’da Mao ve arkadaslar1 goriintii ¢erceveleri arasinda
fark alarak hareketli bolgeleri tespit etmislerdir. Sekiz adet
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alt g¢erceve lizerinden Oznitelik ¢ikarma iglemi
gergeklestirmiglerdir. Harris kose detektorii ile goriintii
tizerindeki kose bolgelerini belirlemislerdir. Boylece KLT
(Kanade—Lucas-Tomasi) oznitelik noktalar1 {izerinden
kalabaligin yogunlugunu 3 farkli veri kiimesi iizerinden
analiz etmeyi bagarmiglardir [51-52].

Guo ve arkadaslar1 2010 yilinda yaptiklari ¢alismada insan
giivenligini saglamak amaciyla kalabalik analizini rastgele
Markov stiregler yonteminden faydalanarak
gerceklestirmiglerdir. Bunun i¢in optik akis (Optical
Flow), 6nalanin ayrilmasi ve kenar detektorii iglemlerinin
sonrasinda smiflandirma yapmuislardir. Tasarladiklar
sistem gergek zamanlidir [53].

Li ve calisma arkadaslar1 2010’da yapmis olduklari
caligmalarda goriintiilerden optik akis yontemi kullanarak
hareketli bolgeleri tespit etmis ve arka plani silerek ise
baslamiglardir. Elde ettikleri 6n plan goriintiisiinde doku
analizi i¢in Oznitelikleri ¢ikarmuglardir. Kendi kendine
organize olabilen haritalama yontemi ile farkli kalabalik
gruplarint tespit etmiglerdir. Bunu 500 gériintiiliikk bir veri
kiimesi i¢in gerceklestirmislerdir [54-55].

2010 yilinda Ge ve Collins, kalabalik icinden insan
sayisinin kestirimi tizerine ¢aligsmislardir. Bunun i¢in direkt
ve dolayli olarak iki yontem one siirmiiglerdir. Literatiirde
kalabalik igindeki insanlar1 isaretleyip sayma yontemi
direkt yontem olarak adlandirilmistir. Dolayli yontemde
ise ¢ergeveler arasindaki iliskiden faydalanarak kalabalik
tespiti ve belirtilen boyuta diisebilecek insan sayisini
gOriintiiniin yogunluk haritasina bagl olarak kestirilmesi
saglanmistir. Calismada da direkt olmayan yontem ele
alinmistir. SURF (Speeded Up Robust Features) noktalari
belirlenmis ve kiimeleme i¢in K-ortalamalar, Haar
Dalgacik  doniisiimii, Gaussian isleme yOntemleri
kullanilmistir [56].

Kim ve arkadaglari 2010°da otomatik bir kalabalik
yogunlugu hesaplama sistemi tasarlamiglardir. Kalabaligin
grup hareketini belirlemek igin optik akis algoritmasini
kullanarak, kag¢ kisilik bir grubun hareketi oldugunu da
kenar piksel sayilarina bagli olarak hesaplamay1
basarmiglardir. Farkli yogunluklara sahip 5 tiir seviyeyi
kalabalik bakimindan simiflandirmayi basarmislardir [57].

Hsu ve arkadaslar1 2011°de yapmis olduklari ¢aligmada
ayrik kosiniis doniisiimii ve frekans dagilimi bilgilerinden
faydalanarak farkli frekans bantlarindaki Oznitelikleri
belirleyip kalabaligi bes farkli yogunluk seviyesine
ayrrmiglardir. Bu simiflandirmay1 yaparken destek vektor
makineleri (Support Vector Machines-SVM) yontemine
bagvurmuslardir [58].

Xiong ve caligma arkadaglar1 2011 yilinda iki farkl tiir
anormal davranig1 kalabalik goriintiilerinden tespit etmek
iizerine ¢aligmiglardir. Bu iki smifi gruplagsma ve kosma
olarak tanimlamislardir. Bunun i¢in goriintiiniin potansiyel
ve Kinetik enerji bilgilerinden faydalanmiglardir.
Uyarlamali Gauss bilesim modeli ile elde edilen 6n plan
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goriintiisiinden potansiyel enerji, histogram ve optik akisi
hesaplanmistir. Optik akigtan elde edilen bilgi iginden
kinetik enerjileri ile kalabaligin yogunlugu kestirilmektedir
[59].

2011°de Yu ve digerleri yogun ve ¢ok yonlii kalabalik
akigint dinamik doku, optik akis ve ROI Oznitelikleri
kullanarak ger¢ek zamanli GRNN (Gaussian regresyon
sinir aglar1) ile analiz etmeyi bagarmuglardir [60].

Yang ve Zhoa 2012 yilinda arka plandan Lucas-Kanade
optik akis yontemi ve Gauss yontemi ile kullandiklari
goriintiller tizerinde doku analizi ile Oznitelikler
cikarmislardir. Bunun iizerine farkli kalabalik gruplarim
kendi kendine organize olabilen haritalama (Self-
Organizing Map) yontemi ile siniflandirmuslardir [61].

2012°de Subburaman ve digerlerinin yapmis oldugu
calismada kalabaliktaki kisi sayisini  ve kalabalik
yogunlugunu isaretledikleri ilgili noktalara  gore
hesaplamiglardir. Bunun i¢in insanlarin kafa bdlgelerini
ilgili nokta olarak belirleyip bunlari da gradyan
oryantasyonu ile bulmus ve yerel ikili oriintiiler yontemini
kullanmuglardir [62].

Yine 2012 yilinda Chan ve Vasconcelos’un ¢aligmalar1 da
dinamik ve doku hareket modellerinin kombinasyonu
lizerine inga edilmistir. Bu sekilde 6znitelikleri ¢gikarmiglar
ve Bayes, Gauss ve Poisson regresyon yoOntemlerini
kullanarak  kalabalik  analizi  gergeklestirmislerdir.
Istatistiksel yaklasimlarla basarili sonuglar elde etmislerdir
[63-65].

Wang ve ¢aligsma arkadaglar1 2012°de diger ¢alismalardan
farkli olarak goriintiiniin genelindeki yogunlugunun
kestirilmesi degil yerel bolgelerde degisen yogunluklarin
kestirilmesi iizerine c¢alismiglardir. Bunun i¢in doku
tanimlama islemlerinde yerel ikili oriintii modeli (Local
Binary Pattern-LBP) ve gri diizeyli es olusum matrisi (co-
occurence matrix) birlikte tanimlanmistir. LBPCM (Local
Binary Pattern Co-occurence Matrix) istatistiksel
oOzellikleri ve uzamsal bilgileri kullanilarak, pencere
kaydirma teknigi ile doku 6znitelikleri tanimlanmaktadir.
Oznitelikler destek vektdr makineleri yontemi ile egitilip
test edilmis ve olasi kalabalik bélgelerin kestirimi
gergeklestirilmistir [66].

Fradi ve Dugelay’in 2012 ve 2013 yillarindaki
calismalarinda ¢ok kalabalik ve perspektifi zorlayic
goriintiiler {izerinde analiz yapmislardir. Oncelikle
hareketli  noktalar1  gergeve farklari  yOntemiyle
belirlemiglerdir. Ardindan perspektif normalizasyonu ve
yogunluk normalizasyonu gergeklestirmislerdir. Bunun
iizerine Gauss regresyon modeli ile isaretlenen ilgili
noktalarin sayimu ile kestirilen kisi sayisina ulagmiglardir
[67-68].

2013 yilinda Tehranipour ve arkadaslar istatistiksel ve
bulanik mantik karar modelleri ile kalabalik yogunlugunun
kestirimi tizerine ¢alismislardir. Kalabaligin yogunlastigt
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bolgeleri riskli bolgeler olarak belirlemiglerdir. Bu
bolgeleri dalgacik doniisiimii yontemi ve modifiye piksel
tabanli isleme yontemleri ile ¢ikarmiglardir. Destek vektor
makineleri yontemi kullanarak modelledikleri sistemi
egitmis ve olasi risk bolgelerini bulanik karar verme
modeli ile kestirmislerdir [69].

2013’te Fradi diger ¢alisma arkadaslari lokal ikili
oriintiilerinin alt uzay Ogrenme yontemiyle kombine
ederek bir kalabalik analiz modeli olusturmuslardir. Alt
uzaylara dogrual diskriminant analizi ve temel bilesenler
analizi ile hesaplamislardir. Daha sonra elde ettikleri
Oznitelikleri K-en yakin komsu (K-Nearest
Neighbourhood) yontemi ve destek vektor modeli ile
smiflandirip bunlar1 karsilagtirmiglardir. Destek vektor
makineleri yontemi ile basarimi daha ytiksek sonuglar elde
etmiglerdir [70].

Rao ve arkadaslar1 2013’te optik akis yaklagimini goriintii
iizerinde bloklar ayristirarak uygulamislardir. Hiyerarsik
bir kiimeleme yaptiktan sonra Oklid uzaklig1 ile bloklarmn
ve goriintiilerin birbirleriyle iligkilerini incelemislerdir.
Buna gore elde ettikleri bdlgeleri sayarak yogunlugun
kestirimini yapmislardir [71].

Yuan ve calisma arkadaglari 2013 yilinda kalabalik
analizine yeni bir bakis agist kazandirmiglardir. “Giiniimiiz
diinyasinda herkesin mobil telefon sahibi oldugu
bilgisinden yola ¢ikarak yogunlugu kestirilmek istenen
bolgedeki internet ag1 ve radyo frekansi yogunluguna
bakarak kisilerin sayist hakkinda bilgi sahibi olmak
mimkiindiir” savimi ortaya atmuglardir. Diger klasik

yontemlerle kiyaslanabilecek sonuglar elde etmislerdir
[72].

2013’te Karpagavalli ve Ramprasad c¢aligmalarinda
kalabalik c¢evrenin insan giivenligi i¢in yOnetilmesi
gereken bir unsur olduguna dikkat ¢ekmislerdir. Daha 6zel
bir ¢alisma yapip kalabaligin genel yogunlugunu degil
kalabaligt olusturan kisi sayisin1 kestirmeye yonelik
calismiglardir. Gelistirilmis uyarlamali K- Gauss model ile
goriintiilerden arka plan ¢ikarilmistir.  Kalabaligin
boyutunu anlamak i¢in smir bolgelerin alani belirlenmistir
[73].

Wu ve arkadaglar1 2013 yilindaki ¢aligmalarinda Lucas-
Kanade optik akis ile kalabaligin hareketli oldugu bdlge
tespit edilmistir. Destek vektor makineleri modeli ile
yogunluklu bolgeler siniflandirilmigtir [74].

2013 yilinda Ping ve ¢aligma arkadaglari goriintiiyii 8 bloka
boliinmiis ve tlzerinden istatistiksel yaklasimlarla
incelemeler yapmiglardir. En kiigiik kareler regresyonu ve
gri  seviye matris Dbilesimi ile doku analizi
gergeklestirmislerdir. Destek vektor makineleri modeli ile
kalabalik  yogunlugunun  kestirimi  i¢in  ¢dzliim
Onermislerdir [75].

2014 yilinda Yuan mobil telefon kullanimi sayesinde
kalabalik yogunlugunun analizi iizerinde c¢alismistir.
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Kalabaligin i¢indeki gruplagmalari da tespit etmek adina
hem kablosuz internet sinyallerinden hem de bluetooth
sinyallerinden faydalanmistir. Bluetooth  kullanarak
haberlesme yapan cihazlar1 kendi iglerinde gruplar,
kablosuz ag kullananlar1 da tek baslarina gruplardan uzakta
olan bireyler olarak siniflandirir. Boylece kalabaligin

yogunlagtigt ve seyreklestigi bolgeleri, alt gruplart
belirlemekte herkesi kullandifi mobil telefondan
faydalanmugtir [76].

3.2. Kalabalik I¢inden Alt Gruplarin veya Kisilerin Takibi
(Tracking Pedesterians or Group of People from Crowd)

Bir video goriintiisiinden kalabalik i¢inden bir kisinin veya
grubun takip edilmesi literatiirde bu alandaki bir baska
konudur. Takip islemi i¢in video goriintiisiindeki
gerceveler arasindaki iligkinin 6nemi artmaktadir. Siirekli
hareket halinde olan bir kalabalik s6z konusuyken isler
daha karmasik olmaktadir.

2008 yilinda Khansari ve arkadaglari kalabalik video
goriintiilerindeki ~ bir  nesnenin  takibini  dalgacik
Oznitelikleri ve doku analizi ile gergeklestirmislerdir.
Dalgacik oznitelikleri (wavelet features) ile goriinti
akisindaki lokasyonu, doku analizi sayesinde de nesnenin
hareket yonii ve hizim1 belirleyerek referans goriintii
belirlendikten sonra kalabalik goriintiistinden takibi
islemini basarmuglardir [77].

Rodriguez ve g¢aligma arkadaslarinin 2011 yilinda
olusturduklar1 sistem, goriintiideki insanlarin kafalarini
bulmasi ve bunlarin sayilmasini esas almaktadir. Ancak
oncelikle gorlintii iizerindeki enerji yogunlugu ile
insanlarin oldugu boélgeleri bulup bunun iizerinden kafa
boélgelerinin bulunmas islemleri yapilmaktadir. Boylece
video goriintlisiiniin getirdigi islem yiikii probleminden
biraz kurtulmuslardir [78-79].

Ayrica kalabalik video goriintiilerindeki kisilerin, alt
gruplarin ya da nesnelerin takip edilmesinde Kalman
filtreler gibi uyarlamali filtre modelleri de basarili
olmaktadir. Kalabalik sayiminda gelistirilen yeni ¢oziimler
ii¢ gruba ayrilmistir; izleme tabanli, algilama tabanli ve
regresyon tabanli yontemlerdir. Algilama tabanli
yontemler, kafa, yiiz ve diger viicut kisimlarin1 igerebilen
sahnelerden ilgi bolgesini algilamay1 6grenir.

Subburaman ve arkadaslar1 kafa detektorii olay yerindeki
insanin sayisini saymak i¢in kullanmiglardir. Algilama
yontemleri, ilgi alanindaki renk ve egim Ozelliklerinin
yonlendirilmesi ile siniflandirici egitilmektedir. Regresyon
tabanli model bir resimdeki kisilerin 6zelliklerinden
dogrusal veya dogrusal olmayan bir islev oldugunu &grenir
ve Ogrenilen modeli uygulayarak insan sayisini hesaplar

[62].

Coneto ve ark. modeli ilgi noktalarina ve kiimedeki kisi
sayisina gore regresyon temelli yontemi uygular. Bu
yontemlerin genelligi, farkli kamera ayarlariyla farkl
egitme veri kiimesi gereksinimi nedeniyle sinirli olmasidir.
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[zleme tabanli yontemler, benzer ydriingeden béliimleri
kiimelemeye ¢aligmaktadir [80].

Antonini ve ark. video diziliminde kisi sayimi1 yapan bir
sistem Onermislerdir. Benzer yoriingeler kombine edilmis
ve insan viicuduna ait olanlar yayalari saymak icin
kullanilmagtir [81].

Kisi sayma, daha 6nce de belirtildigi gibi bilimsel birgok
bir aragtirmanin ilgi odagi olmustur. Bunlardan birkagini
saymak gerekirse; gilivenlik kamera sisteminde yogun
taleplerin olmasi, ozellikle trafik kontrolii ve metropol
giivenligi gibi kalabalik yonetimidir. Kalabalik analizi,
bilgisayarli gorii alaninda en zorlu gorev olma iiniinii
kazanmigtir. Giivenlik ve goézetim talepleri nedeniyle
dikkat ceken bir calisma alamidir. Kalabalik analizi,
kalabalik yogunluk tahmini, kisi sayma, kalabalik davranig
analizi, kalabalik izleme, kalabalik bolitleme, vb. alt
konulardan olusur [82-98].

Kalabalik analizi i¢in ¢cogu sistem, sahneleri agiklamak i¢in
genelleme konusunda zayiftir ¢iinkii bunlar sahneye 6zgii
¢oziimlerden olugmaktadir; yani kalabalik ayrim1 yalnizca
ayni sahnelerden &grenildiginde uygulanabilirdir. Son
caligmalar, ylizlerin, nesnelerin, eylemlerin ve sahne
goriintiilerinin nitelik temelli gosterimlerini igermektedir

[99-109].

3.3. Kalabalik Video Goriintiilerinde Anormal Durumlarin

Kestirilmesi/Saptanmasi (Estimation of Abnormaly from Crowded
Video Scenes)

MKalabalik video gériintiilerinde popiiler olan konulardan
biri de anormal durumlarin kestirilmesi, kisilerin ve/veya
gruplarin saptanmasidir. Bunun i¢in yogunluk kestirimi
yontemlerine ek olarak literatiirde asagidaki yontemler
lizerine calismalar yapilmustir.

2009°da Kratz ve Nishino ¢alismalarinda uzamsal-
zamansal hareket riintii modeli ile zamanla olan mekan
degisimlerini gorlintiiler iizerinde yakalamay1 sakl
Markov  modellerinden (Hidden Markov  Model)
faydalanarak basarmiglardir. Boylece belirlemis olduklar
¢ok hizli ve ani davraniglar1 kestirmiglerdir [110].

Jiang ve calisma arkadaslart 2009 yilinda modellerini
egiticisiz olarak tasarlamis ve uzamsal degisimlerden elde
ettikleri Oznitelikler ile birlikte doku analizi de yaparak
goriintii icindeki anormallikleri kestirmeye ¢alismislardir
[109].

2010 yilinda Mahadevan ve arkadaslar1 dinamik dokularin
birlesimi modeli olusturmuslardir. {lk adimlarinda
goriintiideki dinamik dokularin degisen bolgelerini Gauss
bilesim modeli kullanarak bulmuslardir. Sonra goriintiide
uzamsal analiz yaparak anormal degisliklerin kestirimini
gerceklestirmiglerdir [111].

Reddy ve arkadaslart 2011°de kalabalik video
goriintiistinden yola ¢ikarak gelismis bir anormali bulan
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model tasarlamiglardir. Bu modele 6n plan goriintiisiiniin
hiziny, biiyiikligiinii ve dokusunu hiicre temelli analiz etme
adin1 vermislerdir. Dinamik doku modellerinin bilesimi ile
basarili sonuglar elde etmislerdir [112].

2012’de  Saligrama ve Chen, Neyman-Pearson
karakterizasyonu  yaklagimini  temel alarak yerel
Oznitelikleri her ¢erceve ic¢in tamimlamiglardir. Uzamsal
degisimler filtresi uygulamis ve yerel K-en yakin
komsuluklarini (K-Nearest Neighbors) hesaplamislardir. 5
farkli video veri kiimesi tlizerinde sistemlerini test etmis ve
bagarili sonuglar elde etmislerdir [113].

Cao ve Huang 2013 yilinda alisilmis olmayan hareketler
yapan kisi ve gruplar kalabaligin iginden ayristirmak
iizerine bir ¢aligma yapmuiglardir. Gauss birlesim modeli
(Gauss mixture model), diger ¢aligmalardan farkli olarak

birikmis mozaik goriintii farklarni ve perspektif
bozukluklarin1 ~ diizeltme islemleri sonrasinda ani
hareketleri  goriintiiler  {izerinde  tespit  etmeyi

basarmuglardir [114].

Ayrica kalabalik gruplarin bulundugu video goriintiilerinin
analizi ve takibinde insan giiciiniin kullanilmas: basarim
icin hiz bakimindan yetersiz kalmaktadir. Bu yiizden her
gecen giin artan bu biiyiik verilerin bagarili analizi i¢in
calismalar siirdiiriilmektedir. Bilgisayarlt gorii konusunda
kalabalik analizi gibi karmagik bir probleme bahsi gegen
geleneksel yontemlerin yaninda derin 6grenme (deep
learning) modelleri ile basarili ¢dziimler liretilmeye 2012
yilindan bu yana devam etmektedir.

5. DERIN OGRENME MIMARILERI IiLE

KALABALIK ANALIZi (CROWD ANALYSIS WITH
ARCHITECTURE OF DEEP LEARNING)

Goriintiiler tizerinden kalabalik analizi ve kisi sayist tespiti
icin derin Ogrenme alanindaki son c¢aligmalar ve
uygulamalar  arastirmacilara  standart  yontemlerle
karsilagilan bir¢ok zorlugun asilmasina destek olmaktadir.
Ozellikle probleme uygun 6zniteliklerin secilmesi dnemli
miktarda deney ve tecriibe gerektirmekteydi. Bilgisayarl
gorii sorunlari i¢in insan gérme sistemini modellemesinden
dolay1 evrisimli sinir aglar1 ve evrisimli sinir aglariyla
birlikte 6zyinelemeli sinir aglar1 kullanilmaktadir. Bu derin
o6grenme modelleri diger tekniklerden daha iyi performans
gostermektedir. Bu yapinin daha basarili sonuglar vermesi
hem Oznitelikleri se¢mek igin bir islem yapmak
gerekmemesi hem da daha derin katmanlarda goriintiilere
ait uist diizey ozelliklerin 6grenilmesinden
kaynaklanmaktadir. Boylece arastirmacilar kalabalik
sahnelerin analizi i¢in farkli evrigim ve ortaklama katmani
konfigiirasyonlar1 ile modeller tasarlayarak derin
6grenmeden faydalanmaktadir.

Bu boliim kalabalik sayiminda derin dgrenme, evrisimli
sinir ag1, HOG (histogram orientated gradient) doniistimii,
SIFT (scale-invariant feature transform) karakteristik
ozellikleri kullanan ve diger bazi tekniklerdeki son
gelismeleri kapsamaktadir.
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Derin evrisimli sinir agi, Oznitelik haritalarin1 verilen
girdiden ¢ikaran evrisim ve ortaklama katmanlarindan
olusan 6zel yapist nedeniyle, video ve goriintii isleme
sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir
[115-116]. Siniflandirma ve regresyon gorevleri igin el
yapimi (hand-engineering) 6znitelik ¢ikarimi yontemlerini
kapsamamaktadir. Evrigimli sinir aginin bir diger avantaji
ise, tim baglantili derin sinir agiyla karsilagtirildiginda
parametrelerin sayisinin 6nemli 6l¢tide azalmasidir. Cilinkii
tim baglh katmanlar ile agirliklar1 paylasilan 6rnegin
(3%3), (5%5) boyutlu filtreleri olan evrisim katmanlar1 ile
degistirilir. Sniflandirma ve regresyon amactyla test edilen
evrisimli sinir aginin ¢esitli yapilar vardir. Cogu literatiir,
evrisim katmanlarinin yiginlarini tanmimlar, ardindan
ortaklama katmani ve yapinin sonunda tiim bagl katmani
takip eder. Fakat goriinti ve video siniflandirma
problemleri i¢in izlenen tek bir standart yapi
bulunmamaktadir. Bu yiizden, siniflandirma problemleri
icin en iyi evrigimli sinir ag1 yapisi tiiretmek bile agik bir
aragtirma problemidir.

Video isleme ii¢ ana asamadan olusur: Ik asamasinda
yogun veya seyrek ilgi noktalar1 kiimesini tanimlayan yerel
gorsel Ozelliklerdir. Ikinci asamasinda, ozellikleri sabit
boyutlu video diizeyi tanimina birlestirmek ve son olarak,
farkli siniflar1 ayiran ayiklanan 6zellikler iizerine egitimli
bir siniflandirici olusturulmasidir.

2015 yilinda Zhang ve ¢aligma arkadaslar1 derin evrigimli
sinir ag1 modelini kullanarak g¢apraz sahne kalabaligt
saymay1 Onermistir. Egitim verisi, kalabalik yogunlugu ve
kalabalik sayimi olmak fizere iki alternatif hedef
icermektedir. Bu 6neri dort tip problemi ele aliyor [117]:

o  Kalabaligi tanimlayan etkili 6zelliklerin elde edilmesi
ve kalabalik saymada daha fazla dayaniklilik yardima.
Bu problemin iistesinden gelmek i¢in evrigimli sinir
ag1, iki 6grenme hedefi, kalabalik sayis1 ve kalabalik
yogunluk haritasi ile kullanilmustir.

e  Farkli aydmlatma, kalabalik yogunlugu ve
dagilimlara bagli olarak sahne bozulma (distortion)
sorunlarint ¢éziimlemek amagli kullanilmistir. Bu,
farkli sahnelerin ek egitim verilerini gerektirir.
Onceden egitilmis evrisimli sinir ag1 modeli, bu
sorunun Tistesinden gelebilmek igin hedef verilerle
ince ayarlanmistir.

e  Kalabalik boliitleme, kalabalik analizi ve saymada
¢ok zor ve vazgegilmez bir gorevdir. Derin 6grenme
modelleri, kalabaligin hareket halindeyken kalabalik
dokusunu yakalar.

Kalabalik sayimi i¢in daha az sayida egitim Ornegi
mevcuttur. En genis egitme verisi UCF_CC_50 seti, farkli
kalabalik sahnelerdeki 50 titresim goriintiisiinden olusur.
Bu nedenle, yazarlar, sahnede kalabalik sayim igin yeni
veri kiimesi sunmuglardir [118].
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Evrisimli sinir aginin yapisi, birinci ve ikinci evrisim
katmanlarindan ve ii¢ tamamen bagl tabakadan sonra
birlestirme katmani olmak {izere ii¢ evrisim katmanindan
olusur. Kayip katman, yogunluk haritasi ve genel say
olmak {izere iki ¢esit sonugtan olusur. Yontemler, yaya
UCSD veri kiimesi WorldExpo10 kalabalik veri kiimesi ve
UCF_CC 50 veri kiimesi olmak iizere ii¢ veri kiimesi
tizerinde degerlendirilmistir [118].

Wang ve arkadaslar, egitim Ornekleri, persprektif,
karmasik sahneler ve ciddi yogunluk ve asir1 yogun
kalabalikta insanlarin  sayillmasi sorunu {iizerinde
durmusglaridir. Mevcut geleneksel o6zellikleri kabaligin
yiksek yogunlugunda basarisiz olan SIFT, HOG vb.
yontemlerden elde etmektedirler. Yazarlar, cok yogun
kalabaliktaki insanlar1 saymak icin evrisimli sinir ag1
modelini  Onermislerdir.  Sistemin yapis1  evrisimli
katmanlardan olusur; bunlardan bazilar1 ortaklama
katmanidir ve sonunda iki tiim baglant1 katmani takip eder
[119]. Veri kiimesi, UCF_CC_50 halka agik insanlardan ve
Google ve Flicker gibi kamuya agik olan web sitelerinden
toplanmustir [118]. Evrisimli sinir agi modeli, yogun
kalabaliga sahip pozitif drnekler ve sistemi daha dayanikl
hale getirmek i¢in sifir sayimli negatif 6rnekler iizerine
egitilmistir. Olumsuz Ornekler, sifir sayimli binalar ve
diger bolgelerden olusur. Bu tiir o6rnekler, modelin
kalabalik sayimi i¢in daha saglam ve giiclii 6zellikler elde
etmesine olanak saglar. Negatif Ornekler de dahil
edildiginde, sonuglari, kalabalik sayiminin dogrulugunun
mutlak fark hesabinda 6nemli 6lglide artmustir.

Li ve calisma arkadaslari 2011'de oncelikle ilgi bolgesi
kalabalik sayim amaci i¢in se¢ilmistir. Kisi sayisint dogru
bir sekilde hesaplamak i¢in kendi kendine O6grenme
stratejisi  uygulanmistir.  Bu  sistemde, bir yayayi
tanimlamak igin, 6zelliklerin ¢evredeki bolgelerden elde
edildigi bir dzellikler yaklasimi kullanilmustir. Ozellikler,
K ortalamali kiimeleme ile iiretilen kod dizini kullanilarak
olusturulmustur. Yontem ayrica arka planda yaya tespit
ederken On planda yaya olmayami kaldirir. Yontemler,
evrisimli kayan cer¢ceve yonteminden daha iyi sonuglar
ortaya koymaktadir. Sistem, gériinmeyen bir sahnede bir
kalabalik tahmin etmek zorunda kalirsa, bu yontemler iyi
performans gostermez [120]. Derin evrisimli sinir aginin
bu eksikligi giderme potansiyeli vardir. [119]'de iki
O0grenme hedefi ile derin bir evrisimli sinir agi
onerilmektedir. 1lk kalabalik yogunlugu digeri ise
kalabaliktaki insan sayisidir.

Shao ve arkadaslar1 2015yilinda derin 6grenme mimarisi
ile kalabalik sahnelerinin analizi {izerine c¢aligmalarinm
sunmuglardir. Yapisi, goriiniis ve hareket Ozelliklerini
O0grenmeye ve birlestirmeye c¢alisan bir  sistem
gelistirmiglerdir. Yazarlar, mimarilerinde goriinim ve
hareketler i¢in iki kanal olugturmustur. Hareket
ozelliklerini 6grenmek icin video cergevelerini dogrudan
derin mimariye giris olarak vermek yerine, hareket kanali
modele girdi olarak iletilmektedir. Derin mimari, iki dal
olusturmak suretiyle iki kanalli girisi kapsar ve her dal,
evrisim, ortaklama ve normalizasyon katmanlarindan
olusan ii¢ evrisim katmani, bir ortaklama ve bir tiim
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baglanti katmani olmak iizere iki par¢adan olusur. Son
olarak, benzer yapiya sahip iki kol tam olarak baglanmis
bir katmanla birlestirilmistir. Bu ¢alisma, derin mimarinin,
nitelik tabanli 6grenme ile yalmizca tek bir davranig
bulmayr amacglayan tek gorevli yapidan daha iyi
performans gostermektedir. Yazarlar, sistemin
performansini artirmak icin mevcut veri setlerine, yeni
video verilerini de eklemistir. Toplamda 8.257 kalabalik
sahneden 10.000 videodan olusan veri kiimesi ile
calismglardir [97].

Boominathan ve g¢aligma arkadaglar1 2016’da kalabalik
sayimi i¢in yine evrisimli bir sinir agi modeli olan
CrownNet sistemini sunmustur. Yazarlar kalabalik
gOriintiiniin yogunluk haritasin1 tahmin etmek icin hem
derin hem de s1§ (shallow) evrisimli sinir agmdan
yararlanmistir. Hem beden, yiiz gibi semantik bilgi hem de
disiik seviye ozellikleri etkili bir sekilde yakalamistir.
Egitim 6rneklerinin eksikligi nedeniyle, evrisimli sinir ag1
Olcegin degismez temsillerini 6grenmesi igin veri artirma
(data augmentation) kullanmistir. Iki cesit artirma
gergeklestirilmigtir,  birincisi  kalabaligin  6l¢eginde
degismez sorunlar1 ¢ozmiistiir. ikincisi, hatalar1 azaltmak
icin oldukg¢a yogun olan kalabaligin model performansini
iyilestirmeye ¢alismistir. Derin 6grenme yapisi, semantik
seviye Ozellikleri 6grenen VGG-16 agina benzer [97]. Si1§
ag her biri ortalama ortaklama katmanimin izledigi ii¢
evrisim katmanindan olusur. Si1§ ag modelinde her
katmanda boyutu 5x5 olan 24 filtre bulunmaktadir. Bu ag,
diisiik seviyeli bilgilerin ¢ikarilmasinda ve algilanmasinda
yardimet olur. Son olarak, her iki agdan gelen tahminler
birlestirilmigtir [121]. Cikisin giris goriintiisii boyut
yogunlugu haritasin1 olusturmak i¢in ara deger olarak
eklenmistir. Kisi sayimi, tahmin edilen yogunluk haritasini
ile hesaplanmistir. Sistem, UCF_CC_50 veri kiimesinde
degerlendirilmis ve sonuglar, ortalama mutlak hata (mean
absolute error-MAE) yontemiyle elde edilmistir.

Xu ve arkadaglari, yogun Yonlii Gradyan Histogram
(histogram  orientated gradient-HOG)  6zelliklerini
kullanarak yogun kalabaligin i¢inde insanlarin sayilmasini
onermektedir [122]. Onerilen yaklasim, kalabaligin
yapisinin mekansal farkini yakalar ve ¢ok sayida regresorii
egitmeye gerek duymamaktadir. Ozellikler, yalmzca bir
regresyon modelinin yetistirilmesi igin goriintiilerin
boliinmiis bolgelerinden c¢ikarilmigtir. Her bolge igin,
gorlintliniin birikmis HOG o6zelligi ¢ikarilmigtir. Mevcut
regresyon tabanli modellerde HOG o6zellikleri, boliit,
kenar, doku gibi diger diisiik seviye 6zelliklerine kiyasla
iyi performans gostermistir. Bu caligmada, Gauss Siire¢
Regresyonu (Gaussian Process Regression-GPR), HOG
ozelliklerini, kigi sayisi ile eslestirmek igin kullanilmistir.
Tasarlanan sistemin performansi, kullanilan g¢ekirdek
tiirtine baglidir. Boylece, yazarlar dogrusal ve iistel (Radial
Basis  Function-RBF) ¢ekirdegin  kombinasyonunu
kullanmuglardir [123-124].

Zhang ve calisma arkadaslar1 2016 yilinda, kalabalik
sayisini, kalabalik yogunlugu ve degisken perspektiflerden
olusan goriintiilerden tahmin etmek i¢in evrigimli sinir ag1
modeli gelistirilmistir. Cok siitunlu evrisimli sinir ag1
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yapisi, gOriintilyli  kalabalilk  yogunluk  haritasina
eslestirmektedir. Onerilen mimarinin belirgin &zelligi,
girilen goriintiiniin rasgele bir boyut veya ¢oziliniirliikte
olmasini saglar. Kiiciik, orta ve biylik alict alan
boyutlarina sahip filtreler goriintiiye dair 6zelliklerin
ogrenilmesine karsilik gelir ve kalabalik yogunlugundaki
degisime uyarlanir. Bu o6zelliginden dolay1 Onerilen
yontem bozulmay1 onlemek i¢in herhangi bir boyuttaki
goriintiiyle ¢alisabilme imkan saglar [125].

Kafa veya yiiz detektoriinii igeren kalabaligin geleneksel
sayim  yontemi, yogun bir sahnede c¢ok iyi
calismamaktadir. Insan1 bir doku olarak, dolayisiyla her
insan i¢in bir kafa ve omuz seklini isleme almak daha
uygun olabilmektedir. Bu nedenle yogun bir 6grenme,
yogun bir kalabaligin insan sayimini daha iyi tahmin etmek
icin  kullanilabilir [126]. Baz1i kalabalik sayma
yontemlerinde, kalabalik  bdlge  boliitlemesi  igin
kalabaligin yeri 6nceden bilinmelidir. Kalabalik boliitleme
probleminin kendisi de zor bir sorundur ancak gézetim
kameralarinin  hareket analizi i¢in statik oldugunu
varsayarsak problemi kolayca ¢oziilebilir hale getirir.
Ancak uygulamada statik kalabalik trafik akigini biiyiik
Olgiide etkiledigi icin analiz edilmelidir. Yukaridaki
zorluklarla basa ¢ikmak ve kalabalik boliitlemesi igin bir
evrisimli sinir ag1 modeli Onerilmistir [126]. Yazarlar;
goriintiilere ait, hareket ve yap1 bilgilerini ve Onerilen
fizyon semalarini birlestirmistir. Kalabalik sayiminda
mevcut veri kiimesi, kamera agis1 ve yiiksekligi gibi yan
bilgiler icermez. Kang ve arkadaslarmin galismalarinda
ise, kalabalik sayimi i¢in uyarlamali bir evrigimli sinir ag1
kullanilir. Evrisimli aglardaki filtre agirliklar1 yan bilgiyi
kullanarak mevcut sahneye uyum saglar. Yazarlar, yan
bilgisine sahip uyarlanabilir agirliklar: kullanarak daha iyi
sonuglar verdigini 6ne siirmiiglerdir. Kalabalik gdzetimini
etkileyen, 6rnegin hava durumu, kalabalik yogunlugu gibi
farkli durumlar vardir. Dolayisiyla, dayanikli bir
yontemdir [127]. Cao’nun ¢alismasinda kalabaligin
sayilmasi i¢in evrisim temelli bir sinir ag1 Onerilmistir.
Yontem, evrigimli sinir agi ile siniflamasini, evrisimli sinir
ag1 regresyon ile birlestirmek igin dolayli strateji
kullandigindan  miitevellit daha saglam  oldugu
kanitlanmistir. Yogunluk ve 6lgek degisiklikleri nedeniyle
bir hedefin bilylik goriinim degisiklikleri nedeniyle
kalabalik sayimi1 daha zorlagmaktadir. Geleneksel
kalabalik sayimi, biiyiik goriiniim degisikligi hedeflerini
saymada daha iyi sonuglar vermeyen bir 6ngériicii kullanir
[128].

Marsden ve arkadaslari galismalarinda, modeli optimize
edebilmek i¢in hesap karmagsikligindan dolayisiyla
parametre sayisinin azaltilmasi konusuna
yogunlasmislardir. Derin 6grenme modellerinde &grenilen
ve hesaplanan parametre sayisit sistem performansini
etkileyen 6nemli faktorlerdendir. Model her katmanda bir
kestirim yapmakta ve bu kestirimlerin ortalamasi sonug
kalabalik yogunluk kestirimini vermektedir. Ayrica bu
caligmada egitim seti igin veri artirma yapilmaktadir. Veri
artirma da sistemin performansini pozitif yonde etkileyen
yontemlerdendir. Onceki calismalarda veri artirma igin
ortiismeli rastgele kirpma islemi yapilirken bu ¢alismada,
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ortiigmesiz  dikey ve yatay ydnlendirme tercih
edilmektedir. Bu sayede modelin asiri uydurulmasinin
(overfiting) oniine gegilmektedir. Buna ek olarak, 6nerilen
yontemin genelleme performansint ¢apraz veri kiimesi
performans ol¢limii ile incelenmistir [129].

|Giri§ Goriintiisi: (Boyut NxN) |
']

I Evrisim Katmani 1 (Filtre Boyutu: 9x9, Filtre Sayisi: 36, Adim Kaydirma:1) |
¥

| Maksimum Ortaklama 1 (Filtre Boyutu: 2x2, Adim Kaydirma:2) |
¥

I Evrisim Katmani 2 (Filtre Boyutu: 7x7, Filtre Sayisi: 72, Adim Kaydirma:1) |
¥

| Maksimum Ortaklama 2 (Filtre Boyutu: 2x2, Adim Kaydirma:2) |
| Evrisim Katmani 3 (Filtre Boyutu: 7x;, Filtre Sayisi: 36, Adim Kaydirma:1) |
| Evrisim Katmani 4 (Filtre Boyutu:7x;, Filtre Sayisi: 24, Adim Kaydirma:1) |
| Evrisim Katmani 5 (Filtre Boyutu:7x;, Filtre Sayisi: 16, Adim Kaydirma:1) |
I Evrisim Katmani 6 (Filtre Boyutu: IXI, Filtre Sayisi:1, Adim Kaydirma:1) |

¥
|(,‘.lkls(Boyut=(1/4xN)x(1/4xN)) |

2 Boyuta Entegrasyon

Kalabalik Yogunluk Kestirimi (Boyut:1x1)

Sekil 17. Model diyagrami [129]
(Model diagram [129])

Shang ve arkadaslar1 2016'da evrisimli sinir agini ugtan uca
kalabalik sayan girdi olarak tiim goriintiiyli alip sonug
tahmini saglamak {izere Onerilmistir. Baglamsal bilgiler
hem yerel hem de global sayimi tahmin etmek igin bir arag
olarak kullanilir [130].

Hu ve ekibi ¢aligmalarinda kalabalik sayisini tahmin etmek
icin derin Ogrenme yaklagimi kullanmaktadirlar. Bu
galismada kullanilan yontem, asir1 kalabaliklar igin
kullanilabilir ve hareketsiz goriintiiler igin de basarilt
sonuglar vermektedir. CovNet adi verilen evrisimli sinir
agi ile ozellikler elde edilmektedir. Kalabalik yogunlugu
ve kalabalik sayisi da kalabalik 6zelliklerini elde etmek
icin kullanilir. Yazarlar ayrica farkli sahneleri kapsayan
107 gortuntii igceren AHU-CROWD adli kendi veri
kiimesini olusturup, bu veri kiimesi ile ¢aligmuglardir [131].

Onoro vd., dlgek temelli sayma modeli ve Hidra evrigimli
sinir ag1 (Hydra CNN) adinda bir model gelistirmislerdir.
Nesne yogunlugu hesaplayan bu model derin tiim evrigimli
sinir ag1 yapilarimi iginde barindirmaktadir. CCNN
(counting convolutional neural network-CCNN) modeli 6
katmanli bir yapidan meydana gelir ve paralel olarak
islenmesiyle hedeflenen sonuca ulagilmaktadir. Nesne
ve/veya kisi sayma konusunda basarili bir modeldir.
Modelin blok semas1 asagidaki gibidir [132].

277

Yogunluk
Kestirimi

I 1= =1
cawso

I-- u ol

S—
Ha .l -
S, A

./ |

Sekil 18. Hidra CNN modeli [132]
(Hydra-CNN model [132])

sn (72X72)

Zhang ve arkadaglart var olan yontemleri kendi
yontemlerinde performansi iyilestirmek igin 6n egitim
(pre-training) islemi i¢in kullanmiglardir. Kalabalik
yogunluk haritas1 olustururken capraz gorinti sayimi
islemi uygulamiglardir. Tasarlanan model tamamen
evrisimli sinir ag1 temellidir. Bu ¢alisma, model egitiminde
iki temel iizerine yogunlagmaktadir: kalabalik yogunluk
haritas1 ve iliskili nesneler. On egitim sayesinde tasarlanan
model ekstra etikete ihtiya¢ duymadan test goriintiileri
iizerinde basgarili sonuglar vermistir. Caligmada tek goriintii
ve ¢apraz goriintiiler izerinde model test edilmistir [133].

Kalabalik

Kalabalik Alanlar Sayisi | Yogunluk

Egitim Gértntdst

Kalabalik Yogunluk Haritasi

E=3
':D§-> Kg‘bN.hk : Q:QQ:

Egitilmis Model ‘_D_us_uk_ __________
Agirlikian ile | Yogdunluk
1 :

ince Ayarlama f
|Orta
| Yogunluk
|

Yoguniuk Dagilimi CNN Cikig!

Sekll 19. Onerdikleri modelin diyagrami [134]
(Their purposed model diagram [134])

Kumagai ve arkadaslar1 c¢aligmalarinda birden fazla
Onerilen Ongoriicti, her biri belirli bir goériiniim igin
egitilmistir. Tahmini kalabalik sayis1 bakimindan 6nerinin
goriiniim  degisikliklerinde  daha  giicli ~ oldugu
gosterilmistir. [119]'de yogun bir ¢evrede ve genis bir
egitme veri kiimesi olmaksizin kalabalik tahmini saglamak
icin ugtan uca derin evrigimli sinir ag1 Onerilmektedir.
Geleneksel yontemler, daha az egitim &rnegi ve yogun
kalabalikla bas etmekte basarisiz olmustur [134]. Onerilen
yontem, etkili 6zellikleri 6grenen bir modeldir ve adia
evrisimli sinir ag1 karigim (mixture of CNN-MoCNN)
demektedirler. Evrisim ve maksimum ortaklama
katmanlarindan olusan klasik bir yapist vardir. Ayrica,
yazarlar, negatif 6rneklemlerle onerilen yontemlerin daha
dayanikli ve verimli oldugunu gosteren kanitlar da
sunmaktadir.

Farkli bir yaklasimda Sindagi ve arkadaslarinin Onerisi
olan ¢oklu gorev i¢in kaskat CNN mimarisidir. Burada
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amag, st diizey yogunluk kestirimi i¢in performansin
artirilmasidir.  Tasarlanan a8, farkli  yogunluktaki
goriintiilerden yogunluk haritast ¢ikarma ve kalabalik
sayisin1  siniflandirma islemlerini yaparken Ogrenmeye
devam etmektedir. Calismanin blok semas: asagidaki
gibidir [135].

Yoksek Seviyeli Adim

2 10 Kalabalik Sayisi Sinifi

Girig Géruntusi

| > | Yogunluk Haritas!

I\ L

Yogunluk Kestirim Adimi

Sekil 20. Coklu gorevli kaskat CNN mimarisi [135]
(Multi-task carcade CNN architecture [135])

Sam ve arkadaglar1 2017°de yaymladiklar1 ¢alismalarinda
bir  gorlinti  icindeki  kalabalilk  yogunlugunun
cesitliliginden yararlanarak, derin 6grenme agmin belirli
egitim verileri ile egitilmesi sonucunda daha iyi
performans elde edildigi savunmaktadir. Bu amacla, belirli
bir girig verisi i¢in en uygun konfigiirasyonu akillica segen
bir evrigimli sinir agi anahtarlama algoritmasi onerilmistir.

Anahtar

Anahtar

2¢C 3x3 | 64
“R3” M-P 2x2

2C 3x3 | 128
M-P 2x2

3C 3x3 | 256
M-P 2x2

C 9x9 | 16 c 7x7 | 28 C s5x5 | 24 3¢ 3x3 | 512
M-P 2x2 M-P 2x2 M-P 2x2 M-P 2x2

C2x7:| 32 C 5x5 | 48 C 3x3 | 48 3C 3x3 | 512
M-P 2x2 M-P 2x2 M-P 2x2 G-A-P
c 7x7 | 16 C 5x5 | 20 C 3x3 | 24 e | s12
C7x7 | 8 € 5x5 | 1@ C3x3 | 12 FC | 3
< lxlél 1 caxa | 1 caxt) & Softmax

3 by

C: Evrigsim Katmani “R3”

M-P: Maksimum Ortaklama
G-A-P: Global Ortalama
Ortaklama

FC: Tiim Baglanti Katmani

Yogunluk Haritasi

Kalabalik Sayisi
Sekil 21. Anahtarlamali ve evrisimli sinir ag1 modeli
[136]

(Keying and convolutional neural network model [136])
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Ik olarak, tahmini yogunluk haritas1 ile gercek yogunluk
bilgisi arasindaki Oklid uzaklik farkini en aza indirgemek
icin goriintli parcalar1 {izerinde Onceden egitim islemi
gerceklestirilmektedir. Bunu, belirli bir egitim seti igin
minimum hata olacak sekilde geriye yayilim algoritmasi
kullanarak performansin iyilestirmesinin saglandigi ve
sayim hatasinin da hesaba katildig1 farksal egitim asamasi
izler. Birbirinden bagimsiz goriintii parcalarinin egitiminin
tamamlanmasinin ardindan, VGG-16 mimarisine dayali bir
evrisimli sinir ag1 anahtarlama siniflandiricisi [116], dogru
sayimi ger¢eklestirmek iizere egitilir. Son olarak, evrigimli
sinir ag1 ve anahtarlama algoritmas1 birlikte kullanilir.
Onerilen modelin blok semas: Sekil 21°de verilmektedir
[136].

4.1. Kalabalik Analizi ile ligili Veri Setleri ve Performans
Kriteri (Datasets and Performance Criteria About Crowd Analysis)

Son yillarda kalabalik analizi i¢in pek c¢ok farkli veri
kiimesi  olusturulmustur.  Boylece  arastirmacilarin
tasarlamis olduklari modelleri genelleyebilecegi bir ortam
saglanmistir. Gegmis yillarda 6zellikle video veri
setlerinde ¢ozliniirliiglin diisiikk olmasi basarili sonuglar
almaya engelken bazen de yliksek ¢oziintirliiklii videolarin
islenmesi i¢in uygun donanimlarin zor temin edilmesi
engel teskil etmekteydi. Fakat glinimiizde bu kisitlarin
istesinden gelinmis ve farkli &zelliklere sahip veri
setlerinde basarim analizleri gerceklestirilebilmektedir.
Tablo 2’de literatiirde en ¢ok kullanilan 5 kalabalik veri
kiimesinin temel 6zellikleri 6zetlenmektedir. Tablo 3 bu
veri setlerinden secilmis olan oOrnek gdriintiileri
gostermektedir.

Tablo 2. Kalabalik analizi i¢in veri setlerinin 6zellikleri
(Datasets properties for crowd analysis)

Ozellikler
Veri Kiimesi Gortintii o Minimum Kigi Ortalama Kisi Maksimum Kisi Toplam
Coziintirliik
Sayist Sayist Sayist Sayist Sayi
UCSD (a) [137] 2000 158x238 11 25 46 49885
Mall (b) [138] 2000 320x240 13 - 53 62325
UCF CC 50 (c) [139] 50 Farkli Boyutlarda 94 1279 4543 63974
WorlExpo’10 (d) [140] 3980 576x720 1 50 253 199923
ShanghaiTech Part-A (e) [141] 482 Farkli Boyutlarda 33 501 3139 241677
ShanghaiTech Part-B (f) [142] 716 768x1024 9 123 578 88488
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Tablo 3. Kalabalik veri setlerinden 6rnekler: UCSD (a), Mall (b), UCF CC 50 (c¢), WorlExpo’10 (d), ShanghaiTech

Part-A (e), ShanghaiTech Part-B (f) [1]
(Examples of crowd datasets UCSD (a), Mall (b), UCF CC 50 (c), WorlExpo’10 (d), ShanghaiTech Part-A (e), ShanghaiTech Part-B (f) [1)

@ O ©

Incelenen ¢aligmalarda c¢ogunlukla performans kriteri
olarak ortalama karesel hata (OKH) ve ortalama mutlak
hata (OMH) kullanildig1 gériilmektedir.

1

OKH = |5 Salyi — vt l? (13)
1 .

OMH =+ izalyi — il (14

Burana N test drnek sayisi, yi goriintiilerdeki gergek kisi
sayisi, yi* ise gorlintiilerden kestirilen kisi sayisidir.

() [ ©) [ (O

Tablo 2’de gosterilen, ¢esitli kalabalik seviyeleri igin
hazirlanan farkli veri kiimeleri vardir. Bu veri kiimleri ile
yapilan ¢aligmalarda genellikle OKH ve OMH performans
kriterleri kullanilmaktadir. Literatiirdeki evrigimli sinir ag1
temelli derin 6grenme modeli kullanan ¢aligmalar Tablo
4’te incelenmektedir. Spesifik olarak yontem ve ilgili
yontemin kullanildigi veri kiimesine iligkin olusuturan
tabloda elde edilen hata sonuglarim karsilastirmak
mimkiindiir. Ayni1 anda birkag farkli kalabalik veri
kiimesiyle yapilan ¢aligmalar oldugu gibi yalnizca bir veri
kiimesiyle yapilan c¢aligmalar da mevcuttur. Calismalarin
basarimlart  gorlintiideki  kalabalik  yogunlugunun
artmasiyla diistiigli incelenebilmektedir. Bu da problemin
ne kadar zorlasabilecegiyle ilgili 6nemli bir ¢ikarimdir.

Tablo 4. Cesitli veri setleri ve literatiirdeki derin 6grenme temelli kalabalik analizi ¢aligmalarinin bagarimlarinin

karsilastirmasi
(Comparison of the performances based on crowd analysis using deep learning in litherature and various datasets)

Xﬁ;esi ucsD MALL UCF CC 50 WorldExpo’10 | Shanghai Tech-A | Shanghai Tech-B
oo | Yontem OKH | OMH | OKH | OMH | OKH | OMH | OKH | OMH | OKH | OMH | OKH | OMH
-
“g g;}’nrgz[m] 160 | 331 4670 | 4985 | 129 1818 | 277.7 | 320 49.8
N
50O Derin+S1§
G2 | Ag12] 452.5
=2 |y |07 |13 3776 | 5091 | 116 1102 | 1732 | 264 | 413
5 5[ o
£ %g artirma 1.10 201 364.4
HE 2] 1143]
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K?” . UCSD MALL UCF CC 50 WorldExpo’10 Shanghai Tech-A | Shanghai Tech-B
umesi1
E‘ggi""CNN 3337 | 4252
Ortak yerel
ve global 270.3 117
sayim [130]
?i'gleN 275 | 134 | 3617 | 4933
FCN [129] 338.6 424.5 126.5 1735 23.76 33.12
ﬁ';'gi'p'kse' 112 | 206 4062 | 4040 | 134
fﬁgﬁﬁ;' 286 | 130 | 241 | 912
:\(Aaﬁta[ti%] 3228 | 3414 1013 | 1524 | 200 | 311
Anahtarlam
ali-CNN 1.62 2.10 318.1 439.2 9.4 90.4 135.0 21.6 334
[136]
6. SONUC (CONCLUSION) Laboratory, 1957.
[3] A. G. lvakhnenko, V. G. Lapa, Cybernetic
Bu literatiir  incelemesinde, derin  6grenmenin Predicting Devices, Purdue University School of
tarihgesinden giiniimiize gelisi ve elde edilen bagarimlarini Electrical Engineering, 1965.
aktarmanin yaninda temel olarak bilgisayarli gorii alaninda [4] K. Fukushima, “Neocognitron: A Self-organizing
tercih edilen derin 6grenme mimarileri teorik ve detaylt Neural Network Model for a Mechanism of Pattern
olarak da anlatilmaktadur. Recognition Unaffected by Shift in Position”,
Biological Cybernetics by Springer-Verlag, 36,
Spesifik olarak, goriintiiler iizerinden kalabalik analizi 193-202, 1980.
konusunda. geil'evneksel yéptemlerg deginilmekle birlikte, [5] G. B Hinton, “Learning Distributed
esasen derin dgrenme mimarileri ve bunlarin kalabalik Representations of Concepts”, Proceedings of the
analizi konusuna katkilar1 arastirilmistir. Bu calisma, Eiph th Annual Confergncé of the Coanitive
kalabalik yogunluk hesaplama, kisi sayma ve takip etme, Sc?ence Society, Amherst, Mass Fg’]arallel
kalabalik davranigi ve anormalliklerin tespit edilmesiyle Distributed Prc;cessing' ’Implicatilons for
ilgili ¢esitli caligmalarin literatiirde klasik yontemler kisaca Psychology and Neurobidlogy Editor R. G. M
Ozetlenirken, yapay zeka alaninin 6zel bir alani olan derin Morris, Oxford University Pres,s Oxfof d l.JKl 46;
ogrenmenin kalabalik analizine katkilar1 kapsamli bir 61 198’6 ' ' '
sekilde oOzetlenmektedir. Ozellikle evrisimli sinir ag ' '
modeli bilgisayarh gorii alaminda bagarili sonuglar vermesi  [6] D. E. Rumelhart, G. E. Hinton, R. J. Williams,
dolayisiyla tercih edilmektedir. Ayrica kullanilan veri “Learning Representations by Back-Propagating
setleri ve yapilan ¢aligmalarin basarimlari tablolar halinde Errors”, Nature, 323, 533-536, 1986.
belirtilmektedir. [7] M. Newborn, “Deep Blue's Contribution to Al”,
Annals of Mathematics and Artificial Intelligence,
Sonug olarak, literatiirdeki ¢alismalar bagarim bakimindan 28(1-4), 27-30, 2000.
da karsilasgtirilmistir. Makine dgrenmesi ve derin 6grenme . .
ile kalabalik analizi c¢aligmalar1 yapmak isteyen [8] D. Ferrucf" A. Levas, S. Bagehi, D. ,(?O”d?k.’ _E'
aragtirmactlar i¢in yol gdsterici bir igerik olmasi Muel!er, Watson: Beyond Jeopardy!”, Artificial
hedeflenmistir. Son yillarin en biiyiik problemlerinden biri Intelligence, 199-200, 93-105, 2013.
olan metropollerdeki insan davraniglarinin modellenmedi  [9] Y. LeCun, L. Bottou, Y. Bengio ve P. Haffner,
veya olas1 giivenlik problemlerinin 6niine gegilebilmesi “Gradient Based Learning Applied to Document
icin kalabalik analizi iizerinde galismasi gereken ve derin Recognition”, Proceeding of the IEEE, 86(11),
o0grenme ile basarili degerlendirmeler alinan hem 2278-2324, 1998.
akademik hem pratik bir caligma alanidir. [10] Internet: W. Knight, Al Winter Isn’t Coming,
Intelligent Machines, MIT Technology Review,
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