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Oz

Son yillarda, gorintii isleme teknikleri kullanilarak yayalarin takip edebilecegi rotanin tahmini, hizla dikkat ¢eken bir
aragtirma konusu haline gelmistir. Rota tahmin uygulamalarinda Derin Ogrenmenin kullanimi, mithendislik ¢alismalariyla
yapilan geleneksel parametre belirleme islemlerine ihtiyag duymayan ve daha dogru tahminler yapabilen yeni uygulamalarin
gelistirilmesini saglamistir. Rota tahmini i¢in siklikla veriye dayali olan gézetimli derin 6grenme modelleri kullanilmaktadir.
Ancak, bu modellerin egitimi yiiksek hesaplama maliyeti getirmektedir. Bu maliyetleri azaltmak ve dogruluklar arttirmak
icin iyi yakinsama ve genellestirme 6zelliklerine sahip optimizasyon yontemlerini segmek 6nemlidir. Bu ¢alisma, ETH/UCY
veri kiimeleri kullanilarak derin 6grenme mimarisi temelli gelistirilmis rota tahmini algoritmalarinin optimizasyon yontemi
acisindan performansini incelemektedir. Ozellikle, modelin egitimi asamasinda yakinsama agisindan AdaBelief optimizasyon

tekniginin avantajlar1 ve dezavantajlarina odaklanilmaktadir. Calismanin sonuglari, AdaBelief’in egitim siirecine pozitif bir
katkida bulundugunu ve rota tahmini algoritmalarinin genel performansini arttirabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: AdaBelief, derin 6grenme, ETH/UCY, yaya rota tahmini, optimizasyon

Investigation of the Effects of AdaBelief Optimization Technique on Deep Learning-
Based Pedestrian Path Prediction Applications in terms of “Convergence”

Abstract

In recent years, the prediction of pedestrian paths using computer vision techniques has become an increasingly attractive
topic of research. The use of deep learning techniques has led to the development of new path prediction applications that do
not rely on the traditional parameter determination processes with engineering studies. This has resulted in more accurate
predictions. Supervised deep learning models, which are data-driven, have been widely used for path prediction. However,
the training of these models is associated with high computational costs. To address this issue, it is important to choose
optimization methods that have good convergence and generalization properties in order to reduce costs and improve
accuracy. This study examines the performance of path prediction algorithms based on deep learning architectures using the
ETH/UCY datasets. In particular, the study focuses on the advantages and disadvantages of the AdaBelief optimization
technique in terms of convergence during the training phase. The results of the study show that the AdaBelief makes a positive
contribution to the training process and can improve the overall performance of the path prediction algorithm.
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Yaya Rota Tahmini
1. GiRiS

Derin 06grenme alaninda popiiler konulardan biri,
yayalarin gelecekteki rotasini tahmin etmektir (Gulzar ve
ark. 2021; Rudenko ve ark. 2019). Yaya rota tahmini,
geemisteki rota bilgilerinin kullanilarak yayanin gelecekte
takip edebilecegi yolu tahmin etme siirecidir. Rota tahmini
yaparken, renkli (Jain ve ark. 2019), mono (Kolcu ve Bolat
2018) veya kizilotesi kameralar (Pei ve ark. 2020; Zhou
ve ark. 2020) vasitasiyla elde edilen goriintiiler ve lidar
(Hecht 2018; Jain ve ark. 2019; Ma ve ark. 2019), radar
veya ultrasonik sensdrler (Wang ve ark. 2020) ile elde
edilen sensor verileri kullanilabilir. Rota tahmini, sensor
bilgileri ayr1 ayn kullanarak yapilabilecegi gibi sensor
fiizyon teknikleri ile birlestirilerek de yapilabilir. Yaya rota
tahmini ile, sosyal giivenlik agisindan yayalarin izlenmesi,
insanlarla uyumlu bir sekilde hareket eden otonom
araglarin veya sosyal hayat ortamlarinda insanlara yardim
eden robotlarin gelistirilmesi gibi islemler
hedeflenmektedir (Rudenko ve ark. 2019). Bu alanda, ilk
zamanlarda yayalarin fiziksel hareket Ozellikleri ve
gevresel etkenlerin etkileri miihendislik c¢alismalar1 ile
modellenerek kisa vadeli tahminler yapilmistir (Bera ve
ark. 2016; Hariyono ve ark. 2015; Keller ve Gavrila2014).
2016 yilinda, Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM)
kullanilarak ilk kez uzun vadeli rota tahmini yapilmis ve
"Social-LSTM" adi1 verilen bu g¢alisma diger ¢alismalar
tarafindan karsilastirma igin bir referans olarak kabul
edilmistir (Alahi ve ark. 2016). Bu ¢aligmada, her bir
yayaya ait bir LSTM tanimlanmis ve bu LSTM'ler
arasinda gizli katman bilgileri paylasilmisti. LTSM
havuzlama islemi ile yakin olan ve ayni sosyal etkiyi
yaratacak yayalarin gizli katman bilgisi birlestirilmistir.
Boylece yayalar arasindaki etkilesim Ogrenilmeye
baglanmustir. Social-LSTM tarafindan sunulan
perspektifle, bu ¢calisma kapsaminda da incelenmek {izere
secilmis olan veri odakli ve derin 6grenme tabanli uzun
vadeli yol tahmini ¢aligmalar1 gelistirilmeye baslanmigtir
(Chen ve ark. 2021; Gupta ve ark. 2018; Huang ve ark.
2019; Mendieta ve Tabkhi 2020; Mohamed ve ark. 2020;
L. Shi ve ark. 2021). Bu ¢aligmalar genellikle gecmisteki
8 karelik (3.2 saniyelik) rota bilgilerini kullanarak
gelecekteki 12 karelik (4.8 saniyelik) takip edilebilecek
rota bilgilerini tahmin etmeyi amaglamaktadir.

Derin 6grenme tabanl sistemlerde 6nemli bir agama olan
egitim (training) uzun siire alan, ¢cok sayida parametreyi
hafizada saklamay1 ve islemeyi gerektiren bir siirectir.
Optimizasyon teknikleri ile bu parametrelerin en iyi
degerlerinin bulunup modelin en hassas ve dogru
sonuglar iiretebilecek hale getirilmesi hedeflenmekte ve
optimizasyon tekniginin hizlica yakinsamasi ve
genellestirmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Modelin ihtiyag
duydugu bu bilgileri hizlica islemek igin yiiksek
performansl bilgisayarlara, GPU islemcilere ve yiiksek
bellek kapasitelerine ihtiyag duyulmaktadir (Xue-Wen
Chen ve Xiaotong 2014) ve bu tiir bilgisayarlar yiiksek
enerji tikketen cihazlardir (Mittal ve Vetter 2015). Ayrica
egitim islemi igin bulut tabanli hizmetler sunulmakta fakat
bu hizmetlerin iicreti kullanilan GPU sayis1 ve kullanim
stirelerine gore belirlenmektedir. Bu gibi nedenlerle, daha
az islem adedi ve maliyetiyle hassas sonuglar veren egitim
stireci gerceklestirmek onem arz etmektedir.
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Gelistirilen modele egitim sirasinda kullanilan veri
kiimesine ve derin 6grenme algoritmalarina gére bazi iist
degiskenler (hyper-parameter) belirlenmektedir. Bu
parametrelerden biri, gelistirilen modelde ag yapisinin
gerektirdigi “agirlik degerlerini” bulmak icin yapilmasi
gereken tiim islemlerin egitim veri kiimesindeki tiim
veriler iizerinde ka¢ kez tekrarlanmasi gerektigini ifade
eden “Doénem (epoch)” sayisidir. Gelistirilen modelin az
sayida donem ile yakinsamasini saglamak icin hangi
optimizasyon tekniginin kullanilacaginin se¢imi 6nem
kazanmaktadir.

Literatiirde optimizasyon yontemlerini karsilastiran
calismalar mevcuttur (Liu ve ark. 2021; Ozyildirim ve
Kiran 2020; Zhu ve ark. 2021). Bu ¢alismanin katkis1 ve
amaci, "yol tahmini" ¢alismalarinda elde edilen en iyi
degerlendirme  metrik  degerlerine ulagmak icin
"yakimsama" ag¢isindan egitim asamasinda optimizasyon
yonteminin donem sayisina etkisini incelemektir. Bu
amagla, agik kaynak kodlu ve farkli derin 6grenme
modelleri kullanilan calismalar secilmis ve yayinlarin
orijinal optimizasyon teknigi ile yeni bir optimizasyon
yontemi olan AdaBelief’in (Zhuang ve ark. 2020)
sonuglari karsilagtirilmigtir.

AdaBelief'in tercih edilmesinin nedeni, hizli bir sekilde
yakinsamasi, genellestirmesi ve dogru sonuglar elde
etmesi nedeniyle son zamanlarda bir¢ok farkli alanda
yapilan calismalarda 06ne ¢ikmis olmasidir:  Giig
santrallerinde elektrik yiikiiniin tahmini (Shi ve ark. 2021),
makine arizasi dncesi gerekli bakimin tespiti (Lv ve ark.
2021), derin Ogrenme algoritmalari i¢in diisman
orneklerin genellestirilmesi (Wang ve ark. 2021), hava
tahmini (Leinonen 2021), biyomedikal alandaki genom
baglantis1 tahmini (Guo ve ark. 2021) vb.

1.1 incelenen A¢ik Kaynak Kodlu Yaya Tahmin
Cahismalar

Calismalar; son yillarda yaymlanmis, ETH/UCY veri
kiimelerini kullanan, agik kaynak koduna sahip ve farkli
derin O6grenme yontemlerini kullanan c¢aligmalardan
secilmigtir. Segilen bu c¢aligmalar Tablo 1’de &zetlenmis
olup detaylar1 agagidaki gibidir:

Social-GAN (Gupta ve ark. 2018). Bu c¢alismanin
motivasyon noktast dnceki c¢aligmalarin sadece tahmin
edilen rotalarin Oklid mesafesi agisindan hata oranini
azaltmay1 amagladigi ve sosyal etkilesimin yalnizca yakin
komsular arasinda dikkate alindig1 olarak belirtilmektedir.
Yazarlar, biitiin gorlintiideki yaya etkilesimini dikkate
alarak, olas1 yollarin olusumunu ve iyi yollarin 6grenimini
temel alan bir model gelistirmislerdir. Caligmada,
Cekismeli Uretici Ag (GAN) yapisi kullanilmistir. GAN'm
Uretici (Generator) asamasinda, her yaya igin ge¢mis yol
bilgilerine gore gelecekte takip edebilecekleri farkli yollar
olusturulmus ve Ayirici (Discriminator) asamasinda hangi
yollarin gergek olarak takip edilebilecegi ve hangilerinin
sahte olabileceginin ayirt edilmesi dgrenilmistir. Uretici
asamasinda ilk olarak, veri kiimesindeki koordinat bilgisi,
yapay sinir ag1 (ANN) kullanarak sabit uzunluklu bir
vektore doniistiiriilmiis ve her yaya i¢in tanimlanan
Kodlay1c1 (Encoder) boliimiindeki LSTM i¢in girdi olarak
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kullanilmistir. Tiim yayalar tarafindan elde edilen LSTM
verileri  birbirleriyle drnekleme (pooling) yoluyla
paylasilmistir. Sonuglara giiriiltii eklenmis ve bu giiriilti
degerleri her yaya igin tanimlanan Coziimleyici (decoder)
boliimiindeki LSTM i¢in girdi olarak kullanilmis ve
yayanin takip edebilecegi olasi yollar olusturulmustur.
Ayirict agamasinda, iiretici asamasindan gelen bilgiler ve
gercek rota bilgileri beraber ele alinip verinin gercek/sahte
skoru hesaplanir boylece iyi yol bilgileri de 6grenilmis
olur. Ureticide farkli yollarin olusturulabilmesi igin,
giiriiltii ekleme asamasinda Rastgele Ornek Uretim
algoritmalar1 kullanilmistir.

Social-STGCNN (Mohamed ve ark. 2020). Calismada,
zaman ve mekani ele alan Zamansal Evrisimli Ag (CNN)
ve Evrisimli Cizge Ag (GCN) kullanilmistir. Yazarlar,
gelistirdikleri model  sayesinde, karsilastirdiklari
caligmalara gore 48 kat daha hizli ve %20 daha yiiksek
dogruluk oraninda sonuglar {irettiklerini ve 8,5 kat daha az
parametre  kullandiklarin1  belirtmektedirler. ~ Rota
tahmininde goriintiiler ¢izge olarak temsil edilmis,
goriintiideki yayalar diigiim ve yayalar arasi etkilesimler
ise agirlikli kenar olarak tanimlanmisti. Gegmis rota
bilgileri kullanilarak elde edilen komsuluk matrisleri y1gin
haline getirilmis ve zaman igerisindeki degisim takip
edilmistir. Oncelikle, gegmis rotalara ait 6zellik vektorleri,
mekan ve zaman bilgisini igeren ¢izgeler lizerinde GCN
kullanarak hesaplanmistir. Daha sonra bu 6zellikler
kullanilarak, gelecek rota tahminleri Zamansal CNN
modeli ile gergeklestirilmistir.

STGAT (Huang ve ark. 2019). Calismada, yayalarin
birbirlerine ne derecede etkide bulunacaklari ile yayanin
kendi ge¢mis hareket yapisinin birlikte dikkate alinarak
gelecekteki  rota  tahminin  yapilmasi  gerektigi
belirtilmektedir. Bu nedenle, yer-zaman etkilesimini ve
yayalarin birbirleriyle olan etkilesim oranimni Dikkat
Tabanli Cizge Ag1 (GAT) ile hesaplayan bir model
gelistirmiglerdir. Rota tahmini uygulamalarinda, yayalarin
koordinat verilerini ve yayalar arasi etkilesimi ¢izge
olarak ifade etmenin, tahminin daha dogru yapilabilmesini
sagladigini belirtmektedirler. Bu amagla, goriintiideki her
yaya bir diigim olarak disiiniilmiis, yayalar arasi
etkilesim oran1 Dikkat Ag: ile hesaplanmis agirlikli kenar
olarak kabul edilmistir. Modelin kodlayict agamasinda, ilk
olarak, her yayanin hareket o&zellikleri gegmis yol
bilgilerinden LSTM ile o&grenilmistir. Daha sonra,
yayalarin mekansal alandaki birbirlerine etkileri GAT ile
hesaplanmistir. Son olarak, bu sonuglar kullanilarak, her
yaya i¢in yeni bir LSTM modiilii kullanilarak etkilesimin
zaman i¢i baglami bulunmustur. Bu zaman ve mekan
bilgileri sonra ANN aracilifiyla birlestirilmistir.
Birlestirilmis bilgilere giiriiltii eklenmis, ¢oziimleyici
modiiliine girdi olarak gonderilmis ve LSTM ile olast
gelecek rotalar hesaplanmustir.

Causal-HTP (Chen ve ark. 2021). Caligmada, egitim
verilerinden kaynaklanan yanliik durumunun test
sonuglarina etkisi tizerine odaklanilmigtir. Hotel veri
kiimesi 6rnek olarak seg¢ilmis ve egitim kiimesi ile test
kiimesi arasindaki biiylik farklar ortaya konulmustur.
Gergek hayatta karsilagilacak durumlarin gesitliliginden
dolay1 farklarin ortaya c¢ikmasmin kac¢imilmaz oldugu
diistiniiliip rota tahminine etki eden ¢evresel faktorlerden
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Ogrenilen bilginin etkisinin azaltilip daha fazla rota izini
on plana ¢ikartan Karsit Ornek Analizi (Guo ve Fraser
2014) tabanli bir yontem gelistirilmistir. Ornegin, egitim
veri kiimesinde yiirliyen insanlar kavsaklarda sola
donmeyi tercih etmislerse, model yayalarin her zaman
kavsaklarda sola dondiigiinti 6grenir. Bu sorunu agmak
icin, model iginde Once gercek gecmis rota bilgisi ve
cevresel etkiler temel alinarak tahminler yapilmis, sonra
geemis rota ve cevresel etkiler degistirilerek (rotalar
kombine etme, ortalama vb.) tahminler tekrarlanmistir. Bu
iki sonu¢ ve referans bilgisi arasindaki farki
kargilagtirilarak rota tahmini yapilmigtir. Calismada,
Karsit Ornek Analizi yéntemi Social-STGCNN ve
STGAT projelerine uygulanip sonuglar tizerindeki etkisi
incelenmistir.

Carpe Posterum (Mendieta ve Tabkhi 2020). Caligmada
gomilii sistemlerde c¢alisabilecek, gergek zamanli
tahminler yapabilecek ve hizli bir sekilde dogru sonuclar
verebilecek bir model gelistirme amaglanmistir. Modelde,
Izomorfik Cizge A§1 cizgenin yapisal oOzelliklerini
ogrenmek i¢in kullanilmis ve CNN gelecekteki rotayi
tahmin etmek i¢in kullanilmigtir. Yayalarin rota koordinat
bilgileri ile baslangi¢ noktasina goére yer degistirme
bilgileri birlikte izomorfik Cizge Agina génderilip Mesaj
Gonderme yontemiyle komsu digiimlerden elde edilen
bilgilerle her yaya igin hareket Ozellikleri elde
edilmektedir. CNN'de, bu verilerden hiz ve pozisyon
degisimleri 6grenilip rota tahminleri yapilmaktadir.

Tablo 1. incelenen acik kaynak kodlu calismalarin
ozellikleri

Calsma Derin Ogrenme Optimizasyon Dénem  Yign
Modeli Teknigi sayis1 olciisii
Social-  GAN,LSTM  Adam ETH: 769 64
GAN Hotel: 765
Univ: 754
Zaral-2:
752
Social- GCN, Zamansal Rasgele 250 128
STGCNN CNN Gradyan Inisi
STGAT  GAT, LSTM Adam 400 64
Casual- GAT, LSTM Adam 400 64
HTP
(STGAT
tabanh)
Carpe Graf Adam 80 64
Posterum [zomorfizm Ag,
CNN
SGCN Déniistiirticti Adam 150 128
Ag, GCN,
Zamansal CNN

SGCN (Shi ve ark. 2021). Diger ¢aligmalarda yayalarin
arasindaki etkilesimin genellikle yogun ve yonii belirsiz
cizge ile ifade edildigi ve carpigsmalari Onlemek igin
gidilecek  rotanin  bulunmasina odaklanildigini
belirtilmistir. Bu yaklasimlarin yayalarin birbirlerinin
rotasint nasil etkiledigini ifade etmekte yetersiz oldugu
vurgulanmistir. Bu eksiklikleri gidermek amacli, modelde
seyreltilmis yonlii komsuluk matrislerine dayali iki ayri
cizge ag1 kullanilmistir: Birincisi yayanin bireysel hareket
ozelligini zaman baglaminda bulmak, digeri yayalarin
birbirlerini nasil etkiledigini mekansal baglaminda
bulmak igindir. Tk olarak, zaman ve mekan boyutlari
acisindan iki ayr1 Doniistiirticii A§ ve CNN kullanilarak
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seyreltilmis ve yonli ¢izge komsuluk matrisi elde
edilmistir. Bu komguluk matrisleri kullanilarak GCN ile
zaman ve mekan dilimindeki rotalarmn &zellikleri
ogrenilmistir. Ardindan, her yaya ic¢in bu veriler
birlestirilip Zamansal CNN'ye girdi olarak gonderilmis ve
rota tahminleri yapilmistir.

Calismada  ikinci  boliimde  uygulanan  ydntem,
caligmalarda kullanilan veri kiimeleri, degerlendirme
oOlgiitleri, derin 6grenme ydntemleri ve optimizasyon
yontemleri ile ilgili bilgi verilecektir. Ugiincii boliimde
elde edilen deneysel sonuglar tartisilip dordiincii boliimde
¢alisma hakkinda yorumlar yapilacaktir.

2. MATERYAL VE METOT
Bu  calismanin  kapsaminda, derin  Ogrenme
algoritmalarinin egitim asamasinda  AdaBelief

optimizasyon tekniginin yakinsama agisindan etkisi
incelenmistir. Bu amacgla, PyTorch kiitiiphanesi
kullanilarak gelistirilmis, ETH-UCY (genellikle kabul
edilen veri kiimeleri) veri kiimelerini kullanan, son
yillarda yayinlanmig ve agik erisimli yazilim kaynak
koduna sahip makaleler segilmistir. Sekil 1'deki
¢alismanin akis semasinda da goriilebilecegi gibi, acik
erisimli kaynak kodlar kullanilarak, model ilk olarak
yaymlandig1 sekilde egitilmistir. En iyi degerlendirme
Olciitlerinin elde edildigi donem numarast ve bu donemde
elde edilen degerlendirme 6l¢iitii degerleri kaydedilmistir.
Daha sonra AdaBelief optimizasyon yontemi olarak
ayarlanmis, sistem yeniden egitilmis ve ilgili sonuglar
kaydedilmistir. Casual-HTP ve STGAT c¢alismalarinda,
her iki egitim sirasinda da bellek hatalar1 alindigindan,
yigin boyutu 32 olarak belirlenmistir. Casual-HTP
¢aligmasinda, STGAT tabanli model kullanilmstir.

Egitim ve dogrulama
veri kiimelerini oku

Sinir agn modelini
olustur

‘ayindaki optimizasyon
yontemini kullan
<

| Sistemi egit |4*£vel @ Hayr

Sinir agi modelini
olugtur
h

Optimizasyon ydntemi
olarak AdaBelief belirle

Dogrulama islemini
gergeklestir

'n iyi deferlendirme olgiitlert
elde edildi mi?

Modeli, donem sayisini,
degerlendirme dlciterini kaydet

Sekil 1. Caligmanin akis diyagrami
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2.1. Veri Kiimeleri

Bu ¢alisma kapsaminda ETH (Pellegrini ve ark. 2009) ve
UCY (Lerner ve ark. 2007) veri setleri tercih edilmistir.
Sekil 2°de ornek goriintileri bulunan ve kus bakist
goriintiilere sahip ETH-UCY, rota tahmini ¢aligmalarinda
temel kalite test veri kiimesi olarak kabul edilmektedir.
ETH igerisinde ETH ve Hotel; UCY igerisinde ise Univ,
Zaral ve Zara2 adinda farkli &zelliklere sahip video
akislart bulunmaktadir. Bu videolardan 0,4 saniyede bir
kesitler alinmis ve elde edilen cercevelerdeki yayalarin
rota bilgilerinden veri kiimesi olusturulmustur. Rota
bilgilerinin igerisinde video ¢er¢eve numarasi (FramelD),
yaya numarasi (PedID), diinya koordinatlari cinsinden y
ve x koordinat bilgileri bulunmaktadir. ETH 750 ve UCY
786 farkli yayanin rota bilgilerini igermektedir.

Sekil 2. ETH/UCY Veri kiimesinden Ornek goriintiiler.
a) ETH, b) Hotel, ¢) Univ, d) Zaral, e) Zara2

2.2. Rota Tahmininde Kullamlan Degerlendirme
Olgiitleri

Rota tahmininde degerlendirme 6lgiitleri olarak Ortalama
Yer Degistirme Hatas1 (ADE) ve Nihai Yer Degistirme
Hatast (FDE) kullanilir. ADE hesaplanirken, tiim yayalar
icin gelecekteki on iki ¢ercevedeki tahmin edilen
koordinatlarin gercek referans koordinatlarina olan
mesafesinin ortalamast alinir. FDE hesaplanirken, son
cergeve i¢in tahmin edilen koordinat ile gercek referans
koordinati arasindaki mesafe bulunur (Rudenko ve ark.
2019). N yaya sayisi, T, koordinat tahmini yapilacak
gergeve sayisi, (X , Vi) tim gerceveler igin tahmin
edilen koordinatlar, (x;,,, V) gercek referans bilgisindeki
koordinatlar, (ﬁp\n ,)TT;) ulasilacak son koordinat bilgisi

i¢in tahmin edilen deger ve (prn , yTpn) gercek referans

bilgisindeki son ulagilacak koordinat bilgisi olmak {izere
ADE ve FDE sirasiyla Es. 1 ve Es.2'deki gibi hesaplanir:

YneNXte Tp V Gien—xtn)?+ Fen—yen)?
N X Tp

ADE =

(1)

o | g1y 24 Oy ?

_ @
2.3. Secilen Calismalarda Kullamlan Derin Ogrenme
Yontemleri

Evrigimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network-
CNN) (Le Cun ve ark. 1989): Genel yapist Sekil 3'te
gosterilen ve bilgisayarla gérme siireglerinde ¢ok sik
kullanilan CNN, filtreler araciligiyla evrisim islemleri
uygulayarak girdi olarak gonderilen veriler hakkinda
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ozellikler elde edilmesini saglayan derin Ogrenme
yontemidir (Turan ve ark. 2021). CNN yapilarinda ilk
katmanlarda verilerden kenarlar vb. temel 6zellikler elde
edilirken, derin katmanlarda verilerin ayristirilmasini
saglayan ayirt edici Ozellikler elde edilmektedir. Bu
ozellikler daha sonra siniflandirma katmani tarafindan
yorumlanmaktadir.

=

Sekil 3. CNN Yapisi(Turan ve ark. 2021)

Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long-Short Term Memory-
LSTM) (Hochreiter ve Schmidhuber 1997): LSTM,
gelecek durum tahmin islemlerinde gegmisteki verilerin
kullanilmasina ihtiya¢ duyuldugunda tercih edilmektedir.
Sekil 4’te goriildiigi izere LSTM’de hiicre durumu, girdi
kapisi, unutma kapisi ve c¢ikti  kapisi yapilar
bulunmaktadir. Hiicre durumu (c) ge¢mis bilgileri
tutmaktadir. Unutma kapist hiicre durumundaki hangi
bilgilerin saklanmasi gerektigine, giris kapist o zaman
dilimindeki girdilerden (x) hangisinin hiicre durumuna
dahil edilmesi gerektigine karar vermekte ve ¢ikis kapisi
da anlik girdi verisi ile hiicre durumunu kullanarak sonug
(h) tretmektedir.

Ve Girdi Kapisi
€rl
—a—a — ol

Usutma Kapes: .°, N ;
A A
[

Sekil 4. LSTM Yapisi (Turan ve ark. 2021)

-

Girdi Aktivasyon Fonksiyonu iy Aktivasyon Fonkesiyom

Evrisimli Cizge Ag1 (Graph Convolution Network- GCN)
(Kipf ve Welling 2016): Cizgeler, Sekil 5.a’da
goriilebilecegi tlizere diigim ve diigiimler arasindaki
komsuluk iliskisini ifade eden kenarlardan olusan veri
yapilaridir. Dugiinler V, kenarlar E ile gosterildigi
durumda ¢izelge G= {V, E} seklinde ifade edilmektedir.
Cizge aglarda diiglimler arasindaki iliski Komsuluk
Matrisi (Adjacency matrix) ile diiglimlere ait bilgiler ise
ozellik  vektdrii ile tutulmaktadir. Hesaplamalar
asamasinda komsuluk matrisi ile Ozellik vektorleri
carpildiktan sonra bir araya getirme yontemleri
uygulanarak komsu diiglimlerdeki bilgiler diigim
bilgilerine dahil edilir. Sonrasinda normalizasyon, agirlik
matrisiyle ¢arpma ve aktivasyon fonksiyonu islemleri
gerceklestirilir. Boylece gizgeye ait dzellikler elde edilmis
olur ve bu ozellikler ile diigiim, kenar veya ¢izge
seviyesinde bilgi cikarimi islemleri gergeklestirilebilir
(Wu ve ark. 2019; Zhang ve ark. 2019; Zhou ve ark. 2020).
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Sekil 5. a) Basit cizge yapisi. b) Basit komsuluk matrisi. c) Ornek
diigiim 6zellik vektori

Dikkat Tabanh Cizge Ag1 (Graph Attention Network-
GAT) (Velickovic ve ark. 2017): Cizge aglarinda
genellikle komsuluk matrisindeki degerler, iki komsu
diigtimiin birbirini ayn1 sekilde etkileyecegi varsayilarak
'l' olarak atanmaktadir. Ancak yayalarin diigiim olarak
ifade edildigi yaya rotasi tahmini uygulamalarinda
diigiimler Dbirbirini farkli oranlarda etkilemektedir.
Diigtimlerin birbirini ne derecede etkiledigi iizerine
yapilan calismalar GAT yapisini ortaya ¢ikarmistir. GAT
yapisinda diiglimlerin birbirleri {izerindeki etkisi ele
almmis ve dikkat degeri ile komsuluk matrisi
tasarlanmistir. Sekil 6, GAT' a dayali 6rnek grafigi ve
komsuluk matrisini gostermektedir.
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4 G . uea e2 el 0 0

B u e2 eb ed e3 0
6 %% Holel e4 ec e5 e6
‘@ e3 eS5ed 0

HODeSL)ee

a
N © R oA W

Sekil 6. a) Dikkat tabanli ¢izge yapisi. b) Komsuluk matrisi.
¢) Ornek diigiim 6zellik vektorii

Cekismeli Uretici Ag (Generative Adversarial Network-
GAN)(Goodfellow ve ark. 2014): Sekil 7'de
goriilebilecegi gibi GAN, iretici ve ayirict olarak
adlandirilan iki boliimden olusur. Uretici asamasinda veri
kiimesindeki verinin tiirine, yapisina ve Ozelliklerine
uygun yeni sahte veri {retilmeye ¢aligilir. Ayirict
asamasinda, gergek veri kiimesi ile {iretici asamasinda
olusturulan sahte veriler birlikte ele alinarak hangisinin
sahte hangisinin ger¢ek oldugu belirlenmeye c¢alisilir.
Egitim turlart ilerleyip geri yayilim yontemiyle agin
agirlik degerleri giincellendikge, ag veri kiimesine yakin
veri iretmeye ve verinin sahte mi yoksa gergek mi
oldugunu tespit etmeye baglar. Boylece iiretici sahte veri
iretiminde, ayirici sahte/gercek veriyi ayirt etmede
uzmanlagir.

/ Gergek \':.-AH

Sahte Veri
[/

Geri Yayil

Sekil 7. GAN yapist

2.4. Optimizasyon Yontemleri

Derin dgrenmenin egitim asamasinda, modelin trettigi
hatay1  azaltmak i¢in  optimizasyon yoOntemleri
kullanilmaktadir. Optimizasyon yontemleriyle, modelde
tercih edilen hata fonksiyonunun tiirevi kullanilarak
modeldeki agirlik degerlerinin ne kadar degismesi
gerektigi hesaplanmaktadir. Hizli, hassas yakinsama ve
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genelleme elde etmek i¢in hangi optimizasyon tekniginin
tercih edileceginin belirlenmesi 6nemli bir konudur.
Asagida, calisma sirasinda kullanilan optimizasyon
teknikleri hakkinda bilgi verilmektedir:

Rasgele Radyan Inisi (Stochastic Gradient Descent
(SGD) (Bottou ve ark. 1991): Algoritmada hata
fonksiyonunun tiirevinin degeri hesaplanirken veri
kiimesindeki tiim veriler yerine rastgele secilmis veriler
kullanilmaktadir. Boylece tiirevleri birbirine ¢ok yakin
olan tiim verilerle hesaplama maliyeti ortadan kaldirilmis
olur. Rastgele verilerin seg¢ilmesi ayrica yerel minimum
sorununu da ortadan kaldirir. Derin 6grenme modelinin
yeni agirlik degerleri: o Ogrenme katsayisi, L hata
fonksiyonu, Z rastgele segilen veriler olmak fiizere Es.
3’teki gibi hesaplanmaktadir.

OL(Z,wy)

s A3)
Adam (Kingma ve Ba 2014): Bu yontemde hata
fonksiyonunun birinci tiirevi kullanilarak birinci ve ikinci
momentum degerleri hesaplanmaktadir. Momentum
degerleri, ilk egitim dongiilerinde sifir olma yanliligi
biiyiik oldugu i¢in diizeltilmektedir. Daha sonra diizeltilen
momentum  degerleri ile agirhiklarm  ne kadar
degistirilmesi gerektigi hesaplanmaktadir. Yeni agirlik
degerleri: g; hata fonksiyonunun tiirevi, m, diizeltilmis
birinci momentum, v diizeltilmis ikinci momentum, o
ogrenme katsayisi, f; ve f» sirasiyla birinci ve ikinci
momentum azalma oranlari, € sifira boliinmeyi onlemek
icin kullanilan hiper parametre olmak iizere Es. 4-6 ile
hesaplanmaktadir.

Wiy = We— @

Bimi—1+(1-B1)g
mt — 1Mt 1_31 1)9t (4)
Bz2ve-1+(1-B2)g¢?
vt — 2Vt 11_B2 2)9t (5)
m,
Wiy = W — a\/v—t:e ©)

AdaBelief (Zhuang ve ark. 2020): Algoritma temel olarak
Adam optimizasyon yontemine dayanmaktadir. Farkli
olarak, ikinci momentum hesaplanirken parametre olarak
birinci momentum da kullanilmaktadir. Yeni agirhik
degerleri: g; hata fonksiyonunun tiirevi, m, diizeltilmis
birinci momentum, s, diizeltilmis ikinci momentum, o
ogrenme katsayisi, f; ve B> sirasiyla birinci ve ikinci
momentum azalma oranlari, € sifira boliinmeyi 6nlemek
icin kullanilan hiper parametre olmak tizere Es. 7-9 ile
hesaplanmaktadir.

m, = B1mt—1t;11—131)gt 7)
_ N2
S = B2st-1+(1 lﬁ_zl)gigt my)°+e (8)
m
Wi =W — @ St:_E ©

Tiirev ve birinci momentum degerleri birbirine yakinsa
AdaBelief bilyiik adimlarla, aksi takdirde kiigiik adimlarla
ilerlemektedir. Bu sayede daha hizli ve istikrarli
yakinsama saglamaktadir.

3. BULGULAR

Yayanin izleyebilecegi rotay1 yiiksek hassasiyetli ve hizl
bir sekilde tahmin etmek giivenlik uygulamalari,
reklamcilik, otonom araglar vb. uygulama alanlar1 igin
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o6nemli bir islemdir. Bu nedenle derin dgrenme tabanl
yaya rotasi tahmin g¢aligmalar1 arastirmacilarin dikkatini
¢ekmektedir. Bu c¢aligjma kapsaminda yaya rotasi
calismalarina optimizasyon ydnteminin derin dgrenme
egitim asamasina etkileri agisindan inceleme yapilmistir.
Incelenmek iizere segilen calismalarin acik kaynak kodlar
kullanilarak, aragtirmacilar  tarafindan  yayinlanan
parametreler ve optimizasyon yontemi ile modeller
egitilmis ve en iyi dogrulama kaybmin elde edildigi
donem ve bu donemdeki degerlendirme oOlgiitleri
kaydedilmisti. Daha sonra optimizasyon yontemi
AdaBelief olarak degistirilerek egitim siireci yeniden
gergeklestirilmigtir. Modeller dogrulama kaybi agisindan
incelendiginde AdaBelief tekniginin genel olarak daha
hizli diisiis sagladig ve daha istikrarl bir sekilde ilerledigi
goriilmektedir. Sekil 8, AdaBelief ve orijinal optimizasyon
teknigi ile ¢alismalarin ETH veri kiimesindeki dogrulama
kayb1 grafiklerini gostermektedir. STGAT, Casual-HTP ve
SGCN uygulamalarinda Adam kullanirken kaybin asir
degisken oldugu donemler olmasina ragmen AdaBelief'te
istikrarli durum korunmaktadir. Ote yandan, Social GAN
Ayirict asamasi, Social-STGCN, Carpe Posterum ve
SGCN uygulamalarinda dogrulama kaybinda daha hizli
azalma saglanmaktadir. Bu sonuglar AdaBelief'in, hizli
dogrulama kaybi elde etme yetenegine sahip oldugunu
gostermektedir.

Hizli yakinsama agisindan bakildiginda ihtiya¢ duyulan
donem sayisini azaltmasi nedeniyle AdaBelief 6nemli
katki saglamaktadir. fkinci momentum hesaplanirken hata
fonksiyonunun egimi ile birinci momentum degerinin
birbirine ¢ok yakin oldugu durumda biiyiik, diger
durumlarda daha kiigiik degisim degeri hesaplanmakta ve
bu sayede hizli yakinsama saglayarak donem sayisini
azaltmaktadir. AdaBelief en basarili sonucu Mesaj Gegisi
ve Izomorfik Evrisimli Cizge Ag1 tabanli Carpe Posterum
uygulamasinda vermistir. Carpe Posterum'un egitim
asamasinda, ihtiya¢ duyulan dénem sayist bu bes veri
kiimesinde ortalama %32 oraninda azalmistir. Tablo 2’de
her iki optimizasyon teknigi i¢in dogrulama veri
kiimesinde elde edilen en diisiik ADE/FDE degerleri ile bu
degerlerin elde edilip modelin kaydedildigi dénem
numarasi gosterilmektedir. Tabloda iyilestirme elde edilen
degerler italik olarak gosterilmistir.

Tablo 2'de goriildiigii gibi AdaBelief ile ya ADE/FDE
acisindan ya donem sayist agisindan ya da her ikisi
acisindan 6nemli kazamimlar elde edilmistir. Eger
caligmalara erken kesme yontemi eklenirse daha az sayida
donem sayisi ile sonuca ulasilabilecektir. Modellerde
kullanilan  hiper parametrelerde 1iyilestirmeler ile
kazanimlarin arttirilabilecegi diisliniilmektedir (Yang ve
Shami 2020). Bununla birlikte GAT ve LSTM kullanan ve
temelde ayn1 mimariye sahip olan STGAT ve Casual-HTP
uygulamalarinda 6nemli bir gelisme saglanamamustir.
Yayalarmn sosyal etkilesim igerisinde hareket ettigi goz
oniinde bulundurularak rota tahmin c¢aligmalarinda
yayalarin birbirini etkileme oranlarinin hesaba katildig1
“dikkat tabanli” c¢aligmalarin 6n plana c¢ikarilmasi,
modellerin  hassasiyetlerinin  arttirllmas1  ve egitim
asamalarinin iyilestirilmesi gerekmektedir.
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Tablo 2. Dogrulama veri seti i¢in en diisiik ADE ve FDE degerleri ve bu degerlerin elde edilmis oldugu donem sayist.

Yavin Veri é;)i/lFDE Donem ADE/FDE Donem
y Kiimesi m Sayisi AdaBelief Sayisi
Optimizasyon
Eth 0,31/0.63 541 0,31/0,62 453
, Hotel 0,32/0,67 656 0,32/0,66 687
ig;‘_azs(éﬁf\; 12<0azy;;ak Univ 0,32/0,65 607 0,31/0,62 728
: Zaral 0,32/0,67 615 0,32/0,66 512
Zara2 0,35/0,72 562 0,34/0,70 311
Eth 1,01/2,00 390 1.07/2.23 364
Hotel 0,69/1,45 367 0,67/1,40 398
ing?g"}l((}:}:l?;l(;B) Univ 0.76/1.64 368 0.78/1.69 273
: Zaral 0,54/0,94 329 0,64/1,39 329
Zara2 0,49/1,09 374 0,50/1,10 393
, Eth 0,37/0,63 230 0,34/0,58 126
Isi"acy‘i:t:TGCNN’ Hotel 0,37/0,64 246 0,35/0,60 152
, Univ 0,36/0,59 195 0,32/0,55 135
'z‘ggégs"c'alSTGCNN Zaral 0,38/0,61 194 0,36/0.,62 218
Zara2 0.40/0,68 220 0.41/0,69 235
ETH 0.29/0.51 253 0,28/0.54 263
Hotel 0,30/0,52 232 0,30/0,53 148
(SSF(;}CCT\} I;;‘zy;ak kod: jiv 0,25/0,45 208 0,24/0,43 291
Zaral 0,30/0,55 246 0,30/0,54 94
Zara2 0,33/0,59 78 0,33/0,58 93
Eth 0,44/0.89 72 0,47/0,90 34
CARP¢ Posterum, Hotel 0,46/0,94 59 0,48/0,96 35
Kaynak kod: Univ 0,38/0,75 58 0,40/0,78 66
(CARPE 2023) Zaral 0,45/0.92 74 0,47/0,93 50
Zara2 0,50/1,00 53 0,51/0,98 27
Eth 1,00/1,98 391 1,10/2,01 205
I(izs‘:f:l'(HTP’ Hotel 0,70/1,41 207 0,69/1,43 316
kody_(Ca ClHTP Univ 0,69/1,49 214 0,74/1,60 295
2023) u Zaral 0,60/1,36 388 0,65/1.43 399
Zara2 0.48/1,01 210 0,51/1,08 235

4. TARTISMA VE SONUC

Yaya tespiti, takibi ve rota tahmini islemlerine 5. seviye
otonom araglar, sehir giivenligi, reklam vb.
uygulamalarda, yaya kamera goriintiisiine girdigi anda
hangi aksiyonun gercgeklestirilmesi gerektigine karar
verilmesi konusunda ihtiyag duyulabilmektedir. Bu
ihtiyac1 karsilamak icin giiniimiizde yaya rotast tahmin
calismalari derin O0grenmeye dayali olarak
gelistirilmektedir. Derin 6grenmede, modeller i¢in hizl
egitim prosediirleri ve bu agamada diisiik islem maliyetleri
on plana ¢ikmaktadir.

Bu ¢alismada, yaya rota tahmin ¢aligmalarinda AdaBelief
optimizasyon  tekniginin  kullanilmasmin  egitim
asamasinda  “yakinsama”  ag¢isindan  kazanimlar
incelenmistir. AdaBelief'in 6zellikle Cizge ve Evrisimli
Ag kullanilan modellerde tercih edilebilecek bir yontem
oldugu goriilmiistiir. Ornegin Mesaj Gegisi, izomorfik
Evrisimli Cizge Ag ve Evrisimli Ag tabanli Carpe
Posterum'da AdaBelief'in ortalama %32'lik bir kazangla
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daha az donem sayisi ile egitim gergeklestirebildigi
gozlemlenmistir. Ancak LSTM veya dikkat tabanli yaya
yolu tahmin uygulamalarinda elde edilen gorece az olan
kazanimin modellere gore parametre ayarlamalar
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nedenle dikkat tabanli ¢aligmalarin daha hassas ve hizli
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sonraki asamada etkilerin hesaba katilmasi i¢in Dikkat
Tabanli Cizge Ag, gecmis rota bilgilerinin dahil
edilebilmesi i¢in Doniistirici Ag kullanilan ve
optimizasyon teknigi olarak AdaBelief’in tercih edildigi
yaya rotasi tahmin ¢aligmasi gelistirilecektir.
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