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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

ON PLAN BOLUTLENMESINDE DENETIMLI COK OLCEKLI KONVOLUSYONEL
SINIR AGLARI YAKLASIMININ KULLANIMI

Long Ang LIM

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Hacer YALIM KELES

On plan segmentasyonu alaninda birkag yontem &nerilmistir; ancak, bu yontemler
aydinlatma degisiklikleri, arka plan veya kamera hareketi, kamuflaj etkisi, golge gibi
cesitli zor senaryolarla basa ¢ikamamaktadir. Bu sorunlar1 ¢6zmek amaciyla, az sayida
egitim Ornegini kullanarak ugtan uca egitilebilen {i¢ farkli giiglii enkoder-dekoder tipi
derin sinir ag1 nerilmistir. ik olarak bu calismada, bir goriintiiyii, coklu 6lgekte 6znitelik
uzayma doniistiirmek i¢in kodlayici kisiminda ti¢lii bir yapi altinda dnceden egitilmis bir
konvoliisyonel (evrisimsel) ag1 (VGG-16 Net) veriye uyarlanarak kullanilmistir; 6znitelik
uzayindaki ifadeden goriintii uzayina projeksiyonu 6grenmek i¢in, dekoder kisminda,
doniistiiriilmiis bir konvoliisyonel sinir ag1 kullanilmistir. Ikinci olarak, coklu dlgek
ozniteliklerini ¢ikarmak i¢in tek bir giris kodlayicinin iistiine takilabilen bir Feature
Pooling Module (FPM) 6nerilmistir ve goriintii uzayma projeksiyonu 6grenmek icin bu
ozniteliklerin iistiine ayn1 dekoder yerlestirilmistir. Ugiincii olarak FPM modiiliin
yapisina Oznitelikler fiizyonu eklenerek bu modiil genisletilmistir ve sonug olarak kamera
hareketlerine kars1 giirbiiz bir modiil olugturulmustur. Daha ileri performans iyilestirmesi
icin genisletilmis FPM'in iizerine yeni bir dekoder agi Onerilmistir. Onerilen
FgSegNet M, FgSegNet S ve FgSegNet v2 olarak adlandirilan yontemlerle gelistirilmis
modeller, Change Detection 2014 Challenge (changedetection.net)’de, sirastyla 0.9770,
0.9804 ve 0.9847 ortalama F-Measure ile, mevcut tiim yontemlerinden daha iyi
performansla ¢alistirmaktadir. Modellerimiz SBI2015 ve UCSD Background Subtraction
veri setlerinde de degerlendirilmistir. Tez c¢alismasi kapsaminda, yukarida 6zetlenen
caligmalara ek olarak 6n plan nesnelerinin segmantasyonu alaninda yama-tabanli (patch-
wise) 6grenme hakkinda yiiriittgiimiiz ¢alismalar da sunulmaktadir. Ek olarak, 6n plan
segmentasyon  kapsaminda  gelistirdigimiz ~ yontemlerin  anlamsal  (semantik)
segmentasyon alanindaki etkinligini degerlendirmek icin yiiriittiigiimiiz iki yontem
calismasi da detayli olarak tartisilmaktadir.

Agustos 2018, 88 sayfa

Anahtar Kelimeler: On plan segmentasyonu, arka plan ¢ikarmasi, konvoliisyonel sinir
aglari, derin 6grenme, semantik segmentasyonu, video gozetim sistemi



ABSTRACT

Master Thesis

UTILIZATION OF SUPERVISED MULTI-SCALE CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORKS APPROACH FOR FOREGROUND SEGMENTATION

Long Ang LIM

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Hacer YALIM KELES

Several methods have been proposed in foreground segmentation domain. However, they
lack the ability of handling various difficult scenarios such as illumination changes,
background or camera motion, camouflage effect, shadow etc. To address these issues,
we propose three different robust encoder-decoder type deep neural networks that can be
trained end-to-end using only a few training examples; first, we adapt a pre-trained
convolutional network, i.e. VGG-16 Net, under a triplet framework in the encoder part to
embed an image in multiple scales into the feature space and use a transposed
convolutional network in the decoder part to learn a mapping from feature space to image
space. Second, we propose a Feature Pooling Module (FPM) that can be plugged on top
of a single input encoder to extract multiple scale features and the same decoder is
embedded on top of these features to learn upsampling to image space. Third, we extend
the FPM module by introducing features fusion inside this module, resulting in a robust
module against camera motions and we further propose a novel decoder network on top
of the extended FPM for further performance improvement. In order to evaluate our
models, we entered the Change Detection 2014 Challenge (changedetection.net) and our
methods called FgSegNet M, FgSegNet S and FgSegNet v2 outperformed all the
existing state-of-the-art methods by an average F-Measure of 0.9770, 0.9804 and 0.9847,
respectively. We also evaluate our models on SBI2015 and UCSD Background
Subtraction datasets. In the context of this study, we also provide a comprehensive study
about patch-wise learning in foreground segmentation domain. Furthermore, in order to
evaluate the methods that we developed in the context of the foreground segmentation
problem in semantic segmentation domain, we present two semantic segmentation
method studies in detail.

August 2018, 88 pages

Key Words: Foreground object segmentation, background subtraction, convolutional
neural networks, deep learning, semantic segmentation, video surveillance
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1. GIRIS

1.1 Genel Bakis

Insan, etrafindaki diinyayr gorsel olarak algilamak igin gdzlerini ve beyinini
kullanmaktadir. Ancak, bilgisayarla gérmenin amaci dijital goriintiiler veya video
dizileri gibi gercek diinya verilerinden yiiksek diizeyde bir anlayis elde ederek insan
gormesini taklit etmektedir. Gergek diinya verilerinden herhangi bir karar vermeden
once, bilgisayarin ana ii¢ bilesenle islenmesi gerekmektedir; goriintii edinmesi, goriintii
islemesi, goriintli analizi ve anlamadir. Bilgisayar vizyonu, goriintiillerden faydali

bilgiler elde etmek i¢in algoritma olusturmas ile ilgilidir.

Tanima (Ornegin: nesne algilamasi, nesne segmentasyonu), hareket analizi, goriintii
restorasyonu ve sahne rekonstriiksiyonu gibi birgok tipik bilgisayar vizyonu gorevi
vardir. Gilinlimiizde goriintii tanima gorevi en aktif arastirma alanlarindan biridir ve
¢ogu arastirmaci yillarca kapsamli bir sekilde incelenmistir. Sekil 1.1°de ii¢ goriintii
tanima alt grubunu gostermektedir; bunlar nesne smiflandirmasi, semantik

segmentasyon ve on plan segmentasyonudur.

(c)

Sekil 1.1 Nesne tanima gorevleri (Goriintiiler Everingham vd. (2015), Brostow vd.
(2009) ve Wang vd. (2014)’ten alinmistir)

a. nesne algilamasi; b. semantik segmentasyon; c. 6n plan segmentasyonu



e Nesne Algilamast: bir goriintiideki her nesneye smif etiketleri ve simirlayici
kutular (bounding box) vermekle ilgilidir.

e Semantik Segmentasyon: bir goriintiiyii kaldirim, yol, yaya, gokyiizii, bina veya
agac gibi semantik kategorilerle iliskilendiren farkli bolgelere ayirmakla
ilgilenmektedir.

e On Plan Segmentasyonu: video dizilerinden &n plan nesnelerinin (veya
hareketli nesnelerin) ¢ikarilmasiyla ilgilidir. On plan segmentasyonu, arka plan
cikarmasi veya hareketli nesneler segmentasyonu olarak adlandirilmaktadir. Bu

tez boyunca bahsedilen terimler birbirinin yerine kullanilmaktadir.

Tezin ilk boliimiinde ana tartisma olarak 6n plan segmentasyonu derinlemesine
tartisilacaktir. ikinci boliimde ise on plan segmentasyonu algoritmasinda yapilan bazi
degisikliklerle tasarlanan yeni bir mimari {izerinden semantik segmentasyon yaklagimi

tartisilacaktir.

Bilgisayar vizyonunda 6n plan nesne segmentasyonu (veya arka plan ¢ikarmasi) en aktif
aragtirma alanlarindan biridir. Arka plan ¢ikarma algoritmalar ¢esitli uygulamalarda
kullanilmaktadir. Glivenlik ve gozetim en dikkate deger uygulamalardan biridir. Bu
durumda herhangi bir sahnede veya belirli bir sahnede hareketli nesneleri belirlenmek
icin yazilim algoritmasi kameranin donanimina yerlestirilmektedir. Gilivenlik kameralar
genellikle trafigi gozlemek i¢in yol lizerinde belirli noktalara, su¢ veya alisilmadik
faaliyetleri tespit edilmek i¢in binalarin iglerine yerlestirilmektedir. Video dizilerindeki
hareketli nesneleri hassas bir sekilde segmentlere ayirmak i¢in saglam bir algoritma

gereklidir.

Bir¢ok konvansiyonel arka plan ¢ikarma algoritmasi benzer adimlar paylagmaktadir:

- Arka Plan Ilklendirilmesi: Bu adimda bir ilk arka plan modeli kurulmaktadir
(Sekil 1.2.a). Bu arka plan modeli, video dizisinden gelen cerceveler ile herhangi
bir karsilastirmay1 gergeklestirmek i¢in kullanilmaktadir.

- On Plan Segmentasyonu: Bu adimda video dizisinden gelen cerceveler ile arka
plan modeli arasindaki karsilastirmalar yapilmaktadir (Sekil 1.2.b). Bu islemin

sonuglari, 6n plan pikselleri ve arka plan piksellerini i¢ceren 6n plan maskeleridir



(Sekil 1.2.c).
- Arka Plan Giincellemesi: Bu adimda arka plandaki degisikliklere uyum

saglamak i¢in arka plan modelinin giincellenmesi gerekmektedir.

Sekil 1.2 CDnet2014 veri kiimesinden bazi ¢erceveler (Wang vd. 2014)

a. medyan filtresi kullanarak olusturulan arka plan modeli; b. video dizisinden gelen ¢ergeveler; c. 6n plan
maskesi

1.2 On Plan Segmentasyon Problem Tanimi

Giglii bir arka plan ¢ikarma algoritmasini gelistirmekte birgok zorluk vardir. Bunlar
kademeli veya ani aydinlatma degisiklikleri, 6n plan nesnelerinden kaynaklanan
golgeler, dinamik arka plan hareketi (sallanan agag(lar), yagmur, kar veya hava
tiirbiilans1), kamera hareketi (kamera titresimi, kamera kaydirma-devirme-
yakinlastirma), kamuflaj efekti ya da anlamasi zor bolgelerdir (yani 6n plan pikselleri ve
arka plan pikselleri arasindaki benzerlik). Giiclii algoritmalar bu zor durumlara karsi

saglam olmal1 ve yiiksek kaliteli segmantasyon maskeleri olusturabilmelidir.

Arka plan ¢ikarma problemini ¢6zmek i¢in bir¢ok konvansiyonel bilgisayar goriisii
yaklagimi Onerilmistir. Ancak, Onerilen metotlar sadece bazi belirli durum tiirleri
tizerinde 1yi calisir ama tim durumlarda isleme yetenegi eksikliktir. Trafik izleme ve
video gozetimi alanlarini diistinelim: giiclii bir arka plan ¢ikarma algoritmasi, kameranin
nereye veya hangi hava kosuluyla yerlesecegine bagli kalmadan calismali, hareketli
nesneleri saglam bir sekilde izleyebilmeli ve béliitlemelidir. Ustelik, klasik metotlarin
cogu tamamen bir arka plan modelini olusturmaya dayanmaktadir. Bu durumda eger
arka plan modeli yeterince saglam degilse, istenmeyen yanlis tahminler

yapilabilmektedir.



Bu alanda olusturulmus bircok yontem yaygin yaklagimlara dayanmaktadir; bulanik
tabanli yontemler (Zhang ve Xu 2006, El baf vd. 2008), Gaussian kullanilan istatistiksel
yontemler (Stauffer ve Grimson 1999, Zivkovic ve Van Der Heijden 2006), renk ve
doku ozellikleri kullanilan istatistiksel yontemler (Yao ve Odobez 2007), eigenvalue ve
eigenvector kullanilan yontemler (Oliver vd. 2000), ve parametrik olmayan ydntemler
(Barnich ve Van Droogenbroeck 2011, Hofmann vd. 2012) gibi. Ancak, bu geleneksel

yontemler, zor senaryolara kars1 giiglii degildir.

Son zamanlarda derin 6grenme yoOntemleri, Ozellikle konvoliisyonel sinir aglari
(CNN’ler), nesne tanimast (Krizhevsky vd. 2012, Zeiler ve Fergus 2014, Simonyan ve
Zisserman 2014, Szegedy vd. 2015, He vd. 2016), sahne etiketlemesi ve semantik
segmentasyonu (Farabet vd. 2013, Long vd. 2015, Pinheiro ve Collobert 2014), metin
siniflandirmasi ve resim mangetleme (Lai vd. 2015, Venugopalan vd. 2014, Vinyals vd.
2015, Xu vd. 2015, Karpathy ve Fei-Fei 2015) alanlarinda popiiler hale getirilmis ve
basaril1 bir sekilde uygulanmistir. CNN’ler, 6n plan veya arka plan segmentasyonu da
dahil olmak iizere c¢esitli bilgisayarli gérme problemlerinde goriintiilerden diisiik, orta
ve yiksek diizey Oznitelik temsillerinin ¢ikarilmasinda yararli oldugu ortaya

koyulmustur.

1.3 Semantik Segmentasyon Problem Tanim

Gilinliimiide bilgisayar goriisli alaninda semantik video segmentasyonu aktif bir arastirma
alamdir. On plan nesnelerini (veya hareketli nesneleri) béliitlenmekle ilgilenen &n plan
nesnelerinin  segmentasyonunun aksine semantik video segmentasyonu, video
sekanslarindaki goriintii karelerinin c¢oklu bdlgelere ayrilmasiyla ilgilidir. Sahnenin
bolgelerine kaldirim, yol, yaya, gokylizii, bina ve agag gibi semantik kategorilere atanan
yol sahnesi iceren video dizilerini diigiinelim. Semantik segmentasyon, bir goriintiiniin
her pikselinin bir simf etiketiyle iliskilendirildigi, ¢ok smifli bir segmentasyon
problemidir. Semantik segmentasyonun amaci imgeleri temsili anlamli ve anlagilmasi
kolay bir seye doniistiirmektir. Pixel-wise semantik segmentasyonu otonom stiriis, tibbi

goriintiiler ve robot navigasyonu vb. gibi ¢esitli uygulamalarda faydalidir.



1.4 Arastirma Amaci

Bu tezin ana amaci, CNN’ler gorsel verilerden gizli 6znitelik temsilini 6grenbildikleri
icin, CNN’leri kullanarak 6n plan nesnelerinin segmentasyonu igin saglam derin
O0grenmeye tabanli bir metot Onerisi getirmektir. Bu kapsamda ii¢ farkli mimari tasarim

Onerisi kapsamli olarak sunulmaktadir.

Ek olarak, ikincil amag, benzer bir yaklasimla semantik segmentasyon alaninda bir
calisma gerceklestirmektir. Bu kapsamda iki yontem Onerisi getirilmistir: ilkinde
mevcut On plan segmentasyon agi, semantik segmentasyon alt problemine
uyarlanmistir, ikincisinde, performansi daha da gelistirmek i¢in yeni bir ag mimarisi

tasarlanmistir.

Bu caligmalarin sonuglari, yapilacak akademik arastirmalar i¢in degerli olacaktir ve is

stireglerinde yontemimizi kullanan tiim endiistrilere pratik bir ara¢ saglayacaktir.

1.5 Tez Katkisi

Bu tezde 6n plan nesnelerinin segmentasyonu ve semantik segmentasyon icin farkli

katkilar icermektedir. Katkilarimiz asagidaki gibidir:

e Yama-tabanl (Patch-wise) on plan segmentasyonu: Bu alt problemin amaci,
belirli bir video dizisindeki video cercevelerinden her piksele ortalanmig olan
pargalarin (patches) cikarilmasidir. Bu parcalar, daha sonra merkezlenmis
pikselleri 6n plan veya arka plan pikselleri olarak siniflandirma i¢in aga girdi
olarak gonderilmektedir. Bu alt problemde iki egitim stratejisi saglanmaktadir:
bunlar rastgele alt grup egitimi (Random Subset Training) ve tiim grup egitimi
(Entire Set Training).

o Imge-tabanli (Image-wise) on plan segmentasyonu: Bu alt problemin amaci
ham RGB goriintiilerinden 6n plan maskeleri olusturmaktir. Bu durumda, tiim

goriintiiler dogrudan ag1 beslenmektedir. Bu yontem genellikle pikselden-piksele



yontemi (pixel-to-pixel) olarak adlandirilmaktadir (Sekil 1.1.c). Bu alt
problemde Onerilen metotlarin mevcut tim modern yontemlerden daha iyi
performans gosterdigi li¢ yontem Onerilmistir.

Semantik segmentasyon: Bu problemde bir sahnedeki biitiin piksellerin kendi
semantik etiketleri vardir. Semantik segmentasyon, ikili siniflandirma problemi
(binary classification problem) olan 6n plan segmentasyonunun aksine ¢ok
smnifli  simmiflandirma  problemidir (Sekil 1.1.b). Bu alanda &nceki bazi

yontemlerden daha iyi performans gosteren iki yontem onerilmistir.



2. ON PLAN SEGMENTASYONU

Bu bolimde 6n plan segmentasyon problemi ile ilgili yirittigiimiiz ¢aligma detayli
bigimde sunulmaktadir. Bu kapsamda gelistirdigimiz iki yaklasimla ilgili detaylar, Alt
boliim 2.5 ve 2.6’da yama-tabanli (patch-wise) 6grenmesi ve imge-tabanli (image-wise)
ogrenmesi basliklar1 altinda aciklanmaktadir. Gergek diinya goriintiileri verildiginde
hedefimiz sahnelerden ilgilenilen 6n plan nesnelerini ¢ikarmaktadir. Sekil 2.1, bu

gorevin bagka bir gorsellestirmesini saglamaktadir.

Sekil 2.1 On plan nesneler segmentasyon probleminin gorsellestirilmesi (Goriintiiler
Wang vd. (2014)’ten alinmistir)

Deneylerimizde egitim ¢ergeveleri olarak rastgele 25, 50 ve 200 ¢er¢eve kullanilmustir.
Su andan itibaren, 25-¢erceve deneyleri, 25 egitim g¢ercevesi kullandigimiz deneyleri,
benzer sekilde, 50-¢erceve deneyleri, 50 egitim cergevesi kullandigimiz deneyleri ve
200-¢gerceve deneyleri, 200 egitim ¢ergevesi kullandigimiz deneyleri ifade etmek igin

kullanilacaktir.

2.1 Literatiir incelemesi

Son birka¢ yilda 6n plan nesnelerinin segmentasyonu probleminde gesitli yontemler
Onerilmistir. Bu problem, bir goriintii dizisinden 6n plan maskesinin belirlenmesi olarak
da ifade edilebilmektedir; burada sahnede maskelenmis bolgeler hareketli nesneler
olarak adlandirilmaktadir. Belirli bir sahneden bir 6n plan maskesini ¢ikarmak i¢in o
sahnenin 6n plan bolgelerini belirlemek gerekir. Bunun i¢in de bir goriintii dizisinin her

bir karesinde kullanilabilecek saglam ve esnek bir arka plan modeli olusturulmalidir. Bu



boliimde Onerilmis yontemler kendi kategorilerine gore tartisilacaktir.

2.1.1 Temel yontemler

On plan nesnelerinin segmentasyonunu gergeklestirmeden dnce arka plan modeli olarak
hareketli nesnesi olmayan sabit bir goriintii kullanilabilmektedir. Her gelen video karesi
icin sabit arka plan modeli ile bu gelen g¢ergeve arasindaki mutlak fark hesaplanir. Bu
yaklasim Duragan Cer¢eve Farki (Static Frame Difference) olarak adlandirilmistir
(Piccardi 2004). Fakat, aydinlatma, yagmur, sallanan agaglar gibi arka planda
degisiklikler meydana gelirse, bu ydntem basarisiz olabilmektedir. Bu sorunun
istesinden gelmek igin sabit ¢ergeveyi kullanmak yerine bir onceki ¢ergeve arka plan
modeli olarak kullanilabilmektedir. Bu yaklasim Cerceve Farki (Frame Difference)
olarak adlandirilmistir (Lipton vd. 1998). Ancak, nesneler bir sahnede uzun bir siire

durup aniden hareket etmeye baslarsa, bu yontem de basarisiz olabilmektedir.

Rao ve Darwin (2012) tarafindan Kalman filtresinin Frame Difference'den daha iyi
performans gosterdigi iddia edilmistir. Fakat, bu yontem arka plan piksellerini 6n plan
pikselleri olarak siniflandirmigtir. Lai ve Yung (1998) tarafindan arka plan modelini
tahmin etmek igin running mode, running average ve scoreboard algoritmasi
Onerilmistir. Sonuglar, scoreboard algoritmasinin arka plan modelini daha dogru tahmin
edebilecegini gdstermis ve bu algoritma running mode ve running average

algoritmalarindan daha hizli ¢alismustir.

2.1.2 Coklu gausslar kullanan istatistiksel yontemler

Arka plan modelindeki varyansi daha efektif bir sekilde modellemek igin olasiliksal
yaklagimlar uyarlanmistir. En yaygin kullanilan olasilik modellerinden biri Gaussian
Mixture Model (GMM)’dir (Stauffer ve Grimson 1999). Bu yaklasimda Stauffer ve
Grimson (1999) tarafindan her pikselin tiim piksel degerlerini tek bir dagilim olarak
modellemek yerine bir arka plan pikseli ya da bir 6n plan pikseli olup olmadigin

modellemek i¢in bir Gauss karisimi  Onerilmistir. Bu yoOntem, aydinlatma



degisikliklerine, kiimelenmis bolgelere ve yavas hareket eden nesnelere karsi

dayaniklidir. Ancak, aydinlanmada hizli degisikliklere ve gélgelere karsi sorunludur.

Kaewtrakulpong ve Bowden (2001) tarafindan segmentasyonun dogrulugunu artirmak
icin Stauffer ve Grimson (1999)’un denklemi degistirilmistir. Bundan baska, var olan
GMM’i kullanarak golgeleri ortadan kaldirmak igin bir golge algilama diizeni
onerilmistir. Onerilmis olan ydntem Mixture of Gaussian V1 (MoG) olarak

adlandirilmistir.

Zivkovic (2004) tarafindan her piksel icin Gauss dagiliminin sayisimi siirekli olarak
uyarlayarak GMM algoritmasi  gelistirilmistir.  Zivkovic  (2004)’in  yOntemi
segmentasyon sonuglarini biraz gelistirmektedir ancak bu algoritmanin islem siireleri
acisindan Stauffer ve Grimson (1999)’un algoritmasindan daha hizli islemektedir. Diger
yazarlar tarafindan da farkli parametrik yontemler gelistirilmis ve bu yontemler, Tuzel
vd. (2005), Zivkovic ve Van Der Heijden (2006), Bouwmans vd. (2008), ve Benezeth
vd. (2008) tarafindan onerilmislerdir.

2.1.3 Parametrik olmayan yontemler

Onceki béliimde tartisildigr gibi ¢ok sayida hesaplama igermesi nedeniyle parametrik
yontemler (veya istatistiksel yontemler) hesaplama agisindan pahalidir. Bu bdliimde

parametrik olmayan yontemlerle ilgili bazi literatiirler incelenmektedir.

Barnich ve Van Droogenbroeck (2011) tarafindan mevcut piksel degerinin bir 6rnek
koleksiyonu i¢inde en yakin Ornegiyle karsilastirildigi piksel tabanli bir yontem
Onerilmistir. Bu yontem ViBe (Visual Background Extractor) olarak adlandirilmistir.
ViBe, piksel modellerini her bir pikselin uzaysal mahallelerinde rastgele alinan
degerlerle doldurarak arka plan modelini tek bir kareden baslatmistir. Bu yontem kiiciik
kamera hareketlerine hizli uyum saglamustir. Ustelik, zor giiriiltiilere kars1 dayaniklidir
ve diisiik hesaplama maliyeti vardir. Bu yontem piksel modelinin hareketli nesnelerden

kotii baglatilmasi nedeniyle ilk karede giiriiltiiler olusturmustur.



Van Droogenbroeck ve Paquot (2012) tarafindan arka plan 6rnekleri ile var olan piksel
arasindaki mesafe Ol¢iimii, thresholding gibi parametrelerin ayarlarini ayarlayarak
ViBe’nin orijinal ¢alismasina ¢esitli degisiklikler 6nerilmistir. Bu yontem ViBe+ olarak
adlandirilmistir.  ViBe+, CDnet2014 veri kiimesinin ana kategorilerinde orijinal

calismadan daha iyi performans gostermistir.

Son zamanlarda parametrik olmayan yontemlerden biri SuBSENSE (Self-Balanced
SENsitivity SEgmenter)’dir. Bu yontem St-Charles vd. (2015a) tarafindan onerilmistir.
St-Charles vd. (2015a) tarafindan kamufle edilmis objeleri tespit edebilen Local Binary
String Pattern (LBSP) gelistirilmistir. Ayrica, aydinlatma varyasyonunu ele

alabilmektedir ve diigiik hesaplama maliyeti vardir.

St-Charles vd. (2015b) tarafindan de PAWCS (Pixel-based Adaptive Word Consensus
Segmenter) adli baska bir yontem Onerilmistir. Bu calismada yazarlar, arka plan
modelinin renk ve doku bilgileri kullanilarak olusturuldugu kelime tabanli bir model
sunmaktadir ve piksellerin goriinlimii arka plan kelimeleri olarak zamandan zamana
kaydedilmistir. Daha sonra, eger bu arka plan kelimeri kalici ise bunu arka plan olarak
kabul edilmistir. Bu yontem CDnet2012 veri kiimesindeki (Goyette vd. 2012) tiim

yontemlerinden daha 1y1 performans gostermistir.

Bianco vd. (2017) tarafindan, var olan Change Detection ydntemlerinden en iyi
yaklasimlart secilmek i¢in bir Genetik Programlama kullanilmistir ve daha sonra bu
metotlardan elde edilen sonuclar birlestirilmistir. Son etiketleri belirlemek i¢in post-

processing teknigi uygulanmistir.

2.1.4 Derin 6grenme yontemleri

Son zamanlarda derin Ogrenme yaklasimlari, pek c¢ok arastirmaci tarafindan
sahnelerdeki gizli Oznitelikleri 6grenmeye ve bu Oznitelikleri kullanarak video
dizilerindeki 6n plan nesnelerini boliitlemeye dayali olarak 6nerilmistir. Braham ve Van

Droogenbroeck (2016) tarafindan CNN’ler kullanilarak sahneye 6zel bir yontem

10



Onerilmistir. Biraz daha agmak gerekirse, belirli bir sahne i¢in tek bir arka plan modeli
olusturulmustur. Bir video sekansindaki her bir gerceve igin her bir piksel iizerinde
ortalanmis olan goriintii yamalar1 ¢ikarilmis ve daha sonra arka plan modelinden gelen
ilgili yamalar ile birlestirilmistir. Bundan sonra, bu birlestirilmis yamalar 6n plan
piksellerinin olasiligin1 tahmin etmek i¢in ag1 beslenmistir. Egitim 6rneklerinin yarisi
ag1 egitmek i¢in kullanilmis (ground-truth etiketlerini igeren cergevelerin araligini
dikkate alarak) ve kalan gergeveler test i¢in alinmistir. Bu yontem CDnet2014 veri
kiimesi iizerinde 0.9046 ortalama F-Measure elde etmistir. Fakat, bu metot her bir

cergeveden ¢ikarilan ¢ok sayida yama nedeniyle hesaplama agisindan pahalidir.

Babaee vd. (2017) tarafindan arka plan ¢ikarma alaninda bir CNN yoOntemi de
Onerilmistir. A§ modeli cesitli video dizilerinden egitim ¢ergevelerini birlestirerek bir
kerede egitilmistir; 6zellikle, her video sekansindan gergevelerin % 5’i dahildir. Braham
ve Van Droogenbroeck (2016)’daki gibi ayni egitim yolunu takip edilmistir, burada
gorilintli yamalar1 arka plan yamalart ile birlestirilmis ve daha sonra agi beslenmistir.
Segmentasyon maskelerini yumusatmak i¢in bir post-processing teknigi uygulanmigtir.
Bu yontem CDnet2014 veri kiimesi iizerinde 0.7548 ortalama F-Measure elde etmistir.
Fakat, goriintii yamalar1 kullanilarak yapilan egitimle hesaplamanin pahali olmasindan

kaynakl1 dezavantaj1 vardir.

Wang vd. (2017) tarafindan Braham ve Van Droogenbroeck (2016)’nin metoduna
benzer bir arka plan ¢ikarma i¢in derin bir 6grenme yaklasimi da Onerilmistir. Bu
yontem sahneye spesifik strateji kullanilarak egitilmistir. Ayni aragtirmaci tarafindan bir
video dizisinde 200 kare kullanarak yonteminin mevcut tiim yontemlerden daha iyi
performans gosterdigini ve CDnet2014 veri kiimesi tizerinde 0.95 ortalama F-Measure
elde ettigini iddia edilmistir. Bu yontem kiiciik hareketli nesneler nedeniyle zayif

performans gostermistir.

Sakkos vd. (2017), egitimde herhangi bir arka plan modeli kullanmadan video
dizilerindeki zamansal degisiklikleri izlemek icin bir 3D konvoliisyon teknigi
kullanmistir. Bu yaklasim, CDnet2014 veri kiimesinde ortalama 0.9507 F-Measure ile

gerceklestirilmistir.
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Lim vd. (2017) tarafindan VGG-16 Net uyarlanmis ve birlestirilen 3 gri tonlamali
goriintli (6nceki cergeve, hedef gerceve, arka plan modeli) alip tek bir ¢ikt1 iireten bir
iiretici-kodlayic1 (enkoder-dekoder) agi Onerilmistir. Son segmentasyon maskesindeki
bosluklar1 doldurmak i¢in kenar dedektorii ve siiper pikselle elde edilen kontur bilgileri

kullanmiglardir.

Cinelli vd. (2017) tarafindan bir kodlayic1 olarak ResNet (He vd. 2016) kullanilmis ve
kod ¢oziicii varyasyonlar1 hakkinda kapsamli bir ¢alisma sunulmustur. Onerilen ag,
olusturulan arka plan modeliyle egitilmis ve gercevelerin % 70’1 egitim ve % 30’u da

test i¢in boliinmiistiir.

2.2 Materyal

Bu boliimde derin 6grenme yaklasimini kullanarak gorsel 6znitelik temsili 6grenimine
genel bir bakis sunulmaktadir. Geleneksel bilgisayarda gorii yaklagimlarinda el yapimi
bir Oznitelik ¢ikaricisi, kenarlar, koseler, dokular veya renk yogunluklar1 gibi
gorlntiilerden ilgili bilgileri toplamaktadir. Daha sonra, ortaya ¢ikan 6znitelik vektorleri
egitilebilir bir siniflandirici tarafindan siniflara ayrilmaktadir. Yukarida agiklandigr gibi
bu yaklasim iki adimda yapilmaktadir. Fakat, artitk manuel 6znitelik ¢ikarma adimi
ortadan kaldirilabilmektedir. Konvoliisyel sinir aglar1 (CNN’ler) ham gortintiilerden
gizli Oznitelik temsillerini 6grenebilme ve ilk birka¢ katmani bir 6znitelik ¢ikariciya
dontstiirebilmektedir. Bu yaklasim giiclii bir sekilde ortaya cikmaktadir ¢iinkii el
yapimi Oznitelik c¢ikaricilart i¢in gereksinimi ortadan kaldirmaktadir. Sekil 2.2°de

yukaridaki belirtilen 6znitelik tabanli ve temsil 6grenmeyi gostermektedir.
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Geleneksel yaklagimlar

Oznitelik gikarim ~ |~—>| Siniflandirma

Konvoliisyonel ag tabanli yaklagimlar

Uctan-uca egitim
Oznitelik grenimi + Siniflandirma

Sekil 2.2 On plan segmentasyon problemi igin dgrenme 6zelligi

Ust kutu, dzelliklerinin elle cikarildig1 geleneksel bilgisayar gorme yaklagimini gostermmek ve daha
sonra bu oOzellikler siniflandirictyr egitmek i¢in kullanilmaktadir; Hiyerarsik 6zellikler ve
smiflandiricilarin birlikte egitildigi derin 6grenme yaklasiminin aksine (alt kutu)

2.2.1 Cok katmanh perseptron

Cok katmanli perseptron (Multilayer Perceptron veya MLP) ileri beslemeli yapay sinir
aglarmin bir tiirtidiir. Perseptron, tek bir y; ¢iktisini ¢oklu X; girisi ve w; agirligr ile lineer
bir kombinasyon ile hesaplar ve buna bias b; ekler. Sonra, istege bagli olarak lineer
olmayan aktivasyon fonksiyonu e takip edilmektedir. Matematiksel olarak su sekilde

yazilabilmektedir:

y, =o(W x +b)

MLP en az ii¢ katman icermektedir; bunlar giris katmani, gizli katman ve c¢ikt
katmanidir. Sekil 2.3°de {li¢ katmanli bir sinir agin1 gostermektedir. Her néronun, 6nceki
katmandaki tiim noronlara bagli oldugu bir yapiya sahiptir. Bu sekilde sadece 3 giris
néronu yani 3 boyutlu bir giris vektorii icermektedir. Fakat, gercek diinyada giris
goriintlislinlin  224x224x3 boyutunda oldugunu varsayalim; yani 224 genislik, 244
yiikseklik, ve 3 kanal. Bu durumda tek bir katmanda 224x224x3 ~ 150K boyutunda bir
giris vektorii vardir. Cok katmanli sinir ag1 ikiden fazla katmana sahip olamalidir.
Boylece, agdaki parametrelerin sayisi hizla artacak ve normal bir sinir ag1 biiyiik
gortntiiler 1y1 6lgeklenememektedir. Bu nedenle, bu tiir bir sorunu ¢ézmek bilgisayarda

gorl alaninda yaygin olarak evrisimsel sinir aglar1 kullanilmaktadir.
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Gizli katman

Sekil 2.3 Ug katmanli bir sinir ag1 (giris katmani haric)

Bir giris katmani (3 ndron); iki gizli katman (8 noron); bir ¢ikig katmani (1 ndron)

2.2.2 Konvoliisyonel sinir aglar

Evrisimsel sinir aglart (CNN’ler) veya konvoliisyon aglari, memeli hayvanlarin gorsel
korteksinde bulunan biyolojik siire¢lerden ilham almaktadir. CNN’ler ilk olarak LeCun
vd. (1998) tarafindan rakam tanimada tanitilmistir (Sekil 2.4). CNN’ler, goriintiiler gibi
2D yap1 verilerinin avantajlarindan yararlanmak i¢in tasarlanmig 6zel bir yapay sinir
agidir (Artificial Neuron Network veya ANN). CNN’ler, gorlintii siniflandirmasi
(Krizhevsky vd. 2012, Szegedy vd. 2015, He vd. 2016), semantik segmentasyon (Long
vd. 2015), konugma tanimasi (LeCun ve Bengio 1995, Graves vd. 2013) gibi birgok
pratik uygulamada basariyla kullanilmistir. Tipki normal sinir agi gibi, CNN’ler
Ogrenilebilir agirliklardan ve bias’lardan olugsmaktadir. CNN’ler mimarisini olusturmak
icin baglica dort ana katman tiirii kullanmaktadir: Konvoliisyonel Katman, Havuzlama
Katmani (Pooling Katmani), Aktivasyon Katmani ve Tam-bagli Katman (Fully-

connected Katman).

C3: 1. maps 16@10x10
C1: feature maps S4:f. maps 16@5x5

INPUT
32x32 6@28x28

S2: f. maps
6@14x14

‘ | Ful oonAection ‘ Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Sekil 2.4 Rakam tanima i¢in tipik bir CNN mimarisi (Goriintii LeCun vd. (1998)’den

alinmistir) 14



2.2.2.1 Konvoliisyonel katman

Girige konvoliisyon operasyonunu uygulayan ve 6znitelik haritalariyla (veya aktivasyon
haritalariyla) sonuglanan konvoliisyonel katmanlar CNN’lerin ¢ekirdekleridir, ve daha
sonra bu Oznitelikler sonraki katmanlara gecirilmektedir. Konvoliisyonel katmanlar
istege baglh olarak aktivasyon katmanlari ile takip edilmektedir. 224x224x3 boyutunda
bir goriintii (genislik 224, yiikseklik 224 ve derinlik 3) ve 5x5x3’lik bir filtre boyutu
(genislik 5, vyikseklik 5 ve derinlik 3) oldugunu varsayalim. Bir filtre giris
goriintlisiiniin kiiglik bolgeleri tizerinde kaymak ve ¢arpma igslemi gergeklestirir, sonugta
¢ikis noronlari ortaya ¢ikmaktadir. Bu ¢ikis ndronlar1 3D 6znitelik haritalar1 olusturmak

icin yeniden diizenlenmektedir (Sekil 2.5).

girdi imgesi o _
Oznitelik haritasi
& &9
5x5x3 h, WEE———
Yy A
220x220x1
224x224x%3

Sekil 2.5 Konvoliisyonlu Yapay Sinir Aglarinin konvoliisyonel islemi
Filtre, 6znitelik haritasini olugturmak igin giris goriintiisiindeki uzaysal konumlara kaydirilmaktadir

Tipki normal sinir ag1 gibi, konvoliisyon katmanlari, filtre girdinin kiiclik bolgeleri
arasinda carpmay1 gerceklestirmektedir. Matematiksel olarak bu islem su sekilde

yazilabilmektedir:

Yi = U(WiT X +b)

burada, w; 6grenilebilir agirlik veya filtredir, X; giris goriintiisiiniin lokal bolgesidir, b;

bias'dir, ¢ aktivasyon fonksiyonudur ve y; elde edilen matris ¢arpimi sonucudur.
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Parametre Paylasimi: CNN’lerin ilging bir 6zelligi agirlik paylasim ozelligidir.
CNN’ler bellek gereksinimleri acisindan normal sinir aglarindan daha verimlidir.
Yukaridaki Ornek i¢in parametre paylasimi olmadan ilk konvoliisyonel katmaninda
224x224x64 = 3,211,264 noron vardir, ve her 6znitelik haritasinda 5x5x3 = 75 agirlik
ve 1 bias vardir. Bu durumda ilk konvoliisyonel katmanda 3,211,264 X 76 =
244,056,064 parametre vardir ve bu parametreler ¢ok biiyiiktiir. Ancak, her 6znitelik
haritasindaki noronlarin ayni agirligr kullanmasini saglanarak parametre sayisi
azaltilabilmektedir. Bu durumda 5x5x3 = 75 benzersiz agirlik ve 1 benzersiz bias vardir.
Biitlin olarak ilk konvoliisyonel katmanda 64 x 76 = 4.864 parametre vardir. Parametre
paylasimi, konvoliisyonel katmanlarin Equivariance geviri 6zelligine sahip olmasini

saglamaktadir; yani giris degisirse ¢ikis degismektedir (Goodfellow vd. 2016).

1x1 Konvoliisyonu: 1x1 konvoliisyonu, baska bir adiyla point-wise konvoliisyonu,
simiflandirma gorevinde Lin vd. (2013) tarafindan Onerilmistir. 1x1 konvoliisyonu
agdaki parametre sayisinin azaltilmasinda yararli oldugu ortaya ¢ikmistir. Son
zamanlarda major yazarlar goriintli tanima gérevinde 1x1 konvoliisyonu kullanmislardir
(Szegedy vd. 2015, He vd. 2016). Agimizda parametrelerin sayisini azaltmak i¢in 1x1

konvoliisyonu kullanilmigtir.

2.2.2.2 Havuzlama (pooling) katmani

Pooling katmani genellikle konvoliisyonel katmanlardan sonra eklenmektedir. Her bir
giris 0znitelik haritasinda bagimsiz olarak ¢alismak ve parametrenin sayisini artirmadan
temsilin uzaysal boyutlarin1 azaltmaktadir. Pooling katmani kiigiik ¢eviri
degismezlerinin artmasina yardimci olabilmek ve agdaki parametrelerin miktarim
onemli Olclide azaltmaktadir. CNN’lerde iki ana pooling katmani vardir: bunlar
maksimum pooling ve ortalama pooling katmanidir. Max pooling katmanit maksimum
operasyonu kullanmaktadir, burada sadece maksimum aktivasyonlar tutulur ve
minimum aktivasyonlar elenmektedir (Sekil 2.6). Ortalama pooling katmani, kiiciik

bolgedeki aktivasyonlarin iizerinden bir ortalama hesaplamaktadir (Sekil 2.7).
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Sekil 2.6 Konvoliisyonel sinir aglarin maksimum pooling operasyonu

2041719 —
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Sekil 2.7 Konvoliisyonel sinir aglarin ortalama pooling operasyonu

2.2.2.3 Aktivasyon katmani

Agda aktivasyon katmani genellikle konvoliisyon katmanlarindan veya batch-
normalizasyon katmanlarindan sonra eklenmektedir. Aktivasyon fonksiyonu (veya
transfer fonksiyonu), aga dogrusal olmayan (non-linearity) bir yap1 kazandirir.
Ozellikle, aktivasyon fonksiyonu 6znitelikleri bagka bir 6znitelik uzayina tasir ve bu da
karar fonksiyonunu daha ayrimci yapmaktadir. CNN’lerde yaygin olarak kullanilan {i¢

aktivasyon fonksiyonu vardir:

e Sigmoid Fonksiyonu: Bu dogrusal olmayan fonksiyon, ger¢ek degerleri [0, 1]
araligina sikistirmaktadir. Sigmoid dogrusal olmayan degerleri, ndronlarin
atesleme oranlar1 olarak yorumlanabilmektedir. Burada 0 degeri ndronlarin
ateslenmedigini veya degerin 1 olmasi durumunda tamamen doymus oldugunu
gostermektedir. Sigmoid fonksiyonu, gradyanin geri yayilim sirasinda
sonlimlenmesine ve aga neredeyse hi¢ gradyan akamamasina neden

olabilmektedir. Sigmoid fonksiyonu (Sekil 2.8. a), su sekilde yazabilmektedir:
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Sekil 2.8 a. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, b. Tanh aktivasyon fonksiyonu

Tanh Fonksiyonu: Bu dogrusal olmayan fonksiyon, ger¢ek degerleri [-1, 1]
araligina sikistirmaktadir. Sigmoid fonksiyonundan farkli olarak bu fonksiyonun
cikist sifir merkezlidir (Sekil 2.8.b). Tanh fonksiyonu su sekilde
yazilabilmektedir: tankh(x) = 2(2x)-1, burada o(x)=(1+e™)*

ReLU (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu: Son yillarda bu dogrusal olmayan
aktivasyon yaygin olarak kullanilmaktadir ve giinlimiizede de popiilerdir. Bu
fonksiyon su sekilde yazilabilmektedir: f(x) = max(0, x). ReLU, yakinsama ve
antrenman hiz1 acisindan sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonundan daha 1iyi
bulunmustur (Krizhevsky vd. 2012). ReLU fonksiyonu sekil 2.9°de gibi

gosterilmektedir.

10}

L L L L
-10 -5 5 10

Sekil 2.9 ReLU aktivasyon fonksiyonu
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2.2.2.4 Kayip fonksiyonu, regularization ve optimizasyon

On plan nesneler segmentasyon problemi igin X; goriintiisiiniin y; ground-truth’u ile
iliskilendirilmesi durumunda, tahmin edilen skor §; = W' X; + b ile tanimlanmaktadir.
Basitlik i¢in bias b, agirlik matrisine W genisletilir ve 1 sabit degeri X; matrisine

eklenebilmektedir. Bu genellikle bias trick olarak adlandirilmistir.

Kayip Fonksiyonu (L): maliyet fonksiyonu, amag fonksiyonu olarak da bilinir, tahmin
edilen s; skoru ile y; ground-truth’u arasindaki anlagsmayi 6l¢mektedir. Boyle bir
anlagsmay1 yapmak i¢in ag tarafindan kayip fonksiyonunu (L) en aza indirecek sekilde W
agirligr ogrenilmesi gerekmektedir. Bu boliimde tartisacagimiz iki kayip fonksiyonu
vardir: bunlar Binary Cross Entropy kayip fonksiyonu ve Softmax Cross Entropy kayip

fonksiyonudur.
Elimizde N egitim 6rnegi oldugunu ve her bir 6rnegin M piksel igerdigini varsayalim:

M-y N

{{x}yj} } ,j€{0,1,2,..,M —1},i € {1,2,3,..,N}
3=0 Ji=1

, burada x}, i 5rneginin j konumunda bir ham pikseldir, y} ise i 6rneginin j konumundaki

ham pikselin dogru siifin1 belirten ayrik bir degiskendir.

e Binary Cross Entropy Kayip fonksiyonu gercek etiketi yij ve tahmin edilen
degeri karsilastirmak igin kullanilmaktadir. i Orneginin binary cross entropy
kayip fonksiyonu su sekilde tanimlanmaktadir:

M . . .
Li= o ) [W5log(p}) + (1 — yj)log(1 - pf)]
j=1

, burada pij , 1 drneginin ] konumunda pikselin tahmin edilen olasilik degeridir.

e Softmax Cross Entropy Kayip fonksiyonu su sekilde tanimlanmaktadir:

19



S

e

Yi
e’
-

L, =—log

, burada syi dogru sinifin skorudur, S; ise her smifin skorudur. Amacimiz dogru smnifin
negatif log olasiligin1i en aza indirmektedir, boylece kayip minimum olacaktir.
Yukaridaki iki kayip icin, tiim egitim Ornekleri lzerindeki tam kayip soyle

tanimlanmaktadir:

Regularization: Makine Ogrenmesinde gozlemlenememis verilere iyi genelleme
kabiliyetine sahip modeller gelistirmekle ilgilenmektedir. Makine &grenmesi
modellerini egitirken iki tiir problem vardir: bunlar, underfitting ve overfitting’dir.
Modelin kapasitesini degistirerek modelin underfit veya overfit olup olmadigini kontrol
edebilmektedir. Yiiksek kapasiteli model, egitim setini ezberleyerek overfit edebilmek
ve goriinmeyen verilere zayif bir genelleme saglamaktadir. Agda ezberlemeyi 6nlemek
icin regularization yontemleri uygulanabilmektedir; bunlar L1 veya L2 regularization,

dropout, ve egitim setinin yapay genislemesidir.

e L2 regularization: En yaygin regularization teknigi, model agirliklarinin kiigiik
olmasini saglayan L2 regularization’udur. Bu regularization fonksiyonu model
agirliklarina dayanir ve veri kayb1 fonksiyonu ile bir regularization kayb1 olarak
genisletilebilmektedir. Matematiksel olarak bu kombinasyon su sekilde

yazilabilmektedir:
13 2
L= WZ L, +ARW), where RW)=2 > (W)
i=0

, burada A [0, 1] arasindaki araliktaki regularization giictidiir.

e Dropout regularization: Dropout, Srivastava vd. (2014) tarafindan tanitilan
baska bir regularization teknigidir. Bu agda ezberlemeyi 6nlemek i¢in basit ve

etkili bir tekniktir. Dropout néronlarin egitim sirasinda bazi olasiliklarla aktif
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tutulacak sekilde uygulanmigtir. Test siliresinin boyunca hi¢bir Dropout
uygulanmamaktadir. Sekil 2.10°da ¢ikisin normal sinir agina nasil uygulandigini

gostermektedir.

Sekil 2.10 Dropout sinir agi hakkinda bir illiistrasyon (Gorintii Srivastava vd.

(2014)’ten alinmistir)
a. standart bir sinir ag1, b. Dropout bir sinir ag1

Optimizasyon: CNN’lerde optimizasyonun amaci kayip fonksiyonunu en aza
indirgeyen bir agirlik seti (W) bulmaktir. Minimum kayb1 bulmak i¢in basit ve etkili bir
yol, gradyanin negatif yoniinii takip etmektedir. Bu islemi gradient descent olarak da
bilinmektedir.  Gradient descent’in  agirliklar  gilincellemeleri  su  sekilde
tanimlanmaktadir:

w <—W—ai, b«b-a—
oW ob

L
, burada @ G6grenme oranmidir (veya adim buytkligi). ;W , W agirliklarina goére L

o ... oL .. . .
kayiplarinin birinci derece tiirevidir, - icin de benzerdir. Sekil 2.11, agirliklarin nasil

giincellendigini gdstermigtir. Ik olarak, agirhklar kiiciik rastgele degerlerle
baslatilmistir. Negatif gradyan yoniinii takip ederek agirlik giincellemeleri, lokal
minimumdan kag¢inir ve kaybin global minimumuna ulasacak sekilde adim

atabilmektedir.
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initial weight

-------- gradient direction
loss (L)

............ local minimum

global minimum
weight (W)

Sekil 2.11 Agirlik giincellemelerinin nasil adim attiginin gorsellestirilmesi

2.2.3 Veri kiimeleri

2.2.3.1 CDnet2014 veri seti

Deneylerimizde CDnet2014 veri kiimesi (Wang vd. 2014) kullanilmaktadir. CDnet2014
ver seti baseline, camera jitter, bad weather, dynamic background, intermittent object
motion, low frame rate, night videos, PTZ (panning-tilting-zooming), shadow, thermal
ve turbulence gibi 11 kategori icermektedir. Her kategori 4 ila 6 video dizisi
icermektedir. Biitiin olarak 53 farkli video dizisi vardir. Video karelerinin mekansal
¢oziiniirliikleri 320x240 ila 720x576 piksel arasinda degismektedir. Ustelik, bir video
dizisi 600 ila 7999 kare icerebilmektedir. Neredeyse tiim video dizileri, bu veri setini
her bir durumda bir modelin saglamligint 6lgcmek i¢in uygun kilan farkli zorlu

senaryolar icermektedir.

2.2.3.2 SBI12015 veri seti

Wang vd. (2017) tarafindan saglanan groundtruth etiketli 14 video sekansi igeren Scene
Background Initialization 2015 (SBI12015) veri seti (Maddalena ve Petrosino 2015)
izerinde daha fazla deney yapilmaktadir. Ek olarak, bir video dizisi 6 ila 740 kare

igerebilmektedir.
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2.2.3.3 UCSD Background Subtraction veri seti

Groundtruth etiketleriyle 18 video dizisi igceren UCSD Background Subtraction
(Mahadevan ve Vasconcelos 2010) veri kiimesinde baska bir deney
gerceklestirilmektedir. Bu veri kiimesi, arka plan ¢ikarma alaninda son derece zorlayici
dinamik arka planlar igermektedir. Ek olarak, bir video dizisi 4 ila 111 Kkare

icerebilmektedir.

2.2.4 Degerlendirme metrikleri

Bu bolimde model performans degerlendirmesi i¢in tii¢ farkli metrik kisaca
tartisitlmaktadir: bunlar F-Measure, MCC ve Percentage of Wrong Classifications
(PWC). True negative (TN) dahil etmeden true positive (TP), false positive (FP), false
negative (FN) verilen precision ve recall'in harmonik ortalamasi (F-Measure), su sekilde

tanimlanmaktadir:

2 X precision X recall
F — Measure =

precision + recall

,burada precision=TP/(TP+FP) ve recall=TP/(TP+FN). F-Measure, [0,1] araligindadir,
burada 1 degeri, tahmin edilen maskenin ground-truth ile tamamen ayni fikirde
oldugunu gostermektedir. Ancak, 0 degeri anlasmazlik gostermektedir. TN dahil ederek
PWC su sekilde tanimlanmaktadir:

100 x (FP + FN)

P =
we TP+ FP+TN+FN

Fakat, daha 6nce belirtildigi gibi F-Measure dengesiz smiflara duyarlhdir. Uzerinde
diistiniirsek; bir ¢er¢evede 6n plan pikseli yoktur, bu durumda modelimiz arka plandaki
tim arka plan piksellerini dogru sekilde siniflandirmasina ragmen F-Measure sifir
olacaktir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in MCC metrigi dengesiz smif problemi icin
stabil olamas1 nedeniyle performans ol¢iimlerinde kullanilmaktadir. MCC metrigi TP,

FP, FN ve TN acisindan tanimlanmaktadir:
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_ (TPXTN)—(FPxFN)
MCC = \/(TP+FP)(TP+FN)(TN+FN)(TN+FP)

, burada MCC’nin degeri [-1, +1] araligindadir, burada +1 degeri tahmin edilen
maskenin ground-truth ile tamamen ayni fikirde oldugunu ve -1 degerinin de

anlagsmazlik oldugunu belirtmektedir.

2.3 Egitim Ornegi Secimi

Sahneye 0zgii modeller i¢in gercevelerin segilmesi ¢ok dnemli olabilir eger ki arka plan
dinamikse ve video sekansindaki goriintiller CDnet2014 veri kiimesinde thermal,
dynamicBackground, badWeather, veya turbulence kategorisi gibi onemli nesneler
iceriyorsa dikkat gerekebilmektedir. Hafifce sallanan agaclar gibi daha az arka plan
hareketine sahip bir statik video dizisi i¢in sadece bir dizi egitim 6rnegi, yani 50 ¢erceve
yeterli olacaktir. Cergeveler, bazi on plan nesneleri iceren karelere daha fazla
odaklanarak rasgele segilebilmektedir. Bu strateji, agin 6n plandaki pikselleri daha
dogru sekilde 6grenmesine ve boliitlemesine yardimer olmaktadir. Fakat, daha karmasik
sahneler ve dinamik arkaplanlar veya kamera kaydirma-egme-yakinlasgtirma video
dizileri i¢cin segilen Orneklerde sahnenin farkli boliimlerini dahil ederek daha fazla
egitim ornegi, yani 200 kare segmek daha iyidir. Egitim ¢ercevelerinin igerigi, 6n plan
veya arka plan pargalarimi veya her ikisini de icerebilmektedir. n cerceve sayisi
secilebilir, burada n << N ve N bir video dizisindeki toplam cerceve sayisidir.
Deneylerimizde CDnet2014 veri seti i¢in iki ayr1 egitim i¢in 50 ve 200 ¢erceve manuel
ve rasgele secilmistir. Ustelik, SBI2015 ve UCSD veri kiimeleri igin egitim
cergevelerinin sinirlt sayida olmasindan dolayi, veri kiimesinin % 20’si egitim ve kalan
% 80’1 test olacak sekilde boliistliriilmiistiir. UCSD veri kiimesi i¢in % 50’lik egitim
boliitlemesiyle baska bir deney de sunulmustur. Bir sonraki boliimde, bu alandaki
giitbliz modellerin olusturulmasinda dikkat edilmesi gereken denetimli ikili

siniflandirmada dengesiz siif problemi tartisilacaktir.
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2.4 Dengesiz Veri ile Calisma

Denetimli bir egitim ortaminda farkli sinif kategorileri i¢cin dengesiz egitim drneklerinin
sayis1, siniflandirmada yanlilik sorunlarina neden olabilmektedir; bu aktif bir aragtirma
problemidir (He ve Garcia 2009, Chawla vd. 2004). Genis goriis alan1 gozetleme
kamerasi1 ayarlarinda arka plan piksellerinin dagilimi genellikle 6n plan piksellerinden
daha agir basdigindan bu problemi 6n plan nesnelerinin segmentasyonu egitiminde
ortaya ¢ikabilmektedir. Bu ikili siniflandirma (veya binary classification) alaninda 100:
1, 10000: 1 veya hatta 10000: O gibi ciddi oranlarda dengesiz veri problemi ortaya
cikabilmekte ve bu da siniflandirmada optimal performansa neden olmaktadir. Bu sorun
iki diizeyde hafifletilebilmektedir: bunlar veri seviyesi ve algoritmik seviyedir. Bizim
problemimizde, veri diizeyinde dengesiz simniflar ile ugrasmak zordur, dolayisiyla bu
problem algoritmik diizeyde hafifletilmektedir. On plan bir piksel bir arka plan pikseli
olarak smiflandirilirsa, hesaplanan kaybi daha fazla cezalandirarak uygulanmistir. Her
bir egitim ¢ergevesi i¢in ground-truth’u bagimsiz olarak kullanarak 6n plan/arka plan
piksel dagilimini kullanarak sinif-ceza-agirliklar: hesaplanmistir. Ozellikle, CDnet2014
veri kiimesinin video dizilerinde, arka plan pikselleri 6n plan piksellerinden ciddi
sekilde daha fazladir, dolayisiyla egitim sirasinda agirlikli kayip hesaplamasi

uygulanmustir.

On plan segmentasyonu (veya arka plan ¢ikarmasi) probleminde F-Measure (veya F1-
score), model performanslarimi degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilmaktadir.
Fakat, Boughorbel vd. (2017) tarafindan da iddia edildigi gibi F-Measure, True
Negativeleri (TN) dikkate almadigi i¢in dengesiz verilere duyarlidir. Boughorbel vd.
(2017), Matthews (1975) tarafindan Onerilen MCC’nin (Matthews Correlation
Coefficient) True Negatiflerin dahil edilmesine bagli olarak dengesiz siniflart
siniflandirma problemlerinde daha uygun oldugunu iddia etmistir. Sonraki bdliimde

yama-tabanli 6grenme kapsamli olarak tartigilacaktir.
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2.5 Yama-tabanh (Patch-wise) Ogrenme

On plan nesnelerin segmentasyonu icin genel olarak kullanilan bir yaklasim patch-wise
o6grenmesidir. Bu durumda bir video dizisindeki her ¢ergeveden her piksele ortalanmis
goriintli yamalar1 ¢ikarilmaktadir. Cikarilan yamalar, merkezlenmis pikselin 6n plan
veya arka plan pikseli olarak tahmin edilmesi icin ag1 beslemektedir. Yama boyutu,
baglamsal bilgileri kapsayacak ve daha az hesaplama maliyeti olan bir sekilde
tanimlanmalidir. Cokca kullanilan yama boyutlari, [25-39] arasindaki araliktaki tamsay1
degerleridir. Bu baglamda kiigiik bir yama boyutu ag tarafindan ilgili bilgileri 6grenmek
icin miicadele edilen daha az kiiresel bilgiyi kapsamaktadir. Bunun disinda biiyiik bir
yama boyutu yeterli bilgiyi kapsamaktadir, fakat hesaplama acisindan pahalidir. Sekil

2.12, belirli bir goriintiidden ¢ikarilan bazi 6rnek yamalar1 gostermektedir.

ﬂﬁ 1 B
E=OEE

Sekil 2.12 Bir goriintiiden ¢ikarilan rasgele yamalarin gorsellestirilmesi

a. ham imge; b. ¢ikarilan yamalardan rastgele alinan bazi yamalar1 gostermektedir. Etiket O, bu
yamadaki ortalanmig pikselin bir arka plan pikseli icerdigini gostermek, etiket 1 ise ortalanmig pikselin
bir 6n plan pikseli oldugunu belirtmektedir

(a)

2.5.1 Patch-wise ag mimarisi

Patch-wise egitimi i¢in bir vanilya CNN’ler agi sekil 2.13’te gosterildigi gibi
olusturulmustur ve c¢izelge 2.1°de katmanlar detaylandirilmistir. BatchNormalization
katmani tarafindan takip edilen her bir konvoliisyonel katmanin bulundugu 5 tane
konvoliisyonel katman vardir. Bu ag, goriintii yamalar1 alarak goriintii yamalarinin

merkezli piksellerinin 6n plan veya arka plan pikselleri olup olmadigir konusunda bazi
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olasiliklar ¢ikarmaktadir. Not olarak; bu deney i¢in en uygun mimari veya hiper

parametreler aranmamustir.

Image patch

________________

Convolution Convolution
MaxPooling

Sekil 2.13 Vanilya ag mimarisi
Goriintlii yamalari, arka plan veya 6n plan pikseli olarak bu yamalarin ortalanmig piksellerini tahmin
etmek i¢in 5 katmanli konvoliisyon aglarina beslenmistir

Cizelge 2.1 Vanilya patch-wise ag mimarisinin detaylar1

Blok Katman Aciklama

1 Convolutional feature=32, filter=3x3, stride=1
BatchNormalization momentum=0.99, epsilon=0.001
RelLU
MaxPooling filter=3x3, strides=2

2 Convolutional feature=32, filter=3x3, stride=1
BatchNormalization momentum=0.99, epsilon=0.001
RelLU
MaxPooling filter=3x3, strides=2

3 Convolutional feature=64, filter=3x3, stride=1
BatchNormalization momentum=0.99, epsilon=0.001
RelLU
MaxPooling filter=3x3, strides=2

4 Convolutional feature=128, filter=3x3, stride=1
BatchNormalization momentum=0.99, epsilon=0.001
RelLU

5 Convolutional feature=128, filter=3x3, stride=1
BatchNormalization momentum=0.99, epsilon=0.001
RelLU

6 Fully connected feature=1

7 Sigmoid foreground probability
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2.5.2 Egitim detaylan

CDnet2014 veri kiimesinde en diisiik ¢oziiniirliige sahip 1700 gerceve igeren belirli bir
video dizisini ele alalim, or. 320x240. 50-¢cer¢eve deneylerini segmemiz durumunda
patch-wise egitimi i¢in 320x240x50 ~ 3.8M yama vardir. Depolama agisindan idare
edilebilmektedir. Fakat, ayni1 veri kiimesinde ¢er¢evelerin biiyik ¢ozintrligini
diistinmemiz durumunda, 6r. 720x576, 720x576x50 ~ 21M yama vardir. Bu yamalar
depolama ve isleme i¢in ¢ok biiylik miktarda bellek gerektirmektedir.

Bu deneyimizde hesaplama acisindan pahali olmasindan dolay: diisiik ¢oziintirliiklii bir
video dizisi secilmistir, 6r. 320x240, ve On c¢alisma olarak 50-cergeve deneyleri
kullanilmaktadir. Patch-wise egitimi i¢in CDnet2014 veri kiimesinden highway video
dizisi secilmistir. Bu boliimde tartisacagimiz iki egitim stratejisi vardir: bunlar rastgele
alt set egitimi (RST) ve tiim set egitimi (EST). RST tiim ¢ikarilan goriintii yamalarindan
rastgele alt kiimeleri kullanarak ag1 egitmeyi ifade etmektedir. EST ise tiim ¢ikarilan
yamalar1 kullanarak ag1 egitmeyi ifade etmektedir. Ustelik, RST az sayidaki &rnek

nedeniyle egitim siireleri boyunca tiim set egitiminden daha verimlidir.

Rastgele Alt Set Egitimi (RST): Bu deneyde tiim ¢ikarilan yamalarindan yamalarin
rastgele alt setleri rastgele olarak secilmistir. ikili smiflandirmada dengesiz veri
probleminin {iistesinden gelmek i¢in egitim verisi 6n plan orneklerin sayisi, arka plan
orneklerinin sayisina esit olacak sekilde dengelenmistir. Bu durumda her bir antrenman
cergevesinin tiim yamalar1 degistirilmeden 4,200 6n plan yamasi1 ve 4.200 arka plan
yamasi rastgele secilmistir. Her bir ¢erceve icin 76.800 yamadan (320x240) rastgele
secilen 8,400 yama vardir. 50-cerceve deneyleri kullanilarak toplamda 420K yamalar

vardir, burada toplam yamalarin % 20’si validasyon seti i¢in boliinmiistiir.

Bu deneyimiz Tensorflow altyapis1 (Chollet vd. 2015) ve Intel core i5 CPU ile Mac
platformunda Keras framework kullanilarak gerceklestirilmistir. Agimiz le-3 6grenme
orani, 24 batch boyutu, 24 epoch’u ve 29 yama boyutuna ayarlanarak egitilmistir.
Egitimde 420K yamalari kullanarak yaklasik 34 dakika siirmiis ve Binary Cross Entropy
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kayip fonksiyonu kullanilmistir. Not olarak; egitim sirasinda nesnelerin smirlar1 veya

ilgi olmayan bolgeler (veya non-region of interest veya non-ROI) dikkate alinmamustir.

Tiim Set Egitimi (EST): Bu deneyde tiim konfigiirasyonlar, rastgele alt set egitimi ile
ayni tutulmustur. Bunun disinda yamalarin rastgele alt setlerinin yerine tiim goriintii
yamalar1 egitilmistir. Bu durumda non-ROI birakilarak yaklasik 3M egitim yamasi
vardir ve validasyon seti i¢in yaklagik 686K yama sec¢ilmistir. Ag 22 epoch igin

egitilmistir ve yaklasik 4.8 saat siirmektedir.

2.5.3 Sonugclar

Onceki boliimde agiklandigr gibi iki egitim stratejisi gerceklestirilmistir. Sekil 2.14’te
her iki stratejinin bazi sonuglarimi gostermektedir. Not olarak; uzun segmentasyon
stireleri nedeniyle iki deney i¢in test performansi hakkinda herhangi bir istatistik bizim
tarafindan saglanmamaktadir (secilen video dizisi i¢in tek bir CPU kullanarak yaklasik

4 giin stirmektedir).

(c) (d)

Sekil 2.14 Patch-wise egitiminin bazi sonuglari
a. video gergeveleri; b. ground-truths; c. rastgele alt set egitimi sonuglari; d. tiim set egitimi sonuglari



Sekil 2.14’te goriilebilecegi gibi rastgele alt kiime yamalariyla egitilen model (kolon c)
uygun sonuglar vermistir. Ancak, nesne smirlar1 tiim set egitimine gore piiriizsiiz
degildir (kolon d). Bu problem, tiim set egitiminden 8.7x daha az olan rastgele egitim

setinin sayisindan kaynakli olabilir.

Bu boéliimde 6n calisma olarak patch-wise Ogrenmesi tartisilmistir. Ancak, hafiza,
segmentasyon siireleri ve hesaplama agisindan pahalidir. Bir sonraki boliimde yama-
tabanli (patch-wise) 6grenmeden daha dogru ve verimli olan imge-tabanli (image-wise)

O0grenme yaklasimi tartigilacaktir.

2.6 Imge Tabanh (Image-wise) Ogrenme

Bu calismada, hareketli nesnelerin segmentasyon problemine ii¢ ¢6ziim onermekteyiz:
(1) tcli CNN (¢oklu-girisler) yapisinin sonuna eklenmis transpoze edilen
konvoliisyonel sinir ag1 (TCNN) iceren enkoder-dekoder yapisinin kullanilmasi, (2) tek
girisi CNN’nin ardindan Feature Pooling Modiilii (FPM)’niin ve TCNN’nin
kullanilmast, (3) tek girisli bir CNN’nin arkasindan degistirilen FPM (M-FPM) niin ve
yeni bir dekoder agininin kullanilmasi. Kurgulanan Foreground Segmentation Netwok,

kisaca FgSegNet olarak adlandirilmaktadir.

Ik yaklasimda, Onceden egitilmis VGG-16 Net’in (Simonyan ve Zisserman 2014) ilk
dort blogunu CNN’lerimizin baslangicinda c¢ok 0Olgekli 6znitelik enkoderimiz olarak
tclii bir iskelet altinda uyarlanmaktadir ve bu enkoderden ¢ikarilan 6zniteliklerden
piksel seviyesinde 6n plan olasilik haritasina doniistiirmek i¢cin enkoderin sonundaki
yeni bir dekoder agini entegre etmektedir. Bu yontem FgSegNet M (Multi-inputs)

olarak adlandirilmstir.
Ikinci yaklasimda, ayn1 enkoder-dekoder yapisini ilk yaklasimda oldugu gibi kullanarak

FPM modiiliiniin de etkili oldugu ve tglii ag ile karsilastirilabilir sonuglar tirettigi

gosterilmektedir. Bu yonteme FgSegNet S (Single-input) ad1 verilmektedir.
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Ugiincii yaklasimda, ayni enkoder yapismi ikinci ¢dziimdeki gibi kullanarak FPM
modili i¢indeki c¢ok Olcekli Oznitelikleri Dbirlestirerek bu modiil daha da
gelistirilmektedir. Bu degistirilen FPM (M-FPM), cok-06lcekli girislerin aga olan
ihtiyacin1  azaltabilen, kamera hareketine karsi saglam bir Oznitelik ayiklamasi
saglamaktadir. Daha fazla performans gelistirmesi icin M-FPM’nin iizerine yeni bir

dekoder de onerilmektedir. Bu yonteme FgSegNet v2 (versiyon 2) adi verilmektedir.

Onerilen yéntemler dnceki yaklasimlara gore basittir ve ¢ok daha az sayida egitim
ornegini, yani 200, 50 veya daha azin1 gerektirmekte, etkileyici segmentasyon sonuglari

uretmektedir.

Bizim yontemlerimiz piksel seviyesinde ground-truth’lar igeren halka ac¢ik en biiyiik
CDnet2014 (Wang vd. 2014), SBI2015 (Maddalena ve Petrosino 2015) ve UCSD
Background Subtraction (Mahadevan ve Vasconceloset 2010) veri kiimesi ile
degerlendirilmistir. Test sonuglari metodumuzun ortalama F-Measure ve ortalama MCC

acisindan onceki en iyi yontemi 6nemli 6lgiide gelistirdigini ortaya koymaktadir.

Bizim uygulamamiz bir NVIDIA GTX 970 GPU ile Tensorflow tabanl Keras iskeleti
(Chollet vd. 2015) kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu boliimde bu tezin ana konusu
olan FgSegNet ailesinin dnemli verisetleri lizerindeki performans: hakkinda ayrintili

bilgi verilecektir.

2.6.1 FgSegNet_M ve FgSegNet_S

2.6.1.1 FgSegNet M ag mimarisi

Oznitelik kodlamas1 igin ii¢ farkli dlcekte calisan iicli CNN ve kod ¢dzmesi igin
dontistiiriilmiis bir konvoliisyonel ag igeren uctan uca ag mimarimiz sekil 2.15°te
gosterilmektedir. Bu ag ham piksel degerlerin bir setini PR olasilik degerlerin bir setine
déniistiiren bir f fonksiyonunu 6grenmektedir, yani 6n plan olasilik haritasim PM temsil
eden 0 ile 1 arasindaki degerler. Bu fonksiyon su sekilde tanimlanmaktadir: f : PR —

PM. Bu déniistiiriilen fonksiyonunu (f) dogru bir sekilde 6grenmek igin her pikselin
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komsusu etrafindaki baglamsal bilgiler 6dnemlidir. Bir pikselin {izerinde ortalanmig
kiiclik bir sabit pencereden siiflandirilmasinin 6grenilmesi zordur. Etrafindaki benzer
yogunluklar1 paylasan diiz, biiyiik bir bolgenin kediye ait oldugunu ve c¢ok kiiclik bir
bolgesi siiflandirmak istedigimizi distinelim: kiiresel icerik olmadan bu yerel igerigi
analiz ederek kedinin bir pargasi olup olmadigini sdylemek zordur. Bu yerel bdlgenin
cevresiyle olan baglamsal iligkisini anlamak i¢in agm kiiresel bilgileriyle c¢oklu

Olceklerde baglanmasi gerekmektedir.

vy

Sekil 2.15 FgSegNet M Mimarisi

Bu fikirler, ag egitiminde tam boyutlu ve ¢ok 6lgekli goriintiileri kullanmamiza ilham
vermistir. Bu dlgeklerde sabit bir alici alan (veya receptive field) ¢alistirilmaktadir.
Sekil 2.15’te gosterildigi gibi, RGB renk uzayinda temsil edilen giris goriintiisiiniin
¢oziinlirliigli, asagida gosterilen Gauss dagilimmin % 99’undan fazlasini kapsayan bir

sigma ile bir Gauss piramidi kullanilarak iki faktor azaltilmaktadir:

. downscale
sigma = — 3

burada downscale goriintiiniin ¢6ziinlirligii azaltilan faktordiir, bunu uygulamamizda
2’ye ayarlanmustir. Bir girig gortintiisii | verildiginde, bu goriintiiniin ¢oziintirligi I; : i
€ [0, 1, 2]’ye diisiiriilmektedir; burada lg goriintiiniin orijinal boyutudur. Bu ii¢ goriintii
eszamanlt olarak t¢lii CNN’imize paralel olarak beslenmektelerdir. Not olarak;
tcliideki CNN’lerin mimarisi tam olarak aynidir ve agirliklarini paylagmaktadirlar
(mimarin detaylart i¢in boliim 2.6.1.1.1°e bakiniz). Her giris goriintiisiinden elde edilen
katistirmalar F; @ i € [1, 2, 3] ile belirtilmektedir, burada F1, F, ve F3 sirastyla lo, 11 ve

I, giriglerinin katigtirmalaridir. Daha sonra bu 6znitelik katistirmalari, kod ¢6zme aginin
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birlesik 6znitelik sunumunu olusturmak i¢in yeniden diizenlenmektedir. Bu baglamda
F, ve F3 Fi’in Olgegiyle eslesecek sekilde en yakin komsu enterpolasyonunu
kullanarak biiyiitilmek ve birlesik Oznitelik haritasin1 (F) olusturmak i¢in bunlar
derinlik ekseni boyunca birlestirilmektedir. En sonunda; F, kod ¢dzme agirliklarini
ogrenmek icin tek bir TCNN’yi beslenmektedir. Son ¢ikt1 sonucu (Mgy), orijinal girisle
(lp) ayn1 boyuta sahip bir segmentasyon maskesidir. Farkli giris 6l¢eklerini denenmis
ancak 1 veya 2 giris 6lgegi biraz zayif performansa yol agmistir (muhtemelen daha az
baglamsal bilgiyi kapsadigi i¢in), daha fazla girdi 6lcegi ise gerekli hesaplamalarin
artmasma yol agmistir. Kodlama ve kod ¢6zme ag konfiglirasyonumuzun detaylari

asagida verilmektedir.

Cizelge 2.2 FgSegNet M ve FgSegNet S encoder-dekoder ag konfiglirasyonumuz

CNNs (VGG-16) TCNN
0 | WxHx3 rgb image 9 | WxHx1 F=1x1,S=1,
seg.mask
WxHx64 F=3x3,5=1
1 | WxHx64 F=3x3,5=1 | 8 | WxHx64 F=5x5,5=2
max-pool. F=2x2,5=2
WxHx128  F=3x3,8=1 Wxx128  F=1x1,8=1
2| WxHx128  F=3x3,5=1 W xH x64 F=3x3,5=1
7
max-pool. F=2x2,5=2 %x%xﬁll F=1x1,5=1
W x 2 x256 F=3x3,5=1 YWxdx256  F=1x1,8=1
3| Wxfxo56  F=3x3S8=1 | 6 | ¥xfxe4 F=5x5,5=2
WxHx256  F=3x3,5=1 W xH x64 F=1x1,8=1
WxHx512  F=3x3,5=1
dropout rate=0.5
WxHx512  F=3x3,5=1 WxHx512  F=1x1,5=1
4
dropout rate=0.5 5 %x%x&l F=3x3,5=1
WxHx512 F=3x3,5=1 W x4 x64 F=1x1,5=1
dropout rate=0.5

Degistirilmis bir CNN’ler (VGG-16) blok 1°den 4'e kadardir, burada blok 0 RGB giris goriintiisiidiir.
TCNN blok 5’den 9’a kadardir, burada blok 9 agdan ¢ikis olasiligi maskesidir
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2.6.1.1.1 Uclii CNN konfigiirasyonu

CNN’ler farkli alanlardaki cesitli problemlerde insan performansindan daha iyi
performans gostermistir. CNN’lerin 6grendikleri hakkinda daha derin bir fikir edinmek
icin her katmanda Ogrenilen filtrelerin gorsellestirmeleri denetlenebilmektedir. Bu
gorsellestirmeler, alt katmanlarin Oznitelik temsilleri olarak kullanildiginda birgok
gorevde yararli olan renk lekeleri, ¢esitli yonlerdeki kenarlar ve dokular gibi bazi diisiik
diizeyli Oznitelikleri 6grenmis oldugunu gostermistir (Zeiler ve Fergus 2014).
CNN’lerin bu genel oOzellik kodlama Ozelliklerinin yararliligi nedeniyle, li¢ farkli
Olcekte ayni girdiye paralel olarak calisan bir CNN’nin ii¢ kopyasini iceren bir ii¢lii
CNN kullanilmaktadir. Bu aglarin ilk dort blogu, dnceden egitilmis VGG-16 Net’in
degistirilmis kopyalaridir; yani iiclinci ve dordiinci maksimum pooling katmanlar
cikarilmis ve sekil 2.16°da gosterildigi gibi dordiincii konvoliisyon blogunun her bir
katmani1 arasinda dropout’lar eklenmistir (VGG-16 Net’in tam ag mimarisi i¢in

Simonyan ve Zisserman (2014) orijinal makalesine bakilabilir).

Her CNN girisi farkli boyutlarda ham RGB goriintiilerdir. Girig goriintii boyutunun
WxHx3 oldugunu varsayalim: burada W goriintii genisligidir, H goriintli ylksekligidir
ve 3 RGB renk kanallaridir. Bu giris goriintiisti ilk konvoliisyon blogunun sonunda
WxH boyutunda 64 O6znitelik haritasina doniistiiriilmektedir, daha sonra bu 6znitelik
haritalar1 2 adimli bir 2x2 maksimum pooling katmani ile ¢oziiniirligii azaltilmakta ve
ikinci blok sonunda W;xH;, boyutunda 128 O6znitelik haritasina doniistiiriilmektedir.
Yine, bu 6znitelik haritalar1 2 adimli bir 2x2 maksimum pooling katman ile ¢oziintirliik
azaltilmakta ve fgiincii blok sonunda Wj;xH;; boyutunda 256 oOznitelik haritasina
doniistiiriilmektedir. Son olarak, bu 0Oznitelik haritalar1 doérdiincii blogun sonunda

W,4XH,s boyutunda 512 6znitelik haritasina doniistiiriilmektedir.

Segmentasyon yaklagimimizda model olusturmasi i¢in sadece birka¢ egitim Ornegi
kullanilmaktadir. Bu ylizden, ezberin (overfitting) Onlenmesi ic¢in dordiincii
konvoliisyon blogunda her bir konvoliisyon katmanindan sonra dropout regularization’u
uygulanmaktadir. Not olarak; ¢ikiglarimizdaki girislerin uzamsal boyutlarini korumak

icin agimizdaki tiim konvoliisyon katmanlara zero-padding uygulanmaktadir. Kodlama

34



ag1 konfigiirasyonunun detaylari ¢izelge 2.2°de sunulmaktadir.

max pooling

7 fine-tuned layers

W,uxH/4x256 W,ixH/4x512

WoxH ox128  block 3 Y otk
WxHx64  block 2

block 1

Sekil 2.16 Uclii agdaki her CNN’nin mimarisi

2.6.1.1.2 TCNN konfigiirasyonu

Kodlama aginin ¢iktisi (F) ti¢ farkli Olgekte Oznitelik haritalarinin  birlestirilmis
formudur. Bu birlestirilmis 6znitelik haritasi, Oznitelik haritalar1 kod ¢6zmek ig¢in
agirliklar1 6grenmek lizere TCNN’e beslenmektedir. Bu kod ¢6zme isleminin ¢iktisi
yogun bir olasilik maskesi olacaktir (Sekil 2.17). Agmmizda F ii¢ farkli 6lcekte
Ozniteliklerin birlestirilmesi nedeniyle biiylik bir derinlige sahiptir (1536 Oznitelik).
Hesaplama verimliligi i¢in ve agimizdaki karar fonksiyonunun lineer olmayanliginm
arttirmak icin her bir blokta yiiksek boyutlu bir 6znitelik haritast derinligini daha diisiik

bir boyuta yansitmak i¢in 1x1 doniistiiriilmiis katmanlar kullanilmaktadir.

Cizelge 2.2’nin sag alt satirinda ayrintili olarak belirtilen TCNN’deki blok 5’1 dikkate
alirsak W/sXH;4x1536 bi¢imin birlestirilmis F 6zelligi, 1 adimli bir 1x1 doniistiiriilmiis
konvoliisyon kullanilarak W;,xH;sx64’e yansitilmaktadir. Yansitilan Oznitelikler 1
adimhi bir 3x3 doOnistiiriilmiis konvoliisyon ile calistirilmis ve WxHx64’e
yansitilmaktadir. En sonunda, bu Oznitelikler derinlik ekseni boyunca 6znitelik
haritalarinin  sayisin1 biiylitmek icin WpXH;x512°ye yansitilmaktadir. Katmanlarin

benzer yapilari blok 6 ve 7°de ¢alistirilmaktadir, ancak blok 6’daki iki faktdrle 6znitelik
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haritalarinin ¢éziiniirligiinii arttirmak i¢in 2 adimli bir 5x5 doniistiiriilmiis konvoliisyon
uygulanmaktadir. Ustelik, 6znitelik haritalarinin sayis1 sirastyla 6 ve 7 bloklari igin 256
ve 128’¢ azaltilmaktadir. Blok 8’de giris goriintiisiiniin orijinal boyutuna uyacak sekilde
Oznitelik haritalarini biiyiitmek i¢in 2 adimli bir 5x5 donistiiriilmiis konvoliisyon
kullanilmaktadir. Block 9’da 1 adimli bir 1x1 doniistiiriilmiis konvoliisyon ¢aligtirarak
blok 8’in 64 Oznitelik haritast 1 6znitelik haritasina yansitilmaktadir. En sonunda, her
bir piksel i¢in bir 6n plan pikseli olma olasiligini 0 ve 1 arasinda bir degerle kodlamak
icin bir olasilik maskesi olusturmak iizere son katmana bir sigmoid fonksiyonu
uygulanmaktadir. Not olarak; bir olasilik maskesinin tahmin edilmesi i¢in bir sigmoid
aktivasyonunun kullanildigi son doniistiiriilmiis konvoliisyonel katman disinda ReLU
non-linearty, her iki modifiye VGG-16 Net ve TCNN’deki her (transpoze)
konvoliisyonel katmana uygulanmaktadir. Dropout disinda agimizdaki overfitting’i
azaltmak icin 5, 6, 7 ve 8 numarali bloklarda ilk doniistiiriilmiis konvoliisyonel
katmanlarda agirliklara L2 regularization’u uygulanmaktadir. Sonraki boliimde ikinci ag

mimarisi hakkinda tartisilacaktir.

12,
Yy,
g, 16

1,
l//

WrixH/sx64
block 6 blinmLT

WxHx64  WxHxl

block 8

Sekil 2.17 TCNN mimarisi
TCNN, o0znitelik uzayindan goriintii uzayma doniistiirmektedir. Sayisal karmasiklig1r azaltmak i¢in bu
dekoder boliimiinde point-wise konvoliisyonu (veya 1x1 konvoliisyonu) kullanilmaktadir

2.6.1.2 FgSegNet_S ag mimarisi

Bu boliimde FgSegNet S adli ikinci metodu hakkinda tartistilmaktadir.

36



2.6.1.2.1 Enkoder ve dekoder ag:

Bu yontemde, dekoder ayni kalirken enkoder olarak iiclii bir ag (veya ¢oklu girisler)
kullanmak yerine tek bir CNN (veya tek giris) kullanilmaktadir. Coklu o6l¢ek
Ozniteliklerini ¢ikartmak i¢in tek bir enkoderin iistiine takilabilen Feature Pooling

Modiilii (FPM) 6nerilmistir. Bu fikir bir sonraki boliimde tartisilacaktir.

2.6.1.2.2 Feature Pooling Modiilii

Coklu ol¢eklerdeki 0znitelikleri ayiklamak icin son CNN g¢iktisinin iistiinde ¢alisan bir
Feature Pooling Module (FPM) (Sekil 2.18) dnermekteyiz. Not olarak FgSegNet S i¢in
cok oOlgekli girisler kullanmak yerine tek bir 6lgek girdisi kullanilmaktadir. Genislemis
konvoliisyon (veya Atrous konvoliisyonu) basariyla uygulanmig ve semantik
segmentasyon alaninda umut verici sonuglar elde edilmistir (Yu ve Koltun 2015, Chen
vd. 2017, Chen vd. 2018). Atrous konvoliisyonun fikri, ek parametre grenmeden agin
goriis alani arttirmaktir. Aym fikri uyarlayarak maksimum pooling katmani ve farkh
genisleme oranlarina sahip birkag paralel genislemis konvoliisyon uygulayan bir
Oznitelik piramit pooling modiilii tasarlanmaktadir. Sekil 2.18’de verilen Oznitelik
haritalar1 F; 1x1 konvoliisyon takip edilen 2x2 maksimum pooling, normal 3x3
konvoliisyon ve 4, 8 ve 16’lik genisleme oranlarina sahip lic 3x3-genislemis
konvoliisyonlar, ayn1 Oznitelikler F iizerinde caligmaktadir. Elde edilen Oznitelikler,
derinlik ekseni boyunca birlestirilmektedir ve ardindan BatchNormalization (Ioffe ve
Szegedy 2015) ve 0.25 oraniyla SpatialDropout (Tompson vd. 2015) takip etmekte ve
daha sonra TCNN’den gecirilmektedir. Not olarak maksimum pooling ve tim
konvoliisyon katmanlarinada adim 1 olarak secilmis ve BatchNormalization’dan hemen

sonra ReLU uygulanmaktadir.
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Sekil 2.18 FPM modiilii
BN (BatchNormalization), SD (SpatialDropout). Tiim konvoliisyon katmanlarda 64 &znitelik vardir

2.6.1.3 Egitim detaylar1

Sekil 2.16 ve ¢izelge 2.2°de gosterildigi gibi egitim sirasinda ilk VGG-16 Net
modelinde oldugu gibi, 1, 2 ve 3 numarali konvoliisyonel bloklarin agirliklari
tutulmakta ve 4 numarali konvoliisyon blogunun agirliklar1 uyarlanmaktadir. On plan
segmentasyonunda Binary Cross Entropi kayip fonksiyonu kullaniimaktadir. Not
olarak; egitim sirasinda kayip hesaplarimizda higbir etiketi, ROI olmayan ve nesnelerin
smir1 gibi bilinmeyen bolgelerle iliskilendirilmemektedir. Bu kasitli kagmanin agimizi

piksel tahmininde daha emin hale getirdigi gozlemlenmistir.

Agimiz, 1 batch-size ile RMSProp kullanilarak sirasiyla 0.9 ve 1e¢-08 olan rho ve
epsilon degerleri ile egitilmistir. ince ayarda halihazirda iyi olan &znitelik temsillerinin
mevcut agirliklar1 degistirmek istemedigimizden kiigiik bir 6grenme orani (le-4)
kullanilmaktadir. Dikkat edilmesi gereken onemli bir nokta, video dizilerinin dogasi
nedeniyle aga sirali bir sirada okuma ve besleme yaparak egitim c¢ercevelerinin
Ogrenilen agirliklarda bir yanliliga yol agabilecegidir, ¢linkii bir satirdaki birgok cerceve
cok benzer igerik barindirmaktadir. Pratikte bu sorunu Onlemek icin iki asamada

rastgele karigtirma yapilmaktadir: bunlar egitim/validasyon setine bolmeden Once
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egitim g¢ercevelerinin rastgele karigtirllmasi ve egitim siirecinde her epoch’dan Once
rastgele karigtirllmasidir. Agimizin bu islemlerden yarar sagladigini ve daha hizli bir
sekilde yakinsadigini gézlemlenmektedir. Karistirdiktan sonra % 20’lik bir validasyon
bolmesi (veya validation split) gerceklestirilmektedir; bu nedenle, egitim 6rneklerinin %

80’1 modeli egitmek i¢in kullanilmaktadir.

Bolim 2.4’te agiklandig1 gibi egitim sirasinda bir 6n plan pikselinin arka plan piksel
olarak siniflandirilmast durumunda kayip cezalandirilmaktadir. Bu teknik ag
performansinin bazi marjlarla gelistirilmesine yardimci olmaktadir. Not olarak; egitim
sirasinda  ortalama  ¢ikarmalar dahil herhangi bir giris normallestirmesi
gerceklestirilmemektedir. Deneylerimizde modelimiz, N sabit ve 25 (50 veya 200) olan

N egitim 6rnegi kullanilarak egitilmektedir.

Minimum validasyon kayb1 6 epoch icinde gelistirmeyi durdurdugunda 6grenme orani
10 kat azaltilmaktadir. Agimiz 50 egitim Ornegi i¢in 60 epoch ve 200 egitim Ornegi
icinse 50 epoch kullanilarak egitilmektedir. Validasyon kaybi1 azaldiginda model kontrol
noktas1 (veya model checkpoint) en iyi modeli kaydetmek icin kullanilmaktadir; yani
uygulamada model kontrol noktasinin bizim i¢in en iyl modeli se¢gmesine izin
verilmektedir. Deneylerimizde L2 regularization’unun giiciini  Se-4  olarak

ayarlanmaktadir.

Agimizda FgSegNet M icin 6.5M egitilebilir parametre ve yaklasik 1.7M egitilmeyen
parametre iceren toplam 8.2M parametre bulunmaktadir. Toplam parametrelerin
yaklasik % 93’ VGG-16 Net’ten gelmektedir, ve diger % 7’si TCNN kismindan
gelmektedir. TCNN’deki parametreler, 1x1 transpoze edilmis konvoliisyon
katmanlarinin boyut indirgemesinden dolay1 6nemli 6l¢lide daha azdir. FgSegNet S ise
7.6M egitilebilir parametre ve yaklasik 1.7M egitilmeyen parametre ile toplamda 9.4M

parametre igermektedir.

Not olarak FgSegNet S icin tek bir girisin kullanilmasi diginda, ayni egitim prosediirii
hem FgSegNet M hem de FgSegNet S icin kullanilmaktadir (ayrintilar i¢in boliim
2.6.1.2’ye bakiniz).
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2.6.1.4 Esikleme (Thresholding)

Aglerimizin ¢iktis1 her piksel i¢in O ile 1 arasinda degerler iceren bir olasilik maskesi
nedeniyle bu olasiliklar1 ikili maskelere doniistiirmek i¢in bir esik kullanilmaktadir.
Olasilik belirli bir esigi asarsa bu piksele karsilik gelen maske degeri 1 olarak
secilmektedir. Not olarak; uygulamamizda son segmentasyon maskesinin tutarliligini
saglamak i¢in kosullu rastgele alan (conditional random field veya CRF) veya bagka
herhangi bir grafik modelinin kullanimi1 gibi esiklemeden sonra post-processing

uygulanmamaktadir.

Sekil 2.19°da aglerimizin (FgSegNet M) farkli esik degerlerin bir seti i¢in siniflandirma
performansini gostermektedir. Goriilebilecegi gibi 200 ger¢eve kullandigimiz deneyler
icin 0.9’luk bir esigin 11 kategoride en iyi ortalama F-Measure degerini verdigini
gostermektedir. Bu yiiksek olasilik, yontemimizin genel olarak tahminleriyle son derece
emin oldugunu gostermektedir. 50 cer¢eve durumu ise giliven seviyesi biraz
azaltmaktair, yani 0.7°lik bir esik en iyi skoru vermektedir. Her iki deney icin esigi
belirli bir degere sabitlemek icin tiim deneylerimizde 0.8 sabit bir esik degeri

secilmektedir.

F-Measure vs Threshold

-#- 200 frames
0.99 1 -@- 50 frames
0.98 4
0 RS et £
5 0.97 D 2
8 -
v S
£ 0,96 v
w -
> ST T o----"  gininininh Sty TN
0.95 - ! -
0.94 4
0.93 T T T T t T t
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

Threshold

Sekil 2.19 Farkli esiklere kars1 11 kategoride test setindeki ortalama F-Measure’nin bir

iliistrasyonudur
Ok isaretleri en yiiksek F-Measure degerini gostermektedir
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2.6.1.5 Sonuglar ve tartismalar

2.6.1.5.1 CDnet2014 veri setinde

Wang vd. (2017)’de agiklandigi gibi ayni egitim g¢erceve se¢im stratejisi (rastgele
manuel secimi) bizim tarafindan takip edilmektedir. Ilk olarak, el ile segti§imiz bir
cergevelerin setini kullanarak deneyler gergeklestirilmektedir, ve yalnizca ground-truth
etiketlerini igeren gercevelerin araligin1 dikkate alarak test sonuglari rapor edilmektedir.
Bu deneylerin sonuglar ¢izelge 2.3’te gosterilmektedir. Not olarak; bu degerler sadece
test cerceveleri kullanilarak hesaplanmaktadir, yani performans degerlendirmesinde
egitim cergeveleri hari¢ tutulmaktadir. Bu ayarda FgSegNet M icin 50 cergeve
deneyleri ile 0.9545 ve 200 cerceve deneyleri ile 0.9734 bir genel ortalama F-Measure
elde edilmistir. FgSegNet S ise 50 cerceve deneyleri ile 0.9633 ve 200 cergeve
deneyleri ile 0.9775 bir genel ortalama F-Measure elde edilmistir. Karsilastirildiginda
FgSegNet M’e gore FgSegNet S, 50-kare deneyi i¢in % 0.88 ve 200-kare deneyi igin
% 0.41 puan ilerletmektedir.

Cizelge 2.3’te gortldiigii gibi  200-gerceve deneylerinde agimiz ©On plan
segmentasyonunda yiiksek dogruluk saglamaktadir. Baseline kategorisinde diger
kategorilerle karsilastirma en yiiksek ortalama F-Measure elde edilmektedir. Egitim
orneklerinin sayisin1 50 kareye indirerek F-Measure bazi puanlar ile azalmaktadir.
Ozellikle lowFrameRate kategorisinde 200 egitim Ornegine sahip olan modelle
karsilastirma F-Measure FgSegNet M i¢in % 6.5 ve FgSegNet S icin % 1.11
azalmaktadir. Halbuki su anki teknoloji harikasi yontemlerinden daha i1yi calisan 11
kategoride toplamda FgSegNet_ M icin 0.9545’lik ve FgSegNet S igin 0.9633’liik
ortalama F-Measure ile kabul edilebilir sonuglar elde edilmektedir. Sonu¢ olarak,
yontemimizin bir¢ok zorlu 6n plan nesnelerinin segmentasyonu alanlarinda saglam bir

sekilde calistigini gostermektedir.
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Onceki yontemler tiim cerceveleri icermesi nedeniyle sonuglarimizi énceki ydntemlerle
karsilastirmak icin performans degerlendirmelerinde tiim g¢erceveleri dikkate almamiz
gerekmektedir. Her bir kategori ig¢in farkli metotlarin F-Measure ve MCC
performanslar1 sirasiyla cizelge 2.4-2.5’te verilmektedir. 11 kategorideki genel
performanslar c¢izelge 2.6’da gosterilmektedir. Derin 6grenme tabanli yontemler,
nightVideo ve PTZ gibi ¢ok zorlu kategorilerde daha iyi performans gostermektedir;
ancak diger kategorilere gore lowFrameRate kategorisinde diisiik performans
gostermektedir. lowFrameRate kategorisinde iyi performans gostermemektedir. Derin
o0grenme yontemlerinin ¢ogu hala genis marjlarla geleneksel yaklagimlardan daha iyi

performans gostermektedir.

Egitim oOrneklerini hari¢ tutarak skorlarin karsilastirmasi ¢izelge 2.8’te verilmektedir.
Burada metodumuzla karsilastirmak i¢in sadece CDnet2014’teki mevcut en iyi yontem
secilmigtir. Bu calisma i¢in gerceve seviyesi 0n plan maskeleri ve egitim ¢erceveleri

halka acik olmasi nedeniyle adil karsilastirmalar yapabilmektedir.

Bu deneylere ek olarak Wang vd. (2016)’teki yazarlar tarafindan saglanan egitim
cercevelerini kullanarak modelimizi egittigimiz (yalnizca dort sahneyi ayarlayarak) ve
Change Detection 2014 yarismasindan elde ettigimiz sonuclan ¢izelge 2.7°de rapor
edilmis ek deneyler de gergeklestirilmektedir. Bu sonuglar, yontemlerin biitiin olarak
veri seti ile performansini gostermektedir, yani ground-truth degerlerinin agik veri
setiyle paylasilmadigi ek kareleri de icermektedir. Yontemimiz bugiinkii teknoloji
harikas1 yontemlerinden daha iyi ¢alismaktadir, dolayisiyla Change Detection 2014

yarismast web framework performans degerlendirmelerinde birinci sirada yer

almaktadir.
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Cizelge 2.6 Her bir yontem i¢in 11 kategoride ortalama sonuglar

Overall
Precision Recall PWC F-Measure MCC
FgSegNet_S 0.9864 0.9895 0.0327 0.9878 0.9877
FgSegNet_-M 0.9889 0.9841 0.0426 0.9865 0.9863

Methods

Cascade 0.9048 0.9584 0.3882 0.9272 0.9274
DeepBS 0.8401 0.7650 1.8699 0.7593 0.7701
IUTIS-5 0.8105 0.7972 1.0863 0.7820 0.7872
PAWCS 0.7841 0.7724 1.1196 0.7477 0.7556
SuBSENSE 0.7522 0.8144 1.5869 0.7453 0.7540

Not olarak; CDnet2014 veri kiimesindeki ground-truth’larin tiim kareleri dikkate alinmaktadir

Sekil 2.20 - 2.22°de, 7 farkli yontemle tahmin edilen 6n plan maskelerini gosteren bazi
ornek sonuglar sunulmaktadir. Yer sinirlamalar1 nedeniyle her bir kategoriden rastgele
bir video sahnesi se¢ilmektedir. Bu sekillerden goriilebilecegi gibi modelimiz, 6n
plandaki nesneler ¢ok kiiciik ve belirsiz olsa bile daha dogru nesne sinirlarini tahmin
edebilmektedir. Dinamik arka plan ve golgeleri de tamamen ortadan kaldirabilmektedir.
Bundan bagka, Modelimiz ayni zamanda c¢esitli kamera hareketlerini igeren
cameralitter ve PTZ kategorilerinde goriilebilecegi gibi biiyilk kamera hareketlerine
karst da dayaniklidir; bu durumda her iki kategoride de F-Measure 0.95’den fazla elde

edilmektedir.

Cizelge 2.7 Yontemiz ve CDnet2014 veri setinde mevcut teknoloji harikasi yontemleri
arasinda bir karsilastirma

Methods — Overall
avg. Precision avg. Recall avg. PWC avg. F-Measure

FgSegNet_S 0.9751 0.9896 0.0461 0.9804
FgSegNet_M 0.9758 0.9836 0.0559 0.9770
Cascade 0.8997 0.9506 0.4052 0.9209
DeepBS 0.8332 0.7545 1.9920 0.7458
IUTIS-5 0.8087 0.7849 1.1986 0.7717
PAWCS 0.7857 0.7718 1.1992 0.7403
SuBSENSE 0.7509 0.8124 1.6780 0.7408

Not olarak; bu sonu¢lar Change Detection 2014 yarisma web sitesinden elde edilmektedir
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(2). badWeather Jitter

(1). baseline

(3). camera
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Sekil 2.20 Her kategorideki segilen bir sahneden elde edilen sonuglar

a. ham goriintiiler; b. ground-truth; c. FgSegNet M sonuglari; d. FgSegNet S sonuglari; e., ., g., h. ve i.
sirastyla Cascade, DeepBS, IUTIS-5, PAWCS ve SUBSENSE’den elde edilen sonuglar1 gostermektedir
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(5). inter. obj.motion (6). lowFrameRate (7). nightVideo (8). PTZ
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Sekil 2.21 Her kategorideki segilen bir sahneden elde edilen sonuglar

a. ham goriintiiler; b. ground-truth; c. FgSegNet M sonuglari; d. FgSegNet S sonuglart; e., £, g., h. ve i.
sirasivla Cascade. DeenBS. TUTIS-5. PAWCS ve SUBSENSE’den elde edilen sonuclari gdstermektedir
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N =
Sekil 2.22 Her kategorideki segilen bir sahneden elde edilen sonuglar

a. ham gorintiiler; b. ground-truth; c. FgSegNet M sonuglari; d. FgSegNet S sonuglart; e., f., g., h. ve i.
sirastyla Cascade, DeepBS, IUTIS-5, PAWCS ve SUBSENSE’den elde edilen sonuglari gostermektedir
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F-Measure’yi diger kategorilerle karsilastirdigimizda metodumuz lowFrameRate
kategorisi icin yetersiz performans gostermektedir. Bu diisiik performans, temel olarak
diisiik kare oraninda goriintiilenen son derece kiigiik 6n plan nesnelerinin bulundugu bir
sahnenin zorlu igeriginden kaynaklanebilmektedir. Bir insan gozlemcinin nesnelerin
mekansal konumlarini tespit etmesi bile zordur. Sekil 2.23.a’da bir 6rnek verilmektedir.
Ikinci diisiik performans PTZ kategorisinde gdzlenmektedir (Sekil 2.23.b). Burada
kamera siirekli olarak sahnenin etrafinda kaydirmak, egmek ve yakinlastirmaktadir. Bu
hareket tarafindan bulanik sahneler olusturulmaktadir. Sahneden agikg¢a goriilebilecegi
gibi kamera hareket etmeye bagladiginda bir 6n plan nesnesi (bu durumda kaldirim
boyunca yiiriiyen beyaz bir gomlek giymis bir insan) arka planla tamamen
karistirilmaktadir. Bir insan gozlemcisi i¢in bile bu bdlgenin 6n plan nesnesini igerip
icermedigini ayirt etmek zordur. Bu kategoride modelimiz ¢ok yanlis pozitifler (FP)
tretmektedir. FgSegNet M’nin  FgSegNet S ile karsilastirildiginda  kamera

hareketlerine karsi daha giirbliz oldugunu gozlemlenmistir. Fakat, PTZ kategorisinin

ortalama puani diger kategorilere kiyasla hala kabul edilebilmektedir.

Sekil 2.23 Modelimizin yetersiz performans gosterdigi 6rnek sahneleri
a. LowFrameRate kategorisi; b. PTZ kategorisi. Her siitun sirasiyla ham goriintiileri, ground-truth,
FgSegNet M ve FgSegNet S sonuglarini gostermektedir

2.6.1.5.2 SB12015 veri setinde

Wang vd. (2017) tarafindan saglanan groundtruth etiketli 14 video sekansi igeren Scene
Background Initialization 2015 (SBI2015) veri kiimesi (Maddalena ve Petrosino 2015)
tizerinde daha fazla deney yapilmaktadir. Wang vd. (2017) ile aynmi egitim protokoliinii
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takip ederek % 20’si egitim icin (n kare, n € [2—148]) ve % 80’1 test i¢in boliinmiistiir.

Test sonuglarimiz ¢izelge 2.9°da ve sekil 2.24’te verilmektedir. Goriilebilecegi gibi
yontemlerimiz sert gélgeleri tamamen ortadan kaldirabilmekte (Sekil 2.24, ilk satir) ve
sadece 6 kare (egitim+validasyon igin yalnizca n = 2 kare kullanilmistir) igeren Toscana
video dizisi disinda tiim video dizilerinde yiiksek F-Measure elde edilebilmektedir. Yine
de FPM modiilii ile FgSegNet S, FgSegNet M’den % 0.37 puan daha 1yi performans
gostermektedir. FgSegNet S ve FgSegNet M metotlarimiz, Cascade (Wang vd. 2017)’1
sirastyla % 8.99 ve % 8.62 puan gelistirmektedir. Sonuglar, yontemlerimizin saglam
oldugunu ve nesnelere son derece az sayida egitim cergevesinden dogru sekilde

boliitlenmeyi 6grenebildigini gostermektedir.

Cizelge 2.9 SBI2015 test setindeki sonuglar

Video FgSegNeg_S FgSegNeg M
F-Measure PWC F-Measure PWC
Board 0.9977 0.1364 0.9978 0.1291
Candela_m1.10 0.9936  0.0507 0.9954 0.0364
CAVIARI1 0.9987 0.0097 0.9989 0.0079
CAVIAR2 0.9826 0.0136 0.9834 0.0130
CaVignal 0.9864 0.3158 0.9881 0.2768
Foliage 0.9726  3.8221 0.9724  3.8377
HallAndMonitor 0.9918 0.0394 0.9923 0.0371
Highwayl 0.9926  0.1457 0.9928 0.1414
Highwayll 0.9950 0.0299 0.9947 0.0314
HumanBody?2 0.9919 0.1653 0.9918 0.1663
IBMtest2 0.9850 0.1372 0.9845 0.1416
PeopleAndFoliage 0.9910 0.9382 0.9912 0.9153
Snellen 0.9790 2.3244 0.9781 2.4090
Toscana 0.9060 3.8057 0.8496 5.0605
Overall 0.9831 0.8524 0.9794 0.9431

Cascade 0.8932 5.5800 - -

Her satir, her video dizisinin sonuclarmmi gostermektedir. Son satirda bir O6nceki yontemle bir
karsilagtirma sunulmaktadir
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Sekil 2.24 SBI12015 veri setinde test sonuglari
Her siitun sirastyla ham goriintiileri, ground-truth’lar, FgSegNet M ve FgSegNet S sonuglarini
gostermektedir

2.6.1.5.3 UCSD Background Subtraction setinde

Bir bagka deney ise ground-truth etiketlerine sahip 18 video dizisi igeren UCSD
Background Subtraction veri kiimesinde yapilmaktadir. Bu veri kiimesi, arka plan
¢tkarma alaninda son derece zorlayici dinamik arka planlar igermektedir. iki deney seti
gerceklestirilmektedir: ilkinde, ¢ergcevelerin % 20’si egitim i¢in (n gergeve, n € [3—23])
ve % 80’1 test i¢in boliinmiis, ikincisinde ¢ergevelerin % 50°si egitim i¢in (n gergeve, n
€ [7-56]) ve % 50’si test i¢in ayrilmistir. UCSD veri kiimesinin egitim karelerinin

say1s1, CDnet2014 ve SBI2015 veri kiimelerine kiyasla kiigiiktiir.

Alan sinirlamalar1 nedeniyle, sadece ¢izelge 2.10°da ve sekil 2.25’te genel sonuglar
saglanmaktadir. Goriilebilecegi gibi FgSegNet M modeli, bu veri kiimesinde bazi
noktalara gore tim boliinmelerde ve esiklerde FgSegNet S’den daha iyi performans
gostermektedir. % 20’lik boliinme i¢in egitim+validasyon kiimesi kiiclik oldugu i¢in
(min 3 kare, max 23 kare) 0.90’in altinda F-Measure elde edilmektedir. Halbuki,
egitim+validasyon i¢in % 50 oraninda boliistiiglimiizde (min 7 kare, max 56 kare) F-
Measure 0.90’1 ge¢mektedir. Bu sonuglar son derece dinamik arka planlari agin
O0grenmesi i¢in 2 veya 3 c¢ercevenin yeterli olmadigini gostermektedir. Halbuki, 6nerilen
ag oldukc¢a dinamik arka plan ile nispeten kiiciik nesneleri yine de tahmin edebilmekte

ve n € [3 — 23] egitim karelerine ragmen % 0.89’un tizerinde F-Measure iiretmektedir.
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Cizelge 2.10 UCSD testinden elde edilen toplam sonuglar

Train. split/threshold FgSegNet S FgSegNet M
F-Measure PWC F-Measure PWC
20%_th0.4 0.8822 0.7052 0.8948 0.6260
20%-th0.7 0.8905 0.6273 0.8912 0.6381
50%_th0.4 0.9139 0.5024 0.9203 0.4637
50%_th0.7 0.9149 0.4676 0.9151 0.4878

Farkli esikler ile 18 video dizisinde belirlenmektedir

Sekil 2.25 UCSD Background Subtraction veri setinde test sonuglari
Her siitun sirasiyla ham goriintileri, ground-truth’lar, FgSegNet M ve FgSegNet S sonuglarimi
gostermektedir

2.6.2 FgSegNet_v2 ag mimarisi

Bu boliimde 6nceki ¢calismamiz olan FgSegNet’i hem enkoder hem de FPM modiiliinde

tekrar gozden gecirmekteyiz.

Encoder Decoder

—
m - - E § ‘
— — > - - — 8 — Q
H A H =
‘ p—— i : i g =
— 3 v oo y o —

3x3 Conv, 64
3x3 Conv, 64
>

>
>

=

HxWx64

Sekil 2.26 FgSegNet v2 mimarisi
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2.6.2.1 Enkoder ag1

Onceden egitilmis VGG-16 agmin diisiik seviyeli ozniteliklerin motive ettigi
FgSegNet’te, son bes blok ve li¢iincii maksimum pooling katmani kaldirarak VGG-16
aginin ilk dort blogu kullanilmistir. Sonug olarak daha yiiksek ¢oziiniirliiklii 6zellik
haritalar1 elde etmistir. Dropout (Srivastava vd. 2014) katmanlari, degistirilen agin her
bir konvoliisyon katmanindan sonra yerlestirilmis ve daha sonra bu bloga ince ayar
yapilmistir. Bu ¢alismada FgSegNet uygulamasinda oldugu gibi ayni enkoder mimarisi
de kullanilmaktadir. Bu degistirilen agin, ResNet (He vd. 2016) gibi 6nceden egitilmis

diger aglarla karsilastirildiginda performansi artirdig1 gézlemlenmistir.

2.6.2.2 Degistirilen Feature Pooling Modiilii

Enkoderin ¢iktisindan elde edilen F Oznitelik haritalarindan orijinal FPM modiili
birden fazla Slgekli 6znitelikler ayiklamaktadir, bu islemi farkli genisleme oranlariyla
birka¢ konvoliisyon katmanlari, ayni Oznitelik haritasilar1 F’e  1x1 konvoliisyonu
uygulamas: ve ardindan maksimum pooling katmanidan gecirilerek ayiklanan
Oznitelikler derinlik boyutu boyunca birlestirilerek gerceklestirmektedir. Son olarak
birlestirilen Oznitelikler BatchNormalization ve SpatialDropout katmanlarindan
gecirilmektedir. Bu c¢alismada orijinal FPM modiiliintin gelistirilmesi i¢in bazi
degisiklik onerileri iki kisimdan olusmaktadir (Sekil 2.27): (1) Normal 3x3-conv’dan
sonuglanan f; 6znitelikleri, F 6zniteligi ile birlestirilmekte ve bu birlestirilen 6znitelikten
4’liikk genisleme orani ile 3x3-conv tarafindan kademeli olarak baska f, Oznitelikleri
ayiklanmaktadir. Sonra, F ve fy, birlestirilip 8’lik genisleme oraniyla 3x3-conv’a
beslenmekte ve f. Oznitelikleri elde edilmektedir. Tekrar, F ve f; birlestirilip 16’ ik
genisleme orantyla 3x3-conv’u beslenmektedir. Son olarak, ayiklanan tiim 6zellikler, F’
olarak adlandirilan 5x64 derinlik 6zniteliklerini olusturmak i¢in birlestirilmektedir; yani
F', FgSegNet S’ten daha genis alict alanlar1 olan ¢ok 6lgekli 6znitelikler icermektedir.
(2) InstanceNormalization (Ulyanov vd. 2016)’1n kiigiik toplu boyutta biraz daha iyi
performans verdigini deneysel olarak gozlemledigimizden, BatchNormalization,
InstanceNormalization ile degistirilmektedir. Bir¢ok pooling katmani ayn1 6znitelikler F

tizerinde c¢alistirildigt i¢in birlestirilen F' 6zniteliklerinin iliskili olmasi muhtemeldir.
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Bagimsiz 0Oznitelik haritalarin1  ylikseltmek i¢in, Oznitelik haritalarindaki komsu
piksellerin giiclii bir sekilde iliskilendirilmesi durumunda, 2D 06znitelik haritalarinin
tiimiinii belirli oranlarda (6rn. 0.25) kaldirmak i¢in SpatialDropout kullanilmaktadir. Bir
Oznitelik diizlemindeki bireysel elemanlarin (néronlarin) birakildigr normal Dropout’un
aksine SpatialDropout’un performansi iyilestirmeye yardimci oldugunu ve agimizdaki
overfitting’i  Onledigini  gozlemlemekteyiz. Not olarak M-FPM modiiliinde
InstanceNormalization’dan hemen sonra bir kez ReLU uygulanmaktadir. Bundan sonra

degistirilen FPM’yi M-FPM olarak adlandirilmaktadir.
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Sekil 2.27 Degistirilen FPM modiilii
IN (InstanceNormalization), SD (SpatialDropout)

2.6.2.3 Dekoder agi ile GAP modiilii

Iki GAP’I1 dekoder agimiz sekil 2.26°da gosterilmektedir. Dekoder kisminda, ii¢ 3x3-
conv katmanlarmin  yigim1  ve 1xl-conv katmanint icermektedir. Burada
InstanceNormalization’u takip edilen 3x3-conv katmanlar1 ve 1xIl-conv katmani,
Oznitelik uzayindan goriintii uzayma projeksiyondur. Bir 6znitelik dilimi i¢eren 1x1-
conv katmani disinda tiim 3x3-conv katmanlar1 64’liik 6znitelik haritalarina sahiptir.
Not olarak dekoder kisminda InstanceNorm’dan sonra lineer olmayan ReLU fonksiyonu

uygulanmakta ve 1x1-conv’dan sonra sigmoid aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir.
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Global Average Pooling (GAP): Enkoderin diisiik seviyeli ozniteliklerinden ve
dekoderin yiiksek seviyeli 6zniteliklerinden gelen bilgileri birlestiren iki katsayr vektori
vardir: (1) Birinci katsay1 vektorii, maksimum pooling katmanindan hemen 6nce ikinci
konvoliisyon katmanindan ayiklanmaktadir. (2) ikinci katsayilar vektdrii dordiincii
katmandan ayiklanmaktadir. Dekoder kisimda 3x3-conv katmanlar1 64 6znitelige sahip
oldugu icin enkoderin dordiincii konvoliisyon katmani ilk olarak 128 6znitelikten 64

Ozniteligine yansitilmaktadir.

Her iki katsayr vektorii (o), dekoder kisimdaki birinci ve ikinci konvoliisyon
katmanlarinin  ¢ikt1  dznitelikleri (f}) ile ¢arpilmaktadir (Sekil 2.26). Olgeklenen
Oznitelikler, ij Ozniteliklerini olusturmak icin orijinal Ozniteliklere eklenmektedir,
burada ij:oci*fij+fij, i[1[0, 63] her bir 6znitelik derinliginin indeksi ve j ise her bir
Oznitelik dilimindeki bir elemanin indeksidir. Son olarak, birlestirilen f ij, cift-dogrusal
enterpolasyon kullanilarak iki katina biiyiitiiliip bir sonraki katmanlar1 beslenmektedir.
GAP modiiliine sahip agin ¢ok az hesaplama maliyeti ekledigini, buna ek olarak genel

olarak performansi artirdigin1 gézlemlemekteyiz.

2.6.2.4 Egitim detaylar

Bu yontem i¢in FgSegNet S ile ayn1 egitim prosediirii takip edilmis, ancak minimum
validasyon hatas1 5 epoch i¢inde gelisme gostermeyip durdurdugunda 6grenme orani 10
kat azaltilmaktadir. Maksimum 100 epoch belirlenmis ve validasyon hatasi 10 epoch
icinde 1yilesmeyi durdurdugunda egitim erken durdurulmaktadir. Ayni egitim seti (yani
200 kare) FgSegNet_S (veya FgSegNet M)’de oldugu gibi kullanilmakta ve baska bir
deneyi gerceklestirmek i¢in bu 200 kareden rasgele 25 kare secilerek az sayida egitim

karesi kullanmaya c¢alisilmaktadir.

2.6.2.5 Esikleme (Thresholding)

FgSegNet M ve FgSegNet S’de oldugu gibi esikleme kullanilmaktadir. Bu sekilde
200-kare deneyi i¢in yiiksek 0,9’luk bir esik ve 25-kare deneyi igin 0,7°1ik bir esik

secilmektedir.
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2.6.2.6 Sonuclar ve tartismalar

2.6.2.6.1 CDnet2014 veri setinde

Global Average Pooling icin Deneyler: Onerilen agda GAP katmanlarmin etkinligini
degerlendirmek icin CDNet2014 veri kiimesinden 30 video dizisi igeren en zorlu 6
kategoriyi (6rn. cameralditter, badWeather, dynamicBackground, intermittent-
ObjectMotion, shadow, turbulence) segilerek iki fakli deney gergeklestirilmistir. Segilen
video sekanslar1 1150 ila 7999 arasinda degisen bir dizi ¢er¢eve icermektedir. Onceki
boliimde belirtildigi gibi, egitim+validasyon igin sadece 25 kare kullanilmis ve test i¢in

kalan kareler se¢ilmistir.

Ik deneyde, GAP katmanlar1 agdan tamamen kaldirilmakta ve bu degistirilen
konfigiirasyon no_GAP olarak adlandirilmaktadir. Ikinci deneyde, GAP katmanlart
tutulmaktadir. Cizelge 2.11°de goriilebilecegi gibi, GAP’11 ag bazi1 kategorilerde ve bazi
puanlarda no GAP’a gore ondedir. Ozellikle GAP, cameralitter Kategorisinde

no GAPC’in % 2.34 puan ge¢mistir.

Cizelge 2.11 GAP ve no GAP ile sonuglar

Category no_.GAPC GAPC
F-Measure PWC F-Measure PWC
cameraJit 0.9506 0.3026 0.9740 0.2271
badWeather 0.9781 0.0657 0.9783 0.0639
dynamicBg 0.9636 0.0311 0.9665 0.0325
intermitt 0.9597 0.2997 0.9735 0.3268
shadow 0.9840 0.1265 0.9853 0.1159
turbulence 0.9600 0.0439 0.9587 0.0438

Modified FPM (M-FPM) Deneyler: Bu calismada M-FPM modiiliiniin orijinal
FPM’ye kiyasla etkinligi gosterilmektedir. Yine iki farkli deney gergeklestirilmektedir:
[k deneyde 6nerilen decoder ile M-FPM modiilii kullanilmaktadir. Ikinci deneyde ise
onerilen decoder ile orijinal FPM modiili kullanilmaktadir. Deney sonuglar sekil
2.28’de gosterilmektedir. Gortilebilecegi gibi: (1) oOnerilen M-FPM modiili (Sekil
2.28.¢), orijinal FPM modiiliine (Sekil 2.28.d) kiyasla daha az yanlis pozitif {iretmistir,
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(2) Onerilen decoder (Sekil 2.28.d), FgSegNet S dekoderine (Sekil 2.28.f) kiyasla daha
etkilidir, (3) FgSegNet M, c¢oklu giris ag Oznitelikleri birlestirildigi ve ortaklasa
calistig1 i¢in kamera hareketi i¢in saglamdir (Sekil 2.28.¢). Bir karsilagtirma olarak M-
FPM modiiliiniin ¢ok-6lgekli 6znitelik flizyonunu bu modiiliin i¢ine tanitarak hesaplama
acisindan daha pahali olan cok-girisli ag ihtiyacin1 azaltabilecegi deneysel olarak
gozlemlenmektedir. Sekil 2.28'den goriilebilecegi gibi, Onerilen yontem (Sekil 2.28,
(c)), FgSegNet ailesi (Sekil 2.28.e,f) ile karsilastirildiginda ¢ok daha az yanlis pozitif
sonu¢ vermekte ve PTZ kategorisinde FgSegNet M, FgSegNet S ve Cascade’yi
strastyla % 0.43, % 0.56 ve % 5.92 puanlarla gegmistir (Cizelge 2.12’°de bakiniz). Sekil
2.29’da da 6nerilen M-FPM’nin etkinligi gosterilmektedir.

(a) (b) (©)

(d) (e) ()

Sekil 2.28 Orijinal FPM ile karsilastirildiginda gelistirilen M_FPM modiilii
a. ham gorintii; b. ground-truth; c. M_FPM+donerilen dekoder sonucu; d. FPM+énerilen dekoder sonucu,
e. FgSegNet_M sonucu; f. FgSegNet_S sonucu

Ne @ A8

ham goriintii  ground-truth FgSegNet M FgSegNet S Onerilen metot

Sekil 2.29 Onerilen yontem ve kamera hareket kategorisinde (cameralitter) mevcut son
teknoloji yontemler arasinda bir karsilastirma
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Eklemelerin  etkinliginin CDnet2014  veri kiimesinin zorlu alt kiimesiyle
degerlendirdikten sonra Onerilen mimari konfigiirasyonu kullanarak daha fazla deney
gergeklestirilmektedir. Yogun ground-truth’lar1 etiketlemek daha fazla insan cabasi
gerektirmektedir ve etiketleme yiikiinii azaltmak igin onceki yontemlerimizde ve Wang
vd. (2016) sadece birkag¢ egitim 6rnegi kullanmistir. Ayn1 fikir 200-kare deney i¢in de
uyarlamaktayiz; halbuki, bu caligmada egitim orneklerini 8x daha azaltilip 25 kareye
indirilmektedir. Ozellikle, 25 kare ve 200 kare kullanarak iki set deney yapilmakta ve
cizelge 5.8 de test sonuglar1 gosterilmektedir. Goriilebilecegi gibi 25-kare deneyler igin
11 kategoride genel F-Measure 0.9473 elde edilmektedir. Cergevelerin sayisin1 200’e
artirmak 25-frame deney sonuglara kiyasla F-Measure % 3.16 puanini artirmaktadir.
Benzer sekilde 25 ila 200 arasindaki karelerin sayisimi artirdigimizda PWC % 0.1149
oraninda azalmaktadir. Not olarak egitim cergeveleri bu degerlendirmelere dahil
edilmeyip sadece test ¢erceveleri kullanilmaktadir. deneyimizde en iyi performanslari
sagladig icin 25-kare deneyler i¢in 0.7 esigi ve 200-kare deneyler icin 0.9 esigi

kullanilmaktadir.

Cizelge 2.13’te Onerilen yontem ile son teknoloji yontemler arasindaki sonuglari
karsilastirmaktayiz. Not olarak cergeve sayisi agisindan bir karsilastirma yapmak igin
CDnet2014 veri kiimesindeki tiim saglanan ground-truth’lar1 kullanarak metrikler
hesaplanmaktadir. Goriilebilecegi gibi, yontemimiz (FgSegNet v2) bazi puanlarda
mevcut son teknoloji yontemleri gegmektedir. Ozellikle, &nerilen yontem, kamera
hareket kategorilerinde Onemli o6lciide gelistirmektedir (PTZ ve cameralitter
kategorisinde sahnelerin etrafinda kamera titremesi, kamera ¢evrinmesi, kamera egmesi
veya kamera zoom yapmasinin hareketi vardir). FgSegNet v2, FgSegNet M’deki ¢oklu

giris 6znitelik fiizyonunun kullanimini kaldirabilmektedir.

Wang vd. (2016) tarafindan saglanan egitim g¢ercevelerini kullanarak bagka bir deney
daha yapilmakta ve modelimiz Change Detection 2014 (changedetection.net)
yarigmasinda degerlendirilmektedir. Karsilastirma ¢izelge 2.14’te verilmektedir.
Goriilebilecegi gibi yontemimiz, bazi puanlarla mevcut son teknoloji yontemlerden
daha iyi performans gostermistir. Ozellikle, derin 6grenme ydntemi icin Onerilen

yontem, FgSegNet S, FgSegNet M, Cascade ve DeepBS yontemlerini sirasiyla % 0.43,
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% 0.77, % 6.38 ve % 23.89 puanlarla gegmektedir. Onerilen yontem de tiim geleneksel

yontemleri % 21.3 puan ile gegmektedir. Yontemimiz, bagvuru sirasinda 1 numara
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Cizelge 2.14 Son teknoloji yontemler ile bir karsilastirma

Overall
Precision  Recall PWC F-Measure
FgSegNet_v2 0.9823 0.9891 0.0402 0.9847
FgSegNet_S 0.9751 0.9896  0.0461 0.9804
FgSegNet_M 0.9758 0.9836  0.0559 0.9770

Methods

Cascade 0.8997 0.9506  0.4052 0.9209
DeepBS 0.8332 0.7545  1.9920 0.7458
IUTIS-5 0.8087 0.7849  1.1986 0.7717
PAWCS 0.7857 0.7718  1.1992 0.7403

SuBSENSE 0.7509 0.8124  1.6780 0.7408

Bu ortalama sonuglar Change Detection 2014 yarismasindan elde edilmektedir

Tim yontemlerin genelleme yetenegini veri setinden bazi Ornek ¢ercevelerle
goriintlilemek icin segmentasyon sonuclari iki sekilde saglanmaktadir; ilk olarak
saglanan ground-truth’lar araliginda rastgele bazi segmentasyon sonuglart 6rnek olarak
secilmektedir (6rn. intermittenObj.motion ve thermal kategori), ikinci olarak ground-
truth’larin halka agik olmadigi test setinden bazi Ornek kareleri rastgele olarak
secilmektedir (6rn. PTZ, nightVideo ve badWeather kategori). Sekil 2.30°dan
goriilebilecegi gibi, yontemimiz iyi segmentasyon sonuclar1 vermektedir; 6zellikle, bir
arabanin uzun siire durdugu ve hemen hareket etmeye basladigi intermittenObjmotion
kategorisinde. Bu senaryo ¢ogu yontemin 6nemli ol¢iide basarisiz oldugu durumdur
(6rn. (g) metodu). Ek olarak, sekil 2.30 (PTZ, nightVideo, badWeather categories)’te
goriilebilecegi gibi, yontemimiz, sahnelerin zorlu igeriginin zamanda degistigi ve
tamamen goriilmeyen verilere iyi bir sekilde genelemektedir. Yontemimiz diger

yontemlere gore iyi segmentasyon maskeleri tiretmektedir.

Onerdigimiz yontemin diger kategorilerle karsilastirildiginda (F-Measure ~ 0.9579)
zayif performans gosterdigi LowFrameRate kategorisi disinda neredeyse tiim
kategorilerde daha iyi performans gostermektedir (Cizelge 2.13°e bakiniz). Bu diisiik
performans, temel olarak kademeli aydinlatma degisikliklerine sahip dinamik
sahnelerde ¢ok kiigilk 6n plan objelerinin bulundugu zorlu bir video dizisinden
kaynaklanmaktadir (Sekil 2.31). Bu durumda ag, ana simifa daha fazla ilgi
gosterebilmektedir (bg) ancak nadir siifa (fg) daha az dikkat edebilmektedir. Sonug

olarak ¢ok kii¢iik 6n plan nesnelerini yanlis siniflandirmaktadir.
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intermitObjMotion #1807 thermal #362 PTZ #1974

(b)
& no ground-truth

nightVideo #1058

badWeather #5701

Sekil 2.30 5 yontem arasinda bazi karsilastirmalar
a. input images; b. ground-truth’lar; c. onerilen segmentasyon sonuglari; d. FgSegNet_S sonuglari; e.
FgSegNet_M sonuglari; f. Cascade sonuglart; g. DeepBS sonuglari

Buna ragmen, Onerilen yontem, bu kategoride bazi puanlarda hala en iyi yOntemi
gelistirmektedir. Ancak yontemimiz sahnedeki harmanlanan nesneleri tespit etmekte
basarisiz olmaktadir (Sekil 2.28.c). Bu durumda bir yaya, arka plana tamamen

karigmistir ve insanin 6n plan ile arka plan arasinda ayrim yapmasi bile zordur.
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Sekil 2.31 Yontemimizin zayif performans gosterdigi lowFrameRate kategorisindeki
video dizisi

Birincisi, ikinci ve tglincii siitun, giris imajini, ground-truth’larimi ve segmentasyon sonucumuzu

gostermektedir

2.6.2.6.2 SB12015 veri setinde

Test sonuclar1 ¢izelge 2.15°de gosterilmektedir. Goriilebilecegi gibi, yontemimiz bazi
puanlarda onceki yontemlerden daha iyi performans gostermektedir. FgSegNet v2,
FgSegNet ailesini % 0.22 ve % 0.59 puan artirirken, Cascade (Wang vd. 2016)’1 % 9.21
puan artirmaktadir. Bezer sekilde metodumuzun PWC’si diger yontemlere gore dnemli
oranda daha azdir. Toscana dizisinde en diisiik performansi 0.9291 F-Measure ile elde
edilmektedir. Bu oncelikle ¢ok az sayida egitim cergevesinin kullanilmasindan
kaynaklanmaktadir (egitim+validasyon igin sadece 2 kare). Sekil 2.32’de bazi 6rnek
sonuglar gosterilmektedir. Goriilebilecegi gibi, yontemimiz iyi segmentasyon maskeleri
tretmektedir; ozellikle, highwayl video dizisinde golgeleri tamamen ortadan

kaldirilmaktadir.

Cizelge 2.15 SBI2015 veri setinde 0.3 esk degeriyle test sonuglar1 ve en son teknoloji
yontemlerle bazi karsilagtirmalar

Video Seq. FPR FNR F-Measure PWC
Board 0.0009 0.0019 0.9979 0.1213
Candela.m1.10 0.0003 0.0037 0.9950 0.0399
CAVIAR1 0.0001 0.0007 0.9988 0.0086
CAVIAR2 0.0001 0.0092 0.9834 0.0131
CaVignal 0.0027 0.0076 0.9859 0.3310
Foliage 0.0771 0.0207 0.9732 3.7675
HallAndMonitor 0.0002 0.0051 0.9926 0.0357
Highwayl 0.0008 0.0068 0.9924 0.1358
HighwaylIl 0.0001 0.0051 0.9952 0.0289
HumanBody?2 0.0009 0.0079 0.9920 0.1636
IBMtest2 0.0007 0.0220 0.9817 0.1680
PeopleAndFoliage 0.0066 0.0102 0.9919 0.8468
Snellen 0.0211 0.0147 0.9644 1.7573
Toscana 0.0046 0.1155 0.9291 2.5901
Proposed 0.0083 0.0165 0.9853 0.7148
FgSegNet_S 0.0090 0.0146 0.9831 0.8524
FgSegNet_M 0.0059 0.0310 0.9794 0.9431
Cascade - - 0.8932 5.5800
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Sekil 2.32 SBI2015 veri setinde bir karsilastirma

Her siitun ham goriintiileri, ground-truth’lari, segmentasyon sonuglarimizi, FgSegNet S ve FgSegNet M

sonuglarini sirasiyla gostermektedir

2.6.2.6.3 UCSD Background Subtraction veri setinde

Test sonuclar1 ¢izelge 2.16°da gosterilmektedir. Cok az sayida egitim+validasyon

gergevesi olmasina ragmen, % 20 boliinme durumunda ortalama 0.8945 ve % 50

boliinme durumunda da ortalama 0.9203 F-Measure’lar1 elde edilmektedir. Yontemimiz

onceki yontemlerle yarisabilir sonuglar vermekle birlikte PWC o6nceki yontemlere gore

dikkate deger bir sekilde azalmaktadir. Sekil 2.33’te bazi segmentasyon sonuglar

gosterilmektedir.

Cizelge 2.16 UCSD veri setinde 0.6 esk degeriyle test sonuglar1 ve en son teknoloji

yontemlerle baz1 karsilagtirmalar

Video Seq.

20% split

50% split

FPR FNR F-Measure PWC FPR FNR F-Measure PWC

birds 0.0025 0.1423 0.8649 0.5205 0.0021 0.1162 0.8884 0.4315
boats 0.0009 0.0729 0.9213 0.1678 0.0008 0.0382 0.9437 0.1213
bottle 0.0014 0.0406 0.9550 0.2462 0.0009 0.0476  0.9605 0.2134
chopper 0.0023 0.0760 0.9140 0.3991 0.0017 0.0810 0.9232 0.3544
cyclists 0.0030 0.0738 0.9213 0.5382 0.0019 0.0488  0.9492 0.3457
flock 0.0048 0.0641 0.9383 0.9270 0.0036 0.0375 0.9591 0.6179
freeway 0.0013 0.3012 0.7787 0.5480 0.0028 0.1349 0.8394 0.4635
hockey 0.0197 0.0716 0.9165 2.8430 0.0138 0.0527  0.9400 2.0359
jump 0.0066 0.0746 0.9358 1.4309 0.0041 0.0464 0.9603 0.8892
landing 0.0007 0.0653 0.9245 0.1278 0.0006 0.0559  0.9388 0.1031
ocean 0.0012 0.1014 0.8931 0.2253 0.0010 0.0607  0.9243 0.1615
peds 0.0048 0.0955 0.8776 0.7499 0.0038 0.0907 0.8942 0.6402
rain 0.0029 0.1180 0.9174 1.0490 0.0025 0.0558 0.9534 0.5881
skiing 0.0022 0.0846 0.9171 0.4338 0.0018 0.0586  0.9385 0.3251
surfers 0.0015 0.1147 0.8887 0.2990 0.0012 0.0764 0.9173 0.2232
surf 0.0008 0.2941 0.7307 0.1778 0.0005 0.2321 0.7968 0.1343
traffic 0.0017 0.0899 0.9070 0.3186 0.0015 0.0566  0.9301 0.2427
zodiac 0.0003 0.0735 0.8988 0.0429 0.0002 0.0815 0.9086 0.0383
Proposed 0.0033 0.1086 0.8945 0.6136 0.0025 0.0762 0.9203 0.4405
FgSegNet_S 0.0058 0.0559 0.8822 0.7052 0.0039 0.0544 0.9139 0.5024
FgSegNet_ M 0.0037 0.0904 0.8948 0.6260 0.0027 0.0714 0.9203 0.4637
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Sekil 2.33 UCSD veri setinde bir karsilastirma
Her siitun sirastyla ham goriintiileri, ground-truth’lar, FgSegNet M ve FgSegNet S sonuglarini
gostermektedir

2.6.3 Isleme hiz1

Daha once de agiklandigi gibi Tensorflow tabanli Keras ve NVIDIA GTX 970 GPU
kullanilarak uygulama siirecimiz hizlandirilmaktadir. FgSegNeg M ve 200-cerceve
deneyleriyle 320x240 boyutunda 1700 kareye sahip bir video dizisi disiiniildiigiinde 50
epoch i¢in yaklasik 23.7 dakika siirmektedir. Test sirasinda kalan 1500 kareyi
boliitlemek i¢in yaklagik 1.39 dakika silirmektedir, yani FgSegNet M’nin saniyede
yaklasik 18 kare boliitleme yetenegine sahip oldugu anlamina gelmektedir. FgSegNet S
ise saniyede yaklasik 21 kare boliitleme yetenegine sahiptir. FgSegNet v2 i¢in saniyede
yaklasik 23 kere segmentasyon yetenegine sahiptir. Bunun sonucu olarak en iyi dnceki
yonteme kiyasla, yontemimiz egitim ve segmentasyon hizi agisindan daha hizlidir

(Cizelge 2.7, en sagdaki siitun).
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3. SEMANTIK SEGMENTASYON

Tezin bu boliimiinde, gelistirdigimiz iki ayr1 yontem iizerinden semantik segmentasyon
alaninda yiiriittgiimiiz calismalar sunulmaktadir. ilk yontemde orijinal FgSegNet ag
mimarisi kullanilmak yerine mevcut mimaride baz1 degisiklikler dnerilmektedir. Ikinci
yontemde dogrulugu onemli Olgiide artirdigmmi buldugumuz yeni bir mimari
onerilmektedir. Not olarak; ilk yontem i¢in yaptigimiz deneylerde i¢in herhangi bir
parametre arastirmasi veya en uygun mimari uygulanmamaktadir. Calismamiz
Tensorflow tabanli Keras ¢ergevesi kullanilarak gerceklestirilmektedir. Her iki yaklasimda
tahmin edilen segmentasyon maskelerinde conditional random field (CRF) veya diger

grafik modeller gibi herhangi bir post-processing teknigi uygulanmamaktadir.

3.1 Literatiir incelemesi

Derin 6grenme yontemleri, 6zellikle konvoliisyel sinir aglari (CNNs), cesitli tanima
problemlerinde biiyiik basarilar gostermislerdir. Bu basarilara motive ettiinde
aragtirmacilarin ¢ogu, semantik segmentasyon alani i¢in bu tiir agin yeteneklerini
kesfetmektedir ve bu alani daha iyi hale getirmektedir. Son zamanlarda semantik
segmentasyon alaninda Long vd. (2015) tarafindan tam konvoliisyonel aglar veya Fully
Convolutional Networks (FCN) oOnerilmistir. Arastirmacilar tarafindan AlexNet
(Krizhevsky vd. 2012), VGG-Net (Simonyan ve Zisserman 2014) ve GooglLeNet
(Szegedy vd. 2015) gibi ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge) yarismasinda onceden egitilmis agin tam baglantili katmanlar1 (veya Fully-
Connected Layers) tam konvoliisyonel formlara doniistiiriilmiistiir. Agda 06znitelik
¢oziinlirliiklerini arttirma (veya in-network upsampling) ve atlama mimarisi (veya skip
architecture), semantik ciktilar1 diizeltmek i¢in tamtilmistir. Long vd. (2015)’in
yontemi, Pascal VOC 2011-12 ve SIFT Flow gibi cesitli veri setlerinde performansi
artirmistir. Bu ag, keyfi boyutlarin giris goriintiilerini alarak ve kompakt tahminler
iireterek uctan uca egitilebildigi icin bu calisma bir doniim noktasi olarak kabul

edilmistir.
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Bunun disinda FCN'nin smirlamasinit azaltmak i¢in Noh vd. (2015) tarafindan bir
dekoder yaklasimi onerilmistir. Bu ¢alismada dekonvoliisyon katmanlart ve unpooling
katmanlari, 6nceden egitilmis siiflandirma modelinin (VGG-16 Net) iistiine simetrik
bir sekilde yerlestirilmistir. Noh vd. (2015)’in ag1, bir giris goriintiisiinde her nesne
teklifine uygulanmis ve daha sonra final segmentasyon ¢iktisini olusturmak i¢in tim
tekliflerden elde edilen semantik ¢iktilar birlestirilmistir. Bu teknik, FCN’nin sabit alic1

alanindan (fixed receptive field) kaynaklanan sinirlamay1 hafifletmistir.

SegNet, Badrinarayanan vd. (2017) tarafindan onerilen teknoloji harikas1 bir yontemdir
ve bu ag, CamVid veri seti (Brostow vd. 2009) ile egitilmistir. Ag, onceden egitilmis
VGG-Net'in iistiine yerlestirilmis bir dekoder agindan olusturulmustur. Dekoder agi,
konvoliisyon katmanlari ve upsampling katmanlarindan olusmustur, burada enkoder
aginin maksimum pooling (veya max-pooling) indeksleri dekoder kisminda lineer
olmayan oOznitelik ¢Oziiniirliiginii  artirmasim1i (veya non-linear  upsampling)
gerceklestirmek icin kullanilmistir. SegNet, FCN (Long vd. 2015) ve DeconvNet (Noh

vd. 2015) gibi mevcut yontemlerden daha iyi performans gostermistir.

Video semantik segmentasyonda yeni bir baska yontem Jegou vd. (2017) tarafindan
Onerilmistir. Bu calismada yazar tarafindan herhangi bir 6nceden egitilmis ag
kullanmadan aglar1 sifirdan egitilmistir. Fakat, Jegou vd. (2017)’nin a§ mimarisi, Huang
vd. (2017) tarafindan tanitilan goriintii smniflandirma agi, DenseNets’e dayanilarak
tasarlanmistir. Onerilen yaklasim, CamVid ve Gatech (Raza vd. 2013) veri kiimesinde

teknoloji harikasi dogrulugunu gelistirmistir.

ENet adli basgka bir etkili semantik segmentasyon yontemi Paszke vd. (2016) tarafindan
onerilmistir. Bu ¢alismada ResNet (He vd. 2016) aginin fikirleri yazarlar tarafindan
benimsenmistir. Ustelik, 6zellikle hizli ¢ikarimlar i¢in modeli tasarlanmis ve diisiik
hesaplama maliyetlerine sahiptir; yine de onerilen yontemler mevcut yontemlere benzer

sonuclar saglamistir.

Video semantik segmentasyon problemi icin artik birlesik bir konvoliisyon agi veya

residual coalesced convolutional network (RCC-Net) Ardiyanto ve Adji (2017)
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tarafindan Onerilmistir. Bu enkoder-dekoder tipi ag mimarisi, ResNet modelinin ve
Inception (Szegedy vd. 2015) aginin esinlenmesine dayanilarak tasarlanmistir.
Hesaplama verimliligi i¢in enkoder agina gegmeden Once giris goriintiilerinin
boyutlarin1 kiiglik 6znitelik haritalarina indirgemek igin bir baslangic modiil yazar
tarafindan kullanilmigtir. Deney sonucunda bu ag teknoloji harikasi yontemlerinden

daha iyi performans gostermistir.

Ek olarak, genislemis konvoliisyon veya atrous konvoliisyonu semantik segmentasyon
gorevinde basartyla kullanilmigtir (Yu ve Koltun 2015, Chen vd. 2017, Chen vd. 2018a,
Chen vd. 2018b). Genislemis konvoliisyonunun fikri, ek parametreler 6grenmeden
agdaki goriis alanlarin1 genisletmektir. Atrous konvoliisyonu kullanarak o6nerilen
yontemler, cesitli kiyaslamalarda mevcut olan en ileri teknoloji yontemlerinden daha iyi

performansla ¢alismaktadir.

3.2 Materyal

Bu problem alaninda kullanilan materyallar i¢in boliim 2.2.1 ve 2.2.2°ye bakiniz.

3.2.1 Veri kiimesi

Bu deneyimizde 360x480 c¢oziiniirlikte 367 egitim, 101 validasyon ve 233 test
gorlintiisiinden olusan CamVid veri seti kullanilmaktadir. CamVid yarigsmasi video
sahnelerini yol, bina, araba, yaya, kaldirim, trafik isareti gibi 11 smifa ayirmaktir.
Agimiz, Badrinarayanan vd. (2017)’de aciklandigi gibi ayni egitim cergeveleri

kullanilarak egitilmektedir.

3.2.2 Degerlendirme metrikleri

Agimizin performansi, Badrinarayanan vd. (2017)’yi takip eden iic metrik kullanilarak

Olciilmektedir: bunlar dogru sekilde siniflandirilan piksellerin yiizdesi (G), tiim siniflara
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gore tahmin edilen dogruluk veya smif ortalama dogruluk (C), ve tiim siniflar {izerinde

ortalama kesisim veya mean intersection over union (mloU).

3.3 Yontem 1

3.3.1 Ag konfigiirasyonu ve egitim detaylari

Bu 6n c¢alisma icin FgSegNet mimarisine ¢ok olgekli goriintiiler yerine tek bir dlgek

kullanarak adapte edilmektedir (Sekil 3.1). Tam FgSegNet ag konfigiirasyonu i¢in okuyucu

yayinlanan makaleye veya bu tezin ilk béliimiine bakabilir.

Sekil 3.1 Degistirilen FgSegNet mimarimiz

Bu deneyde FgSegNet yontemimizde agiklandigi gibi aym1 ag konfigiirasyonu
kullanilmaktadir. 367 goriintiiden 1468 goriintiiye kadar egitim boyutlarini arttirmak igin
yatay olarak ¢evirerek, +10/-10 derece goriintli dondiirerek veri biiyiitmesi
gerceklestirilmektedir. Piksel smiflandirmasinda biiylik bir problem, dengesiz simif
problemidir, baskin smniflardaki egitim Orneklerinin sayisi, nadir smiflardaki egitim
orneklerinin sayisindan daha agir basmaktadir. Not olarak; bu deneyimizde smuf
dengelemesi yapilmamaktadir. YOntemlerimizin, siniflar1 dengeleyerek daha da
gelistirilebilecegini ummaktayiz. Ikinci deneyde semantik segmentasyonda bu dengesiz

sinif problemi ele aliacaktir.

3.3.2 Sonuglar ve tartismalar

CamVid test setinde teknoloji harikasi yontemleri ile yontemlerimiz arasinda bir

karsilastirma ¢izelge 3.1°de gosterilmektedir.
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Cizelge 3.1 Yontemlerimiz ile CamVid test setindeki en ileri teknoloji yontemleri
arasinda bir karsilagtirma

Metotlar G C mloU
Ours (expl) 88.69 66.66 58.03
Ours (exp2) 90.15 74.08 62.98
ReSeg (Visin vd. 2016) 88.7 68.1 58.8
RCC-Net (Ardiyanto ve Adji 2017) ~ 71.5 533
ENet (Paszke vd. 2016) ~ 68.3 51.3
SegNet-Basic (Badrinarayanan vd. 2017) | 84.20 56.50 47.70
SegNet (Badrinarayanan vd. 2017) 88.6 65.9 50.2
FCN (Long vd. (2015) 83.50 57.30 47.00
DeconvNet (Noh vd. 2015) 85.6 ~ 48.9

G (Global accuracy), C (Class average acuracy), mloU (mean Intersection over Union)

Yontemimiz (expl) ¢ogu metrikte listelenen yontemlerden daha i1yi ¢alismaktadir. Sekil
3.2’de segmentasyon sonuglarimiz gosterilmektedir. Goriildiigli gibi yontemimiz karanlik
bir sahnede olmasma ragmen diizgiin segmentasyon maskeleri {iretebilmektedir.
Sahnelerin ¢ogu boliimleri dogru siiflandirilmaktadir; 6znitelikle yol, bina, aga¢ veya
araba gibi baskin smiflar. Ancak, sahnelerin bazi parcalari agimiz tarafindan
siniflandirilmamaktadir; yol kaldirim olarak smiflandirilmakta veya binanin bir kism
araba olarak smiflandirilmakta (ilk satir, son siitun), ve aga¢ bina olarak
simflandiriimaktadir (ikinci sira, son siitun). Ustelik, direkler veya bisikletgiler gibi nadir
smiflar agimiz tarafindan yanlis siniflandirilmaktadir. Bu problem dengesiz simif
problemindenlerine sebep olabilmektedir, burada agimiz sadece major siniflara daha fazla

dikkat etmektedir.
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Sekil 3.2 Yontem 1’nin sonuglari
[lk siitinde ham gériintiilerdir. ikinci siitiinde ground-truth etiketleridir. Ugiincii siitiinde segmentasyon
sonug¢larimiz

Yukaridaki ¢izelgedan iki teknoloji yontemi (SegNet, FCN) se¢ilmistir ve sekil 3.3’te bir
karsilastirma sunulmaktadir. Goriildiigii gibi yontemimiz yayalar gibi kii¢iik nesneleri
karanlik mekanda bdliitleyebilmektedir, burada insan goézlemcinin bu nesneleri tespit
etmesi bile zordur. Fakat, agimiz trafik 1siklar1 veya direkler gibi bazi nadir siniflar1 yanlis

siniflandirmaktadir.

(a) (b) (c) (d) (e)

Sekil 3.3 CamVid test setinde metodumuz ile teknoloji harikas1 yontemleri arasinda bir

karsilastirma
a. ham goriintiilerdir; b. ground-truth etiketleridir; c. segmentasyon sonuglarimiz; d. ve e. sirasiyla
SegNet’in ve FCN’nin sonuglari gosterilmektedir
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3.4 Yontem 2

3.4.1 Ag konfigiirasyonu

Bu deneyimizde VGG Net (Simonyan ve Zisserman 2014) kullanmak yerine, ResNet 50
katmanlari olarak da bilinen dnceden egitilmis ResNet-50 (He vd. 2016)’y1 uyarlanmak
ve sekil 3.4’te gosterildigi gibi bir ag mimarisi tasarlanmaktadir. Detayli ResNet ag1
mimarisi i¢in orijinal makaleye bakilabilir. ResNet-50’nin ilk dort blogu (convl,
conv2 x, conv3 x, conv4 x) kullanilmakta, ince ayar icin tutulan conv4 x’in son
0zdeslik blogunun disinda agin tiim katmanlarini dondurulmaktadir. Atlama baglantisi
(skip connection) teknigi, ag tizerinden gradyan akisimi kolaylastirmak igin goriintii
tanima gorevinde (He vd. 2016) ve enkoder kisminda pooling yapildiginda kaybolan
ilgili Ozniteliklerden Ggrenmesini saglamak i¢in semantik segmentasyon gorevinde
(Ronneberger vd. 2015) basariyla uygulanmistir. Bu fikirlerden hareketle
uygulamamizda atlama katmanlar1 (skip layers) uygulandiginda agin daha hizh

yakinsadigini ve dogrulugunu gelistirdigini kesfetmekteyiz.

Dekoder agimiz, birbirinin iizerine eklenmis dort modiilden olusmaktadir (Sekil 3.4),
her modiil tam olarak ayni konfigiirasyonu icermektedir, ancak dilatasyon orani ilk
modiilden son modiile 2x artirilmaktadir. Her modiil i¢in bir 6znitelik haritasinin bir seti

F verildiginde paralel olarak iki tane konvoliisyon islemi ¢alistirilmaktadir.
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Ik olarak, HxWx64 boyutlu bir &znitelik haritalarinin bir seti (M) iiretmek igin belirli
bir Oznitelik haritas1 (F) lizerinde 1 adim ile sabit bir alict alan 3x3 konvoliisyonu
calistirilmaktadir. Sonrasinda 6znitelik haritasinin (M), H’xW’x64 boyutlu bir 6znitelik

haritalarin bir seti (M’) liretmek i¢in ¢oziintirliigiini 2 kat artirilmaktadir.

e Ikinci olarak, HxWx64 boyutlu bir &znitelik haritalarmim bir seti (N) iiretmek
icin genisleme oran1 (R) ve 1 adim ile bir genislemis 3x3 konvoliisyonu ayni
oznitelik haritas1 (F) {izerinde calistirilmaktadir. Oznitelik haritasnin (N),
H’xW’x64 boyutlu bir Oznitelik haritalarmin bir setini (N’) iretmek igin
¢Oziiniirliiglini 2 kat artirllmaktadir.

e Ugiincii olarak, birinci, ikinci ve ii¢iincii modiilde 1x1 konvoliisyonu, enkoder
kisminda yiiksek boyutlu Oznitelik harita derinlikleri disik boyutlu (P)
H’xW’x64 boyutuna yansitilmaktadir. Not olarak, enkoder kisminin blok 2 ve
blok 3°’teki atlama katmanlari, son 0Ozdeslik blogundan alinmaktadir
(BatchNormalization (loffe ve Szegedy 2015)’den hemen 6nce ve bu 6zdeslik
blogundan ekleme isleminden 6nce bu altlama katmanlari se¢ilmektedir).

e Son olarak, H’xW'x192 6znitelik haritalar1 tiretmek i¢in derinlik ekseni boyunca
Oznitelik haritas1 M’, N’ ve P birlestirilmistir, dordiincii modiil ise atlama
katmanm1 kullanmamaktadir. Not olarak; birlestirilmis Oznitelikler sirasiyla
BatchNormalization, ReLU ve SpatialDropout (Tompson vd. 2015) katmanlari
tarafindan takip edilmektedir. Bunlarin ardindan, bileske 6znitelik haritalar1 bir

sonraki katmandan gecirilmektedir.

Ek Analiz: 3x3-konvoliisyonun sabit alic1 alani, global bilgileri dahil etmeden lokal
bolgeleri 6grenme olarak yorumlanabilir, genislemis konvoliisyon ise agin baglamsal
bilgileri dikkate alarak yogun tahmin i¢in 6nemli olan genis bir alict alana sahip
olmasimi saglamaktadir. Bizim uygulamamizda bu iki tiirden konvoliisyon sonucu
onceki atlama katmanlarinda ilgili bilgilerle birlestirilmekte ve daha sonra yogun bir
tahmin 6grenmek ic¢in bir sonraki katmandan gecirilmektedir. Bitisiklik pikselleri asir
egitim ve overfitting neden olan giiclii bir korelasyon oldugu ic¢in SpatialDropout
(Tompson vd. 2015)’in uygulamamizda etkili oldugu bulunmustur. Her modiilde (Sekil
3.4), birlesik 6znitelik haritas1 ayni girisin lizerinde g¢aligtirilan iki tane konvoliisyon

isleminin sonucu oldugu i¢in bu birlesik 6znitelik haritasinin gli¢lii bir sekilde iliskili
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olmasi beklenmektedir. Bu durumda, iligkili 6znitelik haritalarin1 % 25°lik bir dropout
orantyla disirmek icin birlesik Oznitelikten hemen sonra SpatialDropout

uygulanmaktadir.

3.4.2 Egitim detaylar

Bu deneyde egitim boyutlar1 yatay olarak cevirerek, +10/-10 derece dondiirerek
genisletmek i¢in veri biiylitmesi gergeklestirilmektedir. Agin kutup veya trafik 15181 gibi
nadir smniflara dikkat etmesi i¢in baska bir teknik vardir. Bu teknikte bu nadir siniflara
odaklanarak  giris  gorlntiisinde  yakinlagtirma ve kirpma (sol ve sag)
gerceklestirebilmektedir. Not olarak; bu deneyimizde goriintiler % 100 ve % 200
oranlarinda saga ve sola yakinlastirma yapilmakta ve daha sonra yakinlagtirma yapilan
gortintiiler kirpilmaktadir (Sekil 3.5). Egitim i¢in 367 yakinlastirilmis goriintiiden yapay

olarak genisletilen toplam 5138 goriintii vardir.

yakinlagtirma 200%

Sekil 3.5 Yakinlastirma ve kirpma bir 6rnek
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Not olarak; FgSegNet boliimiinde aciklandigr gibi agdaki her bir sinif i¢in dikkat seviyesi
ayarlanmaktadir, burada simif agirliklart tim egitim Orneklerinden hesaplanmistir. Bu
teknik ayrica agin nadir smifa dikkat ¢ekmesine ve dogrulugunu artirmasina yardimci

olabilmektedir.

Agimiz, 1 batch-size ile Adam optimize edicisini kullanip 6grenme oranini le-3’e
ayarlanarak, 15 epok egitilmektedir. Minimum validasyon kaybi 5 epok boyunca
iyilesmeyi durdurdugunda 6grenme oranini 5 kat azaltilmaktadir. Minimum validasyon
kaybt 10 epok boyunca gelismeyi durdurdugunda erken durdurma (min_delta=1e-4)
uygulanmaktadir. Egitimimizde softmax c¢apraz entropi kaybi kullanilmaktadir. Not
olarak; bu deneyde egitim goriintileri 352x480  ¢Oziiniirliige  yeniden

boyutlandirilmaktadir.

3.4.3 Sonugclar ve tartisma

Bu deneyde yontemimiz (Cizelge 3.1, exp?2) tiim metriklerde listelenen yontemlerden daha
1yi performansla ¢alismaktadir ve mloU ilk yontemimiz (exp/)’e kiyasla yaklasik 5 puan
gelistirmektedir. Nesne sinirlarinin kayboldugu exp/’in aksine, exp2 keskin nesne siirlari
olusturmaktadir (Sekil 3.6). Sahnelerin ¢ogu parcalart 6zellikle yol, bina, aga¢ veya araba
gibi biiyiik siniflara gore dogru bir sekilde siniflandirilmaktadir. Dikkat deger bir sey ise
exp2’nin expl’in basarisiz oldugu bisikletciler ve yayalar arasindaki farki ayirt
edebilmesidir (Sekil 3.6.c). Bu gelisim, genislemis konvoliisyon kullanarak baglamsal
bilginin toplanmasindan kaynaklanabilmektedir. Halbuki, sahne ile benzer renk

yogunluklarini paylastiklar trafik 1giklarini tespit edememektedir.
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Sekil 3.6 CamVid test setinde exp2’nin bazi sonuglari
a. ham goriintiiler; b. ground-truth etiketleri; ¢. segmentasyon sonuglarimiz

Sekil 3.7°de modelimiz (exp2) ve ReSeg (Visin vd. 2016) modeli arasinda bir

karsilastirma saglanmaktadir.

(b) (c)

Sekil 3.7 CamVid test setinde metodumuz (exp2) ve ReSeg (Visin vd. 2016) yontemi
arasinda bir karsilastirma
a. ham bir goriinti; b. ground-truth etiket; c. segmentasyon sonucumuz; d. ReSeg sonucu
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tezin birinci kisminda (Boliim 2) 6n plan nesneleri segmentasyonu hakkinda iki
O0grenme stratejileri dayanan kapsamli bir ¢alisma sunulmustur: bunlar yama-tabanl

(patch-wise) 6grenme ve imge-tabanli (image-wise) 6grenme stratejileridir.

Yama-tabanli 6grenme stratejisi i¢in iki egitim stratejisi tartisilmistir. Bu tartigmada
Random Subset Training stratejisinin Entire Set Training stratejisine kiyasla etkili ve
kabul edilebilir segmentasyon sonuglar1 sagladigi goriilmiistiir. Fakat, bu iki yontem

gercek zamanli uygulamalar i¢in hesaplama agisindan pahali oldugundan pratik degildir.

Imge-tabanli 6grenme stratejisi icin sadece birkag egitim drnegi kullanarak uctan uca
egitilebilen tli¢ giirbiiz enkoder-dekoder tipi ag modeli gosterilmistir ve Onerilen
metotlar ¢esitli zorlu sahnelerde yiiksek dogrulukta segmentasyon maskeleri tiretmistir.
Cok olcekli bilgileri birlestiren ii¢ tiir a§ konfigiirasyonu Onerilmistir. Bunlardan ilki
VGG-16 Net’in daha yiiksek katmanlarinin bazilar1 degistirilip, tiglii ag konfigiirasyonu
altinda alt katmanlar1 degismeden tutularak uyarlanmistir. Yeni bir dekoder, geri
goriintii uzayima 6znitelik haritalarinin ¢oziiniirligii arttirmak i¢in enkoder aginin iistiine
yerlestirilmistir. Ikinci olarak, ¢ok olcekli oOznitelikleri ayiklamak icin tek giris
enkoderinin {istline takilabilen bir Feature Pooling Module (FPM) 6nerilmis ve ayni
dekoder, goriintii uzayma projeksiyonu 6grenmek i¢in ¢ikarilan 6zniteliklerin iizerine
yerlestirilmistir. Ugiincii olarak, FPM modiilii cok 6lgekli dznitelikleri birlestirerek
degistirilmis ve sonug¢ olarak agi ¢ok-olgekli giriglerle egitme ihtiyacini azaltabilen
kameranin hareketlerine karsi giiclii bir modiil olusturulmustur. Daha fazla performans

elde edilmesi icin degistirilen FPM’nin {izerine yeni bir dekoder ag1 6nerilmistir.

Modellerimiz farkli veri kiimeleri (Orn. CDnet2014, SBI2015 ve UCSD Background
Subtraction) lizerinde degerlendirilmis ve ydntemlerimizin aydinlatma degisiklikleri,
arka plan veya kamera hareketi, kamuflaj etkisi, golge gibi ¢esitli zor durumlara kars1
dayanikli oldugunu gosterilmistir. Onerilen metotlar hem i¢ hem de dis mekanlarda
kullanilabilmektedir. Metotlarimizin 6nceki en iyi derin 68renme tabanli yontem de

dahil olmak {izere mevcut tiim yontemlerden daha iyi calistigi gdsterilmistir.
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Yontemlerimiz, segmentasyon sonuglarini diizeltmek igin herhangi bir post-processing

teknigi veya zamansal verileri dikkate almay1 gerektirmemistir.

Modellerimiz 6n plan nesnelerini izole gergevelerle 6grenmektedir, yani zaman dizisi,
egitim sirasinda dikkate alinmamaktadir ve agin 6grenmesi i¢in birkag¢ egitim cercevesi
yeterlidir. Gelecekteki bir calisma olarak zamansal verileri bir araya getirmeyi ve ¢ok az

sayida ornekle 6grenebilen bir yontemi yeniden tasarlamayi planlamaktay1z.

Tezin ikinci kisminda (Bolim 3) semantik segmentasyon alani ile ilgili kapsamli bir
calisma sunulmustur, burada 6n plan nesneleri segmentasyonu alanindaki mevcut ag
(FgSegNet) ilk yontemde uyarlanmustir. Ikinci ydntemde, yeni bir ag mimarisi dnerilmis ve
segmentasyon sonuglarini 6nemli dlciide artirmak i¢in bazi faydali teknikler uygulanmistir.
Bu kapsamda gelistirilen yontemler oldukga 1yi sonuglar iiretmekte ve tiim metriklerde en
ileri teknoloji yontemlerinden daha iyi performansla ¢caligmaktadir. Agin, pooling islemleri
uygularken ilgili bilgileri kaybetme sorununu hafifletmek i¢in tasarlandigindan, énceden
egitilmis mimari (residual networks or ResNet-50)’yi genislemis residuel ag (dilated
residula network (Yu wvd. 2017)) ile degistirilerek yOntemimizin daha da
gelistirilebilecegine inanmaktayiz. Ileri arastirma olarak bahsetmis oldugumuz

problemlerin ¢oziimleri arastirilacaktir.
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