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Oz: Coklu goriide nesne takibi, birden fazla goriintiileme aygitinin kullanildig1 gériintiileme sistemlerinde tek bir goriintiileme
aygitindan elde edilen goriintii kareleri iizerinde tespit edilen nesnelerin diger goriintiileme aygitlarindan gelen goriintii kareleri
iizerinde de bulundugu yerin hesaplanmasina dayali nesne takip islemidir. Burada bahsi gegen problemin ¢6ziimii igin genelde
goriintiileme sistemi icerisinde bulunan farkli kamera konum ve oryantasyonlarin igerisinde kullanildigi hesaplama
metotlarindan yararlanilmaktadir. Makine 6grenmesi ve yapay zeka tabanli yontemlerin bilgisayarli gorii alaninda problemlerin
¢ozme kabiliyetinin artmasiyla beraber CGNT islemini ger¢eklestirmek i¢in farkli yapay zeka ve makine 6grenmesi tabanl
yontemlerden yararlanilabilmektedir. Bu ¢alismada CGNT icin bulanik biligsel haritalardan yararlanan yeni bir yontem
gelistirilmigtir. Bulanik biligsel haritalar, ele aldig1 gergek diinya sistem veya problemlerine ait dzellikleri konsept olarak kabul
eder. Daha sonra bu konseptler arasindaki iliskileri kullanarak iteratif bir sekilde modelleme veya hesaplama islemini
geceklestirir. Giiniimiizde endiistri, saglik, enerji, bilgisayar bilimi vs. gibi birgok alanda problemlerin ¢6ziimiinde BBH’lar
kullanilmaktadir. Bulanik bilissel haritalarin literatiirde bilgisayar bilimi alaninda sagladig1 ¢6ziim 6nerileri i¢in daha dinamik
bir yapiya ihtiya¢ duyulmustur. Bu ¢alismada ¢oklu goriide nesne takibi iglemi igin gelistirdigimiz bulanik biligsel harita
yapisinda konsept iliskilerinin dinamik bir sekilde giincellenmesi igin derin yapay sinir aglarindan yararlanilmistir. Deneysel
sonuglarin analizi farkli basarim hesaplama islemleriyle gerceklestirilmistir. CGNT odakli yontemlerin basarim
hesaplamasinda kullanilan Birlesim Kesisimi (Intersection of Union) yontemi ile yapilan analizlerde minimum %67,4
maksimum %99,8 ve ortalama %88,2 basarim elde edildigi gozlemlenmistir. Ele alinan problem i¢in hesaplanan kesisim orani
literatiir caligmalari incelendiginde ¢ok yiiksek bir basarima sahiptir.

Anahtar kelimeler: Coklu Goriide Nesne Takibi, Dinamik Bulanik Biligsel Haritalar, Derin Yapay Sinir Aglari, Genetik
Algoritma

Multi-View Object Tracking with Dynamic Fuzzy Cognitive Maps Using Deep Neural Networks

Abstract: Multi-view object tracking is an object tracking process based on calculating the location of the detected objects on
the image frames obtained from a single imaging device in imaging systems where more than one imaging device is used, also
on the image frames from other imaging devices. In order to solve the problem mentioned here, calculation methods in which
different camera positions and orientations are generally used in the imaging system are used. With the increase in the ability
of machine learning and artificial intelligence-based methods to solve problems in the field of computer vision, different
artificial intelligence and machine learning-based methods can be used to perform the MVOT process. In this study, a new
method using fuzzy cognitive maps has been developed for MVVOT. Fuzzy cognitive maps are graph-based structures that take
the features of real world systems or problems they deal with as a concept and perform the modeling or computation process
iteratively using the relationships between these concepts. Today industry, health, energy, computer science etc. FCMs are
used to solve problems in many areas such as. A more dynamic structure was needed for the proposed methods provided by
fuzzy cognitive maps in the field of computer science in the literature. In this study, deep artificial neural networks were used
to dynamically update the concept relations in the fuzzy cognitive map structure we developed for multi-view object tracking.
The analysis of the experimental results was carried out with different performance calculations. In the analysis performed with
the Intersection over Union method, which is used in the performance calculation of the MVOT-focused methods, it was
observed that a minimum performance of 67.4%, maximum 99.8% and an average of 88.2% was achieved. When the literature
studies are examined, the intersection rate calculated for the problem under consideration has a very high success.
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DERIN YAPAY SINIR AGLARI KULLANAN DINAMIK BULANIK BILISSEL HARITALARLA COKLU GORUDE NESNE TAKIBI

1. Giris

Bilgisayarli gorii, goriintiileme aygitlar1 (kameralar) vasitasiyla elde edilen goriintiiler iizerinde sinyal-
goriintlii isleme, goriintii analizi, istatistiksel metotlar, makine 6grenmesi ve yapay zeka ydntemlerinden
yararlanilarak ilgili goriintii izerindeki nesneler, canlilar vs. {izerinde bilgi elde etmeye odaklanmis bilgisayar
bilimi alanidir. Bilgisayarli gorii teknikleri ile nesne takibi, insana ait farkli biyometrik bilgilerinin elde edilmesi,
siniflandirma, gériintii restorasyonu ve iyilestirilmesi, nesne sayma islemleri, anomali tespiti ve analizi vs. gibi
cesitli problemlerin ¢oziimii saglanmaktadir.

Bu ¢aligmada Bilgisayarli Gorii alaninda oldukga sik odaklanilan bir problem olan ¢oklu goriide nesne takibi
(CGNT) tizerinde durulmustur. Farkli goriintileme aygitlarindan alinan goriintiiler iizerindeki nesneleri ayni
zamanda kaydedilmis goriintii kareleri i¢in eslestirilmesi ¢oklu goriide nesne takibi olarak adlandirilmaktadir.
Burada ele alinan problemin daha iyi anlasilmasi igin aym anda birgok kamera ile goériintiilenen bir stadyum
ornegini ele alalim. Bilindigi ilizere futbol miisabakalarinda futbolculara ait kat edilen mesafe, oyunun hangi
bolgede daha ¢ok yogunlastigi, hakem kararlarinin analizleriyle alakali farkli uygulamalar farkli kameralardan
elde edilen goriintiiler lizerinde uygulanmaktadir.

Simdi ayni anda 8 adet kamerayla goriintiilenen bir futbol miisabakasi ve burada gerceklestirdigimiz
bilgisayarli gérme uygulamasinin da bu sekiz kamerayla elde edilen goriintiiler iizerinde futbol topunun takibi
oldugunu var sayalim. Burada futbol topunun tespit ve takip isleminin her goriintii karesi i¢in ayr1 ayr1 yapilmasi
8 kat algoritmik maliyeti ifade etmektedir. Oysa ki takip ve tespit isleminin tek bir goriintii karesi iizerinden yapilip
tespit edilen nesnenin diger goriintii kareleri lizerindeki konumlarinin hesaplanmasi daha az algoritmik maliyete
sahip bir yontem olabilir.

CGNT iizerine odaklanmis bir ¢ok literatiir ¢alismas1 bulunmaktadir. Bir ¢alismada W. Chen ve arkadaslar1
¢oklu kamera ile kaydedilmis goriintiiler lizerinde nesne takibi islemini gergeklestirmislerdir [1]. Burada yazarlar,
¢oklu kamera i¢eren nesne takip uygulamalarinda, kullanilan yontemlerin genellikle kameralardan biri tarafindan
¢ekilmis referans goriintii dizisi tizerindeki nesne takibi ve diger goriintii dizilerindeki takip isleminin de bu isleme
bagimliligindan kaynakli olumsuzluklar1 gidermeye odaklanmistir. Yani arastirmacilar, referans goriintii iizerinde
yapilan nesne tespit ve takip isleminin diisiik performansli olmasi durumunda, ¢oklu kamerada nesne takibi
islemini iyilestirmek icin yeni bir bakis acis1 gelistirmislerdir. Bilgisayar bilimlerinde, eslesme problemlerini
¢ozmekte oldukea sik kullanilan Macar algoritmasi tabanli bir bakis agis1 gelistiren arastirmacilar, gelistirdikleri
yontemi mevcut yontemlerle kiyaslayarak coklu kamerada takip islemini daha bagarili bir sekilde
gerceklestirdiklerini ifade etmislerdir.

Bagka bir ¢aligmada, Parisa J. vd., kalman filtresi tabanli bir yontemle ¢oklu goriide nesne takibi isleminin
gerceklestirilmesine odaklanmistir [2]. Burada ilk olarak biitiin goriintiileme aygitlar ile ¢ekilmis goriintiilere arka
plan ¢ikarimi islemi uygulanarak goriintii farklarini elde etmislerdir. Daha sonra hizalama (homografi) kisiti
bulunan ¢oklu gorii sistemleri igin her goriinimde tespit edilen nesneler referans goriintiiye bagli bir hiza ile
eslestirilecektir. Daha sonra referans goriide olan goriintii karelerinden, grafik kesimi segmentasyonu ile ikili
skalada goriintiiler elde edilecektir. Bu sekilde kesisme noktalarinin pozisyonunu referans goriintii igerisindeki
diger noktalardan ayrilmaktadir. Arastirmacilar bu adimla, giiriiltiiden kaynaklanan eksik algilamalar1 azaltmay1
hedeflemislerdir. Takip islemi i¢in de nesnelerin ortalama konumlarindan yararlanilmistir. Kalman filtresi ile
nesne konumunun herhangi bir zamanda optimum tahmini saglanmaktadir. Arastirmacilar, deneysel sonuglarla
9%94.8’lik bir basarimla ¢oklu goriide nesne takibi islemini gerceklestirdiklerini géstermislerdir.

Baska bir ¢aligmada, Yixiao Y. vd, ¢coklu goriide nesne takibi islemini farkli bir bakis agistyla ele almiglardir
[3]. Arastirmacilar dncelikle her gorii i¢in ayri ayri nesne takibi islemini gerceklestirip daha sonra buradaki
nesneleri farkli goriideki goriintii karelerindekiler ile eslestirmislerdir. Bunun igin epipolar kisitlamalardan
yararlanan arastirmacilar, her goriiniim i¢in bolge kovaryanslarini bularak nesne goriiniimiiniin referans bir
modelini elde etmislerdir ve takip edilen nesnelerin hem tahmini konumlarint hem de goriiniislerini, farkli
gorillerde kaydedilmis goriintii kareleri tizerinde haritalamislardir. Sekil 1°de literatiir ¢alismasinda Onerilen
yontemin blok diyagramina yer verilmistir.

Bagska bir ¢aligmada, Chen Z. vd., coklu kameral1 bir ag sistemi {izerinden nesne tespiti ve takibi igslemlerine
odaklanmigtir [4]. Burada ele alinan nesne tipi yayalar ve araglardir. Nesne tespiti islemi i¢in arkaplan modellemesi
ve ¢ikarimina dayali bir yontem gelistirmislerdir. Burada, tespit islemi tek bir kameradan alinmis goriinti
iizerinden yapilmakta ve ¢oklu kamera agindaki, her nesnenin 6zellikleri ve yoriingelerinin eslestirmeleri i¢in
kamera oryantasyonuna bagli bir yontem kullanilmaktadir. Yapilan ¢aligma sonucunda, yazarlar bir sehirdeki
farkl1 bolgelerde, tekli ve coklu goriide takip islemlerini basarili bir sekilde yaptiklarini ifade etmektedirler.
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Sekil 1. Literatiir calismasinda 6nerilen yontemin blok diyagramu [3].

Baska bir ¢aligmada, Chen Z. vd., ¢coklu kameral1 bir ag sistemi iizerinden nesne tespiti ve takibi islemlerine
odaklanmistir[4]. Burada ele alinan nesne tipi yayalar ve araglardir. Nesne tespiti islemi i¢in arkaplan modellemesi
ve ¢ikarimina dayali bir yontem gelistirmislerdir. Burada, tespit islemi tek bir kameradan alinmis goriintii
lizerinden yapilmakta ve ¢oklu kamera agindaki, her nesnenin 6zellikleri ve yoriingelerinin eslestirmeleri igin
kamera oryantasyonuna bagl bir yontem kullanilmaktadir. Yapilan ¢aligma sonucunda, yazarlar bir sehirdeki
farkli bolgelerde, tekli ve goklu goriide takip islemlerini basarili bir sekilde yaptiklarini ifade etmektedirler.

Baska bir ¢aligmada Li H. vd., gelismis derin 6grenme ve dagitilmig bilgi flizyonunu birlestirerek tikanma ve

yeniden yapilandirma sorunlarint etkili bir sekilde ¢dzebilen, dagitilmig bir kamera ag1 kullanan ¢ok hedefli bir
izleme yontemi dnermislerdir [5]. Bahsi gegen calismada hedefler ilk olarak derin 6grenmeye dayali hizli bir nesne
algilama yontemi kullanilarak tespit edilir. Daha sonra, gii¢lii hedef iliskilendirmesi i¢in Macar algoritmasinda
derin gorsel ozellik bilgilerini ve mekansal yoriinge bilgilerini birlestirilir. Derin gorsel 6zellik bilgisi, biiyiik
Olcekli bir kisi yeniden tanimlama veri kiimesi kullanilarak 6nceden egitilmis bir evrisimli sinir agindan ¢ikarilir.
Cercevedeki birden ¢ok hedefin uzamsal yoriingeleri, fiizyon ve izleme i¢in bilgi agirlikli bir fikir birligi filtresi
kullanan ¢ok goriintilii bir bilgi fiizyon yonteminden tiiretilmistir. Ek olarak, ¢oklu goriiniim bilgilerini kullanarak
kimlik atamast igin verimli bir takip isleme yontemi de nerilmektedir. Onerilen yontem herkese acik ve ¢evrimigi
elde edilmis veri setleri iizerinde test edilmistir ve yazarlara gore gelistirilen yontem oldukga basarilidir.
Literatiir calismalar1 incelendiginde CGNT odakli ¢aligmalarda makine 6grenmesi ve yapay zeka tabanli yontemler
siklikla kullanilmaktadir. Buna ek olarak CGNT odakl1 ¢alismalarin bilhassa akillt sehir ve akilli ulagim teknolojik
trendleri ig¢in olduk¢a genis bir uygulama alanma sahip oldugu goriilmektedir. Literatiirdeki CGNT
uygulamalarinda kullanilan teknikler incelendiginde makine Ogrenme yoOntemlerine ek olarak kamera
oryantasyonuna ve nesne takibi igleminin bir eslestirme (matching) problemi olarak ele alinip Macar Algoritmasi
(Hungarian Algoirthm) gibi bilgisayar bilimlerinde eslestirme problemlerinin ¢oziimiinde siklikla kullanilan
yontemlere dayali ¢dziimlerden yararlanildigi goriilmektedir. Bize géore CGNT isleminin bir eglestirme problemi
olarak kabul edilmesi algoritmik maliyetlere sebep olmaktadir. Cilinkii bu probleme eslestirme bakis agisiyla
yaklasabilmek i¢in biitiin goriintii dizilerinde takip edilmesi gereken nesnelerin yeniden tespit edilmesi
gerekmektedir.

Literatiirde ¢oklu goriide nesne takibi uygulamalarina odaklanmis g¢alismalar Tablo 1°de 6zetlenmistir.
Literatiir caligmalar1 incelendiginde bazi ¢alismalarin kamera oryantasyonu ve / veya uzay zamansal 6zellikler
kullandig1 goriilmektedir. Bazi ¢aligmalarda ise hespsal zeka yontemlerinden yararlanilmistir.

Ayrica 6nerilen yontemin daha iyi anlasilmasi i¢in ikinci boliimde bulanik biligsel haritalar ve bulanik biligsel
haritalara odaklanilmis calismalar detayl bir sekilde agiklanmistir. Ugiincii boliimde 6nerilen yontem mantiksal
adimlara ayrilarak her mantiksal adim detayli bir sekilde agiklanmustir. Dérdiincii bolimde deneysel sonuglara yer
verilmistir. Burada hem goriintii kareleri iizerinde takibi gergeklestirilen nesnelerin sinir kutu pozisyonlarina ve
bunlarin gorsellestirilmis hallerine hem de dnerilen yontemin kullandig1 bagarim hesaplama yontemleri detayli bir
sekilde agiklanmustir. Ayrica BBH ingasinin her bir adimina ait sonuglar da yine bu béliimde detayli bir sekilde
verilmigtir. Besinci boliimde deneysel sonuglar yorumlanarak onerilen yontemin sagladigi problemin ¢oziimiinde
sagladigi katki ve avantajlardan bahsedilmistir.
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Tablo 1. Literatiirdeki CGNT odakli ¢aligmalarda kullanilan yontemler.

Referans Numarasi | Kullanilan Yontem
[1] Macar algoritmasi
[2] Kalman Filtreleri ve graflar.
[3] Homografi ve epipolar kisitlamalar.
[4] Kamera oryantasyonu.
[5] Derin §grenme
[6] Konvoliisyonel Yapay Sinir Aglari ve uzaklik matrisleri.
[7] Agag gorsellestirme.
[8] Bayesian filtreleme
[9] Uzay-Zamansal Ozellikler
[11] YOLO ile Nesne Tespiti, Zaman ve Yer Ozelliklerine Gore Nesne Etiketleme
[12] Literatiir Inceleme Caligmasi

2. Bulanik Biligsel Haritalar

Bulanik biligsel haritalar, hem insan mantigina hem de buna karsilik gelen insan karar verme siirecine olduk¢a
benzer oldugu disiiniilen bir yaklagimi takiben yumusak bir hesaplama teknigini igeren yapiya denilmektedir.
Gosterimleri temelde ¢izge teorisine dayanmaktadir. BBH’lerle ifade edilecek bir sistem veya probleme ait
ozelliklerin her biri bir konsept olarak kabul edilir.

Bu ozellikler arasindaki iliskiler ise agirliklandirilmis komsuluklar ile ifade edilir. Biligsel harita kavramu ilk
olarak 1948 yilinda Edward Tollman tarafindan ortaya atilmistir. Bulanik kiime kavrami ise 1965 yilinda L. A.
Zadeh tarafindan ortaya atilmistir. Bulanik biligsel harita kavrami 1986 yilinda Bart Kosko tarafindan
kullanilmustir.  Sekil 2°de yedi diigimli bir BBH yapisina yer verilmistir.

Sekil 2. Yedi diigiimlii bir BBH 6rnegi.

BBH’lar F(C,W) ile gosterilir. Burada;
e Ci»> BBH’yaait i. digiimi,
e W;>BBH’ya ait i ve j. diigiim arasindaki komsuluk agirligini ifade etmektedir.
o Wi >[-1,1] araligindaki degerlere sahip olabilir.
BBH iteratif bir yapiya sahiptir. Her bir iterasyondaki diigiim giincelleme islemi asagidaki gibidir.
Ct=Ci+ Y j-1(GWji) (1)
Ji=i
BBH ile bir sistem modellenirken, sisteme ait 6zellikler konseptlerle, bu konseptler arasindaki iliskiler ise
agirliklarla ifade edilir. Sisteme ait konseptler belirlendikten sonra, konseptler arasi iligkiler gézetimsiz 6grenme
yontemleri, uzman goriisleri veya sisteme ait bir veri setinin islenmesi sonucunda belirlenebilir. Sisteme ait
konsept ve konseptler arasi iliskilerin belirlenmesinin ardindan iteratif bir yap1 olan BBH i¢in kararli durum kriteri
ve aktivasyon fonksiyonu belirlenmelidir.
Biitiin bu islemlerin ardindan bir sistemi modelleyen BBH ingasi tamamlanmig olur. Daha sonra, alinan
baglangi¢ konsept vektorleri ve dnceden belirlenmis agirliklar ile BBH isletimi baglatilir ve modellenen sistem
simiilasyonu bu sekilde saglanmis olur. Herhangi bir 6grenme yontemi ile takviye edilmemis klasik ve statik
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agirliklara sahip bulanik biligsel haritalarin, dinamik sistemleri modelleme konusunda bazi eksiklikleri ve
basarisizliklar1 goriilmektedir. Bu durumun sebebi, statik agirliklara sahip bulanik biligsel haritalarin ayn1 konsept
degerleri ve isletim zamaninda ayni konsept iliskilerini kullanmasindan kaynaklanmaktadir. Literatirde BBH’lar
izerine odaklanmis birgok ¢alisma bulunmaktadir. Literatirde BBH’lerden yararlanan bircok ¢6ziim Onerisi
bulunmaktadir.

Bunlardan birinde Gozhyj Aleksandr su kalitesinin modellenmesi i¢in BBH’lerden yararlanmigtir [13].
Yapilan calismada oOncelikle su kalitesine etki eden o6zellikler diigiim olarak ifade edilmistir. Daha sonra
diigiimlerin agirliklar1 ve komsuluklar belirlenmistir. BBH olusturulup sistem karakteristigi analizi
gerceklestirilmistir. BBH olusturulduktan sonra, yapay veriler ilizerinde yapilan simiilasyonlar sonucu su kalitesi
analizi gerceklestirilmistir.

Bagka bir ¢alismada Pajares ve arkadaglari, BBH nin bilgisayar gormesi uygulamalarindaki gorevlerine

yogunlagmislardir [14]. Yapilan ¢alismada ilk 6nce yola ¢ikma gayesi bilgisayar gormesi uygulamalarinda ele
alinan iki boyutlu goriintiilerin gergek hayatta ii¢ boyutlu bir ortam i¢inden alinmis olmasidir.
Calismaya gore iki boyutlu goriintiide {i¢ boyutlu model elde etmek icin gerekli olan iliskiler korunmaktadir.
Bundan 6tiirii iki boyutlu goriintiilerden {i¢ boyutlu model elde etmek miimkiindiir. Bahsedilen bu iliskileri bir
BBH ile modelleyerek ii¢ boyutlama islemini ger¢eklestirmek miimkiindiir. Bu kapsamda ¢aligma, 6riintii tanima,
goriintii lic boyutlama ve goriintii degisimi algilama gibi bilgisayarli gérme uygulamalarinit BBH tabanli bir bakis
acistyla gergeklestirmistir. Calismada ilk olarak goriintii siniflandirma i¢in BBH tabanli bir yontem Onerilmistir.
Buradaki siniflandirma, goriintiideki her pikselin bir kiimeye ait olarak siniflandirilmasi saglayan bir birlesik
simiflandiriciyr aciklar. Onerilen bu siniflandirma yontemi Bayes aglar1 ve Bulamk kiimeleyici tabanli bir egitim
asamasi ve BBH tabanli bir karar agamasindan meydana gelmektedir.

Bagka bir literatiir ¢alismasinda ise, C. Chen vd., BBH’ler igin farkli agirlik egitimi metotlarii ve esik
fonksiyonlarini incelemis ve karsilastirmiglardir [15]. Yapmus olduklari bu galismalardan yararlanarak kendi
tabirleriyle esnek bir BBH yapisin1 sunmuslardir. Burada verilen esnek BBH yapist dinamik agirlik glincelleme
yetenegine sahiptir. BBH’lerin yapay sinir agi dogast kullanmis olduklari aktivasyon fonksiyonlarindan
kaynaklanmaktadir. Hesapsal zeka yontemlerinde en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biri sigmoid
fonksiyonudur. Bahsi gegen literatiir caligmasinda verilen esnek BBH yapisinda da sigmoid aktivasyon fonksiyonu
ile daha lineer bir aktivasyon fonksiyonu karsilastirilmistir. Aktivasyon fonksiyonlar1 temelde hesapsal zeka
yonteminde kullanilan diigiim degerlerini 0,1 veya -1,1 araligina 6lgeklerler.

Bagka bir ¢alismada, Yuano M. tarafindan BBH’nin nedensel iliskileri modellerken statik baglantilar

kullanmas1 sorununa odaklanip dinamik bir BBH (DBBH) modeli dnerilmistir [16]. Daha 6nce de bahsedildigi
gibi BBH’ler bir diigim vektorii ve agirliklar matrisinden meydana gelmektedir.
Burada verilen DBBH yapisinda iki diiglim arasindaki agirliklarin tek bir degeri bulunmamaktadir. Yani agirliklar
matrisinin her bir eleman1 birer vektorle ifade edilebilir. Burada agirlik vektorlerinden iterasyon esnasinda
kullanilacak elemanlar diigiim degerlerine veya iterasyon sayisina bagli olarak segilebilir. Sekil 1.4’te Yuano’nun
verdigi DBBH modeline ait 6rnek bir yapiya yer verilmistir.

0 [0.1,025] O
[0.1,0.25] [0.2 0 0 0.2
0 0 0

Sekil 3. Literatiir calismasinda verilen dinamik BBH modeli ve ona ait agirlik matrisi [16].

Bagka bir ¢alismada Bhutani K. vd. bulanik ¢gikarim sistemi (BCS) ve BBH tabanl1 bir siniflandirma yontemi
vermislerdir [18]. Yapilan ¢alismada, BBH ile beraber kullanilan BCS bir veri seti {izerinde uygulanmis ve BBH
yapisi kaynak ve aralik ad1 verilen iki diigiim grubunun bipartite eslestirilmesi ile gergeklestirilmistir. Gelistirilen
yontemin veri seti lizerindeki bagarimi %100 olarak belirlenmistir. Kullanilan veri setinin girisleri;

Yas,

Gozlik recetesi,

Astigmatik durum,

Gozyas1 orani olarak belirlenmistir.
Siiflandirma isleminin gerceklestirilecegi siniflar ise;
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¢  Yumusak lensler,
e  Sert lensler,
e Lens kullanmamal.

Toplam 24 veriden olusan veri setinin 14 verisi egitim i¢in 10’u ise test i¢in kullanilmistir. Oncelikle veri seti
iizerinde ii¢gen tiyelik siniflar1 kullanan bir BCS islemi uygulanmistir. Daha sonra Sekil 1.5’te verilen yazarlar
tarafindan Bulanik Iliskisel Harita olarak adlandirilan (BIH) BBH modeli iizerinde smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir.

Baska bir calismada Georgopoulos ve Stylios hastanelerin acil servislerinde hastalara miidahale dnceligi i¢in

kritik durum siniflandirmasi islemini BBH tabanli bir yontemle gerceklestirmislerdir [19]. Triyaj, hastalarin acil
servislerde durumunu degerlendirmek ve kategorize etmek igin yapilan iglemdir.
Acil servislerin kalabalik olusu hastalarin zamaninda uygun tibbi yardim alma siirecini oldukg¢a zorlastirmaktadir.
Yapilan ¢aligmada 6ncelikle bir BBH modeli ile Acil Durum Siddeti Endeksi (ADE) belirlenmistir. Bahsi gegen
bu ADE 1 ile 5 arasinda deger almaktadir. Burada ADE’nin belirlenmesi igin 23 &zellige sahip bir BBH yapisi
kullanilmistir. Bu 23 6zellik, hastada goriilen semptomlar, hasta yasi, hayati belirtiler, agr1 siddeti vs. gibi
ozelliklerden olugmaktadir. Yapilan bu BBH tabanli islemden sonra elde edilen ADE eger 1 veya 2 ise hastanin
acil bakima ihtiyaci oldugu belirtilmektedir. Diger durumlarda ise dinamik Oncelik hesaplayan BBH modeli
isletilir ve triyaj islemi bu sekilde gerceklestirilir. Literatiir calismasina ait blok diyagramina Sekil 5°de yer
verilmigtir.

EVET— Acil Miidahale

HAYIR

O
DS

Sekil 5. Literatiir calismasina ait blok diyagrami [19].
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Diger bir literatiir ¢alismasinda, kompleks BBH’larin evrimsel 6grenme algoritmalarinin analizi
gerceklestirilmistir [20]. Yapilan ¢alismada, BBH insa adimlari, ilgili probleme ait konseptlerin belirlenmesi, ¢ikti
olarak degerlendirilecek konseptlerin belirlenmesi ve konsept iligkilerinin belirlenmesi olarak ifade edilmistir. Bu
noktada literatiir ¢aligmasinin hedefi konsept ve konsept iliskilerinin minimize ederek BBH yapisinin
calisabilecegi en iyi performansta uygulanmasini saglayacak BBH ingasii gerceklestirmektir. Onerilen yontemin
sagladiklari;

*Graf teorisi kriterlerine dayali temel konseptlerin se¢ilmesi ve aralarindaki iligkilerin belirlenmesi,
*Cikt1 konseptlere dayali O6grenme kriterinin belirlenmesi ve O6grenme siirecini analiz edilen probleme
baglanmasidir.

Gelistirilen yontemin optimum BBH insas1 icin gerekli konsept ve konsept iliskilerini belirlemede uyguladigi
adimlara Sekil 6°da yer verilmistir.

Veri
Z(T)
T=1....t

BBH Xi(k)(T) II Evrimsel Algoritmanin - WK

. Kullanilmas ile Ogrenme I

Sekil 6. Literatiir calismasinda verilen yonteme ait blok diyagrami [20].

Literatiirdeki ¢6ziim 6nerileri incelendiginde BBH tabanli bir bakis agis1 kullanan arastirmacilar agagida ifade
edilen adimlar1 izlemektedir;

e BBH’in ¢oziim iiretecegi problem veya modelleyecegi sistem oOzelliklerinin BBH konseptleri ile
bulaniklastirilarak ifade edilmesi,

BBH konseptlerinin kullanacagi aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesi,

Belirlenen konseptler arasindaki bilissel iligkilerin belirlenmesi igin kullanilan yontemin segilimi,
BBH’1n iterasyonlardaki statik veya dinamik isletime sahipliginin belirlenmesi,

Dinamik isletime sahip BBH’lar igin ¢evrimici agirlik belirleme veya giincelleme yonteminin segilmesi,
BBH durdurma kriterinin belirlenmesi.

Yukarida verilen literatiir ¢alismalarinda da BBH’larin ¢ok farkli alanlardaki problemlerin ¢oziimlerine
odaklandigini1 goriilmektedir. Burada bahsi gegen uygulama alanlarina endiistri, saglik, enerji, bilgisayar bilimi,
ekoloji vs. 6rnek verilebilir. Burada dikkat edilmesi gereken husus ele alinan probleme ait 6zelliklerin BBH
konseptine doniisiimlerinin saglanmasidir. Bununla beraber BBH’larin gelistirilmesinden itibaren arastirmacilar
bazi noktalarda statik isletimli yani sistem veya probleme ait biitiin fazlarda ayn biligsel agirliklarin kullanildigi
BBH igletimlerini yetersiz gérerek BBH’lara daha dinamik bir bakis agis1 kazandirmaya veya statik igletimli
BBH’larda farkli agirlik belirlme yontemlerinin gelistirilmesine odaklanmislardir. BBH’larin statik agirlik
belirleme veya dinamik agirlik giincelleme islemleri igin gozetimsiz 6grenme teknikleri (Hebbian vs.) , sezgisel
optimizasyon teknikleri, bulanik mantik, gézetimli 6grenme teknikleri (Yapay Sinir Ag1 vs.) kullanilmigtir. Ayrica
BBH’lar ele aldigi problemlerde bir siniflandirici veya hesaplayici rol de iistlenebilmektedirler. Tablo 2’de
literatiirdeki BBH odakl1 ¢alismalara ait bazi 6zelliklere yer verilmistir.

Tarafimizca yapilan yiiksek lisans tezi ve bu tez ¢alismasindan dogan bazi akademik ¢aligsmalarda konsept
iliskilerinin ¢evrimigi giincellendigi derin yapay sinir aglarin1 kullanan farkli bir DBBH yapisi 6nerildi [21-23].

Yine gelistirilen bu DBBH yapisi farkli sanal sayisal senaryolar ve nesne takibi uygulamalar tizerinde test
edilmistir. Burada tez ¢alismamiz igerisinde ve bu ¢aligmadan dogan [23] referans numarali bildirimizde ¢oklu
nesne takibi iglemi i¢in 6nerilen derin yapay sinir aglarini kullanan DBBH’tan yararlanilmistir. Buradaki islemde
DBBH ardigik goriintii kareleri arasindaki nesnelerin eslestirme skorlarmi hesaplayarak bir siniflandirict
islevindeydi. Bununla beraber tez ¢aligmasi {izerinde onerilen DBBH bakis agisinin dogrulugunu test etmek igin
kullanilan sanal senaryolara ait sonuglari [22] referans numarasi ile verdigimiz ¢aligmamizda sunulmustur. Burada
verilen sanal senaryolarda DBBH hesaplayict bir rol iistlenmistir. Bu calismada ise yiiksek lisans tezi
caligmamizda gelistirilen DBBH yapisi ile ¢oklu goriide nesne takibi islemini sunmaya odaklanilmistir. Coklu
gorliide nesne takibi uygulamasmin, tekli goriide ¢oklu nesne takibi uygulamasindan temel farki DBBH 1n
simiflandiricr degil hesaplayici bir rol ile kullanilmasidir. Yani burada DBBH ¢oklu goriiye sahip bir sistemde
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referans bir goriintiileme aygitina ait goriintii kareleri {izerinden tespit edilen nesne sinir kutularinin pozisyonlarini
baslangi¢ konsept vektorii olarak alir ve diger goriintii kareleri lizerindeki karsiliklarint hesaplar. DBBH ingasi ve
Onerilen yontemin testi i¢in bir basketbol antremanini goriintiileyen iki adet kameradan elde edilmis goriinti
kareleri ve bu kareler {izerinde tespit edilen nesnelerin sinir kutusu bilgilerini barindiran ger¢ek deger (ground
truth) dosyalarindan yararlanilmistir. Onerilen yontemin performans degerlendirmesi ise birlesim kesisimi
(Intersection over Union) yontemi ile gerceklestirilmistir.

Tablo 2. BBH odakli literatiir ¢aligmalarina genel bakis.

Referans Agirlik Belirleme Yontemi Uygulama Alani

Numarasi

[13] Uzman Goriigleri Ekoloji

[14] Bulanik Uyelik Fonksiyonlar1 Bilgisayarli Gérme

[15] Gozetimsiz Ogrenme Y éntemleri BBH Dinamiklestirme

[16] Karar Fonksiyonlari BBH Dinamiklestirme

[17] Biiyiik Veri Setleri ve Uzman Goriisleri BBH Tasarimi

[18] Bulanik Cikarim Sistemleri Siniflandirma

[19] Uzman Gorlisleri Saglik

[20] Evrimsel Algoritmalar BBH Tasarimi

[21] Derin Yapay Sinir Aglari, Sezgisel | BBH Dinamiklestirme, BBH Tasarimi, Nesne
Optimizasyon Yontemleri Takip Uygulamalari

[22] Derin  Yapay Sinir Aglari, Sezgisel | BBH Dinamiklestirme, BBH Tasarimi
Optimizasyon Y ontemleri

[23] Derin  Yapay Sinir Aglari, Sezgisel | Coklu Nesne Takibi
Optimizasyon Y ontemleri

[24] Genetik Algoritma BBH Tasarimi

[25] Pargacik Siirli Optimizasyonu BBH Dinamiklestirme

3. Onerilen Yontem

Coklu goriide nesne takibi iglemi, aynt alanin birden fazla goriintiileme aygitt ile kaydedildigi goriintii
dizilerinde yapilan nesne takibi islemidir. Bizim buradaki amacimiz iki veya daha fazla kamera ile goriintiilenmis
bir alanin {izerinde nesne takibini gerceklestirirken kameralardan birinin kaydettigi goriinti karelerini referans
olarak kabul edip bu goriintii karesi iizerinde tespit edilen nesnelerin kontur pozisyonunu diger goriintii kareleri
lizerinde isaretlemektir. Bu ¢alismada da daha once ifade edildigi CGNT islemi igin derin 6grenme kullanan
DBBH’lardan yararlanilmaktadir. Daha 6nce DBBH kullanan ¢6ziim Onerilerinde arastirmacilarin izlemesi
gereken adimlara ve goz oniinde bulundurmasi gereken durumlara yer vermistik. Onerilen ydéntemin detayl ve
anlagilir bir bi¢imde agiklanmasi i¢in bahsi gegen bu DBBH yaklasim adimlarinin her biri ayri1 ayri ele alinacaktir.

A. DBBH Konseptlerinin Belirlenmesi

BBH tabanli bir ¢6ziim 6nerisi gelistirilirken dncelikle probleme ait 6zelliklerin DBBH konsepti olarak ifade
edilmesi gerekmektedir. Ele alinan CGNT isleminde referans goriintii karesi {izerinde tespit edilen nesne sinir
konturlarinin pozisyonlari baslangi¢ konsept vektorii olarak kabul edilmektedir. DBBH kararli duruma geldiginde
ise elde edilen ¢ikt1 konsept vektorii hedef goriintii karesinde ele alinan nesneye ait sinir kutularinin pozisyonlarini
ifade etmektedir. Sonu¢ olarak DBBH konseptleri nesne sinir kutusunu ifade eden referans pozisyonun yatay
eksendeki degeri (X,.), diisey eksendeki degeri (Y,), sinir kutusunun diisey uzunlugu (L1,) ve sinir kutusunun yatay
uzunlugu (L2.) olarak belirlenmistir. Problem 6zelliklerinin bulaniklagtirilma islemine ait matematiksel
gosterimler Denklik 2°deki gibidir. Denkliklerden de anlasilacag: iizere bulaniklagtirma islemi igin her 6zellik
alabilecegi maksimum degere boliinmiistiir. Sekil 7°de DBBH konseptlerinin 6zelliklerini ifade eden bir blok
diyagramia yer verilmistir. DBBH konseptlerinin kullanacagi aktivasyon fonksiyonu Sigmoid olarak
belirlenmistir (6).

L1

L1, = 2

max(L1)
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L2, = 2 @3)
Xe=r s (4)
Vo= )
sig(x) = ﬁ (6)

Referans Goruntu Referans Goruntu

Bulaniklastirma

Sekil 7. DBBH konseptlerini ifade eden diyagram.
B. DBBH Isletimi

Daha 6nce de bahsedildigi gibi bu ¢aligmadaki DBBH igletimi derin yapay sinir aglarindan yararlanmaktadir.
Babhsi gecen derin yapay sinir agi ile her iterasyonda DBBH agirlik matrisi, konseptlerin anlik degerlerine bagl
giincellenecektir. Dolayisiyla derin yapay sinir aginin girig olarak DBBH konsept vektoriiniin o anki halini alirken
cikis olarak vektorlestirilmis DBBH agirlik degerlerini verecektir. DBBH durdurma kriteri gerceklestirilene kadar
her iterasyonda agirlik giincelleme islemi devam edecektir. Sekil 8’de DBBH isletim adimlarina yer verilmistir.
DBBH’1n durdurma kriteri ise DBBH konseptlerinin kararliligina bagli bir fonksiyon ile ifade edilmistir. Burada
konsept kararliligit DBBH konseptlerinin iterasyon sonlarinda degisim degerlerinin 0’a yaklasmasini ifade eder.
Kararlilik fonksiyonu ise ardisik iterasyonlardaki ortalama konsept degisim degerinin kararlilik toleransi
degerinden (¢) kiigiik olup olmadigini kontrol eder.

C. DBBH Insasi

DBBH isgletim yonteminin belirlenmesinin ardindan istenilen dzellikleri gergeklestirebilecek DBBH1n ingasi
i¢in dncelikle agirlik matrisini glincelleyecek derin yapay sinir ag1 modelinin egitilmesi gerekmektedir. Burada ele
alinan derin yapay sinir aginin 6ncelikle 4 adet giris ve 16 adet ¢ikis ndronuna sahip olmasi gerekmektedir. Burada
giris noronlarina her iterasyon basinda DBBH’1n anlik konsept vektdr degerleri verilecek ve 16 elemanli vektor
olarak alinan agirlik degerleri (4x4)’liik bir matrise ¢evrilerek DBBH agirlik matrisi giincellenecektir. Burada derin
yapay sinir aginin yapisina bakildiginda YSA egitimi i¢in i¢erisinde baslangi¢ konsept vektorlerine karsilik gelen
agirlik vektoriinii bulunduran bir veri seti gerekmektedir. Bu noktada boyle bir veri setine ham bir sekilde ulasmak
miimkiin degildir. Clinkii mevcut CGNT veri setlerinde ancak tespit edilen nesnelerin sinir kutusu pozisyonlariin
tutuldugu gergek deger (ground truth) dosyalari sunulmaktadir. Yani DBBH konsept bakis agisiyla veri setlerini
ele alacak olursak baslangi¢ konsept degerlerine karsilik gelen kararli durum konsept degerlerinin bulundugu veri
seti ham olarak sahip olabiliriz. Dolayisiyla yapay sinir agi egitimi igin bir veri seti doniisimil isleminin
gerceklestirilmesi gerekir. Buradaki veri seti doniistiirme islemi icin veri setindeki her baglangic konsept
vektoriinden DBBH isletimi ile kararli konsept vektoriiniin elde edilmesi i¢in gereken biligsel agirliklar genetik
algoritma tabanli bir yontem ile hesaplanmigtir. Doniistiiriilen veri setinin elde edilmesinin ardindan farkli egitim
parametrelerinin (gizli katman sayisi, 6grenme orani, aktivasyon fonksiyonu vs.) kullanildig1 birden fazla YSA
egitimi iglemi gerceklestirilmistir ve bu egitilmis YSA modellerinden basarimi en yiiksek olan model DBBH
igletimi i¢in kullanilmgtir.

D. Genetik Algoritma Tabanli Veri Seti Doniisiimii

Daha 6nce de bahsedildigi gibi derin yapay sinir aginin egitiminde kullanilacak veri setinin baglangi¢ konsept
vektorlerine karsilik gelen agirlik degerlerinin bulunmasi gerekmektedir. Burada gerekli olan tipteki veri setinin
elde edilmesi i¢cin genetik algoritma tabanli bir veri seti doniislimii gergeklestirilmistir. Bu islemin
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gergeklestirilmesi i¢in dncelikle kimliklendirilmis nesne konturlariin her goriintii karesi lizerindeki pozisyonlarin
tutan bir veri setine ihtiya¢ duyulmaktadir. Boyle bir veri setinden istenilen formattaki veri setini elde etmek i¢in
referans goriintii karesine ait kontur pozisyonlart bulaniklastirilarak DBBH’in baslangic durum vektorii olarak
kabul edilir. Daha sonra, referans goriintiideki nesne konturlarinin diger goriintii kareleri {izerinde ifade edilmesi
icin diger goriintli kareleri tizerindeki kontur pozisyonlar1 bulaniklastirilarak istenilen konsept vektori olacak
sekilde genetik agirlik belirleme islemi gerceklestirilir.

Burada referans kamera ile kayit edilmis goriintii dizileri haricindeki biitiin goriintii dizileri i¢in bu iglemin
gergeklestirilmesi ve farkli kameralar ile kaydedilmis her goriintii dizisi i¢in ayr1 bir derin yapay sinir ag1 modeli
egitilir. Sekil 9°da ham veri setinden istenilen formatta veri seti elde etmek i¢in gerekli adimlarin blok diyagrami
verilmigtir.

YSA

& KonseptVektori (C)
Baslangi¢ Konsept Vektori

C=[XYL1L2]

Vit Vi A
VRT3 Y

o909

A
n

Ct=Ci+ Z j=1(GWii)
=i

Konsept Vektdrii (C) Konsept Giincelleme

v

Sigmoid Fonksiyonu

Agirlik Matrisi (W)

HAYI

DBBH Kararh
mi?

EVET
v

Sekil 8. DBBH Isletim adimlar1.

Blok diyagrami incelendiginde nesne sinir kutusu pozisyonlarinin veri setinden alinmasi ve bulaniklastirma
islemi gerceklestirilir. Bu adimdan itibaren belirlenmis popiilasyon biiyiikliigii ve durdurma kriterine sahip genetik
algoritma adimlar1 baslar. Genetik Agirlik belirleme adimina ait blok diyagrami Sekil 10°daki gibidir. Genetik
algoritma icerisindeki her bir kromozom birer DBBH agirlik matrisidir. Dolayisiyla genler bu agirlik matrisinin
her bir elemanini ifade etmektedir. Genetik Algoritmanin baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi i¢in agirlik
degerleri rastgele bir yaklasimla olusturulmaktadir. Baslangi¢ popiilasyonunun belirlenmesinin ardindan her
kromozomu ifade eden agirlik matrisleri ve baslangic konsept vektdrii (Cbaslangig) ile BBH isletimi
gerceklestirilir. BBH isletiminin gergeklestirilmesinin ardindan elde edilen kararli konsept vektorii (Ck) ve
istenilen konsept vektorii (Cistenen) elemanlarinin ortalama sapmalar1 hesaplanir. Burada elde edilen degerin
1’den ¢ikarilmasiyla her kromozoma ait uygunluk degerleri belirlenir. Bu adimdan sonra kromozomlarin
caprazlanmasi ile yeni ¢gocuk kromozomlar elde edilir ve bunlarin da uygunluk degerleri hesaplanarak ¢aprazlama
islemi gerceklestirilir. Genetik agirlik belirleme isleminin durdurma kriteri en iyi kromozom uygunluk oraninin
%95°ten bliylik olmasidir. Ayrica bilindigi lizere BBH isletimi esnasinda konseptler sigmoid fonksiyonuna tabi
tutulmaktadir. Genetik agirlik belirleme islemi sirasinda kromozomlarin yakinsama durumunun farkli sigmoid
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lambda () degerlerine gore degistigi gdzlemlenmistir. Genetik agirlik belirleme iglemi farkli lambda degerlerinin
kullanildigi BBH yapilar1 igin birden fazla gerceklestirilmistir.

Ham Veri Seti
(Hedef Goriintii

Dizisi)

Kontur Pozisyonlarimin
Ahnmasi ve

Ham Veri Seti
(Referans

Goriintii Dizisi)

Kontur Pozisyonlarinin
Ahnmasi ve

Bulamklastirilmas: Bulamklastirilmasi
Cistenen Cba;langn;
> DBBH <
Y
Genetik Agirhk
Belirleme

Sekil 9. Ham veri setlerinden istenilen formattaki veri setinin elde edilmesi.

E. Derin Yapay Sinir Ag1 Egitimi

Derin yapay sinir aglari birden fazla gizli katmana sahip yapay sinir aglaridir. Onerilen yontemde istenilen
formattaki veri setinin elde edilmesinin ardindan farkli yapay sinir ag1 egitim parametrelerine gore birden fazla
yapay sinir ag1 modeli egitilmistir. Bunlarin igerisinde en yiiksek basarima sahip olan yapay sinir agi modeli
DBBH isletimi esnasinda kullanilmistir. Burada bahsedilen egitim parametreleri ise katmanlarda kullanilan
aktivasyon fonksiyonlari, gizli katman sayisi, gizli katmanlara ait ndron sayilari, grenme ydntemi, 6grenme orant,
O0grenme iterasyon sayilaridir. Burada biligsel agirliklar -1 ile 1 deger araliginda oldugu igin aktivasyon
fonksiyonlarmin sinir degerleri oldukga dnemlidir. Ornegin hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunun sinir
degerleri [-1,1] araliginda iken sigmoid fonksiyonunun sinir degerleri [0,1] araligindadir. Bu kapsamda yapay sinir
ag1 egitiminde sigmoid fonksiyonu gibi sinir degeri [0,1] araliginda bulunan bir aktivasyon fonksiyonu kullanilirsa
bir normalizasyon (n) ve denormalizasyon fonksiyonu kullanilmalidir. Burada agirlik degerlerinin normalizasyonu
ve denormalizasyonunu ifade eden matematiksel denklikler 7 ve 8’deki gibidir. Egitim isleminde 6grenme yontemi
olarak “Adam Optimizer” kullanilmustir.

n(w) =" ™
dw)=wx2)—1 (8)
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v

Elitizm

Sekil 10. Genetik agirlik belirleme adima.

4. Deneysel Sonuglar

Coklu goriide nesne takibi iglemi i¢in daha Once de belirtildigi gibi, referans bir goriintiileme aygiti ile
cekilmis goriintii kareleri iizerinde tekli goriide ¢oklu nesne takibi isleminin gergeklestirilmesinden sonra, burada
belirlenen kontur pozisyonlarinin farkli goriide kaydedilmis goriintii kareleri iizerinde karsiliginin belirlenmesi
gerekmektedir. Burada uygulama i¢in kullanilacak DBBH’1n insas1 i¢inde oncelikle ham veri setinden iginde
DBBH agirliklariin bulundugu istenilen formattaki veri setinin elde edilmesi i¢in genetik agirlik belirleme iglemi
gerceklestirilmistir. Burada kullanilan veri seti bir basketbol antrenmanini farkli gériilerden kaydeden iki adet
goriintiileme cihazindan alinmig gériintiilerden olugsmaktadir.

Veri setinin gercek deger dosyalarinda bulunan nesne kontur degerlerinin %10°u ile genetik agirlik belirleme
islemi gerceklestirilip, elde edilen istenen formatta veri seti ile yapay sinir ag1 egitimi gerceklestirilmistir. Genetik
agirlik belirleme adiminda, optimum degerlere yakinsama i¢in, BBH sigmoid lambda degerinin diizgiin bir sekilde
secilmesi gerekmektedir. Sekil 11°de farkli sigmoid lambda degerlerinde isletilmis genetik algoritmanin
yakinsama grafigine yer verilmistir.

Sekil 11°de goriilmektedir ki verilen problemin ¢éziimiinde kullanilacak DBBH sigmoid lambda degeri 2
olarak seg¢ilmelidir. Tablo 3 ve 4’de kullanilan derin yapay sinir agina iliskin bilgiler bulunmaktadir. Kullanilan
DBBH yapisi, 4 adet bulaniklastirilmig kontur pozisyonu ve 1 adet yardimci konseptten olustugu i¢in yapay sinir
aginin girdi katmaninda 4 adet ¢ikt1 katmaninda ise 25 adet ndron bulunmasi gerekir.

Tablo 3. Farkli egitim faktorlerine gore YSA egitimi basarimu.

Gizli Katman Sayis1 | Aktivasyon Fonksiyonu | Ogrenme Oran1 | Standart Fark | Egitim Basarimi
3 Sigmoid 0.1 0.1 0.92
4 Sigmoid 0.001 0.001 0.90
4 Tanh 0.01 0.01 0.91
4 Sigmoid 0.1 0.1 0.92
4 Sigmoid 0.01 0.01 0.90
5 Sigmoid 0.01 0.01 0.91
5 Sigmoid 0.01 0.01 0.91
4 Tanh 0.01 0.01 0.92
4 Sigmoid 0.01 0.01 0.93
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Tablo 4. Derin YSA’ya ait gizli katman noron sayilari ve bagarimlara yer verilmistir.

Gizli Katman | Gizli Katman | Gizli Katman | Gizli Katman | Basarim
1 2 3 4
8 8 32 32 %92.80
8 32 32 8 %91.12
4 64 64 32 %90.28
16 16 256 512 %92.61
8 16 16 8 %93.77
4 16 16 32 %94.47

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Iterasyon Sayisi

Sekil 11. Farkli lambda degerlerine bagl genetik agirlik belirleme yakinsama grafigi.

Yapay sinir ag1 egitimi de gergeklestirildikten sonra, referans goriintiideki, kontur pozisyonlari
bulaniklastirilarak, derin 6grenme kullanan DBBH’a sunulmustur ve DBBH pozisyon tahminini yiiksek bir
basarimla gerceklestirmistir. Tablo 5’de DBBH’1n tahmin ettigi kontur pozisyonlar: ve gergek konturlarla olan
kesigimlerine bagli bagsarimlarina yer verilmistir. Burada kesisim hesaplama igin kullanilan denklik, Denklem 9-
12°deki gibidir. Tablo 6’da aym konturlarin DBBH 1n referans kabul ettigi goriideki pozisyonlari, Tablo 7’de ise
DBBH’mn tahmin ettigi kontur pozisyonlarinin referans goriideki karsiliklarina yer verilmistir.

l=|RefX1-GX4| 9)
I,=|RefY1-GY,| (10)
Kesisim Oranit = 100 x((RefX % RefY) - 1s) /(RefX*RefY) (11)

Tablo 5. DBBH tarafindan tahmin edilen kontur pozisyonlari.

Goriintii Karesi | Nesneid | X1 | Y1 | X2 | Y2 | Kesisim Orant
1 0 283 | 34 | 319 | 114 %98,6
1 1 216 | 47 | 303 | 204 %99,4
1 2 246 | 37 | 274 | 116 %78,57
1 3 234 | 36 | 259 | 109 %69,2

Tablo 6. DBBH tarafindan tahmin edilen kontur pozisyonlarinin gergek degerleri.

Goriintii Karesi | Nesneid | X1 | Y1 | X2 | Y2
1 0 282 | 35 | 310 | 111
1 1 215 | 43 | 313 | 200
1 2 224 | 33 | 258 | 129
1 3 211 | 35 | 241 | 123
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Tablo 7. DBBH tarafindan tahmin edilen kontur pozisyonlarinin referans goriideki karsilig1.

Goriintii Karesi | Nesneid | X1 | Y1 | X2 | Y2
1 0 155 | 53 | 188 | 39
1 1 1 52 | 18 | 119
1 2 80 | 45 | 109 | 126
1 3 110 | 46 | 136 | 125

Sekil 12°de referans goriintii karesi iizerinde isaretlenmis tek bir nesneye ait sinir kutusuna, ilgili nesnenin DBBH
tarafindan hesaplanan sinir kutusuna ve hedef goriintiide ilgili nesneye ait gercek sinir kutusuna yer verilmistir.
Sekil 13°de ise birden fazla nesnenin referans goriintiideki sinir kutusuna, DBBH tarafindan hesaplanmis sinir
kutusuna ve hedef goriintiideki gergek sinir kutusuna yer verilmistir.

(a) (b)

Sekil 12. Hedef goriintiideki sinir kutusu (a), DBBH’1n elde ettigi sinir kutusu (b) ve referans goriintiideki
siir kutusu (c).

(a) (b)

Sekil 13. DBBH 1n elde ettigi sinir kutusu (a) ve hedef goriintiideki sinir kutusu
(b).

6. Sonuclar ve Tartisma

Bu caligmada c¢oklu goriide nesne takibi iglemi i¢in bulanik biligsel haritalara dayali bir bakig agist
gerceklestirilmistir. Coklu goriide nesne takibi isleminde nesnelerin her goriintii karesi igin ayri ayri tespit edilmesi
yiiksek algoritmik maliyete sahip bir bakis agisidir. Bundan &tiiri nesnelerin takibi i¢in referans bir goriintiileme
aygiti ile elde edilmis goriintii kareleri tizerinde tespit edilip diger goriintii kareleri i¢in bu nesne konumlarinin
hesaplanmasi ¢ok daha verimli bir bakis agisidir. Literatiirde ¢oklu goriide nesne takibi uygulamalari i¢in kamera
pozisyon bilgilerine dayali veya hesapsal zeka yontemlerinden yararlanan bakis agilari kullanilmaktadir. Bulanik
bilissel haritalar (BBH) ise bir probleme ait dzellikleri ve bu 6zellikler arasindaki iliskileri graflar (¢izge) lizerinde
ifade eder ve iteratif bir hesaplama islemi gerceklestirir. Bulanik biligsel haritalarin sunulan ilk halinde
iterasyonlarda konseptler arasi iligkiler sabit kalmaktayd: bu da dinamik problemlerin ¢dziimii i¢in BBH’larin
yetersiz kalmasina sebep oluyordu.
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Bundan 6tiirii BBH iizerine ¢alisan arastirmacilar farkli bakis agilartyla BBH’lart dinamiklestirmeye odaklandilar.
Tarafimizca yapilmis gegmis caligmalarda derin yapay sinir aglarint kullanan dinamik bir BBH yapis1 6nerilmistir.
BBH iliskilerinin egitilmis derin yapay sinir ag1 modelinden elde edildigi bahsi gecen g¢alismada insa edilen
DDBH’larin ger¢ek diinya sistemlerini modelleme bagariminin oldukg¢a yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Bu
calismada da CGNT islemi i¢in insa edilen DBBH yapisi bahsedilen derin yapay sinir agi tabanl bir ¢evrimici
agirlik giincelleme kabiliyetine sahiptir. Kullanilan DBBH’1n konseptleri ele alinan nesnelere ait konturlarin sinir
kutusu konumlarinin bulaniklastirilmis halleridir. Baslangic DBBH konsept degerleri sinir kutularinin referans
goriintiiddeki konum degerlerini ifade ederken, kararlt DBBH konsept degerlerinde hedef goriintii karesindeki nesne
sinir kutularinin konumlarinin hesaplanmasi hedeflenmistir. Gelistirilen yontem, bir basketbol antrenmaninin
goriintii ve nesne kontur gercek degerlerini (ground truth) barindiran bir veri seti iizerinde test edilmistir. Burada
veri setinin %701 egitim i¢in %30’u ise test islemleri i¢in kullanilmigtir. DBBH’1n agirlik giincelleme iglemlerini
gerceklestirecek derin yapay sinir aginin girisi DBBH konsept degerleri ¢ikisi ise vektorlestirilmis agirlik matrisi
olmas1 gerekmektedir. Burada derin yapay sinir ag1 egitimi i¢in veri setinin konsept degerlerine karsilik gelen
agirlik matrisini bulunduran bir forma doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu islem genetik algoritma (GA) tabanli
bir bakis agisiyla gerceklestirilmistir. GA tabanli veri seti doniisiimii islemi %95’in {izerinde bir basarimla
gerceklestirilmigtir. Elde edilen veri seti ve farkli egitim parametreleri ile birden fazla YSA egitimi
gerceklestirilerek %94.47°lik test basarimina sahip olan YSA modeli DBBH isletiminde kullanilmistir. Caligmada
odaklanilan problemin karmasikligindan &tiirii klasik BBH 6grenme yontemleri DBBH’1n diisiik bir bagarim ile
modelleme yapmasina sebep olmaktadir. DBBH insasinda derin yapay sinir aglarindan yararlanmak DBBH’a
kompleks sistemleri modelleyebilme yetenegi kazandirmistir. DBBH isletimi sonucunda elde edilen nesne kontur
smir kutusu konumlari birlesim kesisimi (Intersection of Union) adina bir basarim hesaplama yontemi ile test
edilmis ve minimum %67,4 maksimum %99,8°lik basarimlar elde edilmistir. Onerilen ydntemin ortalama birlesim
kesisim basarimi ise %88,2’dir. Bununla beraber ¢aligma igerisinde verilen Sekil 13 ve 14 ile 6nerilen yontemin
basariminin nitel gézleminin gergeklestirilmesine imkan verilmistir. Onerilen yontem ile CGNT islemi yiiksek
basarim ve performans ile gergeklestirilmistir.

Kaynaklar

[1] Chen W, Cao L, Huang K. A novel solution for multi-camera object tracking. 2014 IEEE International Conference on
Image Processing (ICIP); 2014; pp. 2329-2333.

[2]1 Jahanshahi P, Masoud A, Moghadam E. Multi-view tracking using Kalman filter and graph cut. 2015 Al &
Robotics (IRANOPEN);2015; Qazvin. pp. 1-5.

[31 YunY, Gul, Aghajan H. Maximum-likelihood object tracking from multi-view video by combining
homography and epipolar constraints. 2012 Sixth International Conference on Distributed Smart Cameras
(ICDSC); 2012; Hong Kong. pp. 1-6.

[4] Chen Z, Liao W, Xu B, Liu H, Li Q, Li H, Yang D. Object Tracking over a Multiple-Camera Network. 2015 IEEE
International Conference on Multimedia Big Data; 2015; Beijing. pp. 276-279.

[5] Hel, Liu G, Tian G, Zhang, J, Ji, Z. Efficient Multi-View Multi-Target Tracking Using a Distributed Camera Network.
IEEE Sensors Journal; 2020; vol 20; no 4: pp. 2056-2063.

[6] QianY, Yul, LiuW, Hauptmann A. ELECTRICITY: An Efficient Multi-camera Vehicle Tracking System for
Intelligent City. 2020 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition Workshops (CVPRW);
Seattle; 2020. pp.2511-2519.

[71 ChouY S, Wang CY, Chen M C, Lin SD, Liao H Y M. Dynamic Gallery for Real-Time Multi-Target Multi-Camera
Tracking. 2019 16th IEEE International Conference on Advanced Video and Signal Based Surveillance (AVSS); Taipei,
Taiwan; 2019. pp.1-8.

[8] OngJ,VoBT,VoBN,KimDY, Nordholm S. A Bayesian Filter for Multi-view 3D Multi-object Tracking with
Occlusion Handling. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence. 2020.

[9]1 Zhang X, lzquierdo E. Real-Time Multi-Target Multi-Camera Tracking with Spatial-Temporal Information. 2019 IEEE
Visual Communications and Image Processing (VCIP); Sydney; Australia; 2019. Pp. 1-4.

[10] Liu X, DongY, Deng Z. Deep Highway Multi-Camera Vehicle Re-ID with Tracking Context. 2020 IEEE 4th Information
Technology, Networking, Electronic and Automation Control Conference (ITNEC); 2020; Chingqing; China. pp. 2090-
2093.

[11] Zhou W, Li Z, Gao P. Research on Moving Object Detection and Matching Technology in Multi-Angle Monitoring Video.
2019 IEEE 8th Joint International Information Technology and Artificial Intelligence Conference (ITAIC); 2019; ;
Chingqing; China. pp. 741-744.

[12] Del Rosario J R B, Bandala A A, Dadios E P. Multi-view multi-object tracking in an intelligent transportation system:
A literature review. In 2017IEEE 9th International Conference on Humanoid, Nanotechnology, Information Technology,
Communication and Control, Environment and Management (HNICEM); 2017; Manila. pp. 1-4.

469



DERIN YAPAY SINIR AGLARI KULLANAN DINAMIK BULANIK BILISSEL HARITALARLA COKLU GORUDE NESNE TAKIBI

[13] Gozhyj A, Kalinina l, Gozhyj V. Fuzzy cognitive analysis and modeling of water quality. In Intelligent Data Acquisition
and Advanced Computing Systems: Technology and Applications (IDAACS);2017; Bucharest. pp. 289-293.

[14] Pajares G, Jests M. Fuzzy cognitive maps for stereovision matching. Pattern Recognition; 2007; 39(11). pp.2101-2114.

[15] Chen CT, Chiu YT. A study of fuzzy cognitive map model with dynamic adjustment method for the interaction weights,
2016 International Conference on Advanced Materials for Science and Engineering (ICAMSE); 2016; Tainan. Pp.699-
702.

[16] Miao Y. Modelling dynamic causal relationship in fuzzy cognitive maps. 2014 IEEE International Conference on Fuzzy
Systems (FUZZ-IEEE); 2014; Beijing. pp.1013-1020.

[17] Mazzuto G, Ciarapica FE, Stylios C, Georgopoulos VC. Fuzzy Cognitive Maps designing through large dataset and
experts” knowledge balancing. 2018 IEEE International Conference on Fuzzy Systems (FUZZ-IEEE); Rio de Janeiro;
2018. pp.1-6.

[18] Bhutani K, Kumar M. Fuzzy inference system & fuzzy cognitive maps based classification. 2015 International Conference
on Advances in Computer Engineering and Applications; 2015. pp.305-3009.

[19] Georgopoulos VC, Stylios CD. Fuzzy cognitive maps for decision making in triage of non-critical elderly patients. 2017
International Conference on Intelligent Informatics and Biomedical Sciences (ICIIBMS);2018;0kinawa. Pp. 225-228.

[20] Poczeta K, Kubus L, Yastrebov A. Analysis of an evolutionary algorithm for complex fuzzy cognitive map learning based
on graph theory metrics and output concepts. Biosystems;179;2019. Pp.39-47.

[21] Altundogan TG. Derin 6grenme kullanan dinamik bulanik biligsel haritalar ile gergek zamanli nesne takibi. Yiiksek Lisans
Tezi. Firat Universitesi, Elazig, 2019.

[22] Altundogan TG, Karakose M. A New Deep Neural Network Based Dynamic Fuzzy Cognitive Map Weight Updating
Approach. In 2019 International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP);2019;Malatya, pp. 1-6.

[23] Altundogan TG, Karakose M. Multiple Object Tracking with Dynamic Fuzzy Cognitive Maps Using Deep Learning.
In 2019 International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP);2019;Malatya, pp. 1-5.

[24] Altundogan TG, Karakose M. Genetic Algorithm Based Fuzzy Cognitive Map Concept Relationship Determination and
Sigmoid Configuration. In 2020 IEEE International Symposium on Systems Engineering (ISSE);2020; Vienna pp. 1-5.

[25] Altundogan, TG, Karakdse M. An Approach for Online Weight Update Using Particle Swarm Optimization in Dynamic
Fuzzy Cognitive Maps. In 2018 3rd International Conference on Computer Science and Engineering (UBMK); 2018;
Sarajevo (pp. 1-5). IEEE.

470



