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Oz

Goriintii icerisindeki nesnelerin tespit edilmesi ve siniflandirilma uygulamalari her gecen giin artmaktadir. Bu ¢aligmada
da robotik uygulamalarda da kullanilabilecek bir nesne tespiti ve siniflandirilmasi uygulamasi gergeklestirilmistir.
Alexnet Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) mimarisi ve Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglar1 (B-ESA) algoritmasi ile
gerceklestirilen calismada yedi farkli nesne sinifi secilmistir. Veri setindeki 684 egitim verisi etiketlenerek agin
egitilmesinde kullanilmistir. 226 test goriintiisii egitilen agda test edilmesi sonucunda her sinifa ait dogru tahmin degerleri
ve toplam dogruluk degerleri bulunmustur. Siniflara ait tahminlerde en diisiik %85,74 ve en yiiksek %100 degerlerine
ulagilmigtir. Tiim test verileri i¢in dogruluk degeri %93,81 bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Nesne tespiti, Siniflandirma, Derin 6grenme.

Deep Learning Based Object Detection and Classification for Robotic
Applications

Abstract

The detection and classification applications of the objects in the image are increasing day by day. In this study, an object
detection and classification application, which can also be used in robotic applications, has been realized. Seven different
object classes were selected in the study conducted with Alexnet Evolutionary Neural Networks (CNN) architecture and
Regional Convolutional Neural Networks (R-CNN) algorithm. 684 training data in the data set were labelled and used to
train the network. As a result of testing 226 test images in the trained network, correct predictive values and total accuracy
values of each class were found. The lowest estimates of 85.74% and the highest 100% were reached in the estimates of
the classes. The accuracy value was 93.81% for all test data.
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1. Giris

Popiilerligi stirekli artmakta olan nesne tespiti ve siniflandirilmasi, dijital goriintii ve
videolardan insanlar, binalar ve arabalar gibi nesneleri algilayan ve tanimlayan bir bilgisayar
teknolojisidir (Liu ve ark., 2020). Nesne tespitinin amaci bilgisayarla gérme uygulamalarinin ihtiyag
duydugu en temel bilgi pargalarindan birini saglayan hesaplama tekniklerini gelistirmektir (Zou ve
ark., 2019). Nesne algilama bir¢ok bilgisayarla gérme goérevinin temelini olusturmakta ve bir¢ok
alanda da kullanilmaktadir. Goriintii boliitleme (Hariharan ve ark., 2014; Khoreva ve ark., 2019;
Voigtlaender ve ark., 2019), gorintiiyl metin olarak ifade etme (Karpathy ve Fei-Fei, 2015) ve nesne
takibi (Tang ve ark., 2019; Wang ve ark., 2019) bu alanlar arasinda ifade edilebilir. Sekil 1°de son
bes yildaki nesne tespiti ile alakali ¢aligma sayilar1 verilmekte ve bu sayilarda her yil artis oldugu

anlasilmaktadir. Bu durum da nesne tespitinin giderek popiiler hale geldiginin bir gostergesidir.
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Sekil 1. Son bes yildaki yillara gore nesne tespiti ile alakali ¢alisma sayilar1 (Veriler Google Akademik
Gelismis arama boliimiinden “object detection” ismi yer alan ¢alismalar aratilarak elde edilmistir.)

Bir nesneyi algilama, konumunu tespit etme ve smiflandirilmasi robotik uygulamalarda da
siklikla kullanilmaktadir. Robotlar ¢evrelerindeki nesneleri tespit edip siniflandirmasiyla birlikte
daha otonom hale gelmektedirler. Uzerlerine baglanacak bir kamera ile farkli sensérlere ihtiyag
olmadan nesne hakkinda daha detayli bilgi elde edilebilecektir (Coban et al., 2019).

Nesne algilama ¢alismalar1 ViolaJones Detektorii, HOG Detektorii ve Deforme Edilebilir Parca
Tabanli Model gibi geleneksel yontemler ile yapildigi gibi 2012 yilindan itibaren Bolgesel Evrisimsel
Sinir Aglar1 (B-ESA), SPPNet ve Hizli B-ESA gibi derin 6grenme metotlari ile de yapilmaktadir (Zou
ve ark., 2019). Derin 6grenme ¢aligsmalari arttikca Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) performansini da
artirmaktadir. ESA mimarileri, néron ad1 verilen agirlik ve bias parametreleri sayesinde oldukga fazla
sey Ogrenebilen yapilardir. Bu yapilara Alexnet, ZF Net, VGG Net, Googlenet, Microsoft Resnet ve

Dense Net ESA mimarileri yontem olarak 6rnek verilebilir.
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Literatiirde nesne tespiti ve siniflandirilmasi ile ilgili birgok c¢alisma mevcuttur. Alexnet
mimarisi kullanarak ¢Op tespiti (Lee ve ark., 2019), elektrik panosu tzerindeki malzemelerin tespiti
(Lv ve Tan, 2019), arag tespiti (Espinosa ve ark., 2017), tenis topu tespiti (Gu ver ark., 2017), yaya
algilama (Tome ve ark., 2016) ¢alismalar1 ve buna benzer ¢alismalar ger¢eklestirilmistir. Diger ESA
mimarileri kullanilarak yapilan ¢alismalar (Fu ve ark., 2017; Haque ve ark., 2019; Huang ve ark.,
2019; Kang ve ark., 2017) mevcut oldugu gibi robotik uygulamalarda da nesne tespiti ile ilgili
caligmalar yapilmaktadir (Do ve ark., 2018; Li, 2017; Lu ve ark., 2017).

Bu calismada robotik uygulamalarda da kullanilabilecek Alexnet ESA mimarisi ile 7 farkli
sinifa ait goriintiiller RCNN 6grenme metodu ile MATLAB programlama dili kullanilarak egitilmistir.

Internet ortamindan temin edilen gorseller test edilerek sistem basaris1 belirlenmistir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Veri Seti

Calismada Caltech 256 Nesne Kategorisi veri seti (Griffin ve ark., 2007) kullanilmistir.
Toplamda 256 farkli nesne bulunan veri seti 30607 goriintii icermektedir. Nesne algilamak i¢in veri

seti icerisinden yedi farkli sinifa ait nesne secilmistir. Bu nesnelere ait gorsel Sekil 2°de verilmistir.

Yedi farkli sinifa ait toplam 684 goriintii ¢alismada kullanilmistir.
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Sekil 2. Calismada kullanilan veri siniflar1 a) Hesap makinesi b) Bardak c¢) Klavye d) Monitdr €)
Mouse f) Gozluk g) Tornavida
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2.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

ESA, bilgisayarla gérme ve Oriintl tanimada nesnelerin siiflandirilmasi, boliitlenmesi ve
tespiti i¢in kullanilmaktadir. Oldukc¢a basarili sonuglar veren bu yontem, girdi verilerinin hiyerarsik
o0grenme prensibine dayanmaktadir. Girdiler katmanlar araciligiyla islendikge, elde edilmesi istenen
bilginin ayrisma seviyesi artar. Katmanlarin derinlesmesiyle bilgi daha ayrintili olarak 6grenilir.

ESA mimarisi evrisimsel katman, havuzlama katmani ve Dogrultmus Dogrusal Birim
(Rectified Linear Unit-Relu) olmak iizere {i¢ ana katmandan olusmaktadir (Hou ve ark., 2016).
Evrigimsel Katman, ESA’nin ana katmanidir. Girdiyi birlestirerek sonucunu bir sonraki katmana
aktarir. Gorilintiiye uyguladigr bazi filtreler ile 6zellik ¢ikarmayi saglar. Havuzlama Katmani, bir
katmandaki néron kiimelerinin ¢iktilarini bir sonraki katmandaki tek bir nérona birlestirerek verilerin
boyutunu azaltir. Havuzlama islemi maksimum veya ortalama alarak gerceklestirilir. Aktivasyon
fonksiyonlari, ESA’lar i¢in énemli bir faktordiir. Relu, en yaygin kullanilan aktivasyon islemidir.
Esitlik 1’de matematiksel gosterimi verilmistir. Bu katmanin en 6nemli 6zelligi giristeki negatif
degerleri sifira ¢ekmesidir. Ag bu katmanla daha hizli 6grenme gerceklestirmektedir. ESA

mimarisinde yer alan Tam baglantili katman ise siniflandirma islemi i¢in kullanilmaktadir.
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Sekil 3. Alexnet mimarisi (Han ve ark., 2017)

Calismada Sekil 3’teki Alexnet (Krizhevsky ve ark., 2012) ESA mimarisi kullanilmigtir. Alex
Krizhevsky, llya Sutskever ve Geoffrey Hinton tarafindan gelistirilen bu mimari ESA modellerinin
ve derin 6grenmenin daha popiiler olmasini saglamistir. Alexnet 5 evrisim katmani ve 3 tam baglantili

katmandan olugmaktadir.
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2.3. ESA ile Nesne Tanima

ESA goriintii siniflandirmaya ve goriintii icerisindeki nesnenin olasiligini tahmin eder. Goriintii
icerisindeki nesnenin algilanmasi ile olasiligini ve bulundugu yeri tahmin etmek i¢in goriintii
icerisinde ¢ok sayida bolge ve bu bolgelerin yogunluklarini hesaplamak gerekir. Bu nedenle B-ESA
gibi algoritmalara ihtiya¢ vardir. Girshick ve arkadaslar1 (Jia ve ark., 2014) ¢ok sayida bolgenin
olusturacagi zorlugu azaltmak i¢in B-ESA algoritmasini gelistirmislerdir. Sekil 4°te 6rnek bir B-ESA

mimarisi verilmistir.
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Sekil 4. B-ESA mimarisi (Kutlu, 2019)

Dort boliimden olusan mimaride giris goriintiisii i¢erisinde nesne barindiran olas1 2000 bolgeye
ayrilmaktadir. Ardindan her bdélge icin ESA uygulanir. ESA ¢ikisinda bulunan Destek Vektor
Makinesi ile de bolge siniflandirmasi yapilir. Bu ¢alismada nesne tanima Alexnet ESA mimarisi

kullanilarak B-ESA algoritmasi ile gerceklestirilmigtir.

3. Bulgular ve Tartisma

Bu caligmada, robotik uygulamalarda da kullanilabilecek bir nesne tespiti ve siniflandirilmast
amaclanmistir. Alexnet ESA mimarisi ve B-ESA algoritmas1 kullanilarak MATLAB programlama
dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Calisma AMD Ryzen 73750H 2.3 GHz islemci, NVDIA Geforce
GTX 1050 3 GB ekran kart1 ve 16 GB RAM degerlerine sahip bilgisayarda tamamlanmigtir.

Calismanin ilk asamasinda verilerin etiketlenmesi asamasi gergeklestirilmistir. Etiketleme
islemi manuel olarak MATLAB Image Labeling uygulamasi ile yapilmistir. Tablo 1’de etiket
isimleri, egitim verisi ve test verisi sayilar1 verilmistir. Yedi farkli sinifa ait toplam 684 goriintii agin
egitilmesi icin kullanilmistir. Toplam verinin %25’ini olusturan test verisi ise egitilen agin test

edilmesini saglamaktadir. Test verileri internet ortamindan temin edilmistir.
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Tablo 1. Egitim ve test verileri i¢in goriintii sayilari.

Sinif Numarasi Etiket Egitim Verisi Sayisi Test Verisi Sayist
1 Hesap makinesi 100 33
2 Bardak 87 29
3 Klavye 85 28
4 Monitor 133 44
5 Mouse 94 31
6 Gozlik 83 27
7 Tornavida 102 34

B-ESA algoritmasi ile egitilen agin egitilme parametreleri 20 epoch ve dgrenme hiz1 0.001
olarak belirlenmistir. 20 epoch degerine 1820 iterasyonda ve yaklasik 36 dakikada ulagilmistir.

Agm egitilmesi sonrasinda test goriintiileri egitilen agda test edilmistir. Cikt1 goriintiilerinden
bazilar1 Sekil 5’deki gibidir. Mouse, tornavida ve hesap makinesi sinifina ait gorseller dogru bir

sekilde siniflandirilmis ve hepsi de yaklasik 0.99 giliven degerleri arasinda tespit edilmistir.
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Sekil 5. Test edilen baz1 gorseller

Test edilen goriintiilere gore karisiklik matrisi Tablo 2’de verilmistir. Tabloda her bir etiket

degerine gore ag ciktisi siniflandirma sonuglar1 gosterilmektedir.
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Tablo 2. Calisgmaya ait karisiklik matrisi.

. — [+

T§E 8 ¥ £ 2 8 5
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Hesap makinesi 30 0 3 0 0 0 0
Bardak 0 27 0 0 2 0 0
Klavye 4 0 24 0 0 0 0
Monitor 0 0 0 44 0 0 0
Mouse 0 3 1 0 27 0 0
Gozlik 0 0 0 0 0 27 0
Tornavida 0 0 1 0 0 0 33

Karisiklik matrisine gore her bir siifa ait dogruluk degerleri ve toplam dogruluk degerleri
Tablo 3’te verildigi gibidir. Nesne siniflandirmasinda en yiiksek dogruluk %100 ile monitor ve gozliik
etiketlerine ait iken en diisiik dogruluk ise %85,71 ile klavye etiketinde saptanmistir. Test edilen

toplam 226 goruntu igindeki nesneler %93,81 dogrulukla siniflandirilmistir.

Tablo 3. Test verilerinin dogruluk degerleri.

Etiket Dogru tahmin Yanlis Tahmin Dogru Tahmin Yiizdesi
Hesap makinesi 30 3 %090,91
Bardak 27 2 %93,10
Klavye 24 4 %85,71
Monitor 44 0 %100,0
Mouse 27 4 %87,10
Gozluk 27 0 %100,0
Tornavida 33 1 %97,06
Toplam 212 14 993,81

Gu ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada (Lee ve ark., 2019) kendi olusturduklar1 veri setini
kullanarak Alexnet mimarisi ile tenis topu tespitini yapmustir. Test edilen 30 test goriintiisiiniin
tamami da dogru bir sekilde siniflandirilmistir. Lee ve arkadaslart (Lee ve ark., 2019) Alexnet
mimarisini kullanarak geri donilisiim igin plastik sise ve aliminyum folyo poseti tespitini
gerceklestirmislerdir. Kendilerinin olusturdugu veri setinde nesnelerin bir¢ok agidan goriintiileri yer
alan 1000 gorsel kullanilmis ve test edilen goriintiilerin tamami basarili bir sekilde siniflandirilmistir.
Lv ve arkadaglarina ait ¢calismada (Lv ve ark., 2019) kendileri olusturduklari veri setinde Alexnet
mimarisi ile elektrik panosu ve tizerindeki gerilim gostergesi, uyar 1siklar1 ve elektrik degerleri
gostergesi tespiti ger¢eklestirmislerdir. Siniflara ait 47 test goriintiideki nesnelerin tamami dogru bir
sekilde smiflandirilmigtir. Alexnet mimarisi kullanarak yiiksek dogrulukla tamamlanan benzer
caligmalar da (Do ve ark., 2018; Espinosa ve ark., 2017; Fu ve ark., 2017; Haque ve ark., 2019; Huang
ve ark., 2019; Kang ve ark., 2017; Li, 2017; Lu ve ark., 2017; Lv ve Tan, 2019; Tome ve ark., 2016)
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vardir. Kang ve ark., (2017) YouTubeObjects veri setini ve Googlenet ve VGG ESA mimarilerini
kullanarak en yiiksek %93 basarim saglamistir. Haque ve ark., (2019) PASCAL VVOC2010 veri setini
ve VGG ile birlikte Resnet kullanarak en yiiksek %93,7 basarim elde etmislerdir.

Bu calismada da Alexnet mimarisi kullanilmis ve diger ¢alismalardan farkli olarak ev ve ofis
ortamlarindaki nesnelerin tespiti ve smiflandirilmasi yapilmistir. Dogru siniflandirma basarisi ise

diger ¢alismalardan daha yiiksek olarak %93,81 seklinde tespit edilmistir.

4. Sonuclar ve Oneriler

Bu calismada robotik uygulamalar i¢in de kullanilabilecek ESA tabanli nesne tespit islemi
gerceklestirilmistir. Yedi farkli nesne sinifina ait goriintiiler kullanilmis ve test edilmistir. Her
nesneye ait bulunan dogruluk degerlerine bakilarak ¢alismanin basarili oldugu sonucunu
varilabilmektedir.

Nesne tanima ve siniflandirilmasi ¢esitli alanlarda kullanilabildigi gibi robotik alanlarda da
kullanilmaktadir. Endiistrideki gelismeler ile birlikte robotlarin da sanayideki Onemi stirekli
artmaktadir. Tut-yerlestir ve paketleme gibi gorevlere sahip robotlarin nesneleri tanimalar1 da
gerekmektedir.

Calismanin sonraki asamasinda hata degerini ve agin egitilme siiresini azaltmak icin farkl
mimaride ESA ve daha hizli bolge tabanli ESA algoritmalari kullanilabilir. Robot Uzerine entegre

edilecek kamera ile de gercek zamanli nesne tanima yapilabilir.
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