O Y

N
o
o
(2]

)
/831)6¥

T.C.
DUZCE UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIiM ENSTITUSU

BOLGE TABANLI EVRIiSIMLI SIiNiR AGI ILE YOKLAMA
AMACLI YUZ TANIMA SiSTEMI

DEMET HANIFE SUNGUR

YUKSEK LiSANS TEZi
ELEKTRIK ELEKTRONIK VE BILGISAYAR MUHENDISLIGI
ANABILIM DALI

DANISMAN
PROF. DR. PAKIiZE ERDOGMUS

DUZCE, 2022



T.C.
DUZCE UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU

BOLGE TABANLI EVRIiSIMLI SiNiR AGI iLE YOKLAMA
AMACLI YUZ TANIMA SIiSTEMI

Demet Hanife SUNGUR tarafindan hazirlanan tez ¢aligmasi asagidaki jiiri tarafindan
Diizce Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisi Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar
Miihendisligi Anabilim Dali’'nda YUKSEK LISANS TEZI olarak kabul edilmistir.

Tez Danismam

Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS

Diizce Universitesi

Jiiri Uyeleri

Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS
Diizce Universitesi

Dog. Dr. Abdullah Talha KABAKUS
Diizce Universitesi

Dog. Dr. Devrim AKGUN
Sakarya Universitesi

Tez Savunma Tarihi: 10/08/2022



BEYAN

Bu tez caligmasinin kendi ¢alismam oldugunu, tezin planlanmasindan yazimina kadar
biitiin agsamalarda etik dis1 davranisimin olmadigini, bu tezdeki biitiin bilgileri akademik
ve etik kurallar icinde elde ettigimi, bu tez calismasiyla elde edilmeyen biitlin bilgi ve
yorumlara kaynak gosterdigimi ve bu kaynaklar1 da kaynaklar listesine aldigimi, yine bu
tezin ¢aligilmasi ve yazimi sirasinda patent ve telif haklarini ihlal edici bir davranigimin

olmadigini beyan ederim.

10 Agustos 2022

Demet Hanife SUNGUR



TESEKKUR

Yiiksek lisans 6grenimimde ve bu tezin hazirlanmasinda gosterdigi her tiirlii destek ve
yardimdan dolayr ¢ok degerli hocam Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS’a en igten

dileklerimle tesekkiir ederim.

Bu ¢alisma boyunca yardimlarini ve desteklerini esirgemeyen sevgili aileme ve ¢aligma

arkadaslarima sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

10 Agustos 2022 Demet Hanife SUNGUR



ICINDEKILER

Sayfa No
SEKIL LISTEST ... oottt ettt e, Vii
CIZELGE LISTESI .....ooooooeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt viii
KISALTMALAR . ..t e e IX
OZET ... e e e e e e X
ABSTRACT e a e e e Xi
Lo GIRIS ..ottt 1
2.  LITERATUR OZETI ve GENEL BiLGILER................................ 4

2.1 YAPAY SINIR AGI .....cooooiiiiiiiieicceeee st 8

2.1.1. AKtIivasyon FONKSIYONU .......c.ccceiiiiiiicie e 11
2.1.1.1. Sigmoid AKLIVaSYON FONKSIYONU .....c.eiuiiiiiiiieiiiie it 12
2.1.1.2. Hiperbolik Tanjant (Tanh) Aktivasyon FONKSIYONU ..........cccccceiirenineiiiieiee e 13
2.1.1.3. ReLu AKLIVASYON FONKSIYONU ......ccuiiiiiiiiiieie ettt e 13
2.1.1.4. Leaky (Sizdiran) ReLU AKtiVasyon FONKSIYONU...........coieiiireininieiienieese e 14
2.1.15. Sof.t.mvax AKEIVASYON FONKSIYONU.....c.viiviiieiiiiieice e 14

2.2.DERIN OGRENME ..............cccecsiiiiriiiieieieisae e 15

3. MATERYAL VE YONTEM .....ccooooiioiooieeeeeeeeeee et eeseee e, 17

3.1. EVRISIMLI SINIR AGI (CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK,

L@ 1N N S RTOR 17
3.1.1. Evrisim (Konvoliisyon, Convolution) Katmani..................cccccoooevninnnnn. 19
3.1.2. ReLU (Dogrultulmus Dogrusal Birim, Rectified Linear Unit) ................ 20
3.1.3. Havuzlama (Pooling) Katmani................ccccoocerieniiiiniiniiiee e 20
3.1.4. Tam Bagh Katman (Fully Connected Layer)................ccccooviniiiinnnnnn. 21
3.1.5. Softmax Katmanl ................coooviiiiiiiiii e 21

3.2. EVRISIMLI SINIR AGIMIMARILERI ...........covoiiiiiiieeeeeeeeeeeen, 22
32,1 ALBXINEL ...t e re e e 22
3.2.2. GOOGLENERT ...t naae e 23
3.2.3. ResNet.......c..ccue.... T T T R TP TP NPT TIPS 25

3.3. EVRISIMLI SINIR AGIVE YUZ TANIMA .....ooiiiiiiiieeeeeeeee e 28

3.4. BOLGE TABANLI EVRISIMLI SINIR AGI (REGION BASED

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK, R-CNN) .....cccccoviiiiieiieiecre e, 33

3.5. HIZLI BOLGE TABANLI EVRISIMLI SINIR AGI (FAST REGION

BASED CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK, FAST R-CNN)................. 36

3.6. DAHA HIZLI BOLGE TABANLI EVRISIMLI SINIR AGI (FASTER
REGION BASED CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK, FASTER R-

O N N | ST 38
3.7.SADECE BiR KEZ BAK (YOU LOOK ONLY ONCE, YOLO).................... 40
3.8 VERI SETI ....covviiiiiiiiiic st 45
3.9. DENEYSEL CALISMALAR.........ooiiiiiiieieeee e 46
3.9.1. DOGrulama .........ooviiiiiiii s 47
3.9.2. Egitimde Kullanilan Hiperparametreler ................c.c.cccoooiiiniiniicnnnnn. 49
3.9.2. 1. FIIIE BOYULU ...ttt bttt bbbttt st be e b s 49

3.9.2.2. Ogrenme Hizi (INitial LE@rn RALE) .............cc.ovueveevviereisisiisisissiesissssississss s 49



3.9.2.3. Optimizasyon AIGOFItMAIATL..............c.ccceiiviiiiiiii i 50

3.9.2.4. Mini Yigin Boyutu (Mini Batch Size) ............ccccouoiiiiiiiiiiiiieiiiiie e 50
3.9.2.5. EGitim Turut (EPOCH) SAVIST........cocouiouiiiiiiiie ittt 51
3.9.3. Transfer Ogrenme (Transfer Learning) ...............ccc.ccooovevvevevennirenenninnnn, 51
R I N OF 111 11 TR 54
I R =11 OO 69
3.10. SONUCLARIN DEGERLENDIRILMESI ........c.ccccoooviiiiiiiiiiieeeeeeene 69
4, BULGULAR......oo ottt 72
4.1. R-CNNILE ALEXNET, GOOGLENET VE RESNET50 SONUCLARI...... 72
4.2. GOOGLENET iLE ADAM VE SGDM ALGORITMALARININ
SONUGCLARLI ..........oooveeieeiieeeeesees et s st n st s s en s nan e an s 76
4.3. ALEXNET ILE ARTTIRMA SONUCLARI ....c.oovviiiieceseeeeeeeeee e, 78
4.4, ALEXNET ILE 350/50 VERI SETi SONUCLARLI...........cccccocovvviiiriirrenns 82
4.5. FASTER R-CNN SONUCLARLI .........cocooviiiiieireeseeeeesesees s, 83
4.6. YOLOVASONUCLARI .......cooooviieieisieiisssesess s esisssstensasn s senen o, 85
4.7. TUM UYGULAMA SONUCLARININ KARSILASTIRILMASI ................. 87
4.8. KULLANICIARAYUZU ..o vesnese s, 89
5. SONUCLAR VE ONERILER.............cocooooiiiiiieeeeeeeeeeeees 92
6. KAYNAKLAR ..ottt s 95

OZGECMIS ..ottt 108



SEKIL LiSTESI

Sayfa No
Sekil 2.1. Yapay sinir agina 61rnek bir Yapl.......occocviviiiiiiiiiiicccsec e 8
Sekil 2.2. Yapay sinir aginda aktivasyon fonksiyonu.........ccccoeceeiiiiiiiiinniieeniie e 12
Sekil 2.3. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ..........c.cccocviviiieiiniiiciiecese e 13
Sekil 2.4. ReLU aktivasyon fOnKSIYONU .........oocvviiiiiiiiieiiiie e 14
Sekil 2.5. Softmax aktivasyon fOonKSiyonu ..........c.cccccvivviiiiiiiiiiieiiece e 15
Sekil 3.1. Evrisimli sinir ag1 genel MimariSi ........cccvveeiveeiiieeiiiee e siiee s 18
Sekil 3.2, AleXINet MIMATiST [8]....ciueriueriiiiiieiie it 22
Sekil 3.3. GoogLeNet mImarisi [35] .ooooviiiiiiiiiieiiiie i 24
Sekil 3.4. ResNet MImariSi [03]....ccveiueriiriiierieaiiie et sb e 26
Sekil 3.5. ResNetS0 mimarisi [05]....cueiuviiiiiiiiiiieiiiie i 28
Sekil 3.6. R-CNN dedektdr algoritmasinin ¢alisma prensibi..........occeevveiiveeiieeniieeneenne. 35
Sekil 3.7. Fast R-CNN dedektdr algoritmasinin galisma prensibi........ccceveveeiiieeenieennne 37
Sekil 3.8. Faster R-CNN dedektor algoritmasinin ¢aligma prensibi...........cccvvverieennene 40
Sekil 3.9. YOLO a8 mimariSi [97] «oveeeiueeeiiieeeiiieeiiiesiiiie e ssireessine e 41
Sekil 3.10. Veri setinden drnek bir fotograf ..........ccccoviiiiiiiiiii 46
Sekil 3.11. Etiketleme OTNEGI........cccuviiiiiiiiiiii ittt 47
Sekil 3.12. Calismada kullanilan AleXNet MIimariSi........ccceerveereeiieeneeiieesee e see e 57
Sekil 3.13. Calismada kullanilan GoogleNet MImariSi.........coocvveeirveriiieeiiieeiiiieesieeeens 60
Sekil 3.14. Calismada kullanilan ResNetS0 mimarisi ........c.cooveereeiieeieeiiieeseesiee e 65
Sekil 4.1. Test veri setinde basarili taninan 6grencilerin goriintii ve etiketleri .............. 72
Sekil 4.2. AlexNet mimarisi ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi................... 73
Sekil 4.3. GoogleNet mimarisi ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi............... 73
Sekil 4.4. ResNet mimarisi ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi..................... 73
Sekil 4.5. AlexNet, GoogleNet ve ResNet50 mimarilerinin karsilagtirilmast ................ 75

Sekil 4.6. GoogleNet SGDM algoritmasi ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi
........................................................................................................................ 76

Sekil 4.7. GoogleNet mimarisinde ADAM ve SGDM algoritmalarinin
Kars1lastirtlmast .......uveeeiiiiiie e 78
Sekil 4.8. AlexNet arttirma 1 ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi ................. 78
Sekil 4.9. AlexNet arttirma 2 ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi ................. 79
Sekil 4.10. AlexNet arttirma 3 ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi ............... 79
Sekil 4.11. AlexNet arttirma 4 ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi ............... 79
Sekil 4.12. AlexNet arttirma uygulamalarinin kargilagtirilmast ...........cocoooveiiinieenne 81
Sekil 4.13. AlexNet 350/50 veri seti ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi ...... 82
Sekil 4.14. Faster R-CNN ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi .............c........ 85
Sekil 4.15. YOLOV4 ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi.........cccccoevvvennennn. 86
Sekil 4.16. YOLOv4 350/50 veri seti ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi..... 86
Sekil 4.17. Farkli uygulamalar ile elde edilen ortalama kesinlik (mAP) degerleri ........ 89
Sekil 4.18. Kullanict araylizii @iri§ €Krani..........ccoooveviiriiieniiiieseee e 90
Sekil 4.19. Kullanict arayiizii gorintii yUKIEME .......coovvveiiiiriiiie e 91
Sekil 4.20. Kullanict araylizli SONUG €KTANT .....c.eeiviriiiiiiieiieeiee s 91

vii



CIZELGE LISTESI

Sayfa No
Cizelge 3.1. Yiiz tanima ile ilgili son yillarda yapilan ¢aligma ornekleri................c..... 29
Cizelge 3.2. Deneysel ¢alismalarda kullanilan bilgisayar konfiglirasyonu .................... 47
Cizelge 3.3. R-CNN Object Detector egitim segenekleri ..........cvvvreriiiinieeiiniiiennns 54
Cizelge 3.4. AlexNet mimarisinde kullanilan katmanlar.............cccccoooeiiiiniiinciennns 55
Cizelge 3.5. GoogleNet mimarisinde kullanilan katmanlar............ccccoovviiiiiiicnnns 58
Cizelge 3.6. ResNet50 mimarisinde kullanilan katmanlar ... 63
Cizelge 3.7. Faster R-CNN Object Detector egitim segenekleri ..........cocovveveiviineennnns 68
Cizelge 3.8. YOLOv4 Object Detector egitim segenekleri .......cocvvvviiiiiiiiniiiiiiicnnns 69

Cizelge 4.1. AlexNet, GoogleNet ve ResNet50 mimarileri ile elde edilen ortalama
kesinlik (AP) deSerleri ......c.oooveiiiiiiieiii e 74

Cizelge 4.2. GoogleNet mimarisinde ADAM ve SGDM algoritmalari ile elde edilen
ortalama kesinlik (AP) deZerleri ........cocovuiiiiiiiiiiiiiiie e 77

Cizelge 4.3. AlexNet mimarisinde arttirma uygulama ve farkli hiperparametre
degerleri ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) degerleri..........ccccoooevvivvnnnne. 80

Cizelge 4.4. AlexNet 350/50 veri seti ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) degerleri
........................................................................................................................ 83
Cizelge 4.5. Faster R-CNN ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) degerleri................. 84
Cizelge 4.6. YOLOV4 ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) degerleri..........cc.cocovenene 87

Cizelge 4.7. Farkli uygulamalar ile elde edilen ortalama kesinlik (mAP) degerleri ...... 88

viii



ANN
AP
CDN
CNN
H-CNN
mMAP
R-CNN
RelLU
RNN
RPN
Rol
SVM
YOLO

KISALTMALAR

Yapay Sinir Ag: (Artifical Neural Network)

Ortalama Kesinlik (Average Precision)

Evrisimli Derin Ag (Convolutional Deep Network)

Evrigimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

Hiyerarsik Evrisimli Sinir Ag1 (Hierarchical Convolutional Neural Network)
Ortalama Kesinlik Degerlerinin Ortalamas1 (Mean Average Precision)
Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Ag1 (Region based Convolutional Neural Network)
Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit)

Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network)

Bolge Onerisi Ag1 (Region Proposal Network)

Ilgilenilen Bolge (Region of Interest)

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

Sadece Bir Kez Bak (You Look Only Once)



OZET

BOLGE TABANLI EVRIiSIMLIi SINIiR AGI iLE YOKLAMA AMACLI YUZ
TANIMA SISTEMI

Demet Hanife SUNGUR
Diizce Universitesi
Lisansiistli Egitim Enstitiisii
Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS
10 Agustos 2022, 107 sayfa

Insanlarin g6z veya parmak izi gibi biyometrik 6zelliklerinin yam sira miidahale veya
temas olmadan kullanilabilecek en belirgin ve temel 6zelligi yiiziidiir. Bu ¢alismanin
amaci, derin 6grenme teknigi ve evrigimli sinir agi (convulational neural network, CNN)
algoritmas1 kullanarak bir yiliz tanima sistemi gelistirmektir. Bunu saglamak ig¢in
aragtirmacilar tarafindan on iki 6grencinin 400 farkli fotografini igeren 6zgiin bir veri seti
olusturulmustur. Ogrencilerin fotograflari, siif ortaminda farkli oturma diizeninde farkli
acilar olusturacak sekilde kameraya karsi yerleri ve agilari degistirilerek ¢ekilmistir. Veri
seti egitim ve test setlerine ayrilmis ve her bir 68renci fotografta ayri ayri etiketlenmistir.
Egitim siireci gergeklestirildikten sonra test seti iizerinde yiiz tanima siireci test edilmistir.
AlexNet, GoogleNet ve ResNet50 mimarileri ile olusturulan R-CNN modellerinde, faster
R-CNN ve YOLOv4 modellerinde egitim ve test islemleri tamamlanmustir. Veri setindeki
gOriintii sayisinin agin basarisina etkisine incelemek amaciyla 300/100 ve 350/50 olmak
iizere iki farkli egitim/test oram1 kullanilmustir. Onerilen yaklasim, dgrencilerin yiiz
tanimasi ile kimliklerinin belirlenmesinde umut verici sonuglar vermistir. 300/100
egitim/test oran1 kullanildiginda basar1 orant %59 iken, 350/50 egitim/test oraninda
%98’e yiikselmistir. Sonug¢ olarak yiizleri kolayca tanimak i¢in uygun derin 6grenme
modellerinin tatmin edici diizeyde kullanilabilecegi gdsterilmistir. Ayrica bu modeller
sadece yoklama veya giivenlik amagh degil, 6grencilerin duygularini tespit etmek igin de
kullanilabilir. Bdylece 0grenme ortaminin iyilestirilmesi ve Ogrencilerin hazir
bulunusluklarinin degerlendirilmesi miimkiin olabilir.

Anahtar sozciikler: Goriintii isleme, Nesne tespiti, Yiiz tanima, R-CNN, YOLOV4.



ABSTRACT

FACE RECOGNITION SYSTEM FOR ATTENDANCE WITH REGION BASED
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

Demet Hanife SUNGUR
Diizce University
Institute of Graduate Education
Department of Electrical-Electronics and Computer Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS
August 10, 2022, 107 pages

In addition to biometric features of people such as eyes or fingerprints, the most
distinctive and basic feature that can be used without intervention or contact is the face.
The aim of this study is to develop a face recognition system using deep learning
technique and convulational neural network (CNN) algorithm. To avhieve this, an
original data set including 400 different photos of twelve students was created by the
researchers. Photos of the students were taken in their own classroom by changing their
places and angles to the camera to create different angles with different sitting patterns.
The data set divided into training and test sets, and each students were labeled individually
in each photos. After the training process was carried out, face recognition process was
testing on the test set. Training and testing of R-CNN models created with AlexNet,
GoogleNet and ResNet50 architectures, faster R-CNN, and YOLOv4 models have been
completed. To examine the effect of the number of images in the data set on the success
of the network; two different training/test ratio; 300/100, and 350/50; were used. The
proposed approach yielded promising results in identifying students using face regions.
A success rate of 59% was obtained when the 300/100 training/test ratio was used, while
the success rate increased to 98% for the 350/50 ratio. As a result, it has been shown that
appropriate deep learning models can be used to recognizing the faces easily with a
satisfying level. In addition, these models can be used not only for attendance or security
purposes, but also for detecting the emotions of the students. Thus, it may be possible to
improve the learning environment and evaluate the readiness of students.

Keywords: Image processing, Object detection, Face recognition, R-CNN, YOLOv4.
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1. GIRIS

Insanlarin otomatik olarak taninmasi onemi giderek artan bir konu haline gelmistir.
Otomatik insan tanima sistemlerinde iris, parmak izi ve yliz gibi biyometrik veriler
kullanilabilmektedir. Herhangi bir kisinin taninmasini saglayan en belirgin ayirt edici
ozelliklerinden biri de kisinin yliziidiir. Ancak parmak izi, iris tanima gibi 6zelliklerle
calisan sistemlerde, kullanicilarin sistemi etkin kullanabilmesi i¢in belirli baz1 6zelliklere
sahip olmasi ve belki de kullanicilara temel diizeyde egitim verilmesinin gerekli olmasi
veya sistem kullaniminda kullanicilara miidahale gerekli olabileceginden, bu
alternatiflere gore otomatik yiiz tanima ¢ok daha cazip ve pratik olabilmektedir [1]. Yiiz
tanima askeri, sanayi, sosyal medya, pazarlama, saglik alani1 gibi farkli alanlarda gerek

giivenlik, gerek bilimsel ve gerekse hizmet sektorlerinde kullanilabilmektedir [1], [2].

Standart bir yiiz tanima islemi {i¢ asamadan olugsmaktadir; Yiiz tespiti, 6zellik ¢ikarma ve
yiiz tanmima [1], [3]. Verilen herhangi bir goriintiideki yiiziin bulunmasi ile baslayan yiiz
tanima siireci yliziin konumunun tespiti ve segmentlerine ayrilmasi ile devam eder. Yiiziin
ayirt edici Ozelliklerinden olusan bir 6zellik vektorii kullanilarak bdliimlenmis yiiziin
temsili olusturulur [1], [3], [4]. Veri tabanindaki 6zellik sablonu ile belli yiiz 6zellikleri
tek bir karsilagtirma yapilmasina dogrulama, veri tabanindaki tiim 6zellik sablonlariyla
karsilastirma ise tamimlama olarak ifade edilebilir. Yiiz tanima bu iki alternatifle

yapilabilir.

Insan yiizii yapisal olarak birbirine benzerdir. Farkli insan yiizleri arasinda ufak
sayilabilecek farkliliklar mevcuttur. Bunun yani sira insanlar makyaj ve cesitli
aksesuarlar yardimiyla farkli goriiniimler olusturabilirler. Dolayisiyla insan yiizii

herhangi sabit bir nesne gibi degerlendirilemez.

Yiiz tanimada, yas, yiiz ifadeleri (jestler, mimikler), aydinlatma, poz agisi, ¢oziniirlik,
giirtiltii, bulaniklik, goriintii tahrifat1 ve sahteciligi gibi faktorlerden kaynaklanan i¢ ve dis
faktorler olarak smiflandirilan cesitli zorluklar mevcuttur. Bu zorluklar igsel ve digsal

faktorler olarak kategorize edilmigtir [1].

Icsel faktorler de kendi icinde yiiz ifadeleri (mimik), yas, yiiz okliizyonu ve goriintii
sahteciligi seklinde 4 gruba ayrilabilir:



1. Yiiz Ifadeleri: Ofke, korku, kizma, giilimseme gibi duygularin yiiz ifadelerine
yansimasi dogaldir. Yiiziin farkli ifadelere biiriinebilmesi yiliz tanima icin

zorluklar dogurabilmektedir.

2. Yas: Insan yiizii yillara bagh olarak degismektedir. Her bireyin cocukluk genclik
yetigkinlik ve ileri yetigkinlik donemlerinde yiiz hatlarinda degisimler

olabilmektedir. Bu da yiiz tanima i¢in agilmasi gereken bir problemdir.

3. Yiiz Okliizyonu: Kisiler mevsimsel olarak ¢esitli aksesuarlar kullanabilir, 6rnegin
atki, bere, gozliik gibi aksesuar kullanimi da gesitli zorluklar dogurmustur. Ayrica

makyaj ve sakal gibi detaylarda bu zorluklardandir.

4, Goriintii Sahteciligi: Yiiz tanima lizerine umut verici ¢alismalar yapildikga ve yiiz
tanimanin popiilerlesmesi ile birlikte bu alanda da sahtecilik ortaya ¢ikmustir.
Yapay zeka kullanilarak hazirlanmis var olmayan bir yliz tasarlanarak sisteme
saldirilar planlanabilir [1]. Dolayisiyla, gelistirilen yiiz tanima sistemlerinin

giivenlik i¢in de onlemler gelistirmesi gerekmektedir.

Dissal faktorler ise aydinlatma, ¢oziiniirlik, poz acisi, giriltii ve bulaniklik olarak

gruplandirilabilir.

1. Aydmlatma: Isigin gelis acisi, yogunlugu olduk¢a oOnemlidir. Herhangi bir
fotografta dahi 1s181n kisinin arkasinda kalmasi gériintiiniin net olmamasina sebep
olacaktir. Dolayisiyla yiizii net sekilde belirlenememis bir kisinin tanima
yapilmasi oldukea giictiir. Isik yogunlugu, 1s1k agisi insan yliziiniin taninmast i¢in

oldukga 6nemli parametrelerdir.

2. Coziiniirlik: Cozilintirliigiin yliksek olmasi elbette cok daha net goriintiiler elde
edilmesini saglayacaktir. Ancak bilgisayar kaynaklarimin kisith olmasi ¢ok
yiiksek c¢Ozliniirliik iizerinde islem yapilmasini zorlagtirmaktadir. Bilgisayar
kaynaklarini optimum seviyede kullanabilmek i¢in ¢oziinlirligli daha distik
dosyalar tizerinde islemler yapilmasini gerektirir. Bu durum goriintii netliginde
cesitli zorluklar ortaya ¢ikarmigtir. Ayrica farkli mesafelerden goriintii almanin da

¢ozliniirliik Gizerinde etkisi mevcuttur [1].

3. Poz Agist: Insan yiiziiniin goriintiisiiniin farkli agilardan yakalanmasi, aym kisiye
ait olsa bile farkli goriintiiler olusturur. Beklenen insanlarin yiiziinlin goériintii

yakalama diizlemine donmesidir.



4, Girilti: Goriintii yakalama aygitindan kaynakli giiriiltiiler olusabilir. Bu

guiriiltiileri gidermek igin ¢esitli yiiz tanima yontemleri mevcuttur [1].

5. Bulaniklik: Kisilerin hareketi, kameralarin yiiksek pozlama siiresi gibi

nedenlerden kaynaklanarak ortaya ¢ikabilir.

Belirtildigi tizere yiiz tanimada asilmasi gereken problemler mevcuttur. Bu problemleri
asarak en yiliksek dogrulukta ve giivenilir yiiz tanima icin derin 6grenme teknikleri
kullanilmaktadir [2], [5]. Derin 6grenme yapilarindan biri olan evrisimli sinir agi
(convolutional neural network, CNN), goriintiilerin siniflandirilmasi iizerine basarili

sonuglar elde etmistir [6], [7].

Bu caligmanin amaci, derin 6grenme teknigi ve CNN algoritmasi kullanarak bir yiiz
tanima sistemi gelistirilmesidir. Onerilen sistem dért ana asamadan olusmaktadir. Birinci
asamada, bir siniftaki 6grencilerin farkli oturma diizenlerinde farkli agilardan fotograflari
cekilerek bir veri seti olusturulmustur. Ikinci asamada, dgrencilerin her biri, veri setindeki
her bir fotograf igin ayr1 ayri etiketlenmistir. Ugiincii asamada ise veri setinin egitime
ayrilan kismi ile egitim siireci gerceklestirilmistir. Son olarak egitim siireci

tamamlandiktan sonra test seti iizerinde yliz tanima siireci test edilmistir.

Tezin devam eden boliimleri su sekilde yapilandirilmigtir: Derin 6grenme, CNN, goriintii
isleme ve yiiz tanima ile ilgili calismalar ve literatiir ikinci boliimde 6zetlenmistir. Ugiincii
boliimde, onerilen yaklasim i¢in kullanilan materyal ve yontemler hakkinda agiklamalar
yapilmistir. Dordiincii boliimde veri seti lizerinde gerceklestirilen test ¢aligmalarinin
sonuglarindan  bahsedilerek bulgular verilmis, son bolimde ise bulgularin

degerlendirilmesi, tartisilmasi ve sonuglandirilmasina odaklanilmustir.



2. LITERATUR OZETIi VE GENEL BIiLGILER

Goriintii isleme, dogal dil isleme, ses isleme, biyomedikal vb. alanlarda kullanilan ¢ok
katmanli algilayicilarin bir tiirii olan CNN, goriintii isleme alaninda en iyi sonuglari
vermistir. Ozel bir derin 6grenme mimarisi olan CNN’ler kullanildig1 birgok calisma

yapilmus ve 6zellikle goriintii islemede basarili bir¢ok sonug elde edilmistir.

Krizhevsky ve ark. [8], evrisimli derin ag (convolutional deep network, CDN) ile
ImageNet smiflandirmast yaptiklart 2012 yilindaki ¢alismalarinda, 1 milyon 200 bin
yiiksek ¢dziiniirliiklii nesneyi 1000 ayr1 sinifa bolen bir derin CNN egitilmistir. Ogrenme
stirecini hizlandirmak i¢in evrisimli islemin oldukga etkili oldugu bir GPU uygulamasi ve
doymamis ndronlar kullanilmistir. Agdaki tam bagl katmanlarda bunu uygun bir diizeye
diisirmek i¢in oldukca etkili oldugu kanmitlanmis yeni bir hazir birakma yodntemi
kullanilmistir. Bu yaklagimin diger yaklasimlardan daha iyi oldugunu ispat etmek igin ise
daha genis bir veri seti, daha iyi teknikler ve daha giiglii 6grenme modelleri kullanilmis
ve sonug olarak, siniflandirma islemi ¢ok az (0.15) hata oranmi ile gergeklestirilerek

CNN’in smiflandirmadaki basarisi gosterilmistir.

Zhou ve ark. [9] 2013 yilinda, derin aglarla goriintii siniflandirma problemini ele alan
CDN adi verilen yari denetimli bir dgrenme algoritmasi gelistirmistir. {1k olarak,
goriintliniin bilgisini etkili bir sekilde izole etmek ve azaltmak igin, evrisimsel kisith
Boltzmann makineleri kullanilarak birkag gizli katman olusturulmustur. Daha sonra yine
kisith Boltzmann makineleri kullanilarak goriintiiniin bilgileri hizli bir sekilde
ayristirilabilmistir. Son olarak, derin 6grenme mimarisi, {istel kayip fonksiyonlu
denetimli tabanli bir egim-inis ile ince ayar yapilmigtir. CDN’ler, bilgileri nesnelerden
ayirabilmekte ve boyutlarmi kiigiiltebilmektedir. Ek olarak, CDN izolasyon ve
siiflandirma siireci, ayni parametrenin farkli adimlarda optimizasyonu i¢in ayni derin
mimariyi kullanmaktadir ve bu nedenle 6grenme yetenegini de etkin bir sekilde
gelistirebilmektedir. 1ki standart veri setinde cesitli uygulamalar yapilmis ve CDN’nin
yart denetimli siniflandirma uygulamalari ve mevcut 6grenme teknikleri ile rekabet
edebildigi goriilmiistiir.

Kukharenko ve Konushin [10] tarafindan 2015 yilinda yapilan ¢alismada, bir kisinin

goriintiisiinden ayni1 anda birgok ozelligin ¢ikarilmasina olanak saglayan bir model



tanimlanmistir. Modelde, cesitli olasiliksal ¢iktilara ve ortak girdi katmanlarina sahip bir
CDN yapis1 6nerilmistir. Bu ag, dogrulugu yiiksek olan bir CNN’ye sahip olup bir 6zellik
cikarimi i¢in gerekli olan siirede bir dizi 6zelligi ayni anda elde edebilir. Bu ag, 13233
adet fotografin yer aldigi LWF veri seti ile egitilmistir. Bireyin goriiniis 6zellikleri igin
cinsiyete ek olarak sakal ve biyik da kullanilmistir. Dogru tanima orani, 6zelliklerin her
biri igin LWF veri seti i¢in en iyi sonuglardan biri olan %91,5’ten daha az olmamstir. Bu
model, islem siiresinde dnemli bir artis olmaksizin insan goriiniimiiniin ayn1 anda daha

fazla sayida 6zelliginin taninmasi i¢in kullanilabilir.

Biiyiik kalabalik dagilimlarini hesaplamak veya yogunlugu tahmin etmek, 6zellikle kamu
glivenligi i¢in bagka bir ilgi alan1 olmustur. Bu konudaki mevcut uygulamalar, 6nceden
tanimlanmis Ozelliklere dayanmaktadir ve ¢ogunun alani daralmis veya kisith
durumdadir. Bu kisitlamalardan biri; birey sayisi diizinelerce oldugunda uygulanabilir
olmalaridir, ancak kalabaliktaki birey sayisi yiizlerle veya binlerle ifade edildiginde
kalabalik hesaplamasi yerine yogunluk tahmini yapilabilmektedir. Digeri ise; genellikle
videolardaki zamansal bir siraya bagli olmalaridir ve duragan (hareketsiz) nesnelere
uygulanamamalaridir. Hu ve ark. [11] 2016 yilinda, bu problemlere atifta bulunarak,
CNN’leri kullanarak hareketsiz bir goriintiiden yogun kalabalik sayma ¢alismasi
yirtitmislerdir. Orta veya st diizey bir kalabaliga katilan insan sayisini tek bir goriintiide
tahmin etmek icin bir CDN yaklasimi kullanmislardir. i1k olarak, kalabaligin &zelliklerini
¢ikarmak icin bir CNN yapis1 kullanmiglardir. Ardindan, belirli say1y1 tahmin etmek ve
kalabalik 6zelliklerini 6grenmek icin kalabalik sayimi ve kalabalik yogunlugu olmak
tizere iki denetim sinyali kullanilmistir. Yaklasim 45.000 agiklamali kisi ve her birisi 58
ila 2201 arasinda degisen kafa sayisina sahip 107 adet kalabalik goriintiiden olusan veri
seti ile test edilmistir. Bu yaklasimin etkisi, sayim performansinin ¢oklu degerlendirme
kriterleri ile hesaplandigi kapsamli deneylerde kanitlanmistir. Caligma, video izleme ve

giivenlik yonetiminde daha iyi sonuglar verecek sekilde gelistirilebilir.

Ciresan ve ark. [12] tarafindan 2011 yilinda CNN yaklasimini kullanarak yapilan GPU
uygulamasi yiiksek dogrulukta goriintii islemenin baska bir 6rnegi olarak gosterilebilir.
Egitim siireci olasiliksal gradyan inis yontemi ile yapilan bu sinir aginin kullanilmasi ile
diisiik ¢ozlndrlikli dogal resimler igin %19,51 dogruluk orani elde edilirken, nesne
tanima i¢in %2,53 ve el yazisi tanima i¢in %0,35 dogruluk orani elde edilmistir. 2012 y1il1
itibariy ile literatiirde en iyi sonuglarin elde edildigi belirtilen bu g¢alisma ile CNN

mimarilerinin yeterli bir veri tabami ile egitildiginde goriintii tanima i¢in en dogru



sonuglar1 verecegi de gosterilmistir. Sonuglarin dogrulugunun yani sira ytliksek 6grenme
hiz1 da bu GPU tabanli uygulamada biiyiik bir avantajdir. GPU tabanli uygulamalar, CPU
tabanli uygulamalardan 10 ila 60 kat araliginda degisen miktarda daha yiiksek 6grenme
hizlarina sahiptir [12].

Bir bagka uygulamada, 2019 yilinda yaptiklar1 ¢alismalarinda Sarigiil ve ark. [13], hata
oraninit en aza indirmek i¢in bir geri yayilim algoritmasi Onermistir. Geri yayilim
algoritmasi, filtre sayisii degistirmeden aktivasyon hatalarimi dikkate alarak
smiflandirma performansini arttirir. Algoritma 4 farkli deney seti ile test edilmistir. Tlk
deneyde dogruluk oran1 %55,29 oraninda artmistir. Diferansiyel CNN uyarlamasi, ikinci
deney setinde, AlexNet'in ilk 1 ve 5 testinin dogrulugunu ImageNet veri setinde %5,3 ve
%4,75 oraninda artirmustir. Ugiincii deney setinde ise dnceki tiim modeller agilmus,
CIFAR-10 veri seti ve CIFAR-100 veri seti i¢in, diferansiyel evrisimli ag modeli, en
yakin diizeyde basar1 gostermis modelden %4,33 ve %7,72 oraninda daha da yiiksek
dogru smiflandirma orani gostermistir. Son deneyde CIFAR-10 veri seti ve CIFAR-100
veri seti icin VGGNet modeli %93,58 ve %75,06 dogruluga ulagmistir.

Gradyan inis yontemi, yapay sinir aginin (artificial neural network, ANN) veritabani ile
egitilmesine olanak veren bir algoritmadir. Makine 6grenme alaninda olduk¢a yaygin
olan algoritma, egitim verileri tizerinden maliyet hesaplayarak bu hesaplanan maliyetin
en aza indirilmesini saglamaktadir. Literatiirde olasiliksal gradyan inig yontemi ile ilgili

birgok 6rnek bulunmaktadir.

Traore ve ark. [14], 2018 yilindaki ¢alismalarinda mikroskobik goriintiileri tanimlamak
icin bir CNN modeli sunmuslardir. Bu sekilde, sitma ve kolera patojenlerinin tespiti igin
karar verme siirecinde destek olmak iizere, bu agin akilli mikroskoplarin diizenegine
eklenerek yardimei olmasi amaglanmistir. Egitim veri seti olarak olasiliksal gradyan inis
yontemi kullanilmig ve CNN’nin egitim siirecinde 200 kolera patojeni ve 200 sitma
patojeninden olusan toplam 400 goriintii kullanilmistir. Seksen adet test goriintiisii ile
yapilan ¢alisma sonucunda %94 oraninda dogru siniflandirma basarisi elde edilmistir.
Onerilen CNN modeli, veri setinin boyutuna gére degisiklik gosterebilmektedir.
Calismanin 14 milyon hiyerarsik goriintiiden olusan bir veri seti ile egitilmis olan bir

CNN modeli ile tekrarlanmas1 amaglanmustir.

Siniflandirilmas1 gereken veri ¢ok fazla oldugunda, hiyerarsik bir yapida goriintiilerin

siiflandirilmasi gereken durumlar s6z konusu olabilir. Hiyerarsik goriintii siniflandirma



yaklagiminin temel siiflandirmaya gore daha iyi diizeyde sonuglar verdigi gozlenmistir.
Seo ve Shin [15], maksimum havuzlama yontemini de kullandiklar1 2019 yilindaki
calismalarinda, goriintii siniflandirmasi igin bir hiyerarsik evrigimli sinir ag1 (hierarchical
convolutional neural network, H-CNN) 6nermistir. Maksimum havuzlama yontemi, elde
edilen verilerin belli bir bolimiiniin se¢ilerek o boliimdeki en yiiksek olan degerin dikkate
alinip verileri yeni bir sekilde gostermek i¢in kullanilan bir yontemdir. Cok fazla bilgi var
oldugunda anlami ¢ok fazla kaybetmeden sadece bilginin boyutunu kiigiiltmek amaciyla
kullanilmaktadir. Canta, ayakkabi, giysi gibi moda resimlerinin siniflandirildig:
uygulamada, veri tabaninda bulunan gorselleri ilk olarak 10 temel gruba ayirmislar, daha
sonra da bu 10 grubu hiyerarsik yapilarina gore tekrar iki gruba daha ayirmiglardir. Sinir
agini egitmek icin Olasiliksal gradyan inig yontemi kullanildi. H-CNN olarak adlandirilan
bu CNN, tam bagl katmanlardan olusmakta olan VGGNet’e dayanmaktadir. Bu sinir
agini egitmek i¢in 28x28 piksel boyutunda 50.000 egitim goriintiisii ve test i¢in 10.000
test goriintiisti kullanilmistir. H-CNN modeli, temel modelle karsilastirilmis ve temel
modele gore daha yiiksek dogruluk ve daha az kayipla daha iyi basar1 gostermistir. 52.

egitim dongiisii sonunda, 0,9 momentum katsayisindaki 6grenme hizi 0,00005 olmustur.

Olasiliksal gradyan inis yontemiyle birlikte kullanilmakta olan baska yontemler de vardir.
Bu farkli yontemlerden biri de ince ayardir. Ince ayar ydéntemi, daha &nce egitilmis olan
bir agin, yeniden benzer ikinci bir gorevi yapmak tizere tekrardan egitilmesi islemine
denilmektedir. Ozellikle, az sayida goriintii olan veri kiimeleri ile egitilen aglarda

performansi daha ¢ok etkileyebildigi gozlemlenmistir.

Hassasiyet tahmini i¢in ince ayar aglarinin 6n egitimi, daha Once nesne tanima ig¢in
egitilmis aglardan daha iyi sonuglar vermistir. Cetinic ve ark. [16], sanatsal igeriklerle
ilgili goriintiilerin siniflandirilmasi amaciyla goriintii benzerliginin farkli yonlerini analiz
ettikleri 2018 yilindaki calismalarinda, gorsel gorevlerde basarili sonucglar gdsteren
CNN’nin uygulanabilirligini incelemislerdir. Calismada CNN, 0,0005 6grenme hizinda
olasiliksal gradyan inis yontemi ile egitilmistir. Calisma sonucunda, agdaki baglantilarin
agirliklariin baslangi¢ degerleri atamasinin anlamsal sonuglari ile ilgili daha kesin
sonuglar ¢ikarilabilmesi i¢in bu konuda daha ileri aragtirmalar yapilmasinin gerektigi
sonucuna ulagilmistir. Ek olarak, ince ayar aglarindan elde edilen 6zelliklerin, tarz ve
igerik acisindan benzer goriintiiler elde edebilmek igin de kullanilabilecegi ve sanat
koleksiyonlari igin g¢evrimigi arama sistemlerinin Ozelliklerini  gelistirmede de

kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.



2.1. YAPAY SiNiR AGI

Yapay sinir agi (artificial neural network, ANN), insan beynindeki ndéronlarin
isleyisinden ve beyindeki 6grenme siirecinden esinlenilerek gelistirilmistir. Ilk olarak
1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan beyin hiicrelerinin yapisinin matematiksel
olarak modellenmesi ile ortaya ¢ikmustir [17], [18]. ANN ile insan beynindeki 6grenmeyi
saglayan ndronlarin modellenmesi ile matematiksel olarak benzer bir yaklasim ortaya
koymak ve bu sekilde bilgisayar sisteminin bu 6grenme yaklasimini ger¢eklestirmesi
amaglanmistir. Noronlar dentrit ad1 verilen uzantilari ile giris verilerini almakta, her bir
veriyl onem diizeyi oraninda agirliklandirarak tagimakta ve bu agirliklandirmadan elde
edilen toplam deger belirli bir esigin iizerindeyse ¢ikis verisi iiretilmektedir. Insanda
agirliklar 6grenilmekte, 6grenme noéronlarin birbiriyle kurduklar: baglantilar (sinapslar)
sayesinde ger¢eklesmekte ve bu sayede ¢ikis verisi iiretilmektedir. Tekrar eden durumlar

s0z konusu oldugunda 6grenme de artmaktadir [19].
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Sekil 2.1. Yapay sinir agina drnek bir yap.



Sekil 2.1°de ¢ok katmanli bir ANN 6rnegi verilmistir. Giris katmani, gizli katman(lar) ve
c¢ikis katmani olmak iizere ii¢ farkli katman bulunmaktadir. Bu katmanli yap1 sayesinde
agirliklandirma ve matematiksel islemler yapilarak agin egitilmesi saglanmaktadir. ANN
girig verileri ve agirliklar ¢carpilarak modele girecek sekilde tasarlanmigtir. Girisg katmani
Xp1 den Xpp’ye kadar olan girig verilerini alir ve ara katmanlara 1’den M’ye kadar olan
gizli katmanlara gonderir. Bu katmanlarda giris katmanindan gelen veriler tizerinden
matematiksel islemler yapilir. Ogrenme, matematiksel modeldeki agirliklarin 6grenilmesi
ile gergeklesir ve esik deger ile matematiksel modelde elde edilen toplam degerin kontrol
edilmesi aktivasyon fonksiyonu ile yapilir. Matematiksel islemler ile girdi verileri
incelenerek baglantilarin  agirhik degerleri aktivasyon fonksiyonlar1 ile yeniden
diizenlenir. Agin egitimi, bu baglantilara ait agirlik degerlerinin yeniden diizenlemesi
sonucu ortaya c¢ikan siiregtir. Dolayisiyla, ANN’de egitim, belirli 6grenme kurallarina
dayali olarak yapilan bu agirliklarin yeniden hesaplanmasi ve giincellenmesi ile
olmaktadir. Bir ANN i¢in sonuca yonelik ¢ikarim ve genelleme yetenegi olabilmesi dogru
agirlik degerlerinin 6grenilmesi ile miimkiin olmaktadir [20]. Bu sekilde, ANN i¢in insan
beynine benzer sekilde ¢ikarim yapma, genelleme, siniflama vb. islemleri yapabilme
yetenegi kazanma siireci, giris verileri ve bu giris verilerinin agirliklar1 ile yapilan
matematiksel islemler ve uygulanan aktivasyon fonksiyonu ile olur [21]. Son olarak ¢ikis

katmani ise Op1 ve Opr isimli ¢ikis verilerini verir.

Baglant1 sekillerine gore ileri beslemeli ANN ve geri beslemeli ANN olmak tizere iki

cesit yapida ANN s6z konusudur.

[leri beslemeli ANN’de giris katmanina gelen girdi verileri herhangi bir islem yapilmadan
dogrudan gizli katmanlara verilir. Oradan da tek yonlii baglant1 ile ¢ikis katmanina iletilir.
Dogrusal olarak giristen ¢ikis yoniine bir akis vardir ve etkilesim s6z konusu degildir.
Geri beslemeli ANN’lerde ise giristen ¢ikis yoniine dogru bir hesaplama yapilirken, ayni
zamanda geriye dogru da hesaplama s6z konusudur. Giris katmanindan giren veriden elde
edilen ¢ikt1 degeri, ¢iktinin beklenen degeriyle karsilastirilarak aradaki fark (hata)
hesaplanir ve bu fark (hata) miktar1 tekrar geriye dogru gonderilerek agirlik degerlerinin
yeniden hesaplanmasi yapilir [22]. Bu geriye dogru génderme siirecinde hesaplanan hata
miktarinin azaltilmas1 mevcut agirliklara dagitilarak saglanir. Bu siiregte geri beslemeli
sinir aglarinda elde edilen ¢ikis verisi ile ayn1 anda ilk girig verileri ve bu verilerinden
elde edilen ¢ikis verileri ile olusan girig verileri es zamanli olarak dinamik bir sekilde

islenmektedir [23].



ANN teorisiyle birlikte makine 6grenmesi ile ilgili ¢alismalar konusunda yeni bir ¢aga
girilmis olmustur. ilk gelistirilen ANN modeli tek katmanli ve ileri beslemeli bir ANN
modeli olarak gelistirilmistir [24]. Ancak bu model ile elde edilen sonuglar belirli bir
basar1 oranmin iizerine ¢ikamamustir. Ilerleyen donemlerde geri beslemeli ANN modeli
gelistirilmis ve bu model iizerinde yapilan diizenlemelerle daha basarili sonuglar elde

edilebilmistir.

ANN’nin egitimi agirliklarin yeniden hesaplanmasi ile gergeklestirilir. Giristen sinir
agina verilen degiskenler aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Elde edilen ¢ikis degeri
bilinen ¢ikis degeri ile karsilagtirilarak hata bulunur. Her bir iterasyondaki hata miktarina
gore aktivasyon fonksiyonu giincellenir. Cesitli yontemlerle buradaki hata azaltilmaya
calisilir. Her girigin agirliklar: farkl olabilir. Agirliklar yeniden hesaplanarak hedeflenen
sonuca ulasilmasi siirecinde 6grenme gergeklesir. En uygun agirlik tespiti gerceklestirilir
ve bu degisken agirliklari saklanir. Ogrenme asamasindan sonra farkli girislerle test
yapilir. Eger test asamasindaki verilerde de beklenen sonuglari veriyorsa sinir agi
O0grenmeyi gergeklestirmistir. Ancak egitim asamasinda sinir agma optimum veri
saglanmalidir. Eger egitim asamasinda optimum sayida veri yerine daha fazla 6rnek

verilirse 6grenme degil ezberleme s6z konusu olacaktir [25].

Dogrusal problemlerin ¢6ziimiinde basarili bir sekilde ¢alisan ANN modelleri ile artan
calisma sayis1 ve yapilan diizenlemelere ragmen halen dogrusal olmayan modellerin
¢oziimiinde saglikli bir sekilde uygulanamamakta ve dogru sonuglar elde
edilememekteydi [26]. Cok katmanli ANN modellerinin ortaya ¢ikmasiyla birlikte
dogrusal olmayan denklem sistemlerinde de geri beslemeli ve ¢ok katmanli ANN
modelleri sayesinde basarili sonuglar elde edilmeye baslanmis ve yeniden ANN ile
yapilan ¢aligmalar artmistir [27]. Daha sonralar1 katman sayis1 artirilarak gelistirilen ve
gizli katmanlar iceren CNN modelleri ile daha basarili sonuglar elde edilmeye

baslanmustir [28].

ANN modelleri ile mevcut degiskenlerle, verilerle ¢esitli analizler yaparak gelecekle ilgili
tahminler iiretebilmektedir. Ornegin ¢ok yagis alan bir bdlgede yagis miktar1 ve toprak
yapisina gore heyelan olma olasilig1 gibi problemlerde basarili sonuglar elde edilebilir.

Kisacasi dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde de olduk¢a basarilidir.

ANN paralellik, gercekleme kolayligi, 6grenebilirlik ve adaptasyon gibi ozelliklere
sahiptir [22], [29].
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Paralellik: Pek ¢ok 6rnek modellenebilir. Hata sistemin tiimiine etki etmez. Goriintiiler
gibi yiiksek boyutlu verilerde paralellik onemlidir. Ayni1 anda birden fazla ¢ikis

tiretebilmek hiz saglamaktadir.

Gergekleme Kolayligi: Yapay sinir aglarinda problemleri fonksiyonlar seklinde yazmak

pratiktir.

Ogrenebilirlik ve Adaptasyon: Her tiirli probleme uygulanabilir. Sayisal bir girdi

mevcutsa tahmin, kiimeleme, adaptasyon ¢ozebilir.

2.1.1. Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal olmayan 6zelliklerin ANN tarafindan taninmasi i¢in aktivasyon fonksiyonuna
gerek duyulmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu kullanilmamasi durumunda, 6grenme
stirecinden ziyade temel bir dogrusal regresyon modeli seklinde bir siire¢ ortaya
¢ikacaktir. Dolayisiyla ¢ikis degeri de dogrusal bir iglev sonucu olarak elde edilecektir.
Oysa, ANN modellerinde sadece dogrusal degil dogrusal olmayan durumlar da soz
konusu olacaktir ve dogrusal olmayan bu durumlarin da ANN tarafindan 6grenilebilmesi
icin aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Basit bir ANN modelinde, genel olarak
bakildiginda aktivasyon islemi, X girdileri ve W agirliklar1 kullanilarak ¢ikis katmanina
aktarilan degerlere uygulanmaktadir. Aktivasyon isleminin uygulanmasi Sekil 2.2’de

modellenmistir.

Egitim siireci agisindan disiiniildiginde, ANN yapis1 giris Vverileri, agirliklar,
agirliklandirma ve toplama islevi ve aktivasyon fonksiyonu elemanlarindan olusmaktadir.
Temel olarak n sayida girise sahip olan bir sinir aginda girisler agirliklari ile garpilir,
carpimlarin tamami toplanir ve bias degeri eklenir, son olarak aktivasyon fonksiyonuna
gonderilir. Elde edilen ¢ikis degeri hedeflenen ¢ikis degeri ile karsilagtirilir, eger elde
edilen ve hedeflenen ¢ikis degeri ayni ise herhangi bir glincelleme yapilmaz. Farkliysa
agirliklar ve bias degerleri yeniden giincellenir. Kisaca, aktivasyon fonksiyonu Y
cikisiin aktif olup olmayacaginin kontroliinii yapar. Yani temel olarak bir ANN
modelinde girdilerin agirliklar1 toplami hesaplanarak bias degeri eklenip aktivasyon
fonksiyonu ile ¢ikig iiretme prensibi s6z konusudur. Bu ¢ikis da baska bir katman igin
girdi verisi olabilecegi gibi sonug olarak iiretilen ¢ikt1 degeri de olabilir. ANN igin giris

verileri bir 6nceki sinirin ¢ikisi olabilecegi gibi dis ¢evreden gelen girisler de olabilir.
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Sekil 2.2. Yapay sinir aginda aktivasyon fonksiyonu.

Ogrenme siirecinin gerceklestirilmesinde kullanilan geri yayilim algoritmasinda tiirev
alma islemi de yapildigindan aktivasyon fonksiyonu tiirevi alinabilir bir fonksiyon
olmalidir [30]. Bununla birlikte, ANN ile siniflandirma yapilirken genellikle dogrusal
olmayan durumlarin da Ogrenilmesi gerektiginden aktivasyon fonksiyonu dogrusal
olmayan bir fonksiyon olmalidir. Eger ANN’nin tiim katmanlarinda dogrusal bir
fonksiyon kullanilirsa giris ile ¢ikis katmani arasinda dogrusal olarak siirekli ayni sonug
elde edilecektir. Dogrusal fonksiyonlarin birbiriyle dogrusal olarak birlesiminde ortaya
¢ikacak olan baska bir dogrusal fonksiyon olacaktir. Bu durumda da ara katmanlarin pasif
kalmasi s6z konusu olacak, dolayisiyla c¢ok katmanli yapida c¢alisma durumu
olmayacaktir. Yani ¢cogunlukla dogrusal olmayan siniflandirma yapmak i¢in kullanilan
ANN’de aktivasyon fonksiyonu da yine dogrusal olmayan fonksiyon olarak

secilmektedir.

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari arasinda en ¢ok kullanilanlar sigmoid,
hiperbolik tanjant (tanh), dogrultulmus dogrusal birim (Rectified Linear Unit, ReLU),

leaky (s1zdiran) ReL.U ve softmax aktivasyon fonksiyonlaridir.
2.1.1.1. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Girdi verilerini kullanarak her zaman [0, +1] araliginda c¢ikti degeri iireten bir
fonksiyondur. Degerin 0 olmasi1 durumunda 6grenme olay1 hi¢ ger¢eklesmezken 1 olmasi
durumunda ise tam olarak gerceklesmesi s6z konusudur. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
1990’11 yillarin basinda sinir aglarinda varsayilan olarak tercih edilen aktivasyon

fonksiyonuydu. Anlamli sonuglar1 -5 ve +5 girdi aralifinda saglamaktadir. Bu aralikta

12



geri yayilim algoritmasi ile 6grenim devam edebilir. Ancak sonucun her zaman 0 ¢ikmasi
durumunda geri yayilim algoritmasi ile hatalarin gilincellenmesi miimkiin olmaz ve
o6grenme durur. Derin aglarda biiyiik ¢iktilar iiretilir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilan sinir aglarinda gradyan kaybolma (vanishing gradient) problemi ortaya
citkmistir. Baglangigtaki agirhik degerleri ¢ok biiylik oldugunda Ogrenmenin
gerceklesmemesi gibi sorunlar ortaya ¢iktigindan ve daha verimli alternatif aktivasyon
fonksiyonlar1 da olmasi sebebiyle sigmoid aktivasyon fonksiyonu giinlimiizde daha az
tercih edilen bir aktivasyon fonksiyonu haline gelmistir [31]. Sekil 2.3’te sigmoid

aktivasyon fonksiyonu gosterilmistir.

Sigmoid fonksiyonu

-~

! /

1

0.8

0.6

0.4

0.2

0 _

-10 -5 0 5 10

Sekil 2.3. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu.

2.1.1.2. Hiperbolik Tanjant (Tanh) Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna benzer yapida bir fonksiyon olup farkli olarak fonksiyonun araligi
[-1, +1] araliginda ¢ikt1 degeri iiretmektedir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna goére
avantajli olan yonii ise 6grenme ve siniflama isleminin daha hizli olabilmesini saglayan
daha genis araliga sahip olma 6zelligidir. Bu, fonksiyonun tiirevinin daha dik olmasindan
yani sigmoid fonksiyona gore daha c¢ok deger alabilmesinden dolayr 6grenme ve
smiflama isleminde daha verimli olabilecegi anlamindadir. Yine bu fonksiyonda da ug

degerlerde gradyan kaybolma sorunu ortaya ¢ikmaktadir.
2.1.1.3. ReLu Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrultulmus dogrusal birim (Rectified Linear Unit) seklinde ifade edilen ReLU
aktivasyon fonksiyonu, X pozitif girdi verileri i¢in X degerini alan ve negatif girdiler i¢in

0 degerini alan, dolayisiyla [0, +oo] araliginda ¢ikt1 degerleri tireten dogrusal olmayan bir
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fonksiyondur. Pozitif her girdi i¢in hatalarin geri yayilim algoritmasi kullanarak 6grenme
devam eder. Ancak negatif girdiler icin her zaman 0 sonucunu verdigi i¢in 6grenme durur.
Negatif degerler i¢in her zaman 0 degerini almasi hesaplama ve islem yiikiiniin daha az
olmasi ve dolayisiyla agin da daha hizli ¢alismasi manasina gelmektedir. Bu durum
sigmoid ve hiperbolik tanjant (tanh) aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla ¢ok katmanli
aglarda bu fonksiyonun daha fazla tercih edilme nedeni olmustur [32]. Sekil 2.4’te ReLU

aktivasyon fonksiyonu gosterilmistir.

10 ReLu Aktivasyon Fonksiyonu

-10 -5 0 5 10

Sekil 2.4. ReLU aktivasyon fonksiyonu.

2.1.1.4. Leaky (Sizdiran) ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

Negatif degerler icin genellikle 0,01 diizeyinde ayarlanan bir sizdirma degeri ile gradyan
kaybolma sorununa bir ¢oziim getirilerek negatif degerler icin de &grenmenin
gerceklesmesi  saglanmaya ¢alisilmaktadir. Leaky (sizdiran) ReLU aktivasyon
fonksiyonunda negatif degerler sifira ¢ok yakindir ancak tam sifir degildir. Sifira yakin
olarak verilen bu sizdirma degerinden dolay1 leaky (sizdiran) ReLU aktivasyon

fonksiyonunun tanim aralig1 da -oo diizeyine kadar devam etmektedir.
2.1.1.5. Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna benzer bir yapiya sahip olan ve ikiden fazla sinifin s6z
konusu oldugu ¢oklu siiflandirma olan durumlarda kullanilan softmax aktivasyon
fonksiyonu her giris verisinin bir simifa ait olma olasiligin1 gosterir. Olasilik agisindan
yorumlama yapmay1 saglayan bu fonksiyon [0, +1] araliginda ¢ikti degerleri
tiretmektedir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonundan farkli olan tarafi ¢ikti degerlerinin

normalize edilmesidir. Girdi verisinin sifir, sifirdan kiigciik veya biiylik olmas1 fark
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etmeksizin softmax aktivasyon fonksiyonu giris verisini 0 ile +1 arasinda olasilik
degerine doniistiirmektedir. Giris verisinin negatif ya da kiiglik bir deger olmasi
durumunun ayrimi, fonksiyonun bu deger i¢in ¢ikt1 olarak diisiik olasilik degeri vermesi
ile saglanmaktadir. Giris degeri biiyiidiik¢e olasilik da artmaktadir. Sekil 2.5’te softmax

aktivasyon fonksiyonuna bir 6rnek gosterilmistir.

| . ! softmax(f(X,))
I ‘ — ‘ . softmax(f(X,)) ;
p ‘ 2l . . softmax(f() .

oA+ exp(X)

. softmax(X;) = o———<
. . . exp(X;
’ \ , 2iexp ()
\ A softmax(f(X;
@ @ @

Sekil 2.5. Softmax aktivasyon fonksiyonu.

2.2. DERIN OGRENME

Cok degiskenli ancak herhangi bir denkleme sahip olmayan problemlerin ¢éziimiinde
makine 6grenmesi kullanilabilir. Derin 6grenme makine 6grenmesinin bir dalidir. Derin
o6grenme kavrami Hinton ve Salakhutdinov [33] tarafindan 2006 yilinda yayinlanan
calisma ile ortaya ¢ikmis ve derin 6grenme alanindaki c¢aligmalar baglamistir. Bu
calismalarda ANN’ye getirilen yeni yaklagim, derin evrisimli sinir agi (deep
convolutional neural network) adini almistir [33]. Cok katmanli ANN modelleri ile elde
edilen basarili sonuglardan sonra derin evrisimli sinir ag1 ile daha yiliksek basari

seviyelerine ulagilmistir [8], [34], [35].

Derin 6grenme, eldeki bir veri seti ile ANN’nin egitilerek ¢iktilarin tahmin edildigi, ¢ok
sayida veriden Oznitelik ¢ikarmak icin kullanilan ¢ok katmanli bir yapiya sahip bir
ogrenme metodolojisidir [36]. Bu 6grenme sisteminde bilgisayarlarin kapasitesi, islemci
hiz1 vb. gibi 6zelliklerine bagli olarak biiyiik veri setleri kolayca islenebilmektedir. Egitim
stirecinde denetimli (supervised) O0grenme ve denetimsiz (unsupervised) Ogrenme

kullanilabilir [37], [38].

15



Denetimli Ogrenme: Girdi olarak kullanilan tiim veriler etiketlidir ve girdi olarak
kullanilan verilerden ¢iktinin tahmin edilmesine dayanir. Ciktinin beklenen degeri bellidir
ve algoritmanin ¢iktiy1 dogru ya da yanlis tahmin etmesine bagli olarak 6grenme siireci
devam eder. Tahmin yanligsa algoritma hesaplamalari yeniden diizenler ve tahmin
yapmaya devam eder. Bu islem tahmindeki hata oran1 minimum diizeye inene kadar
devam eder [37].

Denetimsiz Ogrenme: Girdi olarak kullamilan veriler etiketsizdir ve girdi olarak kullanilan
verilerden dogal yapimin &grenilmesi prensibine dayanir. Yalmizca girdi vardir ve
ciktilarin beklenen degeri yoktur. Bu 6grenme seklinde algoritmanin verilerden mantiksal
bir simniflandirma yapmasi, temel yapinin veya dagilimm modellenmesi s6z konusudur.
Girdi olarak bir veri seti verildiginde, alt gruplar olusturarak veri setinin yapisini ve
aralarindaki iliskileri bulup bu yapilari birbirinden ayirt eder, ancak olusturulan kiimenin

otomatik olarak etiketlenmesi s6z konusu degildir [38].

Derin  0grenme medikal uygulamalardan, siber giivenlige, deniz canlilarin
saptanmasindan, arag¢ tespitine, dogal dil islemeye kadar pek ¢ok alanda c¢aligilmistir.
Derin 6grenme ile metin, ses ve goriintii gibi verilerle siniflandirma, tanima gibi iglemler
gerceklestirebilmektedir. Kullanilacak alanin farkliligi ve kullanilacak verinin yapisina

gore kullanilacak YSA modeli de farklilik gostermektedir [39], [40].
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu caligmada, derin 6grenme teknigi ve CNN algoritmas: kullanarak bir yiiz tanima
sistemi gelistirilmesi amaglanmistir. Caligmada kullanilacak veri seti arastirmacilar
tarafindan bir simftaki Ogrencilerin farkli oturma diizenlerinde farkli agilardan
fotograflar g¢ekilerek olusturulmustur. Veri seti, egitim Seti ve test seti olmak {izere iki
kisma ayrilmistir. Her bir &grenci, veri setindeki her bir fotograf i¢in ayr1 ayri
etiketlenmistir. Dedektor nesnesi, egitim siireci i¢in bolge tabanli evrisimli sinir agi
(region based convolutional neural network, R-CNN) Object Detector kullanilarak
olusturulmustur. Egitim siirecinden sonra test seti {izerinde algilama islemi
gerceklestirilerek dedektdr nesnesinin basari orani incelenmistir. Yeni olusturulan bu
nesne algilama modeli kullanilarak veri setinin test kismi ile test islemi
gergeklestirilmistir. Modelin dogruluk oranlarini karsilastirmali olarak derinlemesine

inceleyebilmek i¢in ti¢ farkli evrisimli sinir ag1 mimarisi kullanilmustir.

Fotograf ¢ekmek ve kullanmak i¢in 6grencilerden ve velilerinden yazili izin alinmustir.

3.1. EVRISIMLI SiNiR AGI (CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK, CNN)

Derin 6grenme i¢in kullanilan en popiiler modellerden biri CNN’dir. CNN, biyolojik
yapilardan ve siireclerden esinlenerek bilgisayarla gérme uygulamalari i¢in gelistirilmis
cok katmanlt ANN’nin 6zel bir modelidir. CNN’ler, 6znitelik ¢ikarma ve siiflandirma
islemlerini birlestiren, goriintii piksellerinden (veya baska diger sinyallerinden) dogrudan
kaliplar1 tanimak igin dizayn edilmis olan ileri beslemeli sinir aglaridir [41]. Gorlintii
isleme ile ilgili problemlerin ¢6ziimii igin ortaya atilan, nesne tespiti, tanima ve
siiflandirma gibi amaglarla kullanilan CNN goriintii islemede ¢ok iyi uyum saglayabilen
bir derin 6grenme mimarisidir [42] - [47]. Bu sinir aglarinin ad1 karmasik islemleri kolay
bir sekilde gerceklestirmek i¢in kullanilan evrisim (konvoliisyon, convolution) islemini
yapan evrigsim filtresinin kullanilmasindan ileri gelmektedir [48]. Goriinti isleme
siirecinde kullanilan daha onceki yontemlerde, goriintii vektorlere doniistiiriilerek ele
alinmakta ve goriintiiniin pikselleri birbirinden bagimsiz sekilde vektdr konumlarina gore

incelenmektedir. Dolayisiyla, goriintiide yer alan nesnelerin 6zelliklerine ait bilgilerin
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kaybolmasi sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Derin 6grenmede en ¢ok kullanilan ag modeli
olan CNN mimarisinde kullanilan filtreler ile bu soruna ¢6ziim iiretilmis olmaktadir.
CNN mimarisindeki 6grenme siirecinde, goriintiiye filtrelerin  uygulanmasiyla
goriintiiden elde edilen 6zgiin 6zellikler ortaya gikarilarak bu 6zellikler islenmekte ve
ogrenilmektedir [49] - [51]. Mimari yapisinda ¢ok sayida parametre yer alan CNN
mimarisi, maymunlardaki katmanlardan olusan gorme yapist dikkate alinarak
yapilandirilmistir [8], [52]. CNN mimarisinde de maymunlardaki gérme islevine benzer
sekilde, katmanlar direk olarak birbirine bagli olmay1p goriintii katmanlar arasinda cesitli

baglantilar ile iletilmektedir.

Derin 6grenme metodolojisinde bir ¢ok ¢esitli siniflandirma modeli vardir ve bu modeller
de bir ¢ok alanda kullanilmaktadir. CNN, goriintii tanima ve siniflandirma iglemlerinde
en giigli model olarak ortaya ¢ikmaktadir [53]. Yapisinda, evrisim (konvoliisyon,
convolution) katmani, aktivasyon (dogrultulmus dogrusal birim, Rectified Linear Unit,
RelLU) katmani, havuzlama (pooling) katmani ile tam bagh katman (fully connected
layer) ve softmax olmak iizere her birinin kendine 6zel gorevi olan ayr1 katmanlar igerir.
Bu katmanlardan bir kismi 6zellik ¢ikarimi ve bu 6zelliklerin 6grenilmesi ile ilgiliyken
bir kismi da siniflandirma siireci ile ilgilidir. Bir CNN’nin genel mimarisi Sekil 3.1’de
gosterilmektedir [54]. Genel olarak bir CNN, giris, evrisim katmani, havuzlama (pooling)
katmani, tam bagl katmanlar ve sinif kararindan olusur. Bir CNN, bir ya da birden fazla
evrisim katmani igerir ve bu evrisim katmanlarini izleyen ¢ok katmanli baglantili standart
bir ag yapisindan olusur. Genellikle, evrisim katmanlarindan sonra parametre sayisi

havuzlama islemi ile azaltilir.

Output

Pooling Pooling Pooling P

Convolution+RELU  Convolution+RELU ~ Convolution+RELU

Input Flatten Fully Connected Softmax
Layer Layer

Feature Extraction Classification
|

Sekil 3.1. Evrisimli sinir ag1 genel mimarisi.
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CNN’ler, standart sinir aglarindan daha kolay egitilebilir ve daha az parametreye sahip
olabilir. Goriintiiler CNN ile islendiginde goriintiiyii olusturan pikseller diizlestirilir ve ag
girigsine bir vektor olarak uygulanir. Vektoriin boyutu, goriintiiniin kanal sayisina ve
piksel sayisina bagli olarak degisebilir. Olusturulan vektoriin sinir agina uygulanmasiyla
siniflandirma islemi yapilir. Bir goriintli diizlestirildiginde goriintiideki koseler, renkli
cizgiler ve oval kisimlar1 kaybolur. Bu nedenle goriintiide nesne tanima isleminde énemli

olan bu detaylarin kaybolmamasi adina CNN kullanilmasi daha uygun olmaktadir [55].

CNN’de goriintiiyii diizlestirmek yerine filtreler kullanilarak goriintiiye ait farklh
ozellikler ortaya ¢ikarilmaktadir. Her bir filtre, goriintiiniin farkli 6zelliklerinin temsil
edilmesini saglamaktadir. Evrigim isleminden sonra degerler aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmektedir. Filtrelerin havuzlama isleminden sonra da siire¢ uygulanir.
Havuzlamadan sonra ortay c¢ikan katmanli yapi diizlestirilir ve bir aga uygulanir.
Siniflandirma islemi de bu agda yapilir. Bu sekilde goriintiiniin detay Ozellikleri
kaybolmadan aga uygulanmis olur. CNN’de 6zellikleri belirlemek igin evrisim katmani
kullanilirken, sistemde dogrusal olmayan degerlerin islenmesi ise aktivasyon katmani ile
saglanarak yalnizca aktif olan ozellikler sonraki katmana tasinmaktadir. Havuzlama
(pooling) katmaninda ise agin parametre sayisinin azaltilmasiyla siirecin hizlanmasi
saglanmis olur. Tam bagli katman, sinif sayisina gore karar siire¢lerinin yiirtitiildiigii bir
sinir agidir. Tam baglh katman bir sinir agidir ve sinif sayisina gore karar stirecleri bu

katmanda gergeklestirilir.

3.1.1. Evrisim (Konvoliisyon, Convolution) Katmam

Sinir aginin ilk katmani olan ve ayn1 zamanda agin CNN adin1 almasinin da nedeni olan
bu katman CNN mimarisinin temelini olusturmaktadir [56]. Bu katman giris goriintiisiinii
evrisimli filtrelerden gecirerek 6zellik ¢ikarimi yapmakta ve ilgili bolgenin 6zelliklerini
ogrenmektedir. Bu katmanda incelenen her bolgeden elde edilen giris verileri agirlik
degerleri ile ¢arpilarak agirliklandirilmakta ve evrisim isleminden gegirilerek siradaki
katmanlara aktarilmaktadir. Filtreler goriintiilerin lizerinde yatayda ve dikeyde o6zellik
taramasi gerceklestirirler. Sonug olarak 6zellikleri tespit ederek 6zellikleri i¢in bir matris
iiretirler. Soldan saga yukaridan asagiya belirtilen matris filtre degerine gore tarama
yapmast, 6zellik ¢ikarimi i¢in giliglii bir yontemdir. Goriintiiniin herhangi bir yerinde
ozellik ¢ikarimi saglar. Filtre girdi dizesine birden ¢ok kez uygulandiginda, filtrelenmis

girdiyi temsil eden iki boyutlu ¢ikt1 dizisi 6zellik haritas1 olarak adlandirilir. Yapilan
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evirisim islemi ile 6zelliklere ait matrisler goriintii tizerinde kaydirma yapilarak siradaki
katmanlara iletilecek olan dzelliklerin sayisi azaltilmaktadir [57]. CNN yapisinda birden
fazla 6zellik tespiti i¢in birden fazla sayida evrisim katmani bulunabilir ve dolayisiyla bir

CNN yapisinda birden ¢ok evrisim katmani yer alabilir.

3.1.2. ReLU (Dogrultulmus Dogrusal Birim, Rectified Linear Unit)

Negatif giris verisi i¢in sifir degerini almasini veya giris verisi negatif degilse ayn1 degeri
almasini saglayan islemlerin yapildig1 aktivasyon siirecinin uygulanmasidir. Her bir giris
verisi i¢in bir esik deger hesaplamasi yapilmaktadir. Bu noktada, genellikle egitim
stirecinin birkag kat daha hizli olmasini saglayan ReLU aktivasyon fonksiyonu daha ¢ok
kullanilmakla birlikte, sigmoid veya hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonu gibi aktivasyon
fonksiyonlar1 da kullanilabilmektedir [8].

3.1.3. Havuzlama (Pooling) Katmani

Bu katmanda agin egitilmesi i¢in gereken parametre sayisinin azaltilmasi saglanarak hem
egitim siiresinin daha kisa olmasi hem de daha az 6rnek kullanilarak daha etkin bir egitim
yapilmasi i¢in Ozellik secim islemi uygulanmaktadir [58]. Boylece agda ortaya
cikabilecek ezberleme veya asir1 6grenme probleminin de Oniine gecilmis olmaktadir.
Havuzlama islemindeki parametre sayisi, havuzlama islemine alinan matris boyutlarina
gore ve yapilan havuzlama tipine gore belirlenmektedir. Giris verisi olarak alinan
goriintiiye ait tim parametreler kullanilmamakta islem havuzlama tipine gore

yapilmaktadir.

Ortalama havuzlama ve maksimum havuzlama en ¢ok kullanilan havuzlama teknikleri
olarak ortaya ¢ikmaktadir. Her iki yontemde de herhangi bir parametre icermeyen pencere
boyutu belirlenmektedir. Bu pencereler sadece giris matrisinde isleme alinacak parametre
sayisint belirlemekte kullanilir. Maksimum havuzlama yonteminde bu pencereye ait
alandaki en yiiksek degere sahip piksel degeri se¢ilirken ortalama havuzlama yonteminde
ise bu alandaki piksel degerlerinin ortalamasi hesaplanir. Her iki yontemde de maksimum
deger ya da ortalama alinarak belirlenmis olan bu degerler siradaki katmana iletilir. Bu
sekilde yapilan iglemler ile matrisin boyutu oldukc¢a kiiclilmesine ragmen Onemli
ozellikler halen korunmaktadir. Dolayistyla bu yontemlerin en 6nemli avantaji matrislerin
boyutlarinin kiigiilmiis olmasina ragmen higbir bilgi kayb1 olmamasi, 6nemli 6zelliklerin

halen korunuyor olmasidir.
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3.1.4. Tam Bagh Katman (Fully Connected Layer)

Bu katman bir CNN mimarisindeki en son ve énemli katmandir. Bu katmanda yer alan
ndronlarin hepsi daha 6nceki katmanda yer alan ndronlara baglidir. Katmana adini veren
de bu sekilde tiim noronlarin 6nceki katmandaki noronlara tam olarak bagli olmasidir.
Onceki katmanlarda 6grenilen dzelliklerin tamami tam bagl katmanda birlestirilir [8]. Bu
katmanin bir baska 6zelligi de ¢ikt1 sayisinin ayarlanabilmesidir. Tam bagh katmandan
onceki siiregte yapilan iglemler verinin sadelestirilmesi ve mantiksal islem siireglerine
hazirlanmas1 amaciyla gecirilmis oldugu siireclerdir. Mantiksal islemler tam bagh
katmanlarda gerceklesmektedir. Aga giris katmanindan giren goriintii ag boyunca iki
boyutlu matrisler seklinde islenerek ilerlemektedir. Bu sekilde, 6zellik haritalar1 da her
katmanin ¢ikisinda yine matris seklinde olmaktadir. Giristen itibaren ag boyunca matris
olarak ilerleyen tiim 6zelliklere ait matrislerin tagidig1 degerler birbiri altina siralanarak
tek siitun haline gelmekte, boylece 6zelliklere ait matris seklindeki yapilar bu katmanda
sadeleserek vektor haline doniistiiriilmekte ve 6grenme siireci 6zelliklere ait bu vektor ile

gerceklesmektedir. Bu sekilde siniflandirma yapilmasi saglanmaktadir [58].

Gorilintli siniflandirma siirecinde iki boyutlu matris yapisindaki 6zellik haritalarini tek
boyutlu vektore doniistiirmek icin CNN yapisinda ¢ogunlukla birkag tane tam baglantili
katman kullanilir. Bu tam baglantili katmanlarin her biri geleneksel sinir ag1 gibi
diistiniilebilir ve bu katmanlar tim CNN parametrelerinin yaklasik %90’ m1 kapsarlar.
Ancak bu durum egitim i¢in gerekli olan siirecin kayda deger miktarda artmasina neden
olur. Bu sorunla basa ¢ikmak igin yaygin olarak uygulanan bir ¢6ziim, bu tam bagh
katmanlardaki baglantilarin azaltilmasidir. Bu amagla, Onerilmis olan bir ¢ok CNN
mimarisi olup en ¢ok kullanilan CNN mimarilerinden bazilar1 LeNET, AlexNet,
GoogLeNet, VGGNet mimarileridir [59] - [61].

3.1.5. Softmax Katmam

Bu katmanda giris verisine softmax fonksiyonu uygulanir. Bu fonksiyon ile
normalizasyon yapilarak her bir giris verisinin bir smifa ait olma olasiligi, [0, +1]
araliginda degerler iretilerek olasiliksal yorumlama seklinde elde edilmektedir.
Smiflandirma probleminin ortadan kalkmasi i¢in bu katmanin son tam bagli katmandan
daha sonra yer almasi gereklidir. Cikt1 biriminin aktivasyon fonksiyonu olan softmax
fonksiyonu, giris verisi vektoriiniin her elemani i¢in uygulanir ve genel iistel fonksiyon

ile elde edilen toplam iistele boliinme ile normallestirme yapilmis olur. Bu sekilde,
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normallestirme islemi ile c¢ikis vektoriiniin her biri olasilik degeri ifade eden

elemanlarinin toplaminin bire esit olmasi saglanmis olur [62].

3.2. EVRIiSIMLI SiNiR AGI MiMARILERI

3.2.1. AlexNet

Goriintii  isleme problemleri igin popiiler bir mimaridir. AlexNet mimarisinin
gelistirilmesinden dnce Ozellik ¢ikarma islemleri manuel olarak uygulaniyordu. Alex
Krizhevsky ve arkadaglari tarafindan gelistirilen ve ImageNet veri setindeki bir
milyondan daha fazla sayidaki goriintii ile egitilmis olan bir CNN mimarisi olan AlexNet
mimarisinin gelistirilmesinden sonra goriintii islemeye yonelik calismalarin seyri de
degismistir. Yapisi itibariyle LeNet mimarisine benzer olan AlexNet daha fazla katman
igeren daha derin bir CNN mimarisidir ve bu sayede daha ¢ok 6zellik filtresi icermektedir.
Bes tanesi evrisim ve li¢ tanesi tam bagli katman olmak {iizere toplam sekiz adet derin
katmani bulunmaktadir [56]. 224x224 piksel boyutundaki renkli goriintiilerin
smiflandirilmast ig¢in uygun olan AlexNet mimarisi sahip oldugu 1000 sinif etiketine
sahip softmax ¢ikis katmani ile gorlintiileri 1000 kategoride siniflandirabilmektedir.
Altmis milyon parametre ve 650.000 nérondan olusmaktadir. Iki GPU iizerinde egitilmis
olan bu agda, Ustteki katman pargalar1 bir GPU tarafindan, alttaki katman parcalar1 ise
diger GPU tarafindan ¢aligtirilmaktadir. GPU’lar birbiriyle yalnizca belirli katmanlarda
iletisim kurmaktadir. Giiniimiizdeki GPU teknolojileri sayesinde bu mimari hizli bir
bi¢imde egitilmektedir. Sekil 3.2°de AlexNet mimarisi goriilmektedir, her bir seklin

altinda verilen rakamlar o katmandaki néron sayisini ifade etmektedir [8].
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Sekil 3.2. AlexNet mimarisi [8].
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3.2.2. GoogLeNet

Siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in LeNet ve AlexNet mimarilerinin yapisindan
etkilenerek gelistirilmis olan GoogleNet mimarisinde asil amag asirt uyum problemine
¢oziim tiretmektir [35]. Bu amag, yapisindaki ¢ok kiigiik evrisim katmanlar1 sayesinde
agdaki parametre sayisinin azaltilmasi ile saglanmaktadir. Agin mimarisinde yer alan 1x1
boyutlu evrisim katmanlari dogrusalligin bozulmasi ve agdaki parametre sayisinin
azaltilmasini saglamaktadir. Yirmi iki tane evrisim katmani olan GoogLeNet 4 milyon
parametre icerirken AlexNet ise yaklasik 60 milyon parametre igermektedir. Diger CNN
mimarilerinden farkli olarak GoogLeNet bir de baslangi¢c (inception) katmani
icermektedir. Bu baslangi¢ katmani farkli boyutlardaki evrisim katmanlart ile etkileserek
tim Ozellikleri birlestirmekte ve siniflandirma basarisi da bu sayede artmaktadir. Bu
basar1 yaninda, GoogleNet CNN mimarisi kiigiik goriintii alanlarinda daha 1y1 ¢oziiniirliik

elde edilmesini de saglamaktadir. GoogleNet mimarisi Sekil 3.3’te verilmistir [35].
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Sekil 3.3. GoogLeNet mimarisi [35].
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3.2.3. ResNet

Kendinden 6nceki mimarilerden daha ¢ok derinlige ve farkli bir mantiga sahip olan, ag
mimarisinin ger¢ek anlamda derinlesmeye basladigi bir mimari olan ResNet; iki ReLU
ile bir dogrusal katman arasinda artik degerlerin (residual value) bir kez siradaki
katmanlara beslendigi bir artik bloktan (residual block) olusmustur. Sahip oldugu bu
ozellik ile klasik bir model olmaktan ¢ikan bu mimari ile dgrenmenin daha hizli bir
sekilde gergeklesecegi diistinlilmiistiir [63]. Daha 6nceki mimarilerden daha derin bir
derinligi olan bu mimari katman sayis1 a¢isindan da diger mimarilerdekinden daha fazla
sayida katmana sahiptir [64]. 152 katmandan olusan ResNet mimarisinin ilk O6nerilen ag

mimarisi olan 34 katmanli yapis1 Sekil 3.4’te goriilmektedir [63].
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Sekil 3.4. ResNet mimarisi [63].
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Onceden egitilmis bir ag, farkli nesnelerin 6zelliklerinin belirli bir agirlik ve yanlilik
setini iceren bir agdir. Daha sonra bu tiir veri seti bazinda egitim yapilir. ResNet50
onceden egitilmis aglardan biridir. ResNet50, farkli kategorilerdeki milyonlarca goriintii
ile halihazirda egitilmis bir sinir agidir. Bu ag, araba, hayvanlar, giinliik kullanim
aksesuarlari, diziistii bilgisayarlar, doga ve daha pek ¢ok farkli kategori dahil olmak iizere
1000'den fazla goriintiiyii stniflandiran 50'ye kadar birgok katmana sahiptir. Sonug olarak,
bu agin zengin Ozelliklerle ve farkli kategorilerdeki ¢ok c¢esitli goriintiilerle egitildigi
oldukea agiktir. Derin sinir aginin kendi kendini egitmesi zor oldugundan ve bir¢ok fayda
sagladigindan ResNet50'y1 tercih etmek iyi bir segenektir. Ciinkii her sey zaten bir
standartta ayarlandigindan herhangi bir diigiim, katman veya filtre tasarlamaya gerek
yoktur ve yalnizca bu ag lizerinden bir giris goriintiisii gegirmek yeterlidir. Bununla
birlikte ResNet50, gereksinime gore degistirmek i¢in siniflandirma katmanlaria erigim
de saglamaktadir. Bu sekilde, ¢iktinin ihtiyaca gore olmasini saglamak icin ag iizerinde
kontrol saglamak miimkiindiir. Zay1f ¢ikt1 ile zor bir is olan derin sinir ag1 kullanmak ve
her filtreyi ve katmani kendi bagina tasarlamak yerine basit¢ce katmanlar egitim amaciyla
kolayca yeniden formiile edilebilmektedir. Zaten egitilmis olan bu ag kullanilarak,
algoritma istenen dogruluk i¢in kolayca optimize edilebilir. ResNet50, ImageNet ve
Caltech 101 dahil olmak iizere farkli ¢evrimici veri seti saglayici siteden veri setleri
almistir. ImageNet'te ResNet50, VGG Net lizerinden 8x c¢oziiniirlikte yaklasik 150
katman kullanir ve yine de daha az karmasiklikla ¢alisir. Insanlar uzmanlik alanlarina ve
yeteneklerine bagli olarak ortalama %5-10 hata orani ile goriintii siniflandirirken ResNet
2015 yilinda yapilan ILSVRC ImageNet yarismasinda yakaladigi %3,6 hata orani ile
insanlardan daha iyi bir gorsel tanima yaptigini gostermis ve bu hata orani ile 2015 yilinda
gerceklestirilen ILSVRC ImageNet yarigsmasinin kazanani olmustur. Benzer sekilde
Caltech 101, ResNet50'nin ImageNet ve digerlerine gore daha az hata vermesine neden
olan optimize edilmis veri kiimesi de saglamaktadir. Bu nedenle, bu ag birgok gorsel

tanima gorevi igin ¢ok uygundur. ResNet50 mimarisi Sekil 3.5’te verilmistir [65].
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Sekil 3.5. ResNet50 mimarisi [65].

3.3. EVRISIMLI SiNiR AGI VE YUZ TANIMA

Cok katmanli algilayicilarin bir tiirii olan CNN sayesinde goriintii i¢inde birden fazla yiiz
dahi olsa tanimlanabilmektedir [2], [66]. Goriintiilerdeki egriler ve kenarlar gibi alt diizey
ozellikleri tespit eder ve goriintliyli katmanlarla igler. Goriintliniin 6zellik tespiti ve
goriintii ile ilgili bilgilerin tespiti i¢in farkli katmanlardan faydalanir. Son yillarda yapilan
calismalar yliz tanimada hatalar1 azaltmistir. Ancak hala daha bazi ic¢sel ve digsal
parametrelere duyarliligi siirmektedir [5]. Goriintiilerdeki nesneler ve yiizler farkl
boyutlarda olabilir ve ayrica farkli konumlarda yer alabilir, bu da ¢ikt1 katmaninda
farkliliklara neden olur. Bu nedenle, birden fazla bélge segme problemini ¢6zmek i¢in
standart bir CNN’de yiiz tanima problemlerini ¢6zmek zordur. Standart bir CNN bu
sorunlar1 ¢dzemeyebilir. Bu gibi problemleri ¢6zmek igin, bolge onerilerinin CNN ile
birlestirildigi R-CNN gelistirilmistir [42]. R-CNN, bir goriintii icindeki goriinti

bolgelerini siniflandirmak igin CNN kullanan bir nesne tespit ¢ergevesidir [42]. Her
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bolgeyi kayan bir pencere kullanarak siniflandirmak yerine, R-CNN dedektorii yalnizca
bir nesne icermesi muhtemel bdlgeleri isler. Bu da bir CNN calistirirken ortaya ¢ikan
hesaplama maliyetini biiyiik olciide azaltir. Belirli bir goriintii icin R-CNN ile kutu
seklindeki smurlar ¢izilebilir [67]. Bu dogrultuda, bir R-CNN, dikdortgen bdlge
onerilerini CNN o6zellikleriyle birlestiren bir derin 6grenme yaklasimi olarak ifade
edilebilir. Otonom siirlis, akilli gdzetim sistemleri ve yliz tanima gibi alanlarda R-CNN
kullanilabilmektedir. Evrisimli sinir aglari ile yiiz tanima alaninda son yillarda yapilan
calismalardan baz1 6rnekler i¢in metot, veri seti ve elde edilen sonuglara iliskin bilgiler

Cizelge 3.1’de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Yiiz tanima ile ilgili Son yillarda yapilan ¢aligma 6rnekleri.

Calisma | Algoritma Mimari Veri Seti Sonug¢
Face Detection Dogru Pozitif
FDDB %71,8 ile %95,2
Jiang ve 1JB-A arasinda
Faster
ark., 2017 VGG16
(6] R-CNN Kolay - mAP %90,3

WIDER FACE | Orta - mAP %83,6

Zor - mAP %46,4

ZFNet MAP %82,03
CLDC
VGG16 MAP %83,12

Li ve ark., Faster
2017 [69] R-CNN

Kolay - mAP %95,9

Zhang ve
Faster
ark., 2018 ResNet101 WIDER FACE Orta - mAP %94.5
R-CNN
[70]
Zor - mAP %88,8
Hao ve ark., Faster

VGG16 | WIDER FACE MAP %67,64
2018 [71] | R-CNN
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Cizelge 3.1. Yiiz tanima ile ilgili son yillarda yapilan ¢alisma 6rnekleri (devami).

Cahsma | Algoritma Mimari Veri Seti Sonug¢
Garg ve
ark., 2018 YOLOV2 FDDB Dogruluk %92,2
[72]
Faster VGG16 Recall %96,3
Cuiveark, | R-CNN
ResNet CASIA 4.0 Recall %94,8
2019 [73]*
YOLO Recall %47,4
Li ve ark, MTCNN mAP %90,2
FDDB
20190741 | voLov3 | DarkNets3 MAP %093.9
Dogruluk %96,0
Chokepoint o
Precision %92,0
Employee
Gyawali ve
y Faster Recall %88,5
ark., 2019 VGG16
[75] R-CNN Nepal Dogruluk %095,2
Telecom Precision %83,0
employee Recall %96,0
Hai ve ark., Faster
SG-NET WIDER FACE AP %87,3
2020 [76] R-CNN
FDDB Dogru pozitif %88,8
AFW AP %95.97
Lin ve ark., Mask
ResNet101 Kolay - AP %90,2
2020 [77] R-CNN
WIDER FACE Orta - AP %85,4

Zor - AP %66,2




Cizelge 3.1.

Yiiz tanima ile ilgili son yillarda yapilan ¢alisma 6rnekleri (devami).

Cahsma | Algoritma Mimari Veri Seti Sonug¢
Kolay - mAP %80,5
Chun ve
ark., 2020 | YOLOv3 DarkNet53 | WIDER FACE | Orta - mAP %76,2
[78]
Zor - mAP %55,2
MAFA,
Singh ve YOLOv3 AP %)55,0
WIDER FACE
ark., 2021 bt
Faster Ve webten
[791** ResNet AP %62,0
R-CNN karma
Kolay - AP %77,9
Jiang ve
Fast
ark., 2021 UPL-RCNN | WIDER FACE Orta - AP %77,9
R-CNN
[80]
Zor - AP %63,0
Loey ve
MMD+FMD
ark., 2021 YOLOvV2 ResNet50 AP %81,0
karma
[81]**
Sanchez- LFW Dogruluk %99,7
Moreno ve
YOLOv3 DarkNet53
ark., 2021
S V]
[82] YTF Dogruluk %94,7
Fast
MAP %69,9
R-CNN
bir aktoriin
Geroge ve et il
Ortintiiler1 Ile
ark., 2021 aster c . MAP %73,2
R-CNN hazirlanan veri ’
[83] :
setl
YOLOv3 DarkNet53 MAP %63,4
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Cizelge 3.1. Yiiz tanima ile ilgili son yillarda yapilan ¢alisma 6rnekleri (devami).

Cahsma | Algoritma Mimari Veri Seti Sonug¢
YOLOvV3 MAP %96,32
YOLOvV3
_ mMAP %94,09
(Tiny)
o webte bulunan
Muhaimin —
ve ark., YOLOv4 DarkNet53 gortntiilerden MAP %97,57
hazirlanan veri
2021 [84]** _
YOLOV4 sefl
_ MAP %96,75
(Tiny)
YOLOv4
_ MAP %96,49
(Tiny-3I)
AFW mAP %99 4
Jebraelzadeh DarkNet53
ve ark., YOLOv3 PASCAL face AP %98,34
2021 [85] +AlexNet
FDDB AP 9%90,7
Fan ve ark., DarkNet53
YOLOv3 karma Dogruluk %86,74
2021 [86] +DenseNet
Kolay - AP %74,1
Chen ve
ark., 2021 YOLOvV3 DarkNet53 WIDER FACE Orta - AP %70,6
[87]
Zor - AP %47.1
Faster AP %790
N 679,
Yolcu Oztel R-CNN
ve ark., ResNet50 FMD
2021 [88]** | yo 0 AP %920




Cizelge 3.1. Yiiz tanima ile ilgili son yillarda yapilan ¢alisma 6rnekleri (devami).

Cahsma | Algoritma Mimari Veri Seti Sonug¢
Kale ve ark., ) Google
YOLOv3 Inceptionv3 Dogruluk %93,75
2022 [89] goriintiiler
MobileNetV1 Dogruluk %70,5
MobileNetV2 LFW Dogruluk %75,5
MobileNetV2,

Dogruluk %92,4

Tsai ve ark., dynamic triplet

2022 [90]

SSD

MobileNetV1 Dogruluk %93,2

MobileNetV2 | VGGFACE2 Dogruluk %96,1

MobileNetV2,

o Dogruluk %94,1
dynamic triplet

Bu calismalarda * goz ve ** maske kullanim ile yiiz tanima ¢alismalar1 yapilmustir.

34.BOLGE TABANLI EVRISIMLI SINIR AGI (REGION BASED
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK, R-CNN)

Bolge onerilerine dayali bir yaklagsim olarak R-CNN 2013 yilinda Girshick ve ark.
tarafindan Onerilmistir [42]. Daha Onceki nesne tespit algoritmalarina kiyasla daha
basarili sonuglar elde ettigi One siiriilen R-CNN diger uygulamalardan farkli olarak
ozellik ¢ikarimi igin CNN’lerden faydalanmakta ve bunu bolge teklifi Onerileri ile
birlestirmektedir. Goriintii siniflandirmasi i¢in genellikle CNN kullanilirken, nesne tespiti

yapiliyorsa R-CNN tercih edilir [91], [92]. Nesne tanima, bir goriintiide hangi nesnelerin
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bulundugunu tanimlayan bir islem iken, nesne tespiti yalnizca goriintiide hangi nesnelerin
bulundugunu sdylemekle kalmaz, ayni zamanda nesnelerin goriintiideki konumunu
(nesnenin goriintiide nerede oldugunu) gosterir ve sinirlarini (X, y, genislik, yiikseklik)
tespit eder. Bu nedenle, nesne tespiti ve siniflandirma algoritmalar1 arasindaki fark, tespit
algoritmalarinda goriintiideki konumunu belirtmek i¢in ilgilenilen nesnenin etrafina bir
simirlayicr kutu cizmektir. Ek olarak, goriintiide ilgilenilen bir¢cok farkli nesne
olabileceginden bir sinirlama kutusu yeterli olmayabilir ve bu nedenle goriintiideki
ilgilenilen farkli nesnelerin konumunu temsil eden bir¢ok sinirlama kutusu ¢izmek

gerekebilir. Ustelik bunun sayis1 dnceden bilinmeyebilir.

R-CNN ile nesne tespitinde goriintii 6nce bolge dnerilerine boliiniir ve ardindan her bolge
icin CNN uygulanir. Bu dogrultuda, R-CNN, giris goriintiisiine ek olarak ilgilenilen
bdlgenin (region of interest, ROI) de girdi olarak yer aldig1 bir yapi olarak, daha 6zel bir
CNN-o6zellikli bolgeler olarak ifade edilebilir. Bolge onerilerini CNN o&zellikleriyle
birlestiren R-CNN, iki asamali bir tespit algoritmasidir. 1k olarak, bir gériintiide nesneleri
icerebilecek bolgeler tanimlanir. Ardindan, her bir bolgedeki nesne siniflandirilir. Bu
nedenle, bir R-CNN algoritmasi kullanilarak nesne tespiti ii¢ islemle gergeklestirilir; 1)
bir nesne igeren bdlgeleri bulunmasi, ii) bolge oOnerilerinden CNN o&zelliklerinin
cikariimas1 ve iii) ¢ikarilan 6zellikler kullanilarak nesnelerin smiflandirilmasi. i1k
asamada, bolge Onerileri olarak adlandirilan, goriintiide bir nesneyi igerme olasilig1 olan
bolgelerin bir alt kiimesi bulunur. ikinci asamada, bu bdlge 6nerilerinden CNN 6zellikleri
cikarilmaktadir. Son olarak, 6nerilen bolgeler daha sonra egitilmis destek vektor makinesi
(support vector machine, SVM) tarafindan gelistirilir ve nesneler, ¢ikarilan 6zellikler
kullanilarak siiflandirilir [42]. Bu ¢alismada oldugu gibi, 6grencilerin yiiziinii tanimada,
goriintliniin tamamina degil, 6grencilerin yliziiniin bulundugu alanlara odaklanilmaktadir.
Sistemin daha etkin ve hizli ¢alismasini saglayan R-CNN bu asamada devreye
girmektedir. R-CNN dedektorii, 6ncelikle kenar kutular: (edge boxes) gibi bir algoritma
kullanarak bolge dnerileri iiretir [93]. Onerilen bélgeler kirpilir, yeniden boyutlandirilir
ve smiflandirilir. Bir R-CNN object detector egitimi igin trainRCNNODbjectDetector
fonksiyonu kullanilir ve bu fonksiyon bir goriintiideki nesneleri algilayan bir
rcnnObjectDetector nesnesi dondiiriir. R-CNN dedektor algoritmasinin ¢alisma prensibi

Sekil 3.6’da gdsterilmistir.
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Siniflandirma

| Yeniden Boyutlandirilir

ROIs

Bdlge Onerisi Islevi

Sekil 3.6. R-CNN dedektdr algoritmasinin ¢aligma prensibi.

Nesne tespiti icin CNN tabanli bir yontem olarak énerilen R-CNN bu anlamda sonraki
caligmalar icin yol gosteren bir 6zellige sahiptir. Bununla birlikte ilk olmaktan kaynakli
bir takim dezavantajlar da s6z konusudur. Yine Girshick ve ark. tarafindan gelistirilmeye
devam eden R-CNN igin {i¢ ana sorun lizerinde durulmustur [94]. Egitim siirecinin ayri
ayr1 asamalar halinde olmasi1 ve egitim siirecinin zaman alict olmasi iki ana problem
olarak belirtilmistir. Bolge Onerilerinin her biri i¢in 06zellik ¢ikarimi yapilarak bu
ozellikler kaydedilmekte, bu siirec hem SVM hem de bolge Oneri algoritmasi i¢in
islemektedir. Bu da egitim siirecinin ¢ok uzun, hatta giinlerce siirmesine ve egitim siireci
i¢in fazla miktarda depolama alinana gereksinim duyulmasina neden olmaktadir. Ugiincii
ve en Onemli dezavantaj ise egitim silirecinden sonra nesne tespit islemi i¢in gereken
siiredir. Bu asamada bir dakikaya yakin bir siire gereksinimi ortaya ¢ikmaktadir. Bunun
nedeni farkli bolge Onerileri ayni nesneyi isaret etse de veya bolge Onerileri iist liste
cakissa da bu siirecteki tiim islemlerin ayn1 sekilde tiim bolge Onerilerine uygulanmasidir.
R-CNN i¢in dnemli eksiklikler olarak goriilen bahsedilen bu {i¢ dezavantaj ile ilgili
problemlere yonelik olarak R-CNN daha verimli sonuglar alinabilmesi igin sonraki

yillarda da gelistirilmeye devam etmistir.

Bilgisayarla gorme ve 6zellikle nesne tespiti i¢in makine 6grenimi modellerinin bir ailesi
olan R-CNN’de asil amag, alinan bir girdi goriintiisiinden ¢ikt1 olarak her biri bir nesne
ve bu nesnenin sinifini da igeren bir dizi sinirlayici kutu iiretmektir. Daha sonraki yillarda,
diger bilgisayarla géorme gorevlerini de gerceklestirebilmek i¢in R-CNN genisletildi.
2013 yilinda ilk onerilen R-CNN formunda, verilen bir girdi goriintiisii i¢in her biri
goriintiideki bir nesnenin sinirlarint belirleyen bir dikdortgen seklinde olan ve sayilari iki
bin kadar olabilen ROI’leri ¢ikarmak i¢in Segici arama mekanizmasini uygulanmaktadir.

Her bir ROI, ¢ikt1 6zellikleri tiretmek i¢in bir sinir agina beslenmektedir. Cikt1 6zellikleri
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icin, her bir ROI’de ne tiir bir nesnenin bulundugunu belirlemek igin SVM
smiflandiricilart kullanilmaktadir [42], [67]. Daha sonra, 2015 yilinda fast R-CNN
onerildi [94]. Ik R-CNN’de iki bine kadar olan her bir ROI igin sinir ag1 6zellikleri
bagimsiz olarak hesaplanirken fast R-CNN’de sinir ag1 tiim goriintii iizerinde bir kez
calistirilmaktadir. Agin sonunda, her bir ROI’yi agin ¢ikt1 tensoriinden ayiran, yeniden
sekillendiren ve siiflandiran Rol havuzlama (ROIPooling) adli yeni bir yontem vardir.
Bolge onerileri olusturmak icin fast R-CNN’de de ilk R-CNN’de oldugu gibi Segici arama
kullanilmaktadir [67], [94]. Yine 2015 yilinda, fast R-CNN’den hemen sonra bdlge
Onerilerinin tiretilmesinde segici arama yerine bu islemin sinir aginin kendisine entegre
edildigi faster R-CNN o6nerilmistir. Fast R-CNN’e benzer bir sekilde, faster R-CNN’de
de goriintli girdi olarak 6zellik haritas1 ¢ikaran bir aga verilir. Bu agda bolge onerileri
Onerilen bolge i¢inde goriintiiniin siniflandirilmast ve sinirlayict kutular i¢in degerlerin
tahmin edilmesi i¢in kullanilan Rol havuzlama katmanmin kullanilmasiyla yeniden
sekillendirilmektedir [67], [95].

3.5. HIZLI BOLGE TABANLI EVRIiSIMLIi SINiR AGI (FAST REGION BASED
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK, FAST R-CNN)

Secici arama ile bir nesneyi igerme olasilig1 daha yiiksek olan farkli 2000 bolge Onerisi
cikarilan ve bu bolgeler iizerinde ¢alisilan R-CNN mimarisinin halen birka¢ temel
dezavantaji vardi. Bunlardan birisi, her bir goriintii icin 2000 bdlge Onerisinin
siniflandirilmas: gerektiginden agin egitiminin halen ¢ok fazla zaman almasiydi. Ayrica,
her bir test goriintiisii i¢in de yaklasik olarak 47 saniye gerektiginden gercek zamanl
olarak da uygulanamiyordu. Son olarak, se¢ici arama bir sabit algoritma oldugundan bu
algoritma agamasinda hi¢bir 6grenmenin ger¢eklesmiyor olmasi ve bu durumun da koti
bolge Onerilerinin liretilmesine yol agabilmesiydi. Bu dezavantajlara yonelik ¢6ziim ve
daha hizli bir nesne algilama Onerisi olarak fast R-CNN yine Girshick ve arkadaslari
tarafindan R-CNN’in gelistirilmis bir hali olarak 2015 yilinda Onerildi [94].
Gelistirmedeki temel fikir evrisim katmaninda yapilan hesaplamalarin her bir bolge
Onerisi igin ayr1 olarak degil goriintiiniin tamami igin sadece bir kez yapilmasi prensibine
dayanmaktaydi. R-CNN algoritmasina benzer olan bu yaklasimda, tiim bolge Onerileri
icin bir CNN c¢alistirilmasi yerine evrigimli bir 6zellik haritas1 olusturulmasi amaciyla

girig goriintiisii i¢in bir CNN calistirllmaktadir. Bdylece her bir goriintii i¢in sadece bir
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kez evrisim islemi yapilmakta ve bir evrisimli 6zellik haritas1 olusturulmaktadir. Bu
sekilde egitim ve test siiresinin kisalmasiyla fast R-CNN, R-CNN mimarisinden énemli

Olclide daha hizli olmaktadir.

R-CNN dedektoriinde oldugu gibi, fast R-CNN dedektorii de bolge Onerilerinin
olusturulmasi igin yine kenar kutular1 (edge boxes) gibi bir algoritma kullanir [94]. Bolge
onerilerinin kirpildig1 ve tekrar boyutlandirildigit R-CNN dedektdriinden farkli olarak,
fast R-CNN dedektorii tim goriintiiyii isler. Bir R-CNN dedektori her bir bolgeyi
smiflandirirken, fast R-CNN ise her bir bolge onerisine karsilik gelen CNN 6zelliklerini
havuzlar. Fast R-CNN dedektoriinde ¢akisan bolgeler igin yapilan hesaplamalar
paylasildigindan, R-CNN’e gore daha verimlidir. Bir fast R-CNN object detector egitimi
i¢in trainFastRCNNObjectDetector fonksiyonu kullanilir ve bu fonksiyon bir goriintiideki
nesneleri algilayan bir fastRCNNODbjectDetector nesnesi dondiiriir. Fast R-CNN dedektor

algoritmasinin ¢alisma prensibi Sekil 3.7°de gosterilmistir.

}| Siniflandirma
Ozellikler [

Siniflandirma 4]
L ROI pool Katmanlan I

[
y [
5 Regresyon )
. ROIls Katmanlan U
Balge Onerisi Islevi

Ozellik Cikana Nesne Siniflandirma

Sinirlayia Kutu iyilestirme Katmani

Sekil 3.7. Fast R-CNN dedektdr algoritmasinin ¢aligma prensibi.

Fast R-CNN ile uygulanan tespit isleminde nesne tespiti yapilacak olan goriinti girdi
olarak verilir. Evrisim ve maksimum havuzlama katmanlarindan gegirilen goriintii i¢in
bolge onerileri R-CNN’deki gbi CNN’den ayri olarak olusturulur. Bu sekilde elde edilen
bolge onerileri ve 6zellikler havuzlama katmanina gider. Havuzlama katmaninda her bir
bolge oOnerisi rxc boyutunda alanlara boéliinerek bu alanlarin her birine maksimum

havuzlama islemi kendi i¢inde yapilir. Boylece bolge onerileri farkli boyutlarda olsa bile
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sonug olarak elde edilen 6zellik matrisi her bolge Onerisi igin rxc boyutlu olmaktadir. Bu
sayede her bolge oOnerisi i¢in Ozellikler ayr1 ayri1 elde edilir. Bu sekilde elde edilen
ozellikler, son olarak tam bagli katmana gonderilir. Bu katman nesne i¢in sinif
olasiliklarinin hesaplandigi softmax katmani ve kenar kutular1 (edge boxes) igin
koordinatlarin hesaplandig1 regresyon katmani olmak {izere iki adet katmandan
olusmaktadir [96]. Ozellikler son olarak bu tam bagl katmana gonderilir ve g1kt verisi

elde edilmis olur.

Bu noktada fast R-CNN i¢in 6ne ¢ikan temel o6zellik her bolge onerisi igin CNN
hesaplamalarinin ayr1 ayri yapilmiyor olmasidir. Bu 6zellik sayesinde fast R-CNN’de
egitim siiresinin R-CNN’e kiyasla 9 kat, test siiresinin ise 213 kat kadar azaldigi
belirtilmistir [94]. Bununla birlikte, segici arama algoritmasi ile bdlge Onerilerinin
olusturuldugu fast R-CNN’de bolge onerilerinin iiretilmesi noktasinda hiz agisindan bir
dezavantaj ortaya ¢ikmaktadir [95]. Fast R-CNN’de yaklasik 2 saniye kadar siirmekte
olan bolge onerilerinin olusturulmas: islemi R-CNN’de test islemi igin gegen siirenin
yaklasik %86’s1 kadardir [94]. Bunun iizerine, daha sonra onerilen faster R-CNN ile bu

duruma ¢6ziim Onerisi getirilmistir.

3.6. DAHA HIZLI BOLGE TABANLI EVRIiSiMLi SINiR AGI (FASTER REGION
BASED CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK, FASTER R-CNN)

Hem R-CNN hem de fast R-CNN mimarisinde bdlge Onerilerinin bulunmasi igin
kullanilan segici arama algoritmasi agin performansini olumsuz etkileyen zaman alict ve
yavas bir silirectir. Ren ve ark. tarafindan secici arama algoritmasinin modelden
kaldirildig1 ve ag tarafindan bolge onerilerinin 6grenilmesinin saglandigi bir nesne tespiti
algoritmasi tasarlanmistir [95]. Faster R-CNN adi verilen bu algoritmada, fast R-CNN ile
benzer bir sekilde, girdi olarak goriintii 6zellik haritasi {ireten bir aga verilir. Bolge
onerilerinin belirlenmesi i¢in se¢ici arama algoritmasinin 6zellik haritas1 lizerinde
kullanilmasi yerine, bolge onerilerinin tahmin edilmesi i¢in son evrisim katmanindan da
sonra bdlge Onerisi ag1 (region proposal network, RPN) olarak adlandirilan ayri bir ag
kullanilir. RPN ile getirilen yenilik, dogrudan havuzlama katmanina baglanilmasidir [95].
RPN de tam olarak bir CNN’dir. Bu ag girdi olarak verilen bir goriintiideki bolge onerileri

icin kullanilir ve bu bolge onerileri i¢in dogruluk skorlar1 (tahmin dogruluk degerleri)
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hesaplanarak siniflama katmani1 asamasina gelindiginde fast R-CNN’de birlestirilir. Fast
R-CNN’de biri softmax siniflama katmani ve ikincisi bolgenin tespit edilme dogrulugunu
gosteren regresyon katmani olmak tizere iki ¢ikis katmani vardir [96]. Faster R-CNN’de,
gorilintliniin  ilizerinde bdlge Onerilerinin yapilmasi yerine goriintii 6nce bir CNN
katmanindan gecirilerek 6zellik haritasi ¢ikarilir. Ve bu 6zellik haritasinda bélge 6nerileri
yapilir. Bu sekilde, onerilen her bir bolgenin ayri ayr1 CNN katmanindan gegirilmesi
yerine, goriintii CNN agindan yalniz bir kez geg¢irilir. CNN ag1, en fazla iglem ytikiine
sahip olan katmandir. Bu sekilde, islem yiikii 6nemli dlglide azaltilir. Yani faster R-CNN
ile girdi olarak verilen goriintli, siniflandirma islemi i¢in yalniz bir kez islenir ve
ilgilenilen nesnelerin bulundugu bdélgeleri belirleyen kenar kutularinin sinirlar diizeltilir.
Fast R-CNN’de oldugu gibi bolge onerileri ve 6zellikler havuzlama, smiflandirma ve
kenar kutu katmanlarina birlikte gonderilerek ¢iktilar elde edilir. Boylece, faster R-CNN
modelinde, 6zellik haritasinda Onerilen bolgeler tam baglantili katmana baglanir. Tam
bagli katman belli boyutta bir girdi gerektirdiginden, tespit edilmis olan bdlge boyutlari
tam bagl katmanin girisine uygun olarak ayarlanir [92]. Siniflandirma islemi, faster R-
CNN ile belirlenen aday bolgeler rastgele secilerek gergeklestirilir. Faster R-CNN, CNN
ile siniflandirmada goriilen ayni1 sonuglar1 elde etme sorununu ortadan kaldirdig: i¢in
hesaplama siiresini azaltir. Evrisim katmanlarinin paylasimli sekilde kullanilarak bolge
Onerilerinin daha maliyetsiz olarak {iretilmesi ve islemlerin bastan sona tek bir ag
tizerinde yapilarak sonuglarin elde edilmesi, islemlerin de dnceki versiyonlara gore ¢ok
daha hizl1 bir sekilde yapilabilmesi demektir [95]. Boylece, faster R-CNN, hem R-CNN
ve hem de fast R-CNN ile kiyaslandiginda ¢ok daha hizli olup gergek zamanli nesne
tespiti i¢in bile kullanilabilir [67].

Faster R-CNN dedektorii, kenar kutulari (edge boxes) gibi bir harici algoritmanin
kullanilmasi yerine, dogrudan sinir aginda bolge 6nerilerinin olusturulmasi igin bir RPN
kullanir [95]. RPN, Nesne Algilama i¢in Baglantt Kutularin1 (Anchor Boxes for Object
Detection) kullanir. Agda bolge onerileri olusturmak daha hizlidir ve verilere gore daha
iyi  ayarlanmistir.  Bir  faster R-CNN  object detector egitimi igin
trainFasterRCNNODbjectDetector fonksiyonu kullanilir ve bu fonksiyon bir goriintiideki
nesneleri algilayan bir fasterRCNNObjectDetector nesnesi dondiirtir. Faster R-CNN

dedektor algoritmasinin ¢alisma prensibi Sekil 3.8’de gosterilmistir.
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Sekil 3.8. Faster R-CNN dedektor algoritmasinin ¢aligma prensibi.

3.7. SADECE BIR KEZ BAK (YOU LOOK ONLY ONCE, YOLO)

Daha onceki tiim nesne tespit algoritmalarinda, nesnenin goriintiideki konumunu
belirlemek amaciyla bolgeler kullanilmaktadir. Ag, goriintiiniin tamamina bakmaz,
nesnenin igerilme olasilig1 yiiksek olan goriintiiniin pargalarini kullanir. Redmon ve ark.
tarafindan bir goriintiide hangi nesnelerin yer aldigin1 ve bu nesnelerin goriintiiniin
neresinde oldugunu tahmin etmek i¢in goriintiiye yalnizca bir kez bakarsiniz (you only
look once, YOLO) seklinde ifade edilerek onerilen ve adlandirilan YOLO, yukarida
verilen bolge tabanli diger algoritmalardan ¢ok farkli olan, hem nesnenin yerinin tespit
edilmesi hem de smiflandirilmasi i¢in tek bir CNN kullanilan bir nesne tespit
algoritmasidir. Tek bir evrisimli ag, tiim goriintiiden tek bir degerlendirme ile sinirlayici

kutular1 (bounding boxes) ve bu kutular i¢in sinif olasilik degerlerini tahmin eder [97].

YOLO'nun ¢alisma prensibinde, bir goriintii SxS boyutlu bir 1zgaraya boliiniir, her bir
1zgaranin iginde m adet sinirlayici kutu belirlenir. Eger bir nesnenin merkezi SxS boyutlu
bu matrisin bir hiicresi igerisinde olursa o nesneyi algilamak ilgili matris hiicresinin
sorumlu oldugu bir durum olur. Her bir matris hiicresi i¢in B adet smirlayict kutu
belirlenir ve bu kutular i¢in olasilik degerleri tahmin edilir. Buradaki olasilik degeri,
modelin ilgili kutuda bir nesne igerildiginden ne diizeyde emin oldugu ve o kutunun
yaptig1 tahminin ne diizeyde dogru oldugunu gostermektedir. Ag, her bir sinirlayict kutu
icin smif olasihigini ve smirlayict kutunun ofset degerlerini verir. Bir esik degerinin
istiinde smif olasiligi olan sinirlayici kutulari segilir ve goriintii iginde nesneyi
konumlandirmak tizere kullanilirlar. Olasilik degerleri, modelde tahmin edilen sinirlayici

kutunun gercekteki siirlayic1 kutuya orani ile regresyon yontemiyle elde edilen sinif
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olasilig1 degerinin ¢arpilmasiyla elde edilmektedir. Eger, ilgili matris hiicresi hi¢ bir nesne
icermiyorsa olasilik degeri sifir olmaktadir. Belirlenen sinirlayict kutularin her biri i¢in
bes adet deger tahmin etmektedir: i) sinirlayici kutunun matris hiicresine gore hesaplanan
merkezi (X, y); ii) sinirlayict kutunun tiim goriintiiye gore hesaplanan en ve boy degeri
(weight, height); iii) simirlayic1 kutunun gergekteki siirlayici kutuya orani olarak elde
edilen olasilik degeri. Bir de her bir matris hiicresi i¢in bu hiicrenin icerdigi parganin
hangi sinifa ait bir goriintiiniin bir pargast oldugunu belirten C adet sinif tahmini
olusturulmaktadir. YOLO, Redmon ve ark. tarafindan Pascal VOC [98] veri setinde S
degeri 7 ve B degeri 2 alinarak degerlendirilmistir. Bu veri setinde 20 farkli sinifa ait
nesneler yer aldigindan C degeri, yani sinif sayisi ise 20’dir. Bu durumda sonug¢ tahmini

icin SXS x(Bx5 + C) ile 7x7x30 boyutlu bir matris ortaya ¢ikmistir [97].

Agm ilk evrisim katmanlarinda, goriintiiden 6zelliklerin ¢ikarimi yapilirken, tam baglh
katmanlarda ise ¢ikt1 olasiliklar1 ve koordinatlar tahmin edilmektedir. Ag mimarisinde,
goriintli siniflandirma i¢in GooglLeNet modelinden esinlenilmistir [35]. Ag yapisinda 24
adet evrisim katmani ve daha sonra 2 adet tam bagli katman bulunmaktadir. GoogLeNet
modelinde yer alan baslangi¢ modiilleri yerine, Lin ve ark. [99] tarafindan yapilan
calismadakine benzer sekilde 1x1 indirgeme katmanlari ve ardindan 3x3 evrisim

katmanlar1 kullanilmaktadir. YOLO ag mimarisi Sekil 3.9’da gosterilmistir.
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2x2-s2 2x2s-2 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-s2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-5-2 2x2-5-2

Sekil 3.9. YOLO ag mimarisi [97].
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Nesne tespit islemi daha 6nceki algoritmalarda siniflandirma yontemi ile ¢oziilmekteyken
YOLO’da nesne tespit islemi bir regresyon denklemi olarak ele yiiriitiilmektedir. Bu
regresyon denkleminde goriintli pikselleri, sinirlayict kutular ve sinif olasiliklar ele
alimmaktadir. Tek bir evrisimli ag, birden ¢ok sinirlayict kutu ve bu kutularin sinif
olasiliklarini ayn1 anda tahmin etmektedir. Bu birlesik model yapisi, daha 6nceki nesne
tespit algoritmalarina kiyasla bazi avantajlara sahiptir. Algilama siireci bir regresyon
modeli olarak ele alindigindan kompleks ardisik bir diizene ihtiya¢ duyulmayan
YOLO’da girdi olarak goriintii algoritmaya bolge Onerileri seklinde degil biitlin olarak
verildiginden, diger nesne algilama algoritmalarindan ¢ok daha hizlidir. Temel agin
saniyede 45 kare hizinda oldugu ve hizli bir siiriimde bu hizin saniyede 150 kareden daha
hizli galisabildigi belirtilmistir [97]. Bu, ger¢ek zamanli bir video akismnin 25
milisaniyeden daha az bir gecikmeyle islenebilecegi anlamia gelmektedir. Ayrica,
YOLO diger gercek zamanh sistemlerin ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasinin

(mean average precision, mAP) iki katindan daha fazlasin1 basarabilmektedir.

Tahmin yaparken YOLO goriintiiniin tamamu ile ilgili genel olarak tahminler yapar.
YOLO, bolge onerisi tabanli ve kayan pencere yontemlerinin aksine, egitim ve test siiresi
boyunca goriintiiniin tamamini dikkate alir, ve bdylece siniflarin goriintimleri kadar bu
smiflar ile ilgili baglamsal ve biitiinsel bilgileri de o6rtiikk olarak kodlar. En iyi tespit
yontemi olan fast R-CNN, daha genis ve biitiinsel olarak baglami géremediginden bir
goriintiide yer alan arka plan pargalari ile nesneleri karistirirken, YOLO, fast R-CNN’ye
kiyaslandiginda yarisindan da daha az arka plan hatas1 yapmaktadir ve arka planda yanlis

pozitif tahmin yapma olasilig1 da daha diistiktiir.

YOLO nesnelerin genellestirilebilir temsillerini 6grenmektedir. Dogal goriintiiler ile
egitilip sanatsal eserler iizerinde test edildiginde, deforme parga modeli (deformable parts
model, DPM) ve R-CNN gibi en iyi nesne tespit yontemlerini bile agik ara geride
birakmustir. YOLO oldukga genellestirilebilir bir mimari oldugundan, yeni alanlara ya da

beklenmeyen girdilere uygulandiginda da bozulma olasilig1 diistiktiir [97].

YOLO algoritmasinin kisithiligi, goriintii icinde yer alan kiigiik nesneler ile miicadele
etmesidir, 6rnek olarak bir kus stiriisiiniin tespitinde YOLO zorlanabilir. Bu durum,
algoritmanin simirlayict Kutu tahminlerine giiglii uzaysal kisitlamalar getirmesinden
kaynaklanmaktadir. Baska bir kisitlilik ise YOLO modeli veriden smirlayici kutular
tahmin etmeyi 6grendiginden, olagandisi, yeni veya beklenmeyen en ve boy oranindaki

ya da konfigiirasyonlardaki nesneler i¢in genelleme yapmakta zorlanmasidir [97].
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YOLO, sinirlayict kutular ¢izme ve simif etiketlerini tanimlama problemini ugtan uca
tiirevlenebilir tek bir agda birlestiren ilk nesne tespit agidir. YOLO gelistirilerek gercek
zamanli bir nesne tespit modeli olan YOLOV2 onerilmistir [100]. Yine Redmon ve
Farhadi tarafindan onerilen, ImageNet ve MS COCO veri setlerinin birlestirilmesinden
elde edilen verilerin kullanilmasiyla egitilen, 9000’in {izerinde nesne sinifini algilayabilen
ve YOLO9000 olarak da adlandirilan bu model, arastirmacilar tarafindan da daha iyi,
daha hizli ve daha gii¢lii seklinde ifade edilerek Onerilmistir. Modelin gelistirilmesinde
oncelik hizli olma 6zelligine verilirken bagar1 oranini artirabilmek icin ag yapisini daha
derinlestirmek yerine daha basitlestirerek temsilin 6grenilmesinin kolaylastirilmasi
amaclanmistir. YOLOV2 ile YOLO f{izerinde BatchNorm, daha yiiksek ¢oziiniirliik ve
baglant1 kutular1 (anchor boxes) dahil bir dizi iyilestirme yapilmistir. Baglanti kutular
goriintiiddeki her bir nesne igin ayr1 ayr1 kutular olusturmakta ve her bir nesne i¢in ayri
ayr1 gliven skoru, konum (X, y) bilgisi, en ve boy (w, h) bilgisi ve goreli sinif olasiligini
hesaplamaktadir. Bu hesaplamalarda birlesme alanindaki kesisme (Intersection over
Union, loU) degeri kullanilmaktadir. Bu sekilde algoritma daha kararli hale gelmektedir.
Ancak biitiin bunlar1 yaparken gereksiz olarak birden fazla kutu elde edilmektedir. Bu
karisikligin 6niine gegmek icin Non Max Suppression algoritmasi kullanilmistir. En basta
hesaplanan giiven skoru diisiik olan kutular silinerek isleme baslanmaktadir.
Algoritmanin gorevi en yiiksek giliven skoruna sahip kutuyu ¢ikti olarak vermektir.
YOLOv2’de 19 adet evrisim katmani ve nesne takibi i¢in eklenmis olan ekstra 11 adet
katman1 olan DarkNet-19 mimarisi kullanilmistir. Onceki siniflandiricilarm gogu girdi
olarak 256x256 boyutundan daha kiigiik goriintiilerle ¢alisirken YOLO’da siniflandirma
ag1 224x224 boyutunda egitilmekte ve nesne tespiti i¢in ¢oziiniirliigii iki katina, 448x448
boyutuna ¢ikarmaktadir. Girdi olarak alinan gorlintiiniin ¢6ziiniirliigiiniin artirilmasi
ortalama dogrulugu yoklasik olarak %4 oraninda artirmistir [97]. YOLOv2’de
YOLO’daki tam baglantili katmanlar ¢ikarilmis, sinirlayici kutularin tahmin edilmesi igin
baglant1 kutular1 kullanilmis ve girdi goriintii boyutu da 416x416 seklinde ayarlanarak
biiyiik goriintiiler i¢in tek bir konumun tahmin edilebilecegi bir ag yapis1 tasarlanmustir.
YOLOv2’de farkli bir 6zellik olarak goriintiiniin boyutlarinin 32°nin kati1 seklinde
320x320 ila 608x608 arasinda her 10 dongiide bir rasgele degistirilmesi sayesinde agin
farkli boyutlardaki goriintiiler i¢in de 6grenmeye devam etmesidir. Bu sekilde ag daha
kiigiik boyutlarda daha hizli ¢alistigindan hiz ve dogruluk agisindan da bir denge
saglanmig olmaktadir. YOLOV2 sinirlayict kutularin koordinatlarinin tahmini ve

yerellestirme 6zelligi yaninda, goriintiideki ortak olan nesnelerin nasil siniflandirilacagi
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gibi nesne tespitine has durumlar1 da 6grenmek icin tasarlanmis olan bir algoritma
oldugundan agin egitimi siirecinde hem nesne tespiti hem siniflama ile ilgili verilerin
karistirildigt veri setleri ile yapilmistir. VOC 2007 ve VOC 2012 veri setleri ile egitilen
SSD ve faster R-CNN modelleri ile karsilagtirma yapildiginda, YOLOv2’nin daha hizli

oldugu ve daha dogru sonuglar tirettigi gosterilmistir [100].

Daha sonra, yine Redmon ve Farhadi tarafindan YOLOV2 gelistirilerek agin daha derin
hale getirildigi YOLOvV3 6nerilmistir [101]. Bu modelde de yine goriintii iizerinde ilk
olarak sinirlayici kutular ¢izilmekte ve daha sonra bu kutu icerisinde bulunma olasilig1
olan bir nesnenin hangi smifa ait oldugunu belirlemek {izere nesne tespit islemi iki
asamal1 olarak ele alinmaktadir. YOLOV3 ile simirlayici kutu tahminine bir nesnellik
puan1 eklenerek ©Onceki modeller iizerine insa edilmis, ag katmanlarina baglantilar
eklenmis ve daha kiiciik nesnelerdeki performansi artirmak icin ti¢ farkli ayrinti
diizeyinde tahminler yapilmistir. YOLOvV3 modelinde, daha o6nceki YOLOv2’de
bulunmayan, artik bloklar (residual blocks), baglant1 atlama (skip connection) ve yukari
ornekleme (upsampling) oOzellikleri yer almaktadir. YOLOvV3 modelinde, ozellik
cikarmak i¢in DarkNet53 mimarisi kullanilmaktadir. Nesne takibi i¢in kullanilan 53
katman ile toplam 106 adet evrisim katmani ile olusturulan YOLOV3 igerdigi daha fazla
katman nedeniyle YOLOv2’ye kiyasla daha yavas kalmaktadir. YOLOV3’iin ti¢ farkli
Olgekte tahmin yapmasi, en belirgin Ozelligi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ayrica
YOLOv2’deki havuzlama katmani ¢ikarilarak 6zellik haritasinin biiylikligiiniin tespit
edilen nesnenin biiyiikliigiine gore degistigi bir model olusturulmustur. Onerilen bu
modelin hem RetinaNet hem SSD modellerine gore daha basarili ve hizli oldugu
gosterilmistir [101], [102].

2020 yilinda Bochkovskiy ve ark. tarafindan onceki versiyonlarina gore daha dogru ve
daha hizli sonuglar elde edildigi belirtilen YOLOv4 6nerildi [103]. YOLOv4 birkag
bileseni olan iki asamali bir nesne tespit dedektoriidiir. Modern bir nesne tespit dedektorii
genellikle iki parcadan olugmaktadir. Bunlar, ImageNet ile 6nceden egitilmis olan bir
omurga (backbone) ve nesneleri igeren simirlayict kutulari ve bu nesnelerin siniflarini
tahmin etmek i¢in kullanilan bir kafa (head) parcasidir. Omurga VGGNet, ResNet,
ResNeXt veya DenseNet gibi mimariler olabilirken kafa pargasi genellikle bir agamali
nesne ve iki agamal1 nesne tespit dedektdrleri olmak {izere iki tipe ayrilir. En sik goriilen
iki agamali nesne tespit dedektorleri fast R-CNN, faster R-CNN gibi modelleri de igeren

R-CNN serisi modellerken tek asamali nesne tespit dedektorlerinde en sik goriilen
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modeller ise YOLO, SSD ve RetinaNet gibi modellerdir. Son yillarda 6nerilen nesne
tespit dedektorlerinde genellikle omurga ve kafa pargalari arasina, farkli agamalardan
Ozellik haritalarin1 toplamak i¢in kullanilan katmanlar eklenmektedir. Bu katmana da
boyun (neck) adi verilmistir [103]. Bir boyun yapis1 genellikle asagidan yukariya dogru
(bottom-up) ve yukaridan asagiya dogru (top-down) yollardan olusmaktadir. Bu
mekanizmanin kullanilarak olusturuldugu aglar 6zellik piramit ag1 (feature pyramid
network, FPN) [104], yol birlestirme ag: (path aggregation network, PAN) [105], iki
yonli 6zellik piramit agi (bi-directional feature pyramid network, BiFPN) [106] ve
sinirsel mimari arama - 6zellik piramit agi (neural architecture search - feature pyramid
network, NAS-FPN) [107] gibi aglardir. Arastirmacilar YOLOv4 mimarisinde omurga
olarak CSPDarknet53 omurgasini, boyun olarak PAN yol birlestirme boynunu, SPP ek
modiiliinii ve kafa olarak da baglant1 tabanli (anchor based) bir yapi olan YOLOv3
kafasini sectiklerini belirtmislerdir [103]. Onerilen modelin ImageNet veri setindeki
smiflandirma dogrulugu ve MS COCO veri setindeki tespit dogrulugu tizerindeki etkisini
incelemek amaciyla sif etiketi diizlestirme, veri artirma, aktivasyon fonksiyonlari
degistirme gibi farkli egitim gelistirme tekniklerini de test etmislerdir. Onerilen YOLOv4
modelinin yine yeni teknoloji olan diger gercek zamanli nesne tespit modellerine kiyasla

daha basarili ve daha hizli oldugu belirtilmistir [103].

3.8. VERI SETi

Ayni sinifta bulunan on iki kiz 6grencinin fotograflar1 farkli zamanlarda ¢ekilmistir.
Ogrencilerin tamam lisedeydi ve yaslar1 16 ile 18 arasindaydi. Ogrencilerin yerleri
rastgele degistirilerek farklt oturma diizenleri olusturulmus ve fotograflart tiim
Ogrencilerin yiizleri goriinecek sekilde farkli oturma diizenleri ile farkli acilardan
cekilmistir. Veri seti 400 farkli fotograftan olusmaktadir. Tiim fotograflara on iki
Ogrencinin tamami dahil edilmis ve tiim fotograflar ayni uygun mesafeden korunarak
cekilmistir. Veri setindeki goriintiiler, 300/100 egitim/test oran1 kullanilarak egitim ve
test seti olmak {iizere iki alt gruba ayrilmistir. Ornek bir fotograf Sekil 3.10°da

gosterilmistir.
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Sekil 3.10. Veri setinden 6rnek bir fotograf.

3.9. DENEYSEL CALISMALAR

Bu calismada, arastirmacilar tarafindan ¢ekilen fotograflarla olusturulan veri seti iizerinde
Ogrencilerin yliz goriintiilerinden kimlik tespiti yapilmistir. Fotograflar 4032*2268
boyutunda Samsung 12 MP kamera kullanilarak cekildi. Ik olarak egitim asamasi Intel
9. nesil 17 islemcili ve NVIDIA GeForce RTX 2070 8 GB ekran kart1 hafizasina sahip bir
bilgisayar ile test edildi ancak hafiza yetersiz geldi. Bu nedenle, grafik karti, grafik kart:
bellegi ve islemci hiz1 gibi sinirh kaynaklar nedeniyle goriintiilerin boyutu zorunlu olarak
420*236’ya indirgendi. Calismadaki tim uygulamalar ve islemler MATLAB© yazilim1
ile olusturulan uygulamalar ile gerceklestirilmistir. Deneysel ¢aligsmalar i¢in kullanilan

bilgisayarin konfigiirasyonu ve ozellikleri Cizelge 3.2’de verilmistir.

420*236 boyutuna indirgenen veri seti yeniden etiketlendi. On iki 6grencinin her biri,
veri setindeki her bir fotograf i¢in ayr1 ayr1 etiketlenmistir. Etiketli goriintii i¢in bir 6rnek

Sekil 3.11°de goriilmektedir.

Etiketler Export Labels ile gTruth nesnelerine doniistiiriilmistiir. Boylece egitim siireci

icin kullanilacak etiketli gorseller olusturulmustur.
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Cizelge 3.2. Deneysel ¢alismalarda kullanilan bilgisayar konfiglirasyonu.

Donanim Ozellik
Islemci Intel Core i7-9750H @2.6 Ghz Turbo Boost 4.5 GHz (6 CPUs)
Hafiza (RAM) 16 GB (DDR IV 8GB*2 (2666 MHz))
Isletim sistemi Win10 Pro
Ekran kart1 NVIDIA GeForce RTX 2070 ,GDDR6 8GB
Sabit disk 512 GB M.2 PCle SSD +1TB (SATA) 7200rpm

Sekil 3.11. Etiketleme 6rnegi.

3.9.1. Dogrulama

Dogrulama her egitim turu sonrasi yapay sinir agmin dogrulugunu tespit etmek igin
kullanilmaktadir. Dogrulama siirecinde, yapay sinir aginin egitiminin ne kadar iyi
oldugunu, egitimde hatalarin olup olmadig: tespit edilir. Yapay sinir ag1, egitim setine
gore her goriintiiden sonra 6grenir ve kaybi azaltmak i¢in her ndronu ayarlar. Dogrulama
herhangi bir egitim turunda genelleme hatasinin bir tahminini vermek i¢in kullanilir.
Boylece birkag farkli hiperparametre konfigilirasyonunu yineleyebilir. Dogrulama seti
dogruluklarina gore en iyi modeli sectikten sonra test setine gore hata hesaplanabilir.
Siniflandirma modellerinde sistemin performansini incelemek i¢in ¢apraz dogrulama
yontemi, en ¢ok kullanilan yeniden 6rnekleme yontemlerinden biridir [108] - [110].

Capraz dogrulama, tahmine dayali modellerde genelleme yeteneginin degerlendirilmesi
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Ve asirt uyum sorununun 6nlenmesi i¢in kullanilan yeniden 6rnekleme yontemidir [111].
Capraz dogrulama, modellerin dogru tahmin hatasin1 hesaplayabilmek ve model
parametrelerini ayarlamak icin kullanilmaktadir [112]. Capraz dogrulama, tekrarlanan
rastgele alt ornekleme yontemine benzer, ancak 6rnekleme, herhangi bir iki test setinin
cakismayacag bir sekilde yapilir. K-kat ¢apraz dogrulamada, mevcut egitim veri seti, her
biri esit biiyiikliikte olan k adet farkli alt kiimeye boliiniir. Burada kat, ayn1 zamanda elde
edilen alt kiimelerin sayisini ifade eder. Bu bdliimleme, geri yerine koyma islemi
yapilmadan egitim veri setinden rasgele sekilde verileri ornekleyerek gergeklestirilir.
Model, egitim veri setini temsil eden k-1 adet alt kiime kullanilarak egitilir. Daha sonra
model, dogrulama kiimesi olarak gosterilen kalan bir adet alt kiimeye uygulanir ve
modelin performans: dlgiiliir. {1k katta, ilk alt kiime dogrulama kiimesi olarak ve geriye
kalan dokuz alt kiime egitim kiimesi olarak kullamilir. ikinci Katta, ikinci alt kiime
dogrulama kiimesidir ve kalan dokuz alt kiime egitim kiimesidir, siire¢ k adet alt kiimenin
her biri dogrulama kiimesi olarak kullanilana kadar bu sekilde tekrarlanir. Islemler k defa
gerceklestirildikten sonra, her islemde elde edilen test sonuclarinin ortalamasi alinir ve
bu sekilde nihai performans hesaplanir. k adet dogrulama setindeki k adet performans
Olglimiiniin ortalamasi, c¢apraz dogrulanmis performanstir [112]. Egitim veri Seti,
ilgilenilen popiilasyonun bir 6rnegini temsil etmektedir, bu nedenle egitim veri setindeki
stmf orani, popiilasyondaki smif orami igin en iyi tahmindir. Onyargili bir
degerlendirmeden kaginmak igin, modeli degerlendirmek i¢in kullanilacak olan veri alt
kiimeleri de bu sinif oranini yansitmalidir. k degerinin se¢imi igin net bir kural olmamakla
birlikte genellikle 5 veya 10 olmaktadir. k biiyiidiikge, egitim veri seti ile yeniden
ornekleme alt kiimeleri arasindaki boyut farki kiigiiliir. Bu fark azaldik¢a da teknigin
yanliligr kigilir [113]. Uygulamali makine Ogrenimi alaninda ise 10 degeri
onerilmektedir [114] ve ¢ok yaygin olarak kullanilmaktadir [115] - [118]. Kohavi, ger¢ek
diinya veri setleri igin tabakali 10-kat capraz dogrulamayi tavsiye etmektedir [119].
Ayrica, farkli veri yeniden ornekleme metotlarinin karsilastirildigr ¢alismalarda 10-kat
capraz dogrulamanin en kiigiik yanlilik degerine sahip yontemlerden biri oldugu [120] ve
10-kat ¢apraz dogrulamada tahmin hatasi hesaplamalarinin neredeyse tamamen yansiz
oldugu [121] belirtilmistir.

Bu caligmada siniflandirma sonuglarinin giivenilirligini artirmak i¢in 10-kat ¢apraz
dogrulama kullanilmis, her bir asamada dogrulama i¢in 300 goriintiiden olusan egitim

setinin %90°1 egitim ve %10’u dogrulama olmak {izere rasgele sekilde ayrilmustir.

48



Ayrica, egitimde kullanilacak veri sayisimin daha fazla olmasi durumunda egitim
basarisinin nasil etkilenecegini gézlemlemek ve egitilen agin genel basarisinin diigmesine
sebep olan smiflardaki etkisini incelemek igin egitim ve test setlerinin oranlar
degistirilerek veri seti 350 egitim ve 50 test olacak sekilde rasgele ayrilmistir ve ayni

stirecler uygulanmastir.

3.9.2. Egitimde Kullanilan Hiperparametreler

Cok katmanli ag tasarimlarinda modelin veriden en etkin sekilde 6grenebilmesini
saglamak amaciyla modele uygun sekilde belirlenmesi gereken model parametreleri
bulunmaktadir. Bunlar ag yapisinda kullanilan katman sayisi, filtre boyutu, filtre sayisi,
6grenme hizi, aktivasyon fonksiyonu, mini y1gin boyutu ve egitim turu sayisi gibi model

basarisini etkileyen ve hiperparametre olarak adlandirilan parametrelerdir [122] - [126].
3.9.2.1. Filtre Boyutu

CNN mimarisinde girdi katmanindaki goriintii genislik (w) ve ylikseklik (h) olarak daha
kiiciik parcalara boliinebilir 6zellikte olmalidir. Sinir aginin nesneyi tanimasi igin piksel
sayisinin fazla olmasi gereken durumlarda biiylik filtreler kullanilabilir. Nesnelerin
birbirinden ayiran kiigiik detaylarsa daha kiiciik filtreler tercih edilebilir. Genellikle 32,
64, 224 veya 512 gibi degerler kullanilmaktadir. CNN goriintiide nesne tanima ig¢in
denetimli bir 6grenme yontemidir. Egitim igin etiketli verilere ihtiya¢ duyulur. Evrisim
filtrenin agirliklarin1 optimize etmeye, hatayr en aza indirmek icin filtreleri
sekillendirmeye imkan verir. Egitimde kullanilan filtreler rasgele bir degerle
baglatilabilir. Genel olarak, evrisim katmanindaki filtre boyutu 3x3 veya 5x5 seklinde
tercih edilmektedir. Bu noktada evrisim katmaninin sahip oldugu en 6nemli 6zellik girdi

verisi olan goriintiiniin ger¢ek uzamsal boyutunu degistirmemesidir [127], [128].
3.9.2.2. Ogrenme Hizi (Initial Learn Rate)

Parametrelerin giincellenmesi geri yayilim islemi ile yapilir. Modelin her geri yayilim
sonucunda agirlik degerleri giincellenme hizi, 6grenme hizi olarak tanimlanir. Geriye
dogru yayilim sonucunda tiirev alinarak fark bulunur, fark 6grenme hiz1 parametre degeri
ile garpilir, elde edilen deger agirlik degerlerinden ¢ikarilir, boylece yeni agirlik degeri
bulunur. Ogrenme hizi, modeldeki mevcut agirlik degerlerine kayip egiminin ne oranda
uygulanacaginin belirlendigi parametredir. Ogrenme hizi sabit bir deger olarak
ayarlanabilir. Adim adim artan bir deger verilebilecegi gibi momentum degerine gore

adaptif algoritmalar tarafindan da belirlenebilir [123], [129]. Ogrenme hizinin baslangicta
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diisiik bir deger sec¢ilmesi optimum egim noktasina gidis sliresinin uzamasina neden
olurken yiiksek bir deger segilmesi ise yeni agirlik degerlerinin daha hizli bir sekilde
degismesine neden olur. Baglangigtaki 6grenme hizi i¢in derin a§ modellerinde genellikle

0,1 ile 0,001 arasinda bir deger se¢ilmektedir [130].
3.9.2.3. Optimizasyon Algoritmalar:

Derin 6grenmede ¢ok katmanli a§ mimarisi ile temel amag egitilen modelin iyi bir
genelleme yapabilmesi ve ardindan dogrulama verisi ve test seti verilerine
uygulandiginda basarisinin degerlendirilmesidir. Egitim siirecinde olasi hatalar1 en aza
indirebilmek amaciyla optimizasyon algoritmalart kullanilmaktadir. Uygun degerlerin
tespiti i¢in dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde optimizasyon yoOntemleri
kullanilir. Derin 6grenme uygulamalarinda genel olarak momentumlu stokastik gradyan
inisi (stochastic gradient descent), Adam, AdaGrad, RMSprop, Adadelta, Adamax gibi
algoritmalar kullanilmaktadir [123], [131]. Bu algoritmalar arasinda hiz ve basari
farkliliklar1 bulunmaktadir. Mini y1gin boyutu, momentum ve beta se¢imi de optimizasyon
algoritmalariyla ilgili hiperparametrelerdir [124]. Optimizasyon algoritmasi, agda her bir
ileri yayilim ve geri yayilimda daha iyi sonug iiretebilecek olan parametre degerleri arar.
Ogrenme hizinin da etkili oldugu optimizasyon siireci algoritmanin tekrarl sekilde devam

ettigi asama asama ilerleyen bir arama siirecidir [131].
3.9.2.4. Mini Yigin Boyutu (Mini Batch Size)

Her ogrenme iterasyonunda geriye doniik olarak hesaplama yapilir ve agirliklar
giincellenir. Bu siiregte tiim egitim veri seti tizerinde ¢alismak hem zaman alict hem de
hafiza acisindan maliyetli olacagindan, belirli boyutlardaki veri setleri iizerinde
calisilarak parametre giincellemeleri daha hizli yapilabilir. Veri seti kiigliik gruplara
ayrilarak O0grenme islemi bu gruplar tlizerinde yapilir. Veri setinin pargalar halinde
islenmesi mini yigin olarak adlandirilir. Kullanilan her egitim 06rnegi i¢in ag
parametrelerini gilincellemek zaman alir. Belli sayida giincelleme yapmak siire
maliyetinden tasarruf saglar. Mini y1gin boyutu parametre giincellemesi gergeklesen aga
verilen 6rnek sayisidir. Modelin ayni anda kag veriyi isleyecegi mini yigin boyutu ile
belirlenebilir. Mini yigin boyutu 1 ile tiim veri setinin sayisi araliginda bir deger olarak
belirlenebilir. Eger 1 olarak belirlenirse her iterasyonda sadece bir adet veri iizerinde
islem yapilacaktir. CNN yi8in degerine karsi hassas oldugundan yigin degerinde
yapilacak kiigiik bir degisiklik bile performansa biiyiik etki yapabilir [132] - [134].
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3.9.2.5. Egitim Turu (Epoch) Sayist

Modelin egitim siirecinde tiim veriler ayn1 anda egitime dahil olmaz. Bunun yerine belirli
sayida veriden olusan parcalar halinde egitime katilirlar. Ik parga egitildikten sonra
model basarisi test edilir ve elde edilen basartya gore geri yayilim ile agirlik degerleri
giincellenir. Ardindan yeni bir parga ile model tekrar egitilir ve aymi1 sekilde tekrar agirlik
degerleri giincellenir. Model icin en uygun olan agirlik degerleri hesaplanana kadar bu
sekilde adim adim isleme devam edilir. Modelin biitiin egitim veri seti ile dogrulama veri
seti kullanilarak bir defa ileri yayilim ve geriye yayilim yapmasina bir egitim turu adi
verilmektedir. Egitim setindeki veriler kullanilarak ileri yayilim yapan model elde edilen
hatalar1 geri yayilim ile gondiirdiigiinde egitim turu tamamlanir. Modelde miimkiin olan
en yliksek basarinin elde edilebilmesi i¢in modelin belirli bir egitim turu sayist ile
egitilmesi gerekir. Egitim turu sayisi, bir ile sonsuz arasinda bir tamsay1 degeri olarak
ayarlanabilir. Agirliklar adim adim hesaplandigindan ilk egitim turlarinda modelin
basarisi diislikken egitim turu sayis1 arttikga modelin basarisi da belirgin olarak artacaktir.
Ancak belirli bir egitim turu sayisina ulastiktan sonra modelin 6grenmesine katkis1 daha

az olacak ve modelin basarist daha kiigiik miktarlarda etkilenecektir [132] - [134].

3.9.3. Transfer Ogrenme (Transfer Learning)

Genel manada 6grenmenin aktarilmasi, 6grenilmis olan bir bilgi, beceri veya stratejinin
yeni karsilasilan bir duruma uygulanmasi veya yeni bir probleme ¢6ziim iiretirken dnceki
bilgilerden yararlanilmasi seklinde ifade edilebilir. Bu noktada aktarim islemi, farkli veya
yeni bir aktivite degil, 6grenme siirecinin bir bilesenidir [135]. Derin 6grenme alaninda
da egitim alanindaki 6grenme aktariminin bu genel anlamma benzer sekilde, daha
onceden egitilmig olan bir agdan bilgi aktariminin yapilarak yeni uygulamada
kullanilmast transfer 6grenme olarak tanimlanmaktadir. Transfer 6grenme, daha 6nce bir
veri setiyle egitilmis olan bir agdaki 6grenilmis agirliklarin farkli baska bir veri seti i¢in
kullanilmasidir [136], [137]. Onceden egitilmis olan bir ag, yeni bir gérevi 6grenmek igin
bir baglangi¢ asamasi olarak kullanilabilir. Transfer 6grenme genellikle dnceden egitilmis
olan modelin egitiminde kullanilmis olan orijinal veri setinden daha kiigiik olan bir yeni
veri seti oldugunda uygulanir [138], [139]. Transfer 6grenme ile bir agda ince ayar
yapmak, bir ag1 rastgele agirliklarla baslatarak sifirdan egitmekten ¢ok daha hizli ve
kolaydir. Daha az sayida egitim veri seti kullanilarak daha onceki 6grenilen 6zellikler

yeni bir gorev i¢in hizla yeni aga aktarilabilir [140]. Geleneksel 6grenme modelleri, tim
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hesaplama adimlarinin bastan yapildig1 ve iyi bir basar1 performansi elde edebilmek i¢in
biiyiik miktarda veri gerektiren ve uzun siiren bir sifirdan egitim siireci gerektirirken
transfer 6grenme hesaplama siireci agisindan daha verimli olan ve kiigiik bir veri seti
kullanarak da iyi sonuglar elde edilmesine imkan veren bir yontemdir. Geleneksel
o6grenmede modelin 6nceki bilgilere bagli olmadan bagimsiz olarak belirli bir amag igin
bastan egitildigi izole bir egitim s6zkonusuyken transfer 6grenmede yeni model daha
oncekine benzer olan yeni bir farkli gérevi yapmak i¢in dnceden egitilmis olan modelde
elde edilen bilgiyi kullanir. Burada 6nemli olan, bu yeni farkli goérevin tamamen ilgisiz
bir gérev olmamasi, 6nceki modelde 6grenilen bilgiler ile iliskili 6zellikler icermesidir.
Ornegin araba tanima igin egitilmis bir modelin, yine tasit tanima i¢in kullanilmasi gibi.
Transfer 6grenme modelleri ile geleneksel 6grenme modellerinden daha hizli bir sekilde
optimum basar1 performans: elde edilebilir. Bunun nedeni, Onceden egitilmis
modellerden elde edilen ozellikler, agirliklar, gibi bilgilerden yararlanan modelin,
Ozellikleri zaten hazir olarak 6grenmis olmasidir. Boylece transfer 6grenme sifirdan

egitim yapilmasina kiyasla sinir aglarinin daha hizli olmasini1 ve daha basarili sonuglar

elde edilmesine imkan saglamaktadir [138], [141] - [143].

Transfer 6grenme yaklasimi, derin 6grenme modelleri arasinda gogunlukla nesne tespiti,
goriintii ve ses tanima uygulamalar i¢in yaygin olarak kullanilir. Transfer 6grenmenin
temelinde daha 6nce olusturulmus ve binlerce, hatta milyonlarca 6rnek egitim goriintiisii
ile egitilmis derin 6grenme modelleri bulunur. Onceden egitilmis bircok model mevcuttur
ve yeni olusturulan model i¢in se¢ilmek istendiginde her birinin dikkate alinmasi gereken
yeni model i¢in avantaj veya dezavantaj olusturabilecek farkli 6zellikleri vardir. Bunlar
modelin boyutu, dogrulugu ve hizidir. Yeni modelin ¢alistirilacagi donanim, ortam ve
bellek 6zellikleri agisindan secilecek dnceden egitilmis modelin boyutu 6nemli bir 6zellik
olacaktir. Yine 6nceden egitilmis modelin ne oranda basariligi siniflama yaptigi da bagka
bir dnemli 6zelliktir. Modelin diisiik basar1 performansi olmasi1 daha sonraki gorevlerde
de performansinin diisiik olacagi anlamina gelmese de 6rnegin bir milyon goriintii ve bin
goriintli sinifi igeren ve yaygin olarak kullanilan bir veri seti olan ImageNet i¢in iyi bir
basar1 gosteren bir model, muhtemelen yeni, benzer gorevlerde de iyi bir performans
gosterecektir. Modelin hizi, yeni gorev i¢in kullanilan donanim, mini y1gin boyutu vb.
gibi 6zelliklerden etkilenmekle birlikte secilecek dnceden egitilmis modelin mimarisi ve
boyutu gibi 6zellikleri de hiz iizerinde etkili olacaktir. Baslangi¢ i¢in yaygin olarak

kullanilan mimariler, AlexNet, GoogLeNet, VGG-16 ve VGG-19 gibi modellerdir.
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Transfer 6grenme akis siirecinde, ilk olarak 6nceden egitilmis bir model se¢ilir. Yeni bir
goriintii veri seti ve sinif bilgisi ile siniflandirma yapmak iizere ag1 yeniden egitmek icin
bu mimarideki son katmanlar degistirilir. Yeni gorevdeki sinif sayisi ile ayn1 sayida ¢ikti
olusturmak tizere son tam bagli katman ve softmax katmani tarafindan sinif olasiliklarinin
hesaplandig1 ¢iktilar1 vermek iizere siniflandirma katmani degistirilir. Katmanlar
degistirildikten sonra, son tam bagli katman agin Ogrenecegi yeni simf sayisini
belirleyecek ve smiflandirma katmani da bu yeni ¢ikti kategorilerinden ¢iktilar
belirleyecektir. Alternatif olarak, 6zellikle yeni gorevdeki goriintiilerin 6zellikleri ile
onceden egitilmis modelde Ogrenilen ozelliklerin farkliliklarinin  fazla oldugu
durumlarda, sadece son katmanlar degistirilmekle kalmayip Onceki katmanlarin
bazilarinda da yeni veri seti kullanilarak geri yayilim ile agirliklarin giincellenmesi s6z
konusudur. Bir ag yapisinda, ilk katmanlar kullanilan veri seti ile ilgili daha genel ve
temel ozelliklerin ¢ikarildigr ve 6grenildigi katmanlar olup daha derinlere gidildikce
gelen siradaki katmanlar ise daha detay oOzelliklerin c¢ikarildigi ve 6grenildigi
katmanlardir. Yeni veri setinde 6zelliklerin farkli oldugu durumlarda, bu daha derindeki
katmanlarin da yeni veri seti ile egitim siirecine dahil edilmesi ve agirliklarin
giincellemesi yapilmaktadir. Bu sekilde bir degisiklik yapildiginda, agirliklar
degistirilmeyecek olan bastaki katmanlar icin dondurma (freeze) islemi s6z konusu
olmaktadir. Bu islemdeki erken asamadaki katmanlardaki 6grenme hizi sifir olarak
ayarlanip bu katmanlardaki agirliklar giincellenmez, yani dondurulmus olur. Egitim
asamasinda, dondurulmus katmanlardaki parametreler gilincellenmeyeceginden
dondurma islemi egitim siiresinin daha hizli olmasim saglayacaktir. Ozellikle yeni veri
seti kiiclik oldugunda, agirliklarin dondurulmasi, agin yeni veri setine asirt uyum
sorununu da engelleyecektir. Bu gibi yeni veri setindeki 6zelliklerin 6nceden 6grenilmis
ozelliklere gore biraz daha farkli olmasi gibi durumlar nedeniyle opsiyonel olarak
agirliklar1 dondurma (freeze) islemi uygulanabilmektedir. Katmanlarla ilgili bu islemler
uygun sekilde tamamlandiktan sonra, model yeni veri seti ile yeniden egitilir. Bu yeni
egitim ile model yeni goriintiiler ve bu goriintiideki siniflarla ilgili 6zellikleri 6grenmek
icin ag1 giinceller. Bu yeni egitim siireci, cogunlukla bir modeli sifirdan egitmeye kiyasla
daha az veriye ihtiya¢ duyar. Egitim siireci de tamamlandiktan sonra agin dogrulugunu
ve basar1 performansini incelemek iizere yeni goriintiilerle test iglemi yapilir. Boylece
transfer 6grenmenin kullanilmasi ile daha kisa siirede daha yiiksek model dogrulugu elde

etmek miimkiin olur [139], [141], [144] - [146].
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3.9.4. Egitim

Bu caligmadaki yiiz tanima siirecinde R-CNN, faster R-CNN ve YOLOv4 modelleri
egitilmis ve test edilmistir. AlexNet, GoogleNet ve ResNet50 mimarileri ile olusturulan
R-CNN modellerinde ve ResNet50 mimarisi ile olusturulan faster R-CNN ve YOLOv4

modellerinde elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir.

R-CNN ile AlexNet, GoogleNet ve ResNet50 aglarinda egitim igin kullanilan
hiperparametreler Cizelge 3.3’te gosterilmistir. Tiim aglarda filtre say1s1 32 ve egitim turu
sayist 10 olarak dikkate alinmistir. AlexNet ve GoogleNet aglarinda mini y1gin boyutu
16 olarak alimirken ResNet50 aginda ise ag yapisindaki katman sayisinin ¢oklugu
nedeniyle daha fazla ekran kart1 hafizas1 gerektireceginden mini yi1gin boyutu 4 seklinde
ayarlanmigtir. imagelnputLayer parametresinde boyut degeri resimlerin boyutuna gore
420*236 seklinde degistirilmistir. On iki 6grenci oldugundan fullyconnectedLayer
parametresi 12 farkli etiketi temsil etmektedir.

Egitim asamasinda kullanilan trainRCNNObjectDetector hiperparametrelerinden

ogrenme hizi tiim aglarda 1e-3 seklinde ayarlanmistir.

Ilk uygulama Sekil 3.12°de verilen AlexNet sinir agi mimarisi ile yiiriitilmiistiir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU fonksiyonu kullanilmistir. Calismadaki AlexNet

mimarisinde kullanilan katmanlar ve bu katmanlarin o6zellikleri Cizelge 3.4’te

gosterilmistir.
Cizelge 3.3. R-CNN Object Detector egitim segenekleri.
Ag AlexNet GoogleNet ResNet50

Mini Y1gin Boyutu 16 16 4
Egitim Turu Sayist 10 10 10

Ogrenme Hiz1 le-3 le-3 le-3

Optimizasyon Algoritmasi SGDM Adam SGDM
Egitim Siiresi 40° 90 342°
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Cizelge 3.4. AlexNet mimarisinde kullanilan katmanlar.

Katmanlar ve Ozellikleri

Aciklamalar

[Input Layer]

imagelnputLayer([420 236 3]

Girig katmani boyutu 420x236 olan renkli

goriintiiler alir.

[MIDDLE LAYERS]

conv2dLayer(FilterSize,NumFilter,’Padding,2”)

Filtre Boyutu [11 11] ve Filtre Sayisi1 [96 ]
parametreleri ile padding islemini gergeklestiren

evrigim katmani

[MIDDLE LAYERS]

reluLayer()

ReLu aktivasyon fonksiyonunun uygulandig:

katman

[MIDDLE LAYERS]

crossChannelNormalizationLayer(5,"K",1)

Kanallar arast normalizasyon i¢in kullanilir.
Pencere boyutu 5 K hiperparametre 1 olarak

ayarlanmstir.

[MIDDLE LAYERS]

maxPooling2dLayer(3,’Stride’,2)

Maksimum havuzlama katmani olugturur. Adim

degeri 2 olarak ayarlanmistir.

[MIDDLE LAYERS]

conv2dLayer(FilterSize,NumFilter,’Padding,2”)

Filtre Boyutu [5,5] ve Filtre Sayis1 [128]
parametreleri ile padding islemini gergeklestiren

evrigim katmani

[MIDDLE LAYERS]

reluLayer()

ReLu aktivasyon fonksiyonunun uygulandig:

katman

[MIDDLE LAYERS]

crossChannelNormalizationLayer(5,"K",1)

Kanallar aras1 normalizasyon i¢in kullanilir. Pencere

boyutu 5 K hiperparametre 1 olarak ayarlanmistir.

[MIDDLE LAYERS]

maxPooling2dLayer(3,’Stride’,2)

Maksimum havuzlama katmani olusturur. Adim

degeri 2 olarak ayarlanmistir.

[MIDDLE LAYERS]

conv2dLayer(FilterSize,NumFilter,’Padding,2”)

Filtre Boyutu [3,3] ve Filtre Sayis1 [384]
parametreleri ile padding islemini gerceklestiren

evrigim katmani

[MIDDLE LAYERS]

reluLayer()

ReLu aktivasyon fonksiyonunun uygulandigi

katman
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Cizelge 3.4. AlexNet mimarisinde kullanilan katmanlar (devamu).

Katmanlar ve Ozellikleri

Aciklamalar

[MIDDLE LAYERS]

conv2dLayer(FilterSize,NumFilter,’ Padding,2”)

Filtre Boyutu [3,3] ve Filtre Sayis1 [192]
parametreleri ile padding islemini gergeklestiren

evrigim katmani

[MIDDLE LAYERS]

reluLayer()

ReLu aktivasyon fonksiyonunun uygulandigi

katman

[MIDDLE LAYERS]

conv2dLayer(FilterSize,NumFilter,’Padding,2”)

Filtre Boyutu [3,3] ve Filtre Sayis1 [128]
parametreleri ile padding islemini gergeklestiren

evrigim katmani

[MIDDLE LAYERS]

reluLayer()

ReLu aktivasyon fonksiyonunun uygulandig:

katman

[MIDDLE LAYERS]

maxPooling2dLayer(3,’Stride’,2)

Maksimum havuzlama katmani olugturur. Adim

degeri 2 olarak ayarlanmistir.

[FINAL LAYERS]

fullyConnectedLayer(12)

Sinir aginda kag nesne siiflandirilacaksa o deger

yazilir. 12 farkli kisi oldugu icin 12 olarak ayarlandi.

[FINAL LAYERS]

reluLayer()

ReLu aktivasyon fonksiyonunun uygulandigi

katman

[FINAL LAYERS]

dropout

Verilen girdi 6gelerini rasgele sifira ayarlar.

[FINAL LAYERS]

fullyConnectedLayer(12)

Sinir aginda kag nesne siniflandirilacaksa o deger

yazilir. 12 farkli kisi oldugu igin 12 olarak ayarlandi.

[FINAL LAYERS]

reluLayer()

ReLu aktivasyon fonksiyonunun uygulandigi
katman

[FINAL LAYERS]

dropout

Verilen girdi 6gelerini rasgele sifira ayarlar.
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Cizelge 3.4. AlexNet mimarisinde kullanilan katmanlar (devamu).

Katmanlar ve Ozellikleri

Aciklamalar

[FINAL LAYERS]

rennfullyConnectedLayer(12)

Sinir aginda kag nesne siniflandirilacaksa o deger

yazilir. 12 farkli kisi oldugu i¢in 12 olarak ayarlandi.

[FINAL LAYERS]

rcnnSoftMax()

Softmax fonksiyonunun uygulandig: katman

[FINAL LAYERS]

rcnnClassificationLayers()

Siniflandirma igleminin yapildigi katmandir.

| ~2)] imageinput conv_2 [ A relu_3 maxpool_3 . relu_7
‘ imagelnputLayer E convolution2dL .. J reluLayer maxPooling2dL reluLayer
B conv_1 ! relu_2 ] conv_3 fc_1 dropout_2
| convelution2dL ... reluLayer A convolution2dL fullyConnected x| dropoutlLayer
relu_1 Al crossnorm_2 7] relu_4 . relu_6 fc_3
‘ E reluLayer ‘ ‘ crossChannelN ‘ ‘ reluLayer relulayer fullyConnected
# crossnorm_1 maxpool_2 conv_4 % 4| dropout 1 m softmax
‘ crossChannelN.. ‘ ‘E maxPooling2dL convolution2dL dropoutLayer softmaxLayer
maxpool_1 conv 3 [ A relu_5 % fc_2 . classoutput
‘E maxPooling2dL E convolution2dL d reluLayer ullyConnected.. ﬁ classificationLa.

Sekil 3.12. Calismada kullanilan AlexNet mimarisi.

Daha sonra GoogleNet ve ResNet50 mimarilerinin kullanildigi R-CNN uygulamalar1 da

yapilmustir. GoogleNet ile yiiriitiilen uygulamanin sinir ag1 mimarisi Sekil 3.13’te ve

ResNet50 ile yiiriitiilen uygulamanin sinir agi mimarisi ise Sekil 3.14’te gosterilmistir.

Calismada kullanilan katmanlar ve bu katmanlarin 6zellikleri GoogleNet mimarisi igin

Cizelge 3.5’te ve ResNet50 mimarisi i¢in Cizelge 3.6’da verilmistir.
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Cizelge 3.5. GoogleNet mimarisinde kullanilan katmanlar.

Katmanlar ve Ozellikleri

Agciklamalar

[Input Layer]

imagelnputLayer([420 236 3]

Giris katmani boyutu 420x236 olan renkli

goriintiiler alir.

[MIDDLE LAYERS]

conv2dLayer(FilterSize,NumFilter,’Padding,2”)

Filtre Boyutu [7,7] ve Filtre Sayis1 [64]
parametreleri ile padding islemini gergeklestiren

evrigim katmani

[MIDDLE LAYERS]

reluLayer()

ReLu aktivasyon fonksiyonunun uygulandig:

katman

[MIDDLE LAYERS]

maxPooling2dLayer(3,’Stride’,2)

Maksimum havuzlama katmani olusturur. Adim

degeri 2 olarak ayarlanmustir.

[MIDDLE LAYERS]

crossChannelNormalization

Kanal bazinda normallestirmeyi gergeklestirir.

[MIDDLE LAYERS]

conv2dLayer(FilterSize,NumFilter,’Padding,2”)

Filtre Boyutu [1,1] ve Filtre Sayis1 [64]
parametreleri ile padding islemini gergeklestiren

evrigim katmani

[MIDDLE LAYERS]

reluLayer()

ReLu aktivasyon fonksiyonunun uygulandigi

katman

[MIDDLE LAYERS]

conv2dLayer(FilterSize,NumFilter,’Padding,2”)

Filtre Boyutu [3,3] ve Filtre Sayis1 [192]
parametreleri ile padding islemini gerceklestiren

evrigim katmani

[MIDDLE LAYERS]

reluLayer()

ReLu aktivasyon fonksiyonunun uygulandig:

katman

[MIDDLE LAYERS]

crossChannelNormalization

Kanal bazinda normallestirmeyi gergeklestirir.

[MIDDLE LAYERS]

maxPooling2dLayer(3,’Stride’,2)

Maksimum havuzlama katmani olusturur. Adim

degeri 2 olarak ayarlanmustir.
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Cizelge 3.5. GoogleNet mimarisinde kullanilan katmanlar (devamu).

Katmanlar ve Ozellikleri

Aciklamalar

[FINAL LAYERS]

rcnnfullyConnectedLayer(12)

Sinir aginda kag nesne simiflandirilacaksa o deger

yazilir. 12 farkli kisi oldugu icin 12 olarak ayarlandi.

[FINAL LAYERS]

rcnnSoftMax()

Softmax fonksiyonunun uygulandig: katman

[FINAL LAYERS]

rcnnClassificationLayers()

Siniflandirma igleminin yapildig: katmandir.
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Sekil 3.13. Calismada kullanilan GoogleNet mimarisi.
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Sekil 3.13. Calismada kullanilan GoogleNet mimarisi (devami).
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Cizelge 3.6. ResNet50 mimarisinde kullanilan katmanlar.

Katmanlar ve Ozellikleri

Aciklamalar

[Input Layer]

imagelnputLayer([420 236 3]

Giris katman1 boyutu 420x236 olan renkli goriintiiler

alir.

[MIDDLE LAYERS]

conv2dLayer(FilterSize,NumFilter,’Padding,2”)

Filtre Boyutu [7 7] ve Filtre Say1s1 [64]
parametreleri ile padding islemini gergeklestiren

evrigim katmani

[MIDDLE LAYERS]

batchNormalizationLayer

Her kanal i¢in, bagimsiz olarak tiim gézlemlerde

mini bir veri grubunu normallestirir.

[MIDDLE LAYERS]

reluLayer()

ReLu aktivasyon fonksiyonunun uygulandig:

katman

[MIDDLE LAYERS]

maxPooling2dLayer(3,’Stride’,2)

Maksimum havuzlama katmani olusturur. Adim

degeri 2 olarak ayarlanmistir.

[MIDDLE LAYERS]

conv2dLayer(FilterSize,NumFilter,’Padding,2”)

Filtre Boyutu [1 1] ve Filtre Say1s1 [64]
parametreleri ile padding islemini gergeklestiren

evrigim katmani

[MIDDLE LAYERS]

batchNormalizationLayer

Her kanal i¢in, bagimsiz olarak tiim gézlemlerde

mini bir veri grubunu normallestirir.

[MIDDLE LAYERS]

reluLayer()

ReLu aktivasyon fonksiyonunun uygulandigi

katman

[MIDDLE LAYERS]

conv2dLayer(FilterSize,NumFilter,’Padding,2”)

Filtre Boyutu [3 3] ve Filtre Say1si [64]
parametreleri ile padding islemini gerceklestiren

evrigim katmani

[MIDDLE LAYERS]

batchNormalizationLayer

Her kanal i¢in, bagimsiz olarak tiim gézlemlerde

mini bir veri grubunu normallestirir.

[MIDDLE LAYERS]

reluLayer()

ReLu aktivasyon fonksiyonunun uygulandig:

katman
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Cizelge 3.6. ResNet50 mimarisinde kullanilan katmanlar (devami).

Katmanlar ve Ozellikleri

Aciklamalar

[MIDDLE LAYERS]

conv2dLayer(FilterSize,NumFilter,’ Padding,2”)

Filtre Boyutu [1 1] ve Filtre Sayis1 [256]
parametreleri ile padding islemini gergeklestiren

evrigim katmani

[MIDDLE LAYERS]

batchNormalizationLayer

Her kanal i¢in, bagimsiz olarak tiim gézlemlerde

mini bir veri grubunu normallestirir.

[MIDDLE LAYERS]

additionLayer()

Birden ¢ok sinir ag1 katmanindan girdiler ekler.

[MIDDLE LAYERS]

reluLayer()

ReLu aktivasyon fonksiyonunun uygulandig:

katman

[FINAL LAYERS]

rcnnfullyConnectedLayer(12)

Sinir aginda kag nesne simiflandirilacaksa o deger

yazilir. 12 farkli kisi oldugu i¢in 12 olarak ayarlandi.

[FINAL LAYERS]

rcnnSoftMax()

Softmax fonksiyonunun uygulandigi katman

[FINAL LAYERS]

rcnnClassificationLayers()

Siniflandirma igleminin yapildig: katmandir.
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Egitim asamasi, AlexNet ile 40 dakika, GoogleNet ile 1 saat 30 dakika ve ResNet50 ile 5
saat 42 dakika stirmiistiir. Veri setinin 350 egitim ve 50 test olarak ayrildig1 uygulamada
ise mini y1gin boyutu 32, egitim turu sayisi 10 ve 6grenme hizi le-3 seklinde alinarak

AlexNet ile egitim asamasi 1 saat 35 dakika slirmiistiir.

Bu uygulamalardan GoogleNet mimarisinin kullanildigt R-CNN uygulamasi egitim
hiperparametrelerinde uyarlanabilir moment tahmini (adaptive moment estimation,
Adam) algoritmasi yerine momentumlu stokastik gradyan inisi (stochastic gradient

descent with momentum, SGDM) algoritmasi kullanilarak tekrar test edilmistir.

AlexNet mimarisinde dogruluk oraninin etkilenip etkilenmeyecegini incelemek igin
ImageAugmenter islemi ile arttirma uygulanarak ve ayrica hiperparametrelerde farkli
egitim turu sayis1 Ve mini y1gin boyutu degerleri Kullanilarak dort farkli uygulamada test
edilmistir. Bu uygulamalardan birincisinde egitim turu sayisi 10 ve mini y1gin boyutu 25
seklinde; ikincisinde egitim turu sayis1 10 ve mini y18in boyutu 32 seklinde; li¢iinciistinde
egitim turu sayis1 12 ve mini yigin boyutu 32 seklinde ve dordiinciisiinde egitim turu
say1s1 15 ve mini y1in boyutu 32 seklinde ayarlanmustir. Arttirma islemi ayna goriintiileri

olusturma ve pixel degerlerinde 6teleme kullanarak gerceklestirilmistir.

Daha sonra ResNet50 mimarisi kullanilarak faster R-CNN ile yeni bir uygulama daha
yapilmistir. Bu agda egitim icin kullanilan hiperparametreler Cizelge 3.7°de
gosterilmistir. Baglant1 (anchor) sayist 7, mini y1gin boyutu 1 ve egitim turu sayis: 10
olarak dikkate alinmustir. Ogrenme hizi bu egitimde de 1e-3 seklindedir. ResNet50
mimarisi kullanilarak yapilan faster R-CNN uygulamasinda egitim asamasi 4 saat 10

dakika stirmiistiir.

Cizelge 3.7. Faster R-CNN Object Detector egitim segenekleri.

Ag ResNet50
Baglant1 (Anchor) sayisi 7
Mini Y1gin Boyutu 1
Egitim Tur Sayisi 10
Ogrenme Hiz1 le-3
Optimizasyon Algoritmasi SGDM
Egitim Siiresi 250°
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Son olarak yine ResNet50 mimarisi kullanilarak YOLOV4 ile veri setinin 300 egitim ve
100 test, 350 egitim ve 50 test olmak iizere ayrildig1 iki uygulama daha yapilmistir. Bu
agda egitim i¢in kullanilan hiperparametreler Cizelge 3.8’de gosterilmistir. Mini y1gin
boyutu 16 ve egitim turu sayis1 40 olarak dikkate almmistir. Ogrenme hiz1 bu egitimde
le-4 seklindedir. ResNet50 mimarisi kullanilarak yapilan YOLOV4 uygulamasinda

egitim asamasi 40 dakika stirmiistiir.

Cizelge 3.8. YOLOV4 Object Detector egitim segenekleri.

Ag ResNet50
Mini Y1gin Boyutu 16
Egitim Tur Sayisi 40
Ogrenme Hiz1 le-4
Optimizasyon Algoritmasi SGDM
Egitim Siiresi 40

3.9.5. Test

Dogru siniflamay1 tespit edebilmek i¢in, test i¢in ayrilan 100 resim etiketlenerek farkli
bir gTruth nesnesi hazirlanmistir. Tiim uygulamalarda egitilmis olan R-CNN detector
nesnesi test i¢in ayrilan 100 resim ile test edilmistir. Egitim i¢in 350 resmin kullanildig:
uygulamada test islemi 50 resim ile yapilmistir. Testteki esik deger 0,7 olarak ayarlanip
bu esige ulasan siniflar i¢in siirlama kutular1 ve etiketleri gosterilmistir. Ayrica mini
y1gin boyutu 1 olarak alinmistir. Sonuglarin degerlendirilmesi i¢in kullanilacak degerlerin
elde edilmesi i¢in evaluateDetectionPrecision fonksiyonu kullanilmistir. Boylece 12

ogrenci i¢in test gorlintiilerindeki dogru simiflama oranlar1 tespit edilmistir.

3.10. SONUCLARIN DEGERLENDIRILMESi

Derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan performans degerlendirme 6Slgiitleri

dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), hatirlama (recall) degerleri ile F1 skoru
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olgiitleridir [147]. Bu olgiitlerin hesaplanabilmesi igin test sonucu dogru pozitif (DP) ve
dogru negatif (DN) ile yanlis pozitif (YP) ve yanlis negatif (YN) sayilarinin elde edilmesi
gerekmektedir. Bu degerler karisiklik matrisi (confusion matrix) ile belirlenebilmektedir.
DP bir simifta yer aldigi dogru olarak tahmin edilen sayry1 gosterirken YP ise bagka bir
siifta oldugu halde bu sinifta tahmin edilen sayiy1 belirtmektedir. Benzer sekilde, DN
bagka bir sinifta yer alan ve bu smifta olmadigi dogru olarak tahmin edilen sayy1
belirtirken YN ise bu sinifta yer almasina ragmen baska smifta tahmin edilen sayiy1
gostermektedir. Bu sayilar belirlenerek karigiklik matrisi elde edildikten sonra asagidaki
formiiller yardimiyla test i¢in dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), hatirlama (recall)

ve F1 skoru hesaplanir.

DP + DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk (Accuracy) =

. .. DP
Kesinlik (Precision) = DP VP
Hatirlama (Recall) = DP TN

Kesinlik x Hatirlama

F1 Skor = 2
or x Kesinlik + Hatirlama

Kesinlik (precision), dogru yapilan tespit sayisinin dogru ve yanlis olarak yapilan toplam
tespit sayisina oranlanmasiyla elde edilir. Yani kesinlik degeri, tahmin edilen sinirlayici
kutularin dogru olma oranini gostermektedir ve bire yakin olmasi yliksek oranda dogru
oldugu anlamina gelmektedir. Hatirlama (recall) ise dogru yapilan tahmin sayisinin
tahmin edilmesi gereken toplam sayiya oranlanmasiyla hesaplanir. Benzer sekilde,
hatirlama (recall) degeri, tespit edilmesi gereken nesnelerin ne oranda dogru sekilde tespit
edilebildiginin bir dl¢iitiidiir ve bire yaklagsmasi tespit edilmesi gereken nesnelerin yiiksek

oranda dogru sekilde tespit edilebildigi anlamina gelmektedir. Yanlis tespitlerin, yani YP
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sayisinin artmasi durumunda kesinlik (precision) azalirken, tespit edilmesi gerekip tespit
edilemeyenlerin, yani YN sayisinin artmast durumunda da hatirlama (recall)
azalmaktadir. Nesne tespiti islemlerinde sonuglarin degerlendirilmesinde dogru yapilan
tespitlerin yaninda yanlis yapilan tespitlerin de dikkate alinmasi gerekmektedir. Bu
dogrultuda, ortalama kesinlik (average precision, AP) degeri Onerilmistir [148]. AP
degeri hesaplanirken modelin tespitleri i¢in kesinlik (precision) - hatirlama (recall) grafigi
cizilir. Bu grafikte, dikey eksende kesinlik (precision) degerleri ve yatay eksende
hatirlama (recall) degerleri yer alir. AP degeri, grafikte her bir hatirlama (recall) degerine
karsilik gelen kesinlik (precision) degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanir. Nesne
tespit uygulamalarinda, veri setindeki tiim smiflar i¢in AP degeri hesaplanarak bu
degerlerin de ortalamasinin alinmasiyla elde edilen ortalama kesinlik degerlerinin
ortalamast (mean average precision, mAP), nesne tespit uygulamasi basarisinin

degerlendirilmesinde standart bir degerlendirme kriteri olarak kabul edilmektedir [149].
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4. BULGULAR

Bu ¢alismada 6grencilerin fotograflarindan yiiz tanima i¢in R-CNN, faster R-CNN ve
YOLOV4 modelleri egitilmis ve test edilmistir. Ogrencilerin test setindeki gorsellerdeki
tanima sonuglarina iliskin bir 6rnek Sekil 4.1°de gosterilmistir. Farkli CNN mimarilerinin
dogru smiflama oranlarin1 karsilastirmak icin AlexNet, GoogleNet ve ResNet50
mimarileri ile olusturulan R-CNN modellerinde ve faster R-CNN ile YOLOv4 modelinde
elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Ayrica, olusturulan modeller kullanilarak test

islemlerinin yapilmasi i¢in bir kullanici arayiizii olusturulmustur.

2

50: (Confidence =

Sekil 4.1. Test veri setinde basarili taninan 6grencilerin goriintii ve etiketleri.

4.1. R-CNN ILE ALEXNET, GOOGLENET VE RESNET50 SONUCLARI

AlexNet mimarisinin kullanildig1 sinir ag1 ile elde edilen ortalama kesinlik (AP)
degerlerine ait kesinlik - hatirlama grafigi Sekil 4.2°de verilmistir. Sekil 4.3’te GoogleNet
ve Sekil 4.4’te ise ResNet50 mimarisinin kullanildig: sinir ag1 ile elde edilen ortalama

kesinlik (AP) degerlerine ait kesinlik - hatirlama grafikler goriilmektedir.
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Sekil 4.2. AlexNet mimarisi ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi.
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Sekil 4.3. GoogleNet mimarisi ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi.
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Sekil 4.4. ResNet mimarisi ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi.
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Cizelge 4.1. AlexNet, GoogleNet ve ResNet50 mimarileri ile elde edilen ortalama
kesinlik (AP) degerleri.

AlexNet GoogleNet ResNet50

HC 0,30 0,05 0,30
ES 0,37 0,25 0,65
IK 0,84 0,62 0,67
DY 0,83 0,15 0,83
SY 0,56 0,09 0,83
SO 0,11 0,02 0,41
AO 0,49 0,29 0,51
HU 0,61 0,44 0,58
EC 0,58 0,52 0,54
EK 0,72 0,67 0,68
BO 0,40 0,18 0,38
AS 0,67 0,44 0,66
mMAP 0,5400 0,3100 0,5867

AlexNet, GoogleNet ve ResNet50 mimarilerinin kullanildig: sinir aglar ile elde edilen
ortalama kesinlik (AP) degerleri Cizelge 4.1’de verilmistir. 0,30 ile 0,83 arasinda degisen
ortalama kesinlik (AP) degerlerinin goriildiigii ResNet50 mimarisinin kullanildig1 agin
ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasi (mAP) 0,59 olarak elde edilirken 0,11 ile 0,84
arasinda degisen ortalama kesinlik (AP) degerlerinin goriildiigii AlexNet mimarisinin
kullanildig1 agin ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasi (mAP) ise 0,54 olarak elde

edilmistir. Bu uygulamadaki en diisiik basar1 oran1 olarak, 0,02 ile 0,67 arasinda degisen
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ortalama kesinlik (AP) degerlerinin goriildiigii GoogleNet mimarisinin kullanildig1 agin
ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasi (MAP) 0,31 olarak elde edilmistir. Sekil 4.5’te
goriilen ortalama kesinlik (AP) - hatirlama grafiginde AlexNet, GoogleNet ve ResNet50
mimarilerinin  kullanildigi farkli derinliklere sahip derin sinir aglarinin ayni
hiperparametrelerle ayni veri setindeki basari oranlari goriilmektedir. AlexNet 25
katmana sahipken, GoogleNet 144 katmana ve ResNet50 177 katmana sahip olup
aralarinda en derin ag yapisina sahip olan ResNet50 mimarisidir. En yliksek basari
oraninin en iyi ortalama kesinlik (AP) degerine sahip olan ResNet50 mimarisi ile elde
edildigi goriilmektedir. Ancak bu durum sinir aglarinin basarisinin derinlikleri ile dogru
orantili oldugu seklinde yorumlanmamalidir. Basar1 oranlarinin farkli olmasinin nedeni,
agin derinliginden degil farkli sinir aglarinin kullandig: farkli aktivasyon fonksiyonlari
ve katmanlar icerisinde yer alan farkli filtre sayilaridir. Nitekim, agin derinligi agisindan
bakildiginda GoogleNet mimarisine gore daha az katmana sahip olan AlexNet
mimarisinin GoogleNet mimarisine kiyasla daha yiliksek bir basar1 gosterdigi

goriilmektedir. Bu durum ayni zamanda hiperparametrelerin dnemini igaret etmektedir.

Avarage Precision
I

0.9 T

Resnet50

0.8 —
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Sekil 4.5. AlexNet, GoogleNet ve ResNet50 mimarilerinin karsilastirilmasi.
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4.2. GOOGLENET ILE ADAM VE SGDM ALGORITMALARININ SONUCLARI

GoogleNet mimarisinin kullanildig: sinir aginda SGDM algoritmasi ile elde edilen

ortalama kesinlik (AP) degerlerine ait kesinlik - hatirlama grafigi Sekil 4.6’da verilmistir.

Sekil 4.6. GoogleNet SGDM algoritmasi ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi.

Orijinal veri seti ile sinir ag1 egitiminde veri setinin biiylik olmasi, fazla 6rnek igermesi
dogrulugu yiiksek bir egitim gerceklesmesini etkileyen Onemli parametrelerdendir.
Ancak diger onemli bir konu da egitim siirecinde kullanilan hiperparametreler ve
algoritmalardir. Ogrenme hizindaki degisim sinir aginimn testindeki sonucu dogrudan
degistirebilmektedir. GoogleNet mimarisi bir dnceki uygulamada en diisik ortalama
kesinlik degerlerinin ortalamasina (MAP) sahip oldugundan hiperparametrelerde ince
ayar yapilarak basar1 oranina etkisini incelemek amaciyla GoogleNet mimarisinde
ADAM ve SGDM algoritmalarinin kullanilmasiyla yapilan uygulamalara ait ortalama
kesinlik (AP) degerleri Cizelge 4.2’de verilmis olup ortalama kesinlik (AP) - hatirlama
grafigi ise Sekil 4.7°de goriilmektedir. ADAM algoritmasinin kullanildig1 sinir ag ile
elde edilen ortalama kesinlik (AP) degerleri 0,02 ile 0,67 arasinda degismekte olup
ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasi (mAP) 0,31 olarak elde edilmisken 0,21 ile 0,81
arasinda degisen ortalama kesinlik (AP) degerlerinin goriildiigi SGDM algoritmasinin
kullanildig sinir aginin ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasi1 (mAP) 0,48 olarak elde
edilmistir. Optimize edici bir 6grenme hiz1 bilgisi olan ADAM ag parametrelerini

giincellemek i¢in hareketli ortalamalar1 kullanmaktadir. Hata oranin1 azaltmak amaciyla
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sik kullanilan bir bagka optimizasyon algoritmasi olan SGDM ise bu gilincelleme icin
momentum yontemi kullanmaktadir. SGDM ve ADAM algoritmalarmin kullanildig:
GoogleNet mimarileri karsilastirildiginda SGDM ile daha yiiksek bir basari oraninin

saglandig1 goriilmektedir.

Cizelge 4.2. GoogleNet mimarisinde ADAM ve SGDM algoritmalari ile elde edilen

ortalama kesinlik (AP) degerleri.

ADAM SGDM
HC 0,05 0,32
ES 0,25 0,67
IK 0,62 0,78
DY 0,15 0,81
SY 0,09 0,19
SO 0,02 0,21
AO 0,29 0,37
HU 0,44 0,36
EC 0,52 0,58
EK 0,67 0,61
BO 0,18 0,33
AS 0,44 0,63

MAP 0,3100 0,4883
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Sekil 4.7. GoogleNet mimarisinde ADAM ve SGDM algoritmalarinin karsilastirilmasi.

4.3. ALEXNET ILE ARTTIRMA SONUCLARI

AlexNet mimarisinin  kullanildigr = sinir aginda artirma islemi ve ayrica
hiperparametrelerde farkli filtre boyutu, egitim turu sayis1 ve mini y1gin boyutu degerleri
kullanilarak yapilan uygulamalarin sonucunda elde edilen ortalama kesinlik (AP)
degerlerine ait kesinlik - hatirlama grafikleri sirastyla Sekil 4.8, Sekil 4.9, Sekil 4.10 ve
Sekil 4.11°de verilmistir.
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Sekil 4.8. AlexNet arttirma 1 ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi.
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Sekil 4.9. AlexNet arttirma 2 ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi.
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Sekil 4.11. AlexNet arttirma 4 ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi.
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Cizelge 4.3. AlexNet mimarisinde arttirma uygulama ve farkli hiperparametre degerleri

ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) degerleri.

Arttirma 1 Arttirma 2 Arttirma 3 Arttirma 4
HC 0,39 0,41 0,43 0,37
ES 0,93 0,89 0,89 0,92
IK 0,88 0,88 0,85 0,84
DY 0,85 0,84 0,85 0,85
SY 0,79 0,80 0,80 0,80
SO 0,31 0,40 0,40 0,45
AO 0,66 0,65 0,65 0,67
HU 0,74 0,73 0,71 0,74
EC 0,74 0,75 0,75 0,73
EK 0,78 0,79 0,76 0,78
BO 0,48 0,48 0,41 0,48
AS 0,72 0,77 0,76 0,77
MAP 0,6892 0,6992 0,6883 0,7000

Orijinal veri seti ile bir egitim yapilacagi zaman oldukga biiyiik veri setlerinin kullanimi
dogrulugu ve basart oranini artirir. Ancak her zaman uygun ve yeterli sayida veriden
olusan bir veri setinin temin edilmesi miimkiin olamamaktadir. Ozellikle az veri ile sinir
aglarinin egitiminde ImageAugmenter islemi siklikla bagvurulan bir fonksiyondur.
Resimlerin ayna goriintiileri olusturularak, resimler belirli agilarla dondiiriilerek veya
piksel degerleri verilen araliklarda degistirilerek veri seti bilytitiilebilir. Bu dogrultuda,

AlexNet mimarisinde artirma islemi uygulanmasi ve ayrica hiperparametrelerde farkli
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egitim turu sayis1 ve mini y1gin boyutu degerleri kullanilmasinin agin basarisina etkisini
incelemek i¢in yapilan uygulamalarda elde edilen ortalama kesinlik (AP) degerleri
Cizelge 4.3’de verilmis ve bu uygulamalarin birbirileriyle karsilastirilmasina iliskin
ortalama kesinlik (AP) - hatirlama grafigi de Sekil 4.12°de gosterilmistir. Genel olarak
arttirma islemi agin genel basarisini oldukga kiiciik bir miktarda etkilerken farkli
hiperparametre degerleri kullanilmasinin da bu basart {lizerine bir etkisi gézlenmemistir.
Egitim turu sayist 10 ve mini y18in boyutu 25 olarak uygulanan birinci arttirmada
ortalama kesinlik (AP) degerleri 0,31 ile 0,93 arasinda degismekte olup agin ortalama
kesinlik degerlerinin ortalamasit (mAP) 0,69 olarak elde edilirken, egitim turu sayist 10
ve mini y1gin boyutu 32 olan ikinci arttirmada ortalama kesinlik (AP) degerleri 0,40 ile
0,89 arasinda degismis ve agin ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasi (mAP) 0,70
olarak elde edilmistir. Egitim turu sayist 12 ve mini yigin boyutu 32 olan iigiincii
arttirmada ortalama kesinlik (AP) degerleri 0,40 ile 0,89 arasinda olup agin ortalama
kesinlik degerlerinin ortalamas1 (mAP) 0,69 iken, egitim turu sayisi 15 ve mini y1gin
boyutu 32 olan dordiincii arttirma uygulamasinda ise ortalama kesinlik (AP) degerleri
0,37 ile 0,92 arasinda ve agin ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasi (mAP) ise 0,70
olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.12. AlexNet arttirma uygulamalarinin karsilastiriimasi.
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4.4. ALEXNET ILE 350/50 VERI SETi SONUCLARI

Veri setinin 350 egitim ve 50 test verisi seklinde ayrilarak R-CNN ile AlexNet
mimarisinin kullanildigi agdan elde edilen ortalama kesinlik (AP) degerleri Cizelge 4.4’te
ve ortalama kesinlik (AP) degerlerine ait kesinlik - hatirlama grafigi Sekil 4.13’te

verilmistir.

Egitim i¢in ayrilan veri setindeki goriintli sayisi artirilarak uygulanan yeni egitim genel
ag basarisini 0,72 diizeyine ¢ikarirken, tiim siniflarin dogruluk basarisinda da bir miktar
iyilesmeler tespit edilmistir. Egitim i¢in kullanilan goriintii sayisinin 300 ve test igin
kullanilan goriintii sayisinin 100 oldugu ve R-CNN ile AlexNet mimarisinin kullanildigi
uygulama sonuglari ile kiyaslandiginda tiim siniflarda goriilen bu artisin 6zellikle genel
basarisinin diisiik olmasina neden olan siniflarda daha yiiksek miktarlarda gerceklestigi,
artis miktarlarinin 0,07 ile 0,53 arasinda degistigi goriilmistiir. Egitim i¢in kullanilan
goriintli say1sinin 350 ve test i¢in kullanilan goriintii sayisinin 50 oldugu bu ag ile yapilan
egitim neticesinde smiflardaki ortalama kesinlik (AP) degerlerinin 0,42 ile 0,96 arasinda

degisim gosterdigi ve agin genel basarisinin ise 0,72 olarak elde edilebildigi

goriilmektedir.

1 T T T u/{\T I
0.95 — -
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Sekil 4.13. AlexNet 350/50 veri seti ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi.
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Cizelge 4.4. AlexNet 350/50 veri seti ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) degerleri.

350/50
HC 0,42
ES 0,90
IK 0,86
DY 0,96
SY 0,96
SO 0,56
AO 0,64
HU 0,68
EC 0,72
EK 0,75
BO 0,44
AS 0,80

mAP 0,7242

4.5. FASTER R-CNN SONUCLARI

ResNet50 mimarisinin kullanildigi faster R-CNN modeli kullanilarak elde edilen
ortalama kesinlik (AP) degerleri Cizelge 4.5’te ve ortalama kesinlik (AP) degerlerine ait
kesinlik - hatirlama grafigi Sekil 4.14’te verilmistir. Bu agda, ortalama kesinlik (AP)
degerleri 0,16 ile 0,81 arasinda degismekte olup agin ortalama kesinlik degerlerinin

ortalamasi (mAP) ise 0,47 olarak elde edilmistir.
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Cizelge 4.5. Faster R-CNN ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) degerleri.

Faster R-CNN
HC 0,26
ES 0,27
IK 0,56
DY 0,55
SY 0,33
SO 0,16
AO 0,54
HU 0,36
EC 0,67
EK 0,81
BO 0,41
AS 0,67
mAP 0,4658
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Sekil 4.14. Faster R-CNN ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi.

4.6. YOLOv4 SONUCLARI

ResNet50 mimarisinin kullanildigt YOLOv4 modeli ile elde edilen sonuglara iliskin
ortalama kesinlik (AP) degerleri Cizelge 4.6’da ve ortalama kesinlik (AP) degerlerine ait
kesinlik - hatirlama grafigi ise 300 egitim ve 100 test verisi igin Sekil 4.15°te ve 350
egitim ve 50 test verisi i¢in Sekil 4.16°da verilmistir. Egitim i¢in kullanilan goriintii
sayisinin 300 ve test i¢in kullanilan goriintli sayisinin 100 oldugu uygulamada ortalama
kesinlik (AP) degerleri 0,17 ile 0,83 arasinda degismekte olup bu agda ortalama kesinlik
degerlerinin ortalamas: (mAP) 0,42 olarak elde edilmistir. Egitim i¢in ayrilan goriintii
sayist 350 olarak alinarak artirma uygulandiginda genel ag basarisi 0,98 diizeyine
cikarken, tiim siniflarin dogruluk basarisinda ciddi diizeyde artislar oldugu goriilmiistiir.
Ortalama kesinlik (AP) degerlerinin 0,93 ile 1 arasinda degistigi bu uygulamada alt1
smifta basar1 oranmin 1 oldugu tespit edilmistir. Egitim igin kullanilan veri setindeki
goriintli sayisinin 300 ve test icin kullanilan goriintii sayisinin 100 oldugu uygulama
sonuclar1 ile kiyaslandiginda artis miktarlarinin 0,17 ile 0,81 arasinda degistigi ve

ozellikle genel ag basarisinin diisiik olmasina neden olan siniflarda daha yiiksek

miktarlarda artis gergeklestigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.15. YOLOVA4 ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi.
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Sekil 4.16. YOLOv4 350/50 veri seti ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) grafigi.
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Cizelge 4.6. YOLOVA4 ile elde edilen ortalama kesinlik (AP) degerleri.

300/100 350/50
HC 0,17 0,98
ES 0,20 1
IK 0,40 0,94
DY 0,54 1
SY 0,26 0,95
SO 0,19 1
AO 0,37 0,93
HU 0,67 1
EC 0,63 1
EK 0,62 0,98
BO 0,20 0,95
AS 0,83 1
mAP 0,4233 0,9775

4.7. TUM UYGULAMA SONUCLARININ KARSILASTIRILMASI

Bu c¢alismada yapilan tiim uygulamalarin sonucunda elde edilen ortalama kesinlik
degerlerinin ortalamasi (mAP) kullanilan ag mimarisi, algoritma, veri setinin boyutu ve
artirma uygulanmasina gore Cizelge 4.7°de verilmis ve bu uygulamalar sonucunda elde
edilen ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasi (mAP) Sekil 4.17’de toplu olarak

gosterilmistir.

87



Cizelge 4.7. Farkli uygulamalar ile elde edilen ortalama kesinlik (MAP) degerleri.

Ag Veri Seti Algoritma mMAP
Artirmal 0,6892
Artirma?2 0,6992
Artirma3 0,6883
AlexNet SGDM

Artirma4 0,7000
R-CNN 350/50 0,7242
0,5400
Adam 0,3100

GoogleNet
0,4883

300/100

0,5867
Faster R-CNN SGDM 0,4658

ResNet50
0,4233

YOLOvV4

350/50 Artirma 0,9775
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1,0

B R-CNN, AlexNet, SGDM, Al
0,9
B R-CNN, AlexNet, SGDM, A2
08 B R-CNN, AlexNet, SGDM, A3
0,7 R-CNN, AlexNet, SGDM, A4
0,6 B R-CNN, AlexNet, SGDM, 350/50
% 05 H R-CNN, AlexNet, SGDM
B R-CNN, GoogleNet, Adam
0,4
H R-CNN, GoogleNet, SGDM
0,3
B R-CNN, ResNet50, SGDM
0,2 MW Faster R-CNN, ResNet50, SGDM
0,1 B YOLOv4, ResNet50, SGDM
0,0 B YOLOV4, ResNet50, SGDM, 350/50

Sekil 4.17. Farkli uygulamalar ile elde edilen ortalama kesinlik (mAP) degerleri.

4.8. KULLANICI ARAYUZU

Bu ¢aligma kapsaminda yapilan yiiz tanima islemlerinin kolaylikla test edilebilmesi ve
sonuglarin  goriintiilenebilmesi amaciyla bir kullanici arayiizii olusturulmustur.
Olusturulan arayiiziin ilk a¢ildigindaki ekran goriintiisii Sekil 4.18’de gosterilmistir.
Kullanici arayiiziiniin iist kisminda bulunan iki adet alandan soldaki alanda test edilmek
istenen gorilintlinlin 6nizlemesi kullanictya gosterilmekte, sagdaki alanda ise test iglemi
icin kullanilabilecek ag ve mimarilerin seg¢ilebilmesi i¢in se¢im kutulari ile test edilecek
gorlintiinlin arayiize aktarilmasi i¢in “Resim Yiikle”, goriintii yiiklendikten sonra test
isleminin yapilabilmesi igin “Test Et” ve test islemi tamamlandiktan sonra bagka bir test
yapmak {izere arayliziin baslangi¢ haline getirilebilmesi i¢in “Temizle” butonlar1 yer
almaktadir. Arayliziin alt kisminda bulunan iki adet alandan soldaki alanda test islemi
tamamlandiktan sonra goriintii tizerinde algilanan yiizler isaretlenerek o sinifa ait olma
olasiliklar1 gosterilmektedir. Bu alanin sag tarafinda ise algilanan yiizler igin bir liste
olusturularak o smifa ait olma olasiliklar1 goriiniirliigii ve okunabilirligi kolaylastirmak

icin liste halinde verilmektedir.
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Olusturulan bu kullanict arayiizii ile test islemleri iki asamada kolaylikla
yapilabilmektedir. Test edilecek goriintii “Resim Yiikle” butonu ile secilerek
yiiklendikten sonra sol iist alanda yiiklenen goriintiiniin Onizlemesi gosterilmekte,
ardindan test i¢in kullanilacak ag ve mimarinin se¢ilmesinden sonra “Test Et” butonuyla
test islemi baglamaktadir. Test islemi tamamlandiktan sonra sonuglar attaki alanda yine
goriintii lizerinde isaretlenerek ve hemen yaninda liste halinde gosterilmektedir. Arayiize
kullanici tarafindan resim yiiklendikten sonraki ekran goriintiisii Sekil 4.19°de ve test

islemi sonrasi sonug ekrani ise Sekil 4.20°da gosterilmektedir.
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Sekil 4.18. Kullanic arayiizii giris ekrani.
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Sekil 4.19. Kullanici arayiizii goriintii ytikleme.
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Sekil 4.20. Kullanici arayiizii sonug ekrani.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢alismada, 6grencilerin sinif ortaminda ve toplu halde bulunduklari fotograflardaki
yiiz goriintiilerinden yola ¢ikarak 6grencilerin taninmasi ve goriintii lizerinde tespiti i¢in

R-CNN derin 6grenme modeline dayali olan bir yaklasim 6nerilmistir.

Egitimler, arastirmacilar tarafindan hazirlanan 6zgiin ve bir sinir aginin yeniden egitimi
icin kiigiik sayilacak miktarda goriintiiden olusan bir veri seti ile R-CNN modeli
kullanilarak gerceklestirilmistir. Egitim siirecinde farkli derinliklere sahip ag yapilar1 ve
mimarileri test edilmistir. Hiperparametrelerdeki degisikliklerin egitim basarisina etkileri
de karsilastirilarak incelenmistir. Bu dogrultuda, sinir ag1 egitiminin basarisinin agin
derinliginden daha ¢ok katmanlardaki 6zellik ¢ikarma, katmanlardaki filtre boyutlari,
kullanilan aktivasyon fonksiyonlar ile ilgili oldugu gozlenmistir. Ayrica veri arttirma
gibi uygulamalarla agin egitim basarisinin 1iyilestirildigi timit verici sonuglar

bulunmustur.

Maliyet performans acisindan degerlendirildiginde daha derin aglarin egitim siiresinin
daha uzun olmasi ile birlikte bu aglarda arttirma uygulanmaksizin dogrulugun da daha
yuksek oldugu goriilmiistiir. Ancak AlexNet gibi derinligi daha az olmasina ragmen
arttirma kullanilarak daha kisa siirede daha yiiksek basari oranlarinin gézlendigi umut

verici sonuglar da elde edilmistir.

Test veri seti ile yapilan deneysel ¢alismalarin sonucunda dogru siniflandirma basarisi
acisindan en yiiksek deger olarak YOLOv4 uygulamasi ile %98 ortalama kesinlik
degerlerinin ortalamasi (mAP) degerine ulasilmistir. ImageAugmenter uygulanmadig:
durumlarda tahminlerdeki basar1 oran1 %31 ile %59 arasinda olsa bile modelin dogru
siniflandirma yaptig1 goriilmiistiir. Artirma uygulandiginda ise bu oranin %70 diizeyine
cikabildigi gorilmiistiir. Egitim i¢in kullanilan veri setindeki goriintii sayisinin daha fazla
oldugunda, 350 goriintii ile egitim yapildiginda ise bu oranlarin AlexNet mimarisinin
kullanildig1 R-CNN ile %72 ve ResNet50 mimarisinin kullanildigi YOLOv4 ile %98

diizeyinde oladugu tespit edilmistir.

Bu calismada kullanilan veri setinde 12 farkli sinif bulunmaktadir. Baz1 siniflarin basari
orani tiim testlerde %50°nin altinda kalirken bazi siniflarda da %100 oranina kadar ¢ikan

basarili sonuglar elde edilebilmistir. Ozel bir ortam 1s1iklandirmasi, diizenlenmesi veya
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Ogrencilerin goriiniimii ile ilgili herhangi bir 6n hazirlik veya baska bir miidahale olmadan
ve profesyonel olmayan 12 MP bir kamera kullanilarak 6n isleme olmadan 4032*2268
boyutunda gekilen ve daha sonra egitim siirecinin yiiriitiilmesi sirasinda, ekran kart1 ve
hafiza yetersizligi nedeniyle zorunlu olarak boyutlart 420%*236’ya indirgenen
fotograflarin kullanildig1 disiiniildiiglinde, bu ¢alismada elde edilen dogru siniflama
basarisinin yeterli diizeyde oldugu sdylenebilir. Dolayisiyla bu ¢alismada onerilen bu
bilgisayar destekli yaklagimin uzmanlar tarafindan farkli amaglarla 6grencilerin yiizlerini

tanimada ikincil bir ara¢ olarak kullanilabilecegi dngoriilmektedir.

Sonug olarak 6grencilerin biyometrik 6zelliklerini belirlemek ve siifta geleneksel olarak
isim okuyarak yoklama alma siirecine kiyasla ¢ok daha kisa siirede yoklama alinarak
derse daha kisa siirede devam edebilmek icin uygun derin 6grenme modellerinin

kullanilabilecegi de gosterilmis olmustur.

Derin 6grenme kiitiiphanelerinin kullanilmasiyla olusturulan bu model ile yiizlerin
kolayca taninmasinin yani sira yeterli sayida gorsel igeren bir veri seti ile galisilmasi
durumunda 6grencilerin duygu durumlarinin taninmasi da saglanabilir. Bu, bireylerin
stresli olup olmadiginin ¢ok daha kisa siirede belirlenebilmesini saglayacaktir. Bu amagla,
yiiz goriintiilerinden siiflarin ortam kosullarini ve bireylerin o andaki egitime hazir olup
olmama durumlarii belirlemek i¢in bir veri tabani olusturulabilir ve derin 6grenme
aglarina uygulanabilir. Boylece 6grenme ortaminin iyilestirilmesi ve dgrencilerin hazir
bulunusluklarinin degerlendirilmesi miimkiin olabilir. Bu sekilde egitimin etkisinin
artmasi saglanabilir. Ayrica bireylerin farkli biyometrik 6zelliklerini tanimak i¢in derin
o0grenme modelleri kullanilabilir. Daha hizli bir model isteniyorsa daha fazla performans

modeli egitilebilir.

Bu ¢aligmanin en 6nemli kisithiliklarindan biri veri setindeki goriintii sayisidir. Ayrica bir
siiftaki 6grenci sayisi1 degisebilir veya bazi siniflarda ¢ok kalabalik ortamlarda tanima
yapilmasi gerekebilir. Bu ¢alismada kullanilan yontemde, tanimlama modeline yeni
ogrenci goriintiilerini eklemek, modelin yeniden egitilmesini gerektirdiginden zaman

alic1 bir siirectir. Bu eksiklik ileriki caligmalarda giderilebilir.

Yiiz tanima nesne tamimaya gore zorluklar barindirmaktadir. Bazi smiflarda basari
oraninin diger siniflara gore daha diisiik olmasinda goriintiilerde daha geride olmasi, 151k
acis1, ¢oziinilirliigiin diisiik olmas1 gibi parametreler etkili olabilir. Yiiksek ¢oziiniirliikte

verilerle tekrar test edilerek basari karsilagtirmasi yapilabilir. Yazilim teknolojisindeki
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son gelismelerle bulut tabanh sistemler tizerinde de egitim ve testler yapilabilmektedir.
Daha sonraki calismalarda 6zgiin veri seti yiliksek c¢oziiniirliikte etiketlenerek
¢ozinlrligin farkl aglardaki 6zellik ¢ikarma, siniflandirma basarisi performansina etkisi
incelenebilir ve ayrica siniflar arasindaki basari oranlarinin test edilmesi ve

karsilagtirmasi da yapilabilir.

Sonu¢ olarak, bu c¢aligmada fotograflardaki goriintiilerden yiiz tespiti ve tanima
islemlerinde deneysel calismalarda en az sayida veri iceren egitim seti kullanildiginda
%59 diizeyinde olan basari oranmin, egitim setinde daha fazla sayida goriintii
kullanilmasi ve artirma islemi uygulanmasi durumunda daha da artirilabildigi ve %98

dogrulukla smiflandirma diizeyine kadar yiikselebildigi gortilmistiir.
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