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OZET

GORUNTU iISLEME SUREC VE SONUCLARI ACISINDAN GOOGLE VE
YEREL MAKINE OGRENMELERININ KIYASLANMASI

KAYA, Zafer
Yiiksek Lisans Tezi, Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dah
Tez Damismani: Dog. Dr. Dogan AYDIN
Subat, 2021 77 sayfa

Diislinen ve diisiindiikten sonra yorum, ¢ikarim ve kestirimde bulunan insanoglunun
dogal zekasini ve onun biyolojik yapisindaki sinir aglarmi taklit ederek olusturulan
yapay zeka, giiniimiizde ¢ok yaygin hale gelmistir. 2019 yilina ait verilere gore yiizde
44 artisla 35,8 milyar dolara ulasan yapay zeka harcamalari, bircok teknoloji devi ve
biiytiklii-kii¢iiklii bir¢ok sirketin ilgi sahasindadir. Yapay zekanin en onemli ¢alisma
alanlarindan biri de yapay sinir aglari(YSA)dir. Yapay sinir aglar1 modelleriyle yapilan
yapay zeka uygulamalari, bir kisim teknoloji devi tarafindan iicretsiz olarak sunulsa da
sirketlerin gizlilik, ticari sir ve gilivenlik gibi endiselerine tam cevap olamamaktadir.
Boyle bir ortamda yerel makinelerle sirketlerin yollarina devam etmesi gerekmektedir.
Yerel makinelerle 6grenmelerin saglanmasi sirketler icin zaman, maliyet, gilivenirlik
gibi kavramlan diisiinmeye zorlamaktadir. Bu calismada, sirketlere yol gostermesi i¢in
yerel makine ve Google Firebase makine Ogrenmesi SSD algoritmasi iizerinden
karsilastirilmistir. Deneyler robots.ox.ac.uk tarafindan saglanan ¢igek veri kiimesi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Veri seti 8 ¢igek tiirii (ay¢icegi, ¢an ¢igedi, ¢igdem, iris
cicegi, karahindiba, kardelen, papatya ve riizgar giilii) igermektedir. Bu g¢aligmada,
kamuya ac¢ik Google Firebase ve yerel makine 6grenme kiyaslamasi yapilarak kendi
yerel makineleriyle yapay zeka uygulama yarigina katilmak isteyen sirketler icin

projeksiyon hedeflenmistir.

Anahtar Kelimeler: Bitkilerin Siiflandirmasi, Goriintii Isleme, Derin Ogrenme,

Yapay Sinir Ag1, Google ve Yerel Makine Ogrenmesi
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ABSTRACT

COMPARISON OF GOOGLE AND LOCAL MACHINE LEARNING IN
TERMS OF IMAGE PROCESSING PROCESS AND RESULTS

KAYA, Zafer
Master Thesis, Computer Engineering
Supervisor: Asist. Prof. Dogan AYDIN
February, 2021 77 pages

Artificial intelligence, which is created by imitating the natural intelligence of human
beings who think and interpret, infer and predict, and neural networks in its biological
structure, has become very common today. Artificial intelligence spending, which
reached 44.8 billion dollars with an increase of 44 percent according to the data of 2019,
is in the interest of many technology giants and many big and small companies. One of
the most important fields of study of artificial intelligence is artificial neural networks
(ANN). Although artificial intelligence applications made with artificial neural network
models are offered free of charge by some technology giants, they cannot fully respond
to companies' concerns such as privacy, trade secret and security. In such an
environment, companies need to move on with local machines. Providing learning with
local machines forces companies to consider concepts such as time, cost, and reliability.
In this study, local machine and Google Firebase machine learning were compared
using SSD algorithm to guide companies. Experiments were carried out using the
flower data set provided by robots.ox.ac.uk. The data set includes 8 flower types
(sunflower, bellflower, crocus, iris flower, dandelion, snowdrop, daisy, and wind rose).
In this study, projection was aimed for companies that want to participate in the
artificial intelligence application race with their local machines by comparing public

Google Firebase and local machine learning.

Key Words: Classification of Plants, Image Processing, Deep Learning, Artificial

Neural Network, Google and Local Machine Learning
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GIRIS

Insan; diisiinen bir varlik olarak diger canlilardan ayrilir. Insanin
diisinmesindeki araglari ise zeka ve akildir. Biitlin insanlar, farkli oranlarda da olsa zeka
potansiyeline sahiptir. Akil ise bu zekanin kullanimiyla ilgilidir. Konunun daha iyi
anlasilmasi icin seker ve suyun potansiyel olarak bulunmasi zekaya, bunun karistirilip

serbet haline getirilmesi ise akla benzetilebilir.

Son yillarda ortaya ¢ikan Dbirgcok “akilli” cihazin 6nemi buradan
kaynaklanmaktadir. Bir¢cok cihaz bir¢ok veriyi alabilme, depolayabilme potansiyeline
sahiptir. Ancak bu verilerden anlamli bir sonuca varilmasimnin yolu bu tip cihazlar

“akill’” hale getirmektedir.

“Akill’” cihazlarin temelinde verilerin yorumlanmas: yatmaktadir. Ancak ¢ok
basit akil yiiriitme islemleri glinlimiizde 6nemini yitirmek {izeredir. Bugiin daha karigik
bilgiler arasindan daha hizli ve daha dogru kestirimler yapabilen cihazlar, yapilar,

platformlar 6n plana ¢ikmaktadir.

“Big data” diye tabir edilen biiyiik verilerin iglenmesi s6z konusu oldugunda
yapay zeka kavrami devreye girmektedir. Zeka, 6ziinde insana ait bir kavramdir ve zeka
Tiirk Dil Kurumu tarafindan “Insanmn diisiinme, akil yiiriitme, objektif gercekleri
algilama, yargilama ve sonug ¢ikarma yeteneklerinin tamami, anlak, dirayet, zeyreklik,
feraset” olarak tarif edilmektedir (Tiirk Dil Kurumu, 2020). Tanimda, zekdnin akil
yiiritme islevinden bahsedilmistir. Burada kastedilen zekd potansiyelinin agiga
cikarilmasidir. “Zeki” bir insanin, zekasini kullanarak, akil yiiriiterek ¢ikardigt

sonuglarin makineler eliyle yapilmasi, yapay zekanin ilgi sahasidir.

Akil yiiriitme, insanin bilgi, beceri ve tecriibelerinden hareketle bir seyle ilgili
yaptig1 ¢ikarim, kestirim, yorum ve sonugtur. Akil yiiriiten insan; algilar, hafizaya alir,
anlar, 0grenir, sonug ¢ikarir, karar verir, diislince iiretir, 6neride bulunur, eyleme gecer.
Bu haliyle insanin yaptig1 akil yiiritmeler, insan1t kanunen, hukuken, orfen, ahlaken,
siyaseten, ekonomik olarak veya bir baska sekilde sinirlar, baglar. Tipki insan1 baglayan
akil yliriitmelerde oldugu gibi yapay zekanin akil yliriitmeler de birgok agidan birgok
seyi etkiledigi yapay zekanin hukuk, etik, ahlak ve kanun veya bir bagka sey



karsisindaki konum ve durumlartyla ilgili bir¢ok tartisma s6z konusudur. Ancak bu

tartigmalar yapay zekanmn hayatimizda kullanilmadigi anlamina gelmemektedir.



BIiRINCi BOLUM

YAPAY ZEKA



1.1. Yapay Zeka ve Gelecek

Diinyada yapay sinir aglartyla 6grenme saglayan birgok platform ve ekip
bulunmaktadir. Bir¢ok sirket de yeni oyuncu olarak piyasaya giris yapmaktadir.
‘Gelecegi analiz eden’ arastirma ve danigmanlik sirketi Internet Database Connector
(IDC), yapay zekaya yapilan kiiresel harcamalarin, 2019°da yiizde 44 artigla 35,8 milyar
dolara, 2022’de 79,2 milyar dolara ve 2023’te 98 milyar dolara ulasacagini
ongormektedir (Internet Database Connector (IDC), 2019). Bu tahminlerden, gelecekle
ilgili projeksiyonu olan her birey ve kurumun yapay zekdya dikkat etmek zorunda

oldugu anlamak gii¢ degildir.

1.2. Yapay Zeka Alanlan

Yapay zeka (Artificial Intelligence), genel olarak dogal zekanin yapabilecegi
gorevleri iistlenebilecek mekanizmalara verilen addir. Insan aklini taklit {izerine kurulan
yapay zeka, insanlarda zeka ile ilgili zihinsel fonksiyonlar1 bilgisayar modelleri
yardimiyla inceleyip formiil haline getirmeyi ve bunlar1 yapay sistemlere uygulamay1
amaglayan aragtirma alanidir. Yapay zeka, insanin diisiinme yapisin1 anlamak ve bunun
benzerini ortaya ¢ikaracak bilgisayar islemlerini gelistirmeye ¢aligmak olarak
tanimlanir. Daha genis bir tanima gore ise, yapay zeka; bilgi edinme, algilama, gérme,
diisinme ve karar verme gibi insan zekasina 0zgli kapasitelerle donatilmis
bilgisayarlardir. Yapay zekanin uygulanma bigimleri agisindan degerlendirildiginde bes
baslik altinda incelenir: Bulanik mantik, yapay sinir aglari, genetik algoritma, uzman
sistemleri ve karinca algoritmalar1 (Tiilay Bozilyiik, Caner Yagci, ilhan Gokge, Gérkem

Akar, 2005).

Yapay zeka ile ilgili farkli siniflandirmalar mevcuttur. 1950’li yillarda yapay
zeka, etkilesimin arkasinda insan zekasi olup olmadigini aywirt etmeye gore
tanimlanmisken, 1980’11 yillarda programlanmadigi halde sonuglar ¢ikarabilen makine
ogrenmesi devreye girmistir. 2010 yilindan itibaren verilerin ¢ogalmasiyla birlikte daha
da karmasik hale gelen veri ve durumlarin yordanmasi i¢in derin 6grenme kavrami
devreye girmistir. Bu calismada; yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme

arasindaki iliski soyle gosterilmistir (Copeland, 2020):
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Sekil 1.1 : Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmenin Tarihsel
Siireci (Sener, 2020).

Bir bagka arastirmaci Mijwel’e gore yapay zeka; bir¢ok islemi ve cesitli
uygulamalar1 igeren bir isim ve temelde ikiye ayrilir: Makine 6grenimi ve derin
o0grenme. Makine 6grenimi, Ornekler ve verilerden 68renilen algoritmalar1 birlestirir.
Ornek olarak sunulan veri kiimelerindeki degerleri tahmin etmeyi miimkiin kilar.
Sonuglarin kalitesi, 6grenme sistemine verilen verilerin kalitesine baglidir. Derin

ogrenme ise teknolojinin ham verilerden 6grenme kabiliyetine dayanir (Mijwel,2016).

Makine Ogrenmesi yapilandirilmig verilerle sonug {iretir. Derin dgrenme ise
yapay sinir aglariyla insandaki sinir aglarini taklit ederek her bir veri i¢in farkli
¢ikarimda bulunur: Makine 6grenmesi, analitik model insasini otomatiklestiren bir veri
analizi yontemidir. Sistemlerin verilerden 6grenebilecegi, kaliplar1 tanimlayabilecegi ve
en az insan miidahalesiyle kararlar alabilecegi fikrine dayanan bir yapay zeka dalidir.
Klasik programlamadaki gibi tiim kurallar programda belirtilmez. Makine 6grenmesi
algoritmalar1 kurallar1 verilerden o6grenirler. Klasik istatistik yontemlerinin yetersiz
kaldig1 biiylik verilerde iyi sonuglar vermektedir. Derin 6grenme, 6zel bir makine
ogrenmesi ¢esididir. Makine Ogrenmesi, yapilandirilmis verilerle kendini gelistirerek
istenen sonucu verebilmek i¢in insan miidahalesi olmadan kendini degistirebilen
algoritmalardir. Derin 6grenme, her bir aldig1 veriye farkli bir ¢ikarim yapar, kullandig1
algoritma ag1 yapay sinir agidir. Yapay sinir agi, insan beynindeki sinirlerden
esinlenmistir, beyinde mevcut olarak bulunan sinir aglarini taklit ederek 6grenmeye

caligirlar (Murat Altun, Kemal Kayike1, Sezgin Irmak, 2019, s. 338, 339).



1.3. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglari, 6grenme yolu ile yeni bilgiler iiretebilme, yeni bilgiler
kesfetme gibi igleri disaridan destek almadan otomatik olarak yapabilme amaciyla
gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Yapay sinir aglari, olaym o6rneklerinden yaptiklari
genelleme ve c¢ikarimlarla, her girdi setine karsi bir ¢ikti seti iiretebilir. Bu baglamda
yapay sinir aglari, biyolojik beyin fonksiyonlarinin iiriinii olan drnekleri kullanarak hem
ogrenebilen hem de yeni cevresel kosullara verecegi tepkileri belirleyen bilgisayar
sistemleridir; kendi deneyimlerini olusturma ve karar verme kapasitesine sahiptirler.
Yapay sinir aglari, birbirlerine bagli ve paralel olarak calisabilen yapay hiicrelerden
olusmaktadir. Her yapay hiicre baglantis1 bir agirlik degerine sahiptir ve dgrenme yolu
ile elde edilen bilgiler bu baglanti degerlerinde saklanarak bir hafiza olusturmaktadir

(Oztemel, 2006, s. 29, 30).

YSA, insan beyninin ¢alisjma mekanizmasini taklit ederek beynin 6grenme,
hatirlama genelleme yapma yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme gibi temel islevlerini
gerceklestirmek iizere gelistirilen mantiksal yazilimlardir. YSA biyolojik sinir aglarini
taklit eden sentetik yapilardir (Uslu, 2015). Yapay sinir aglar1 kavrami biyolojik
modellere dayandig1 i¢in, dnce bir sinir hiicresi olan bir dogal sinir hiicresinin yapisina
ve calisma sekline genel bir bakis getirilmelidir. Noron, sinir sisteminin temel birimi
olup, uyarilar1 emme ve aktarma gorevi goriir. Hem ¢evrenin algilanmasina hem de
canli bir varlik i¢inde iletisimin yapilmasina izin verirler. Noronlar duyusal organlarda,
omurilikte ve beyinde bulunur ve insan beyninde en az 14 milyar ndéron bulunur

(Miyjwel,2017, s. 1).

Dendrites

Sekil 1.2 : Dogal ve Yapay Sinir Ag Modelleri (Uslu, 2015).



1.4. Aktivasyon Fonksiyonlari

Yapay sinir aglar1 egitilirken tipki biyolojik sinir aglarindaki yapilar dikkate
alinarak hesaplamalar yapilir. Yapay sinir aglarinda sik¢a kullanilan baslica aktivasyon
fonksiyonlarina bakmak gerekir. Yapay sinir aglar egitirken aktivasyon kodlart sik sik
kullanilir. Aktivasyon fonksiyonlarin amaci; weight ve bias degerlerini ayarlamaktir.
“y=x.w + b” islemini yaptiktan sonra bu degeri aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. X
degeri bagimsiz degisken girdiler, y ise x degerini bagl bagimli degisken ¢iktilar1 verir.
w agirlik parametresi agirligi, b ise bias degerini temsil eder x’in y’ye yakinligini ifade
eder. Deger sifira ne kadar yakinsa x, y’ye o kadar yakin demektir. Fonksiyonlar
tensorlere etki eden dogrusal olmayan islemlerdir. Bunlar noronlarin tetiklenmesini
olanak saglayacaktir. Burada yiiksek bir deger geldiginde fonksiyonunda yiiksek bir

sinyal vermesini saglamay1 amaglamaktadir.

1.4.1. Sigmoid Fonksiyonu

Aktivasyon kodlar1 arasinda ilk kullanilan fonksiyonlardan biridir. Aldig:
degerleri 0 ile 1 arasma sikistirir ve yiliksek deger geldiginde bire yakin olacak biri
gecen ve sifirdan kiigiik bir degeri olmayacaktir. Yiiksek degerlerle bire yakin olacak ve

daha biiyiik sinyaller olusturacaktir.

1.4.2. Tanh Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna gore daha ¢ok deger alabilen bir fonksiyondur. Daha hizl
ogrenmeyi saglar ve smiflama icin daha genis araliga sahip oldugundan verimliligi
artirir. Bu fonksiyon, gelen degerleri -1 ile 1 arasina sikistirir. Uglardaki gradyanlarin

Olmesi problemi, bu fonksiyonun bazen tercih edilirligini diistirtir.

1.4.3. ReLU Fonksiyonu

Giliniimiizde ¢ok kullanilan fonksiyonlardandir. Bu fonksiyon gelen degerlere
pozitif ya da negatif olarak bakar. Eger gelen deger negatif ise 0 pozitif ise degeri
oldugu gibi gonderir. Diger iki fonksiyona gore daha etkilidir. Yaklasik 6 kata kadar
daha fazla hizda hesaplama yapabilir. Bu da ¢ok fazla egitimin oldugu modeller i¢in gok
biiyiik bir sayiya tekabiil eder. ReLU fonksiyonu biyolojik noronlara daha benzer
yapida c¢alisir. Biyolojik noronlarda belirli bir seviyenin altinda gelen sinyallere tepki

vermez. Bir 6rnek vermek gerekirse, elimize batirdigimiz bir ignenin siddetinin az



olmasi sinyalin beyne gitmesini engeller ve parmagimizda aci hissetmeyiz. Buna
biyolojide esik deger denir. Gelen sinyal esik degerini gegmezse viicut tepki vermez. Bu
fonksiyon da tipki bu biyolojik esikte oldugu gibi belli bir degerden sonra tepki verir.
Bu fonksiyonun dezavantaj1 ise, 0 degerinde gelen sinyallere ne yapacagmin belirsiz

olmasi ve bazi sinyallerin islenememesidir (8lii ndron).

14.4. Leaky ReLU Fonksiyonu

ReLU fonksiyonunun dezavantajli oldugu durumlar icin gelistirilmis bir
fonksiyondur. ReLU fonksiyonundan farkli olarak negatif degerlere 0.01 gibi kiiciik bir
degeri dondiirlir ve Olii noéron olugsmasina engel olur. Bu da fazladan islem
yaptirdigindan ReLU fonksiyonuna gore islemcinin hizint yavaslatir ve dgrenmeyi

geciktirir.
1.4.5. ELU Fonksiyonu

ReLU fonksiyonunun getirdigi biitiin avantajlar mevcuttur. Orta noktas1 0

oldugundan 6lii noéronlar olugsmaz. Sifirda ve pozitif degerlerde kendi degerini, sifirdan

a (e" —1) kiiclik degerlerde fonksiyonunu ¢alistirir.

1.4.6. Maxout Fonksiyonu

Bu fonksiyon, ReLU fonksiyonu ve Leaky ReLU fonksiyonunu genellestirir.
Fonksiyon her iki fonksiyonu ¢alistirdig1 i¢in ReLU fonksiyonuna gore ¢cok daha yavas

olacaktir.



Tablo 1.1 :Aktivasyon Fonksiyonlari.

Fonksiyon Matematiksel Ifadesi Grafigi
. . 1
Sigmoid o(x) =
I+e™ I
Tanh tanh(x)
ReLU max (0, x)

Leaky ReLU | max(0.1x, x)

ELU x x>0

La(ex -1) x <OJ

1
0 0 1
10 7
/lo/
Maxout max(wlT x+b, gvT x+b)

1.5. Nesne Tanima

Nesne tanimada, baz1 kategoriler temel alinarak nesne tanima islemi yapilir. Bir
goriintiide belirlenen kategorilerdeki nesnelerin varligi belirlenmeye ¢alisilir. Islem
temelde, goriintide bir ev aramiyorsa o evi bularak sirlarint belirlemesini
islemidir. Goriintiide ayrica evin disinda baska nesneler varsa onlarin da belirtilmesi
gerekmektedir. Hatta bir goriintiide birden fazla ev varsa makine 6grenmesinin biitiin
evleri gostermesi beklenir. Kisaca §grenme, biitliin nesnelerin yerlerini tespit etmelidir.
Diger smiflandirma modellerinden farkli olarak goriintiide insan1 da tanimaya
calisiliyorsa birden fazla kategori ayni goriintli icerisinde bulunabilir. Bir resimde hem
ev hem de insani arantyorsa yapay sinir agina hem ev hem de insan resimlerini ayr1 ayri
Ogretilmelidir. Nesne tanima resim iizerinde ¢erceveler cizerek ve bu cergeveleri
konvansiyonel sinir aginda isleme tabi tutarak bu c¢ergeve icerisinde aradigi nesne bir ev

veya insan ise ev ya da insan olup olmadigini kontrol etmektedir. Eger ¢ercevede ev ya
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da insan bulamazsa arka plan sinifi diye bir siif olusturup oray: arka plan sinifi olarak
kaydeder. Bu sekilde cergeveyi biitlin resim iizerinde gezdirerek arama iglemi yapilir.
Model iyi egitildigi ise g¢erceveler icerisinde buldugu ev ya da insan goriintiilerini

belirleyip ¢ergeveler isaretlenir.

Gorilintli iginden nesne tanima ylizdeleri giin gegtikce artmaktadir. Yapay sinir
aglar1 kullanilarak nesne tanimada ilk yillarda neredeyse gelisme olmamistir. Ancak
Alexnet birlikte konvansiyonel sinir aglarinin yayginlastigi ve nesne tanima isabet
oranlarinda hizli bir artis oldugu goézlenmistir. Sekil 1.3’teki bilgi, giiniimiiz
modellerinde %90 ve tizeri skorlara ulastigini gdstermektedir. Yillara gore nesne tanima

yiizdeleri kisaca sOyledir:

80% PASCAL VOC

70%

60% Before deep convnets 4

A A
50% .
( | \ )
40% A A

A Using deep convnets

30%

20%

mean Average Precision (mAP)

10%

0%
2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016

Girshick, 2015 year

Sekil 1.3 : Yillara Gore Nesne Tanima Yiizdeleri (Alake, 2020).

Nesne tanimada, bolgenin belirlenmesi Onemlidir. Modelden istenen farkli
boyutlarda cerceveler ¢izip gorilintii izerinde belirli araliklarla gezdirilmesi ve elde ettigi
verileri yapay sinir agindan gegirerek nesne tanima islemi yapmasi beklenmektedir.
Nesnelerin goriintii icerisinde biiyiik ya da kii¢iik olmasi durumu g6z 6niine alindiginda
hem biiyiik cergeveler hem kiigiik cergevelerle arama yapmasi dogru karar vermesi

acisindan onemlidir. Konvansiyonel sinir aglarinda milyonlarca islem gerektirir. Her
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cergeve konvansiyonel sinir agindan gecirilerek degerlendirilecegi icin islemler kolay
islemler olmayacaktir. Burada bir nesne i¢in bile goriintii tanima yapmak i¢in ¢ok giiglii
bilgisayarlara ihtiya¢ duyulacagi gercegi géz ardi edilemez. Bu olay imkansiza yakin bir
durumdur. Goriintii baz1 bolgelere ayrilarak bu bolgeler igerisinde arama yaparak daha
az islemle nesne tanima yapilabilir. Goriintiide bazi renkler bir arada bulunmasi goz
Oniline alinarak bolgelerde nesne bulunma olasiligr fazla olan bolge sayist 2000-2500
civarina indirilir. Boylece ¢ercevenin tarayacagi alan sayis1 daha aza indirilmis

olacaktir.

Sekil 1.4 : Ornek Bolge Onerisi.

Goriintii icerisinden nesne tanimada en sik kullanilan modellere bakildiginda, R-

CNN, Faster R-CNN, Fast, Faster ve SSD modelleri 6n plana ¢ikmaktadir.



IKiNCi BOLUM

EVRIiSIMLIi YAPAY SiNiR AGLARI (CNN)
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2.1. R-CNN Yapay Sinir Ag1

Makine Ogrenmesi, goriintiide bdlgeyi tanimladiktan sonra nesneyi evrigimli
sinir agma gonderir. Goriintlinlin bir¢ok bodlgesinde cerceveler olusturulacak nesne
arama islemi ¢ok zor olacagindan bdlge Onerisiyle belirlenen 1000-2000 civarinda
bolgede arama yapma islemi daha kolay olacaktir (Seker, 2008). Belirlenen bolgelere
ilgi bolgesi (ROI) denilmektedir. Bu bolgelerin farkli farkli boyutlar1 da olacaktir. Bu
cergeveleri yapay sinir agindan gecirebilmek icin bolgelerin sinir uzunluklarini esit
yapmak gerekir. Siniflandirma yapan konvansiyonel sinir aglart hep belirli biiyiikliikte
giris degeri (input) alir. Alinan bu boélgeler, tek tek konvansiyonel sinir agindan
gecirilir. Bu bolgede siiflandirma yapmak igin Destek Vektér Makinesi (Support
Vector Machine, SVM) kullanilir. SVM smiflandirma icin kullanilan basit ve etkili bir
yontemdir ve bir diizlemde bulunan iki grup arasinda sinir ¢izerek nesneleri
gruplandirmay1 saglar (Seker, 2008). Ayrica lineer regresyon sistemi ile de nesnenin
sinirlart belirlenir. Lineer regresyon, bir veya birden fazla bagimsiz degisken ile bagka
bir bagimli degisken arasindaki baglantiyr modellemek i¢in kullanilan bir yontemdir. R-
CNN, belirlenen bolgede bir nesne arayarak buldugu nesnenin sinifini dondiiriir. Ayn1
zamanda nesnenin yerini gosteren bir ¢er¢eve cizer. Cok yavas calisan bir sinir agidir.
Onerilen bolgeler alinarak tek tek konvansiyonel sinir agindan gegirilir. Bu islemin
yaklagik 2000 tane oldugu goz oniine alindiginda goriintii islemenin neden yavas oldugu
anlasilir. Sonug olarak hem egitim asamasi yavas hem de tanima igslemi yavas olan bir

model ortaya konur. Bu da gercek zamanli bir nesne tanima yapma islemini zorlagtirir.
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Sinirlar ic¢in liner regresyon
Bboxreg || SVMs | SvM ile siniflandirma
Bboxreg || SVMs
Bbox reg || SVMs Her bdlge
ConvN ConvNet'ten
ConvN et gegiyor
et
ConvN
ﬁ Boyutlar esitleniyor

lIgi Bélgesi (Rol)
~2000 tane

Input image

Sekil 2.1 : R—-CNN Yapay Sinir Ag1 (Sachan, 2018).

2.2. FAST R-CNN Yapay Sinir Ag1

R-CNN in yavasligin1 gidermek icin gelistirilmis bir sinir agidir. Faster R-CNN,

R-CNN gibi benzer yapilar1 kullansa da hizlandirmak ig¢in farkli teknikler kullanir.

Goriintiide bolge Onerisi yapmak yerine goriintii konvansiyonel sinir agindan gegirilir.

Orijinal goriintiilye uyan yiiksek ¢oziiniirliiklii bir 6zellik haritas1 ¢ikarilir. Bu harita

iizerinde yaklasik 2000 tane ROI olusturulur. Onerilen bélge sayisi kadar konvansiyonel

sinir agidan gegirmek yerine bir defa gegirildigi i¢cin R-CNN sistemine gore ¢ok daha

hizli sekilde ¢aligmaktadir. Daha sonra Onerilen bdlgelerin boyutlar1 esitlenmektedir.

Bolgeler tam baglantili katmandan (fully-connected layer) gecilerek siniflandirma

yapilmaktadir. Daha sonra tespit edilen nesnenin sinirlar1 belirlenir. Fast R-CNN’de

siniflandirma islemi i¢in softmax katmani kullanilmaktadir. Sekil 2.3’de goriildiigii

iizere, Fast R-CNN, R-CNN’ e gore ¢ok daha hizlidir. Egitim siirecinde yaklasik 9-10

kat1 kadar daha hizli olan Fast R-CNN, test siirecinde de yine 24 kat1 kadar hiza ulastigi

goriilmektedir:
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Softmax

Linear + TR
srflandine  ssnmes \ Sinirlar igin liner regresyon

Fully-connected layer

V- 4 Boyutlar esitleniyor (Rol Pooling)

V- 4
ligi Bolgesi (Rol) @ 5 Convs Ozellik haritasi
~2000 tane 5/

Sekil 2.2 : Fast R-CNN Yapay Sinir Ag1 (Sachan, 2018).

. Test time (seconds)
Tralnlng tlme (HOU I'S) Il Including Region propos I Excluding Region Propo...

Fast R-CNN . 8.75
2.3

Fast R-CNN
0 25 50 75 100 0.32

Sekil 2.3 : R-CNN ile Fast R-CNN Karsilastirma Grafigi (Gandhi, 2018).

2.3. FASTER R-CNN Yapay Sinir Ag1

Goriintii, bolge Onerisi yapmak yerine goriintiiyli konvansiyonel sinir agindan
gecirir. Orijinal goriintiiye uyan yliksek ¢oziiniirliiklii bir 6zellik haritast ¢ikarilir. Segici
kaynak bulma yontemi ile bolge Onerisi almak yerine ayr1 bolge Onerisi verecek ayr bir
sinir ag1 olusturulur. Bolge oOnerileri artik bu ag iizerinden yapilir. Bu asamadan sonra
onerilen bolgelerin boyutlar1 esitlenmektedir. Bolgeler tam baglantili katmandan

gecilerek siniflandirma yapilir ve tespit edilen nesnenin sinirlart belirlenir. Artik hem
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bolge Onerisi agin1 hem de normal konvansiyonel islem yaptigimiz ag da egitilmek

durumundadir. Bolge Onerisinde bulunan agin gorevi ¢ergeve igerisinde nesne aramasi

yapmak ve ¢erceve boyutunu belirlemektir. Asil ag ise siniflandirma yaparak ve baktig

bolge icerisinde nesnenin sinirlarini belirlemektir. Sekil 2.5'daki yapay sinir aglarinin

karsilastirma grafigi incelendiginde Faster R-CNN digerlerine gore ¢ok hizli sonuglar

verdigi goriilmektedir.

Region Proposal Network (RPN)
lle dneriler belirleniyor.

4 |oss ile birlikte calisir:

1
2.
3.
4.

CNN

Sneriler i ;
. Region Proposal Network

RPN siniflandinci Nesne/Nesne degil

RPN sinirlayici Ozellik haritasi

Son sinif skorlan (Nesne siniflandirma)
Son sinirlar

Rol Pooling

] V4

e 77

Sekil 2.4 : Faster R-CNN Yapay Sinir Ag1 (Gandhi, 2018).

R-CNN Test-Time Speed
R-CNN
SPP-Net
Fast R-CNN 2.3

Faster R-CNN| 0.2

0 15 30 45

Sekil 2.5 : Yapay Sinir Aglarinin Karsilagtirilmasi (Gandhi, 2018).
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2.4. SSD Yapay Sinir Ag1

Gorilintli i¢in bolge Onerisi yapmak yerine goriintii konvansiyonel sinir agindan
gecirir. Farkli boyutlarda 6zellik haritalar1 ¢ikarir. Biitiin resim karelere ayrilip her kare
icin hem sinirlar hem de siniflandirmalar belirlenir. Bu kareler her aktivasyon
haritasinda oldugu i¢in hem kiiciik nesneleri hem de biiyiik nesneleri tanimaya imkan

verir. Sekil 2.6’da da SSD yapisinin mimarisi verilmistir:

Q=1
—+ - - —3 — Loss ’
Low loU
& |
- - - Loss
Mid loU
— . 56
Convolution Q 133 k] y
Anchor Q A
. ‘ St
Loss Refine /
il P,
Q=3
FPN Reverse s [S51 SEmtvamal Son Nt o e Loss
layers FPN layers s High loU
6 /
ool b

Sekil 2.6 : SSD Yapay Sinir Ag1 (Tekin, 2020).

SSD Yapay Sinir Aginda, egitim esnasinda dogru olan sinirlar ile tahmin edilen
sinirlar karsilastirilir. Yiizde 50 {izerinde tahminde bulunanlara olumlu olarak isaretleme
yapilir. Her bolge icin farkli islemler yapmak yerine konvansiyonel sinir ag1 igerisinde
tek seferde yapilmaktadir. Ag, giris (input) olarak bir goriintii alirken c¢iktt (output)
olarak bir tensér vermektedir. Ozetle SDD modeli, belirlenen biitiin bdlgeler igin tek tek

tahmin yapmak yerine tiim tahminleri bir defa CNN agidan gegirir.

SSD ile Faster R-CNN giinlimiizde en ¢ok kullanilan sistemlerdir. Daha isabetli
tahminler yapmak istenirse Faster R-CNN kullanilmas1 daha uygun olacaktir. Fakat
daha hizli tahminlerde bulunmasin istenen durumlarda SSD modeli daha uygun
olacaktir. SSD goriintiiyii sadece bir defa sinir agidan gegirdigi i¢in isabeti daha diisiik
tahminde bulunur. Fakat Faster R-CNN’ye gore daha hizli veriler verecektir (Cebeci,
2020).
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Google Tensorflow goriintlii icerisinden nesne tanimada kullanilan R-CNN,
Faster R-CNN, Fast, Faster ve SSD modelleri dahil farklt 6grenme modellerini (SSD
Lite, RFCN gibi) igerir. Tensorflow’un diinyada ¢ok yaygm bi¢imde kullanildigi
bilinmektedir. Tensorflow yayinlandigindan bugiine kadar 150 milyon indirmeye

ulastig1 kayithidir.



UCUNCU BOLUM

NESNE TANIMA VE TEZ
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3.1. Tensorflow Nesne Algilama API'si

Tensorflow, hazir olarak Google tarafindan egitilmis modellere ulasmay1
saglamaktadir. Model egitmek gilinlimiiz bilgisayarlar1 ile uzun siire alacagindan bu
kiitiiphane ile bir¢ok egitim daha kisa siirecektir. Tensorflow Object Detection API
birgok farkli modeli farkli hizlarda ve isabet oranlariyla paylagsmaktadir. Tensorflow,
“https://github.com/tensorflow/models/tree/master/research/object _detection”
adresinden Tensorflow Object Detection API hakkinda bir¢ok bilgiyi paylagsmaktadir.
Kisaca Tensorflow Google'in daha 6nceden egittigi modellerle nesne tespit etme ve
isimlendirmemizi saglayan aractir. Hazir egitilmis modelleri kullanicilarin hizmetine
sunan Tensorflow, giinliik hayatta sikca karsilasilan 90 tane nesne {izerinden egitilen

COCO veri seti ve icerdigi nesneleri barindirir. Her bir model yaklagik 200 bin resim

izerinden egitilen goriintiilerden olusmaktadir.

Google’in paylastig1 veriler, SSD modellerinin Faster R-CNN’ ye gore daha
hizl1 olsa da isabet konusunda daha geride kaldigin1 gostermektedir. Eger cep telefonu
uygulamasi gibi daha diisiik ¢oziiniirliikte islemler yapilmak istenirse SSD modellerini,
daha isabetli sonuclar beklendigi durumlarda ise Faster R-CNN kullanmak avantajli

olacaktir (Shi, Rathod, & a-googler, 2020).

3.2. Derin (")grenme Kullanarak Bitkilerde Nesne Tanima ile ilgili Cahismalar

Konvansiyonel sinir aglar1 kullanilarak ¢icek tiirleri siniflandirmasi yapilan bir
calismada (Ghtairi, 2019), smiflandirma amaciyla kullanilan derin 6grenme
algoritmalarindan biri olan CNN, 46 ¢i¢ek goriintiisiine uygulanmistir. Model, renkli ve
gri Olgekli olmak iizere iki farkli semada tasarlanmistir. Renkli goriintiiler g6z Oniine
alindiginda, oOnerilen modelin %84’likk bir smiflandirma basar1 oranina ulastig
gbzlemlenmistir. Gri tonlamali goriintiilerde ise %47’lik bir basar1 oranina ulagilmstir.
Model, gri tonlamali goriintiiler icin daha kisa zamanda degerlendirme islemi
gerceklestirmekte ancak renkli goriintiiler i¢in daha yiiksek basar1 orani saglamaktadir.
CNN algoritmasinda, konvansiyonel katmanin renkli goriintiilerde daha belirgin ve daha
fazla Ozelligi olmasi nedeniyle, algoritmanin renkli goriintillerde gri tonlamali

goriintiilere kiyasla daha basarili oldugu gézlemlenmistir. Caligma sonucunda, ¢igek
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siniflandirma ile ugrasan arastirmacilara daha hizli ve daha basarili bir siniflandirma

modeli sunulmustur (Ghtairi, 2019).

Nkemelu ve arkadaglar1 (Daniel Nkemelu, Daniel Omeiza, Nancy Lubalo, 2018),
bitki fidelerinin siniflandirilmasinda destek vektdr makinesi ve k-en yakin komsu
algoritmalar1 ile derin 6grenme modellerinden CNN ile ¢alismislardir. 4 bin 275 farklhi
resimde 12 tiir ve yaklagik 960 fideden olusan bir veri kiimesi kullanmislardir.
Geleneksel algoritmalara gére CNN  modelinin  daha basarili  oldugunu
gozlemlemislerdir. CNN verimini optimize etmek ve verimliligini artirmak i¢in énemli

bir potansiyelinin oldugunu bulmuslardir.

Bitkilerin dogal ortaminda tanimlamasimni amaglayan bir diger calismada ise,
renk, doku ve sekil Ozniteliklerinin c¢ikarilmasi i¢in en iyi yOntemin bulunmasi
amaclanmistir. Calismada Kuzey Kore cografyasinda yetisen 300 tiire ait 29 bin 463
bitki goriintiisii 2011-2014 yillar1 arasinda toplanmis ve veri kiimesi olusturulmustur.
Oznitelik ¢ikarma asamasinda, bitkinin morfolojik ozellikleri dikkate almmis ve
Watershed algoritmasi ile 47 bitki goriintiisii esit parcalara boliinmiistiir. Ayrica, bitki
goriintlilerinin renk, doku ve sekil Oznitelikleri ¢ikarildiktan sonra c¢ok katmanli
tanimlama yontemi ile kombine edilerek sunucuda saklanmistir. Caligmada yiizde 91,26
en iyi 1 basar1 orani, yiizde 97,40 en iyi 6 basar1 orani elde edilmistir (Lee, Hyo-Haeng -
Hong,Kwang-Seok, 2017).

Koksal, “Dag ciceklerinin derinlemesine ayristirilabilir evrigsimli sinir aglar
modellemesi” adli tezinde Dogu Anadolu Boélgesi’nde bulunan 14 bitki tiiriinii derin
O0grenme yontemleriyle smiflandirmigtir.  Veri setindeki gorseller dondiirmenin
siniflandirma basarisini iki kat arttigini gézlemlemistir (Koksal, 2019).

Muhammad ve arkadaglarinin (2018) yaptig1 bir calismada CNN, Alexnet ve
GoogleNet meyve siniflandirma iglemi yapilmistir. Ug modelde yiizde 100 tanima
gerceklestirememistir. Ancak tanima yiizdesi ve hizt bakimindan digerlerine gore daha
iyi sonuglar verdigini bulmuslardir (Nur Azida Muhammad, Amelina Ab Nasir, Zaidah
Ibrahim, Nurbaity Sabri, 2018).

Gurnani ve arkadaglarinin  (2017) c¢alismalarinda farkli  ¢iceklerin
siniflandirilmast i¢in derin bir 6grenme ag1 gelistirmislerdir. Bunun i¢in Oxford
Universitesi'nden gorsel geometri grubunun 102 cicek kategorisinde 8 bin 189 ¢igek
verisini kullanmiglardir. Yazarlarin metotlar1 temel olarak goriintii boliimlendirme ve

siiflandirma olarak iki boliime ayrilmaktadir. Siniflandirma amaciyla iki farkl
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konvansiyonel sinir ag1 mimarisi olan GoogleNet ve AlexNet’i karsilastirmiglardir. Her
iki mimaride de aymi hiper parametreleri koruyarak GoogleNet’in Top-1 ve Top-5
dogrulugunun sirastyla yiizde 47,15 ve yiizde 69,17 oldugunu, AlexNet’in ise Top-1 ve
Top-5’in dogrulugunun yiizde 43,39 ve yilizde 68,68 oldugunu gozlemlemislerdir. Bu
sonuglar, yiizde 0,98’lik rasgele siniflandirma dogruluguyla karsilagtirildiginda oldukga
iyidir (Ayesha Gurnani , Viraj Mavani , Vandit Gajjar, Yash Khandhediya, 2017).

3.3. Tezin Amaci

Bu tezde; Google makine 6grenmesi ile yerel makine dgrenmesini kiyaslanarak
her iki platformun avantaj ve dezavantajlarin1 ortaya koymak amaglanmistir. Ticari sir,
miisteri bilgilerinin giivenligi ve mahremiyeti, veri glivenligi, veri isleme maliyetleri,
kamuya agik kaynaklarin {icretsiz kullanimi, hiz, ekip ¢alismasina uygunluk, siirekli ve
aninda is birligi, pratiklik, kullanighlik, gilincelleme ve Tgiincli parti yazilimlar

acisindan her iki platformun art1 ve eksi yonleri sonug boliimiinde tartigilacaktir.

3.4. Tezin Onemi

Yapay zeka; giinimiizde bireysel, toplumsal, siyasal, hukuki, ticari vb. agilardan
insan hayatin1 etkilemektedir ve gelecekte bu etki katlanarak biiytliyecektir. Karlilik,
strdiiriilebilirlik, giivenlik, giincellenebilirlik gibi bir ticari isletme i¢in 6nemli olan
bircok hususu da g6z Oniinde bulundurarak bir ticari isletme i¢in Google makine
O0grenmesi mi yoksa yerel makine 0grenmesinin mi daha tercih edilebilir oldugunu

ortaya koymak, bir¢ok isletmeye yol gosterebilir.
3.5. Tezin Kapsam

Bu tezde, ayn1 veriler kullanilarak Google makine 6grenmesi ve yerel makine
ogrenmesi kiyaslanmistir. Her iki platformun 6grenmelerden sonra bulunduklari
tahminler tiizerinden bir kiyaslama yapilmistir. Tez sonuglari okunurken ticari
isletmelerin ihtiyaglarina gore dikkate alinan ve alinmayan hususlar olacaktir. Bu
hususlar arastirma sonuglarinin farklilasmasina sebep olabilecegi goéz Oniinde

bulundurulmalidir.
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3.6. Tezin Metodolojisi ve Organizasyonu

Bu tez Girig, Materyal ve Yontem, Bulgular ve Sonug¢-Tartisma béliimlerinden
olusmaktadir. Giris boliimiinde yapay zeka, sinir aglari, yapay sinir 6grenmeleri, yerel
makine ve Google O6grenmeleri, 6grenme modelleri ve derin 6grenme ile  bitki
nesnelerini tanimayla ilgili literatiir verilmistir. Caligmanin Materyal ve Yontem
boliimiinde veri setlerinin se¢imi ve asamalari, modellerin egitilmesi anlatilmistir.
Bulgular boliimiinde yerel makine ve Google dgrenme skorlar1 verilmistir. Sonug ve
tartisma boliimiinde ise yerel makine ve Google skorlar1 dnce kendi aralarinda sonra

literatiirdeki diger caligsmalarla kiyaslanmistir.



DORDUNCU BOLUM

MATERYAL VE YONTEM
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4.1. Materyal

Bu calismada, yerel makine egitiminde Google tarafindan  gelistirilen
Tensorflow kiitiiphanesi kullanilmistir. Program i¢in gerekli kodlar Python dilinde
yazilmis ve derleyici olarak Python diline 6zel gelistirilmis olan Pycharm kullanilmistir.
Daha oOnceden egitilmis COCO kiimelerinden “ssd_mobilenet vl ppn coco”
kullanilmistir. Clinkii bu tez ¢alismasi Google Firebase mobil cihazlar i¢in gelistirilmis
oldugundan yerel makinede de mobil cihazlar i¢in uygun olan bu kiime tercih edilmistir.

Isabetli veri icin Faster R-CNN modelleri, hizl1 veri i¢in SSD modelleri daha uygun

oldugu i¢in boyle bir tercih yapilmistir.

1 =Hi,
£ o% k, 2 e
°
“.5)
: - - person: 0.86
& (ACX, ACY, W, h) + blkej 0.75
car: 0.5

Sekil 4.1 : SSD Yapay Sinir Ag1 Ornegi (Tekin, 2020).
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Ssd modelinde Sekil 4.1°deki 1zgara yapilarinda sinirlayict kareler vardir. Bu
sayede resimdeki nesnelerin bulundugu gercek bolgeleri tahmin etmeye c¢alisir.
Sekill1’de goriildiigii izere tahmin etmeye ¢alistig1 objelere bir yiizde atayarak hangi
objelerin daha yiiksek tahminle belirledigi goriilmektedir. Araba olma ihtimalini %50
ile belirlemis olsa da insan ve bisiklet tahminleri daha yiiksek oldugunu belirlemistir.
Bu baglamda tezimizde egitilen ¢igek kategorilerinden hangisinin daha yiiksek yiizdeyle
belirlemesi daha fazla 6nem arz etmektedir. Bu nedenle ssd modeli lizerinde bir ¢alisma

yapilmustir.

Makine 6grenmesi, goriintii isleme, veri isleme, grafik olusturma islemleri i¢in

ozel bir kiitiiphane olan Anaconda kullanilmistir.
Yerel makine 6zellikleri ise soyledir:

Egitilen makinenin ozellikleri isletim sistemi Windows 7(64 bit, yap1 7601)
isletim sistemi, islemci dzellikleri: Intel Xeon (CPU E5-2620 v4 2.10GHz (32 CPUs)),
bellek 65534 MB ozelliklerine sahiptir. Yerel makine sadece islemci ise kosularak

egitilmistir. Yerel makine bu alan i¢in kullanilacak iyi 6zelliklere sahiptir.

Bu tez ¢alismasinda yerel egitilen makinede 8 adet cigek tiirii lizerinden bir
calisma gerceklestirilmistir. Her tiir ¢igek i¢in 80 adet birbirinden farkli resimlerle
egitim saglanmistir. Google Firebase ilizerinden ise yerel makinede egitilen 8 tane ¢icek
tiirtiniin 80 adet resimleri alinip yaklagik 1 saatlik bir egitim gerceklestirilmistir. Google
Firebase, spark plani {izerinde gergeklestirdigi egitimin siiresini kendisi belirlenis ve
yaklagik 1 saat siiren bir egitim yapmustir. Bu egitimler sonucunda elde edilen modellere

egitimde kullanilmayan ve her ¢icek tiirii i¢in licer adet ¢igek teste tabi tutulmustur.

4.1.1. Veri Kiimesi

Karsilagtirilmas: yapilacak olan yerel makine ile Google Firebase de modeller
olusturulup test edilmistir. Bu modeller olusturulurken; 8 adet ¢igek tiirli tizerinden bir
calisma gerceklestirilmistir. Her c¢icek tiirii icin 80 adet resim kullanilmistir. Bu
egitimler sonucunda elde edilen modellere egitimde kullanilmayan ve her ¢igek tiirii i¢in
icer adet ¢icek teste edilmistir. Egitim siirecinde aycicegi, ¢an ¢igegi, ¢cigdem cicegi,
diigiin ¢icegi, iris ¢igegi, karahindiba, kardelen, lale, miige ¢igegi, nergis, okstiriik otu,

papatya ve menekse ¢icegi resimlerinden olusan veriler kullanilmistir. Resimler
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"https://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/data/flowers/ " sitesinden indirilmistir. Resimlere ait

smakl i = E
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Sekil 4.2 : Ornek Cigek Resimleri.

Veri kiimesi igerisinden sadece bu 8 tiirlin se¢ilmesinin nedeni, veri kiimesinde
birbirine benzer sekillere sahip olan ¢igek tiirleri olmasi ve egitilen baska bir ¢igek
tiiriine benzemeyen ve kendine mahsus goriintiisii olan ¢i¢ekler olmalaridir. Bu durum
egitilen modelin ayirt etme giiciinii test edecektir. Ayrica bu veri setindeki ¢igeklerin
boyutu kiigiiktiir. Makine 0grenmesi i¢in verilecek resim bir¢ok yonden, 1518in miktari
ve gelis yonii, varsa farkli renklerinden olustugundan makine dgrenmesi yapmak icin
elveriglidir. Makine 6grenme esnasinda veri kiimeleri ne kadar ¢ok veriyi makineye
saglarsa model o derece gli¢clii olacaktir. Kisacast modeli egitirken kullanilan veriler
nasilsa, test asamasinda kullanilacak veriler de benzer veriler olmalidir. Egitim verileri
bulanik ve diisiik ¢oziiniirliiklii resimlerden olusuyor ise bulanik ve diisiik ¢oziintirliiklii

test verilerinde daha yiiksek tahminlerde bulunacaktir.

4.1.2. Labellmg Program ile Goriintii Etiketleme

Yerel makine de model olusturma siirecinin en uzun siirecek kismi resim
etiketleme siirecidir. Resimleri etiketlenecek resimlerin yiizde 20’si test igin yiizde
80’ini egitim i¢in kullanilmistir. Her iki kisimda da birbirine benzeyen resimler
kullanilirsa modelin giiciinii azalacagindan her bir tiir i¢in bir¢ok acidan cekilmis
birbirinden farkli 80 resim kullanilmistir. Resimleri etiketleme ve xml dosyalarina

ayirmak i¢in Labellmg (Tzutalin, 2020) programi kullanilmistir. Labellmg acik kaynakli
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kodlu ve etiketleme i¢in kullanilan bir programdir. Etiketleme yapilirken Tiirkge

karakter kullanilmamustir.

4.1.3. Automl Vision Edge ile Goriintii Etiketleme

AutoML Vision Edge’e veriler veri kiimesi seklinde yiiklenir. Yiiklenen resimler
jpeg, png, gif, bmp, ico bi¢iminde olmalidir. Her resim 30 MB veya daha kiigiik olmasi
gerekir. AutoML Vision Edge 6n isleme sirasinda birgok resmi kiiciilterek yiikler.
Bunun nedeni yiliksek c¢oziinilirliige sahip verilerin  dogruluk  avantajim
yiikseltmeyecegidir ki bu kendi dokiimanlarinda belirtmektedir (google, 2020). Her
etiket i¢in en az 100 resim istemektedir. Ucretsiz (Spark Plani) model olusturma
sirasinda en fazla 1000 resim yliklenmesine izin vermektedir. Daha fazla resim i¢in

ticretli planlar1 da mevcuttur. Egitim verilerini yiikleme i¢in {i¢ se¢cenek sunmaktadir:

1. Yapisal Arsiv: Resimleri her biri bir etiketin adin1 tasiyan ve o etikete drnek
olan resimleri igeren dizinler halinde diizenlenip dizin yapisini bir zip dosyasi
halinde sisteme yiiklenir. Dizin adlar1 etiket ismi de olacagindan 32 ASCII
karakter uzunlugunda olmalidir. Yalnizca alfa sayisal karakterler ve alt ¢izgi

karakteri (_) kullanilmalidir.

2. CSV Dizini ile Bulut Depolama: Egzersiz resimleri Google Cloud Storage'a
yiklenir ve her bir resmin URL’sini ve CSV dosyalart seklinde

kullanilabilecektir.

3. Etiketsiz Goriintiiler: Resimler tek tek ya da toplu halde yiiklendikten sonra
Firebase konsolunda etiketleme yapilir (Train an image labeling model with
AutoML Vision Edge, 2020). Bu tez calismasinda da etiketsiz olarak konsol
aracigryla sisteme yiiklenmis ve Google Firebase konsolunda etiketleme islemi

yapilmustir.

4.2.Yontem

4.2.1. Yerel Makinede Anaconda ve Python Kurulumu

Bu tez ¢alismasinda modellerin egitimi ve kullanilmasi sirasinda yerel

makinelerde Python kodlart kullanilmistir. Anaconda, bir Python dagitimidir.
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Anaconda, makine Ogrenmesi, goriintii isleme, veri isleme, grafik olusturma igin
kullanilacak bir¢ok kiitliphaneyi kurulu sekilde getirdiginden ihtiya¢ olan birgok
kiitliphaneyi kurmak yerine Anaconda kurulumu gergeklestirilmistir. Anaconda kendi
sitesi iizerinden( https://www.anaconda.com/) Windows kurulumu yapilmistir. Python
kullanim1 i¢in ©zel olarak tasarlanmig Pycharm programi da iizerinden model

yazilmistir. Interpeter olarak Anaconda dosyasi gosterilerek program yazilmistir.

4.2.2. Tensorflow

Google tarafindan derin 6grenme uygulamalari i¢in gelistirilmis acik kaynakli
bir kiitliphanedir. Tensorflow, bir tek API {izerinden masaiistli, sunucu veya mobil
cihazdaki bir veya daha fazla veya CPU’ya dagitma olanagi saglamaktadir. Diinya
capinda bir¢ok firmayla calisan  Tensorflow’n  kurmak i¢in iki  segenek
bulunmaktadir. Birincisi CPU, digeri ise GPU kurulumu yapmaktir. CPU kurulumda
modellerinizin egitimin sadece islemci hiziniz belirleyici olurken GPU kurulumunda
ekran kartinizin markasi ve 6zellikleri 6nemli olacaktir. GPU ile egitilen egitimler es
zamanli olarak ekran kart1 da kullanilacagindan ¢ok daha fazla hiz saglayacaktir. Bu tez
calismasinda Google Cloud platformuyla karsilastirmalar yapilacagindan gereksinimler
en asgari diizeyde tutulmasma O6zen gosterilmis olup sadece CPU ile kurulum
yapilmustir. Veriler de CPU ile gelistirilen model iizerinden verilecektir. RISELab
sitesinden alinan Sekil 4.3°’de goriildigli gibi Tensorflow benzer oldugu bir¢ok
kiitliphaneye gore daha basarilidir. Sekil 4.3’deki rakamlar popiiler e-baski hizmeti
arXiv.org’da yaymlanan makalelerin basit tam metin aramalarma dayanmaktadir.
Spesifik olarak, her bir ¢erceveden bahseden(tam metin aramasinda) makale sayisini
yansitmaktadir. Ocak 2019°dan Haziran 2019’un sonuna kadar yaklasik 1800 makalede
Tensonflow’dan bahsedilmistir. Ayrica %23 liik bir artis gdziikmektedir. (Lorica, 2019).
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Sekil 4.3 : Tensorflow ve Diger Kiitiiphaneler (Lorica, 2019).

4.2.3. Sanal Ortam (Virtual Environment)

Python programinda sanal bir ortam hazirlamak ic¢in Virtual Environment
olusturulmalidir.. Cok fazla proje icin kullanilabilecek paket cakigsmalar1 ve versiyon
uyusmazliklarina engel olmak i¢in her biri birbirinden bagimsiz Python ortamlari
olusturmak gerekir. Ornegin iki farkli projenizde farkli versiyonlarda Python
kullantyorsa bu ¢akismadan dolay1 dogabilecek problemleri farkli ortamlar olusturarak
istesinden gelinebilir. Sanal ortam olusturmak daha kolay yonetim kolaylig
saglamaktadir. Bir sunucu {izerinden projelerin birbirine karigsmamasini ve silinen bir
projeden dolayr digerinin etkilenmemesini saglamaktadir. Kurulan sanal ortam
iizerinden is yapmak i¢in o ortam aktif edilmelidir. Komut ekraninda kurulumu

yapilmigtir.

4.2.4. Kiitiiphaneler

Opencv: Gergek zamanli uygulamalara odakli goriintii isleme kiitiiphanesidir. Birgcok
alanda kullanilmakla beraber derin O6grenme alaninda bir¢ok fonksiyonu kolaylik
yapilmasina olanak saglayan kiitliphanedir. Bir¢ok yazilim dilinde ara yiizlere sahiptir.

Ayrica Windows, Linux, Mac OS, i0OS ve Android’i destekler.

Imageio: Resimler ilizerinde islem yapmay1 saglayacak kiitiiphanedir.
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Protopuf: Google’in kendi icindeki veri iletisiminde de siklikla kullanildigr veri
transfer protokoliidiir. Yapilandirdig1 verilerin serilestirilmesini saglar. Xml’e gore daha

kiigtik ve hizli bir yapidadir.

Pillow: Pillow, PIL olarak da gecen, Python Image Library kiitiiphanesidir. Giincel
Python siirlimlerinde stabil olarak caligmaktadir. Pillow kiitiiphanesi ile yeni resim
dosyalar1 yaratabilir, var olanlar1 diizenleyebilir, birden fazla resim dosyasini birbiriyle
birlestirebilir, resimleri RGB olarak 3 katmana ayirabilir ve daha pek cok islem
yapabilirsiniz. Pillow giiniimiizdeki popiiler jpg, png gibi pek c¢ok resim formatini

destekler.

Lxml: Etiket isimleri ve ozelliklerini yaparken kullanilan Python API’leri i¢in 6zel

gelistirilmis bir kitapliktir.

Matplotlib: Python veri gorsellestirme icin kullanilan bir kiitiiphanedir. 2 ve 3 boyutlu

cizimlerde kullanilmaktadir.

Pandas: Veri kesfi ve analizi sirasinda kullanilan bir Python modiiliidiir.

4.2.5. Yerel Makine Sistemi ve Egitim Kiimesi

Egitilmesini istenen resimler  Resimlerin xml dosyarlari csv Model olusturulurken kullanilan

Anaconda-Python, Tensorflow , 4y otienecektir. Etiketleme  dosyarlarina donusturilecektir. fesim sayisi ve resim kalitesine

Tensorflow Object Detection ve ; bagh olarak egitim sayisi
g 7 programi olarak labellmg Tensorflow'un veri depolamasi g E 2
vm;uct?jl E\Z\sz;ﬂzn&uﬁﬁﬁ::lma, kullanilacaktir. Her resim igin icin TFRecord dosyalari belirlenecektir. Model resim,
P i ayrica xml dosyasi olusturulacaktir. Label Map video ve webcam lizerinden
aRuAEaRHE olusturulacaktir. olusturulacak ve egitim model test edilecek ve kullanim
gergeklestirilecektir. hazir hale getirilecektir.

Sekil 4.4 : Egitim Siireci Akis Semast.
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Yerel makinede sisteminde model olusturma adimlart  Sekil 4.4'te
gosterilmektedir. Sekil 4.4'te goriildiigli gibi model olusturma iglemi 4 adimdan olusur.
Birinci agsamada bir Python dagitimi olan Anaconda kurulumu yapilmigtir. Anaconda,
makine Ogrenmesi, goriintii isleme, veri isleme, grafik olusturma i¢in kullanilacak
birgok kiitiiphaneyi kurulu sekilde getirdiginden ihtiya¢ olan bir¢ok kiitiiphaneyi
kurmak yerine Anaconda kurulumu gergeklestirilmistir. Anaconda kurulumundan sonra,
Google tarafindan derin 6grenme uygulamalar icin gelistirilmis agik kaynakli bir
kiitiiphane olan Tensorflow kurulumu gergeklestirilmistir. Tensorflow, bir tek API
lizerinden masaiistli, sunucu veya mobil cihazdaki bir veya daha fazla veya CPU’ya
dagitma olanag1 saglamaktadir. Cok fazla proje i¢in kullanilabilecek paket cakigsmalari
ve versiyon uyusmazliklarina engel olmak i¢in ise Virtual Environment kurulumu
yapilmustir. Proje esnasinda pillow, xml, matplotlib ve pandas kiitiiphaneleri de ayrica
kurulmaktadir. Projenin 2. Asamasinda egitim esnasinda kullanilacak resimler
toplanmistir. Resimler {izerinde nesne algilamasi yapilacagindan dolay1r resimler
tizerindeki ¢igeklerin yerlerinin belirtilmesi islemi olan resim etiketleme yapilmistir.
Resim etiketleme tizerine yazilmig olan labellmg programi kullanilmistir. 3. agmada ise
olusturulan xml dosyalar1 csv dosyalarina doniistiiriilerek Tensorflow’un veri
depolamasi i¢in Tfrecord dosyalari olusturulmustur. Daha sonrasinda Label Map
olusturularak egitim gerceklestirilmistir. Son asamada ise, egitim esnasinda kullanilan
resimlerin sayisina ve kalitesine bagl olarak egitim siiresi belirlenmistir. Model resim,
video ve web cam araglariyla test edilerek kullanima hazir hale getirilmistir. Olusturan

model belirlenen resimler {izerinden test edilmistir.

4.2.6. Bulut Platformlar1

Bulut bilisim, isletmelerin ¢aligma prensiplerinde ve diizenlerinde yavas yavas
kalic1 yenilikler yapan teknolojilerdendir. Bulut bilisiminde diinyada 6nde gelen dort
tane platform 6ne ¢ikmaktadir. Bunlardan en ¢ok bilinen ve kullanilanlar1 Amazon Web
Servisleri (AWS), Microsoft Azure, Google Cloud ve Huawei Cloud’tur. Sekil 4.5’te
2019 yilindaki piyasa durumu gosterilmistir.
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Public Cloud Adoption

of All Respondents

AWS 61% 16%
Azure 52% 16
Google Cloud 19% 22%
VMware Cloud on AWS 12% 16%

IBM Cloud 12% 9%

!|

Oracle Cloud 11% 8% m Currently use

W Expenimenting

Alibaba Cloud EENES

Plan to use

Source: RightScale 2019 State of the Cloud Report from Flexera

Sekil 4.5 : Platformlarin Benimsenme Grafigi (Dignan, 2020).

Bu platformlar, isletmelerin genel bulut ihtiyaclarina en uygun ¢éziimii sunmaya

caligmaktadirlar. Fakat her platformun kendisine gore gii¢lii ve zayif yonleri mevcuttur.

Amazon Web Servisleri (AWS): Bu alanm en eski ve en biiyiik pazar payma sahip
platformudur. Bulut bilisim pazar1 giin gegtikge payini artirmasina ragmen Amazon’un
pay1 giderek azalmaktadir. Diinya ¢apinda kullanilabilir hizmet veren AWS, diinyanin
en genis veri merkezleri aginin da sahibidir. Hala bir¢ok kullanici tarafindan maliyet

sorunlarina ragmen tercih edilmektedir.

Azure: Microsoft’'un diinyada yaygin olarak kullanilan kendi yazilim c¢oziimleriyle
uyumlulugu ve bu konuda uzmanliginin bilinmesi Azure’in en gili¢li yamdir.
Microsoft’un halihazirdaki programlarin1 kullanan isletmeler, Azure’mn kurumsal
yapisinin ¢ok daha yeni ve oturmamis olmasina ragmen bir¢ok indirimle birlikte Azure'

tercih etmektedirler.

Huawei: Bu alandaki son oyuncudur, zor ve olagan dis1 is senaryolarini ele almak igin
gayet kullanigh ve degisen sartlara uygun dagitim modelleri sunmaktadir. 5G ve Al gibi
yeni lider teknolojilerin yani sira dijital doniisiim konusunda yardimci olan
uygulamalarin1 170’ten fazla iilkede faaliyet gostermektedir. Marka bilinirligi artirma

yolunda olan Huawei bir Cin {iriiniidiir.

Google: Biiyiik veri, mantiksal analiz ve makine 6grenimi gibi alanlarda uzmanligi

digerlerine gore daha fazladir. Platform dengeli bir dl¢eklendirme ve ylikleme
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ozelliklerine sahiptir. AWS ve Azure’a gore {irlin ¢esidi az olmasi ve veri merkezleri
nedeniyle digerlerine gore piyasada daha az yer kaplamaktadir. Sekil 4.6'daki grafikte

bulut platformlarini iizerinde yillara gére kurumsal katilimci oranlart gdsterilmistir.

Public Cloud Adoption for Enterprises YoY

% of enterprise respondents

AWS 76%

Azure 69%

Google Cloud

Oracle Infrastrucuture Cloud

19%

VMware Cloud on AWS 18%

= 2020
IBM Public Cloud

m 2019

Alibaba Cloud

N=554 Source: Flexera 2020 State of the Cloud Report

Sekil 4.6 : Platformlarin Yillara Gore Kiyaslanmasi (Weins, 2020).

4.2.7. Google Firebase

Firebase, 2011 yilinda Envolve sirketi tarafindan kurulan bir platformdur. Web
ve mobil uygulamalarda sunucular tarafinda gelistiriciye sunulan verilerin gercek
zamanli ve senkron bir sekilde tutulmasini saglar. 2014 yilinda Google’in satin alinmis
ve adi Google Firebase olarak degistirilmistir. Uygulama gelistirme ihtiyaglarinin
tamamini kargilama amaci olan Google Firebase, iicretsiz kullanim (Spark) hizmetinin
yaninda ticretli (Flame ve Blaze) hizmetleriyle de kapsamli yonetim ve ek 6zellikler de

sunmaktadir.

Google Firebase, gelistiricilere kolay ve ¢6ziim odakli bircok 6zellik

sunmaktadir. Bu 6zelliklerden 6ne ¢ikanlari sdyle siralamak miimkiindiir:
1. Gergek Zamanli Bir Veri Tabani
2. Depolama

3. Makine Ogrenme Kitleri
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4. Uygulama Analizi
5. Reklam Araglari
6. Kullanici Etkinlikleri (A¢ikgoz, 2018)

Google Firebase sagladig araglarla tek platform iizerinde kullanmak isteyenler
icin yine bir bagka Google iiriinii olan Gmail hesabi iizerinden hizmet veren bir

platformdur.

4.2.8. AutoML Vision Edge ile Modeli Egitme

Makine 6grenme teknolojisinin giiniimiizde ¢ok fazla ilerlemesindeki siliphesiz
en Onemli parametre, ileri teknolojik donanimlarin gelismis olmasidir. Makine
ogrenmesi teknolojisi ¢ok fazla hesaplama yaparak karisik islemleri ¢c6zmede etkililigini
her gecen giin daha fazla gdstermektedir. Mobil cihazlarda bu ilerleyen teknolojiyle
beraber daha giicli ve daha verimli algoritmalar1 barindirmaya baglamistir. Mobil

cihazlarda makine 6grenme teknolojisi birgok alanda kullanilmaktadir:
Akill Asistan Sistemleri: Siri, Cortana, Google Assistant gibi.

Akilli Cevaplama: Whatsapp gibi sohbet programlarina dahil edilen, gelen bir mesaja

belirli kaliplar igerisinde cevap veren mesaj sablonudur.

Filtreler: Snapchat, Instragram vb. sosyal medya uygulamalarinda kamera karsisindaki
insanin yiizlerini, gozlerini tespit ederek gozliik, sapka, géz rengi degistirme gibi 3D

filtreler, uygulamak i¢in kullanilir.

Bixby Vision-Google Lens: Mobil cihazinizin kamerasini nesneler tanimak ve

etiketleme olarak kullandirmay1 amaglayan uygulamalardir.

Firebase ML Kit de mobil gelistiricilerin uygulamalarina makine 6grenme
yeteneklerini  eklemelerini  kolaylastiran yazilim gelistirme kitidir  (Software
Development Kit, SDK). Firebase 6zel goriintii siniflandirma modelleri i¢in makine
ogrenmesini kullanan modeli AutoML modelidir. AutoML Kiti temel olarak mobil
uygulamaniza makine 6grenme yeteneklerini dahil etme ve kullanma karmagikligini en

aza indiren bir sistemdir.
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EGITIM VERISI MODELIN
OLUSTURMA OLUSTURULMASI

MODELI TEST
VE KULLAN

ETIKETLEME

Sekil 4.7 : Egitim Siireci Akis Semast.

Bu tezde, AutoML modeli Google bulut servisleri ve Firebase kullanilarak
gelistirilmis olup izlenen asamalar Sekil 4.7°de gosterilmistir. 1. Asamada Gmail
hesabina kayitlh olarak firebase.google sitesindeki konsol iizerinden bir proje
olusturulmustur. 2. Asamada ise yerel makine egitiminde kullanilan veriler bir araya
getirilerek etiketleme islemi gergeklestirilmistir. Yiiklenen resimler 30 MB altinda
resimler olup her ¢igek tiirii i¢in belirlenen sayida ¢igek girisi yapilmistir. 3. Asamada
ise siteye yliklenen resimler uygun etiketlerle egitilmesi saglanmistir. Verilere uygun
olarak egitim sayisi ve siiresince egitim gerceklestirilmistir. Son asama olan modelin
olusturulmas: agsamasinda ise model puan esigi, model performansit gibi bilgiler
gorilintiilenmistir. Model bu asamadan sonra kullanima hazir hale getirilmistir. AutoML

Kiti lizerinden yapilan egitimlerle olusan model belirlenen verilerle test edilmistir.



BESINCi BOLUM

BULGULAR
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5. BULGULAR

Yerel makinede 95 bin 73 tane egitim gerceklestirilirken Sekil 5.1'deki sonug
grafikleri elde edilmistir. Ortalama olarak verilen ¢igcek sayisi basina yaklasik 74 adet
egitim gerceklestirilmistir. Egitim sonucunda kayip (loss) degerlerine ait bilgiler Sekil
5.2’da gosterilmistir.

Loss/RPNLoss/objectness_loss

tag: Losses/Loss/RPNLoss/objectness_loss
05 |
04 |
03 |

0.2 4

0.1+

0 2K 4K 6k 3k 10k

Sekil 5.1 : Nesne Kayip Grafigi.

Loss/RPNLoss/localization_loss
tag: Losses/Loss/RPNLoss/localization_loss

0.6

04

0.2 4

0 2k 4k 6k 8k 10k

Sekil 5.2 : Konum Kayip Grafigi.



5.1. Resimlerin Deneysel Sonug¢lari

Tablo 5.1 : Aygicegi Veriler Tablosu.
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AYCICEGI
AYCICEGI -1
AYCICEGi -2
AYCICEGi -3
0 20 40 60 80 100
AYCICEGI -3 AYCICEGI -2 AYCICEGI -1
firebase.google 94 78 47
yerel makine 97 84 0
po x| 3
L) —_— )
an - W
gl ¥
ok Wi
o0 i
oyfen Wi
i 4
e Y

Sekil 5.3 : Aycicek-1 Tahmin Yiizdeleri.
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FIREBASE.GOOGLE YEREL MAKINE

Sekil 5.4 : Aycicek-2 Tahmin Yiizdeleri.

FIREBASE.GOOGLE

e

Sekil 5.5 : Aycicek-3 Tahmin Yiizdeleri.

Aycicek veri setinde ii¢ tane rastgele alinan aygicegi resimleri hem firebase
iizerinden egitilen hem de yerel makinelerde egitilen modeller {izerinde test edilmistir
ve Tablo 5.1'deki sonuglar elde edilmistir. Sekil 5.3 ve Sekil 5.4'deki ilk iki resimde ¢ok
belirgin bir fark olmasa da Sekil 5.5'deki {igiincii resimde yerel makinede egitilen
model %97’lik bir oranla "papatya" tahminde bulunurken firebase iizerinden egitilen
model %47,1°lik bir oranla "ay¢icegi" tahmininde bulunmustur. Sekil 5.5’ de yerel
makine aycicegini papatyadan ayirt edememistir. Bu durumda diisiik olsa da firebase

dogru tahmin de bulunmustur.



Tablo 5.2. Cancicegi Veriler Tablosu.
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CAN CICEGI

CAN CiCEGI-3

CAN CICEGi-2

CAN CiCEGI-1

0 20 40 60 80 100
CAN CICEGI-1 CAN CICEGI-2 CAN CICEGI-3
m firebase.google 40 43 38
m Yerel Makine 90 81 92
FIREBASE.GOOGLE YEREL MAKINE

cancicegi: 90%

Sekil 5.6 : Can Cigegi-1 Tahmin Yiizdeleri.

FIREBASE.GOOGLE

Tahmeles

cancicegi: 90%

\

Sekil 5.7 : Can Cigegi-2 Tahmin Yiizdeleri.
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Sekil 5.8 : Can Cigegi-3 Tahmin Yiizdeleri.
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Can cicegi veri setinde ii¢ tane rastgele alinan aycicegi resimleri hem firebase

iizerinden egitilen hem de yerel makinelerde egitilen modeller {izerinde test edilmistir

ve Tablo 5.2'deki sonuglar elde edilmistir. Sekil 5.6, Sekil 5.7 ve Sekil 5.8’deki

gosterilen ii¢ resimde de yerel makine modeli %80'in {izerinde bir oranla dogru

tahminde bulunurken firebase modeli %45'in altinda bir basar1 orani ile tahminde

bulunmustur.

Tablo 5.3 : Cigdem Veriler Tablosu.

CiGDEM

CIGDEM-3

CiIGDEM-2

CiIGDEM-1

0 20 40 60 80 100
CIGDEM-1 CIGDEM-2 CIGDEM-3

| firebase.google 28 55 58
M Yerel Makine 87 97 99
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FIREBASE.GOOGLE

Sekil 5.9 : Cigdem-1 Tahmin Yiizdeleri.

cigdem: O97%

Sekil 5.10 : Cigdem-2 Tahmin Yiizdeleri.

cigdem: 99%

Sekil 5.11 : Cigdem-3 Tahmin Yiizdeleri.
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Cigdem veri setinde li¢ tane rastgele alinan ¢igdem resimleri hem firebase
iizerinden egitilen hem de yerel makinelerde egitilen modeller {izerinde test edilmistir
ve Tablo 5.3 'teki sonuglar elde edilmistir. Sekil 5.9’da da goriildigi gibi ilk ¢igek
orneginde yerel makine modeli %85'in ilizerinde bir basar1 orani ile tahminde
bulunurken firebase modeli %27,8 ile yanhs bir tahmin ile "riizgar gilii" ve aym
ylizdelikli fakat basarili bir sekilde "¢igdem" tahmininde bulunmustur. Sekil 5.10 ve
Sekil 5.11'de goriildiigii gibi diger iki cicekte de firebase, %50’ nin iizerinde bir basari
orani ile tahminde bulunurken yerel makine modeli %85'in iizerinde bir basar1 orani ile

tahminde bulunmustur.

Tablo 5.4 : iris Cicegi Veriler Tablosu.

iRiS CICEGI
iRIS CICEGI-3
iRiS CICEGI-2
iRiS CiCEGI-1
0 20 40 60 80 100
iRiS CICEGI-1 iRiS CICEGI-2 iRiS CICEGI-3
m firebase.google 61 78 68
m Yerel Makine 93 99 99
FIREBASE.GOOGLE YEREL MAKINE
Tahminige
5oy _— Wis
o — 3
HXE —_— 3185
s - W
Specesy .

iriscicegi: 93%
e O o

Sekil 5.12 : iris Cicegi -1 Tahmin Yiizdeleri.
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FIREBASE.GOOGLE

hvminies

B
Sekil 5.13 : iris Cicegi -2 Tahmin Yiizdeleri.
FIREBASE.GOOGLE YEREL MAKINE
e iriscicegi: 9

,,,,,

Sekil 5.14 : iris Cicegi -3 Tahmin Yiizdeleri.

Iris ¢igegi veri setinde ii¢ tane rastgele alinan iris ¢icegi resimleri hem firebase
iizerinden egitilen hem de yerel makinelerde egitilen modeller {izerinde test edilmistir
ve Tablo 5.4 'teki sonuclar elde edilmistir. Sekil 5.11, Sekil 5.12 ve Sekil 5.13’de de
goriildiigl gibi firebase her {i¢ ¢icek 6rneginde %60’ 1n lizerinde bir basari ile tahminde
bulunurken, yerel makine modeli %99 basar1 orani ile iris ¢icegi tahmininde

bulunmustur.



Tablo 5.5 : Karahindiba Veriler Tablosu.
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KARAHINDIiBA

KARAHINDIBA-3
KARAHINDIBA-2

KARAHINDIBA-1

0 20

40 60

80 100

KARAHINDIBA-1

KARAHINDIBA-2

KARAHINDIBA-3

m firebase.google 88

90

70

m Yerel Makine 87

89

86

FIREBASE.GOOGLE
Tabminies

(22 L e ]

ogim -
E0Xey -
B -
ey

Srciceg

Sekil 5.16 : Karahindiba -2 Tahmin Yiizdeleri.
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IREBASE.GOOGLE ____ YEREL MAKINE
! \‘

Temne

......

Sekil 5.17 : Karahindiba -3 Tahmin Yiizdeleri.

Karahindiba veri setinde ii¢ tane rastgele alinan karahindiba resimleri hem

firebase ilizerinden egitilen hem de yerel makinelerde egitilen modeller iizerinde test

edilmistir ve Tablo 5.5 'deki sonuglar elde edilmistir. Sekil 5.15 ve Sekil 5.16’ta da

goriildiigii gibi her iki modelin bagarili tahmin sonuglari birbirine yakindir. Sekil 5.17'de

gosterilen iiclincli 6rnekte ise yerel makinede egitilen model %86'lik bir basar1 orant

sergileyerek firebase gore %16 oraninda daha iyi bir tahminleme yaptig1 goriilmektedir.

Tablo 5.6 : Kardelen Veriler Tablosu.

KARDELEN

KARDELEN-3

KARDELEN-2

KARDELEN-1

80 85 90 95 100
KARDELEN-1 KARDELEN-2 KARDELEN-3

H firebase.google 86 86 87
B Yerel Makine 98 89 86
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Sekil 5.18 : Kardelen -1 Tahmin Yiizdeleri.

FIREBASE.GOOGLE /YJ-:RiL MAKINE
—— A (kardelen: 89%

Sekil 5.19 : Kardelen -2 Tahmin Yiizdeleri.
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Sekil 5.20 : Kardelen -3 Tahmin Yiizdeleri.
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Kardelen veri setinde ii¢ tane rastgele alinan kardelen resimleri hem firebase
iizerinden egitilen hem de yerel makinelerde egitilen modeller iizerinde test edilmistir
ve Tablo 5.6'daki sonuclar elde edilmistir. Sekil 5.18 ve Sekil 5.19'da da gortildiigi gibi
her iki model de ii¢ ¢igek tiirlinde %85’in tlizerinde bir basari ile tahminde bulunmustur.
Sekil 5.20°de yerel makine modeli %98'lik bir bagar1 orani ile firebase modelinden
%12’lik daha iyi bir tahminleme yapmustir. Sekil 5.19 ve Sekil 5.20'de ise basari

oranlar1 benzerdir.

Tablo 5.7 : Papatya Veriler Tablosu.

PAPATYA

PAPATYA-3

PAPATYA-2

PAPATYA-1

0 20 40 60 80 100
PAPATYA-1 PAPATYA-2 PAPATYA-3

m firebase.google 83 55 76
m Yerel Makine 89 94 99

YEREL MAKINE

papatya: 89%

Sekil 5.21 : Papatya -1 Tahmin Yiizdeleri.
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l-'lRLB&SE GOOGLE ~ YEREL MAKINE

Sekil 5.22 : Papatya -2 Tahmin Yiizdeleri.

FIREBASE.GOOGLE YEREL MAKINE
papatya:
- - ok

: ‘@&;’

apa ya 999

Sekil 5.23 : Papatya -3 Tahmin Yiizdeleri.

Papatya veri setinde ii¢ tane rastgele alinan papatya resimleri hem firebase
iizerinden egitilen hem de yerel makinelerde egitilen modeller iizerinde test edilmistir
ve Tablo 5.7'deki sonuglar elde edilmistir. Sekil 5.21 ve Sekil 5.23'te de gortildiigi gibi
yerel makine modelinde %85 {iizerinde basarili bir tahminleme yaparken firebase

iizerinden egitilen model Sekil 5.21 ve Sekil 5.23'deki 6rneklerde %75'in tizerinde bir
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basar1 ile tahminde bulunmustur. Fakat Sekil 5.22°deki Orneginde basarili tahmin
ylizdesi %55'te kalmistir. Ayni resimde yerel makine modeli %94'lik bir basari ile
tahminleme yaptig1 goriilmekte olup ¢ok daha iyi bir tahminlemede bulundugu acik¢a

gorlilmektedir.

Tablo 5.8 : Riizgar Giilii Veriler Tablosu.

RUZGAR GULU
RUZGAR GULU-3
RUZGAR GULU-2
RUZGAR GULU-1
0 20 40 60 80 100
RUZGAR GULU-1 RUZGAR GULU-2 RUZGAR GULU-3
m firebase.google 32 25 93
m Yerel Makine 84 97 99
FIREBASE.GOOGLE
Toemoies
A L] —_— W18
e —_— \Ti
vxdn - )
00 B W
g . Wi
rsocey

Sekil 5.24 : Riizgar Giilii -1 Tahmin Yiizdeleri.
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s AV

Sekil 5.25 : Riizgar Giilii -2 Tahmin Yiizdeleri.

FIREBASE.GOOGLE

oy

Sekil 5.26 : Riizgar Giilii -3 Tahmin Yiizdeleri.

Riizgar giilii veri setinde ili¢ tane rastgele alinan riizgar giilii resimleri hem
firebase tlizerinden egitilen hem de yerel makinelerde egitilen modeller iizerinde test
edilmistir ve Tablo 5.8'deki sonuglar elde edilmistir. Sekil 5.24 ,Sekil 5.25 ve Sekil 5.26
'da da goriildiigii gibi lic ¢icek Orneginde de yerel makinelerde %80'in iizerinde bir
basar1 orani ile tahminde bulunulmustur. Firebase sadece Sekil 5.26’daki 6rnekte %93
oraninda basaril1 bir sekilde "rlizgar giilii" tahmininde bulunabilmekte Sekil 5.24’te ve

Sekil 5.25°teki orneklerde ise bagarili tahmin yiizdesi %35'in altina diismektedir.

Biitiin verilerden yola ¢ikarak bakildiginda yerel makine test edilen 24 ¢icek
resminden 23 tanesi dogru pozitif olmustur. 1 tane ¢icek resminde ise baska bir ¢icek

tiirii tahmininde bulundugundan bir tanesi yanlis negatif olmustur. Firebase ise 27 tane
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cicekten 6 tanesini %50 nin altinda tahmin etmesine ragmen dogru ¢igek tiirii olarak
belirlemistir. Fakat 1 tane cicek resmine baska bir ¢icek tiirii olarak tahmin etmis ve
yanlig negatif olmustur. Bu durumda 6zetle hem yerel makinede hem de firebase de
dogru pozitif 23 ve yanlis negatif 1 olmustur. Bu degerlerden yola ¢ikarak hem

hassasiyetleri em geri ¢cagirma yiizdeleri ve hem de F1 puani esit olacaktir.



ALTINCI BOLUM

SONUCLAR, TARTISMA ve ONERILER
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6. SONUCLAR, TARTISMA ve ONERILER

Aycicegi testinde ilk iki ¢igek Orneginde her iki modelin basarisi benzer
olmasina karsin, ticiincii test edilen aygicek resminde yerel makine papatyadan ayirt
edememistir. Firebase ise ylizde 47 oraninda tahmin de bulunmus ve aygigegine
benzeyen karahindiba ve papatya ile karigtirmistir. Yerel makine ay¢icegi tahmin ettigi
resimlerde yliksek oranlar elde ederken tahmin edemedigi resimde olmustur. Firebase

tahmin siirecinde yeteri kadar yiizdelere ¢ikamamis olsa da tahminde basarili olmustur.

Can ciceginde yerel makine test i¢in verilen ii¢ ¢icekte de basarili tahminlerde

bulunmustur. Firebase ¢igekleri ayirt etmekte zorlanmistir.

Cigdem c¢igeginde yerel makine modeli test i¢cin verilen ¢icek Orneklerinde
tahmin siiresince basarili sonuglar verirken firebase basarili sonuglar verememistir.
Ayrica egitim esnasinda da test icin verilen ¢icek Orneklerinde de yiiksek yiizdeli

tahminlerde bulunamamustir.

Iris cicegi testinde yerel makine modeli yiiksek bir oranda dogru tahminde
bulunmustur. Firebase ise cicekleri iris ¢icegi olarak ayirt etmekte diger cicek tiirlerine
nispeten daha bagarili olmustur. Fakat bazi resim Orneklerinde yine yerel makine

modelinin daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Karahindiba c¢igeginde yerel makine modeli ¢igekleri ayirt ederek basaril
tahminde bulunmustur. Firebase iki ¢igek 6rneginde az bir fark ile de olsa yerel makine
modeline gore daha basarili olmus ve yliksek oranda tahminlerde bulunmustur. Fakat

bir resimde basar1 orani yerel makineye gore belirgin bir sekilde daha diistiktiir.

Kardelen ciceginin test sonuclarinda her iki model de yiiksek oranlarda tahmin

de bulunarak ayirt etmede basarili olmuslardir.

Papatya c¢iceginde ise yerel makine modeli yiliksek oranda tahminde
bulunmustur. Firebase ise sadece bir ¢igekte diisiik oranli tahminde bulunmus ve bu

cicegi aycicegiyle karistirmistir.

Riizgar giili testinde yerel makine modeli yiiksek oranda tahminlerde
bulunurken firebase modeli bir ¢igekte yliksek oranda tahmin verebilmis fakat diger iki
cicek orneginde diger ciceklerden ayirt edememistir. Diislik tahminde bulundugu cigek
ornekleri dikkate alindiginda firebase modelinin renk ayiriminda zorlandigini

gostermektedir.
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Genel sonuglara bakildiginda yerel makine modeli ortalama %92 oraninda
basarili tahminlerde bulunurken, firebase ortalama %067 oraninda bir basari ile
tahminleme yapabilmektedir. Sonug olarak yerel makine modeli yiiksek yiizdelik olarak
basar1 saglamistir. Hassasiyetleri, geri ¢agirma ylizdeleri, gercek tahminleri ve F1 puani

acisindan herhangi bir farklilik olmadig1 géziikmektedir.

Diger yandan yerel makine modeli ile bazi ¢igek tiirlerinde Google Firebase'e
gore daha yakin ve yiiksek oranlar ile tahminleme yapilmistir. Makine maliyeti goz
Online alindiginda, sadece yerel makine islemcisi 500-600 $ maliyet sahip iken
Google Firebase ile iicretsiz olan AutoML Kiti’nin Spark Planmi kullanilarak benzer
sonuglar alindig1 goriilebilmektedir. Kendi planinizi olusturmak istedigimizde ticretli
olan Blaze Plani tercih eder ve egitim verisi sayisini ve siiresini artirdigimizda yine ¢ok
daha uygun maliyetler ile modelin basar1 oranini artirabilmek miimkiindiir. Biitiin
bunlara ek  olarak c¢alisanin  emek maliyeti de diisiiniildiigiinde

Google Firebase Platformunda model egitmek daha uygun oldugu goriilmektedir.

Gilinlimiiz bilisim teknolojilerinde en biiyiik ihtiyaglardan birisi de yetigmis insan
giicidiir. Birgok ¢icek tiiriinde Google Firebase makine Ogreniminde model
olustururken kullanic1 dostu ara yiizlere sahiptir ve ¢ok fazla bilisim teknolojileri
bilgisine sahip olmak gerekmemektedir. Sosyal medya hesaplarina resim yiiklemekten
cok daha zor degildir. Buna karsilik yerel makine egitim siirecinde makine dgrenmesi
alaninda yetigmis en az bir ¢alisana ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu alanda ¢alismak isteyen
kisi veya sirketler i¢in herhangi bir 6n yatirima ihtiyag duymadan Google Firebase

lizerinden makine 6grenmesi hizmeti alabilmektedirler.

Cagimizda duragan teknolojik araglarin artik kullanim sahasi genislemis, sabit
olmaktan ¢ikmaya baslamistir. Farkli mekanlarda ve farkli cihazlarla ¢alisirken veriye
erisme, transfer etme ve paylasiminin hizli ve kolay hale gelmesini saglayan en
yenilik¢i teknolojilerden biri de bulut bilisim teknolojileridir (Saritas & Uner, 2013).
Bulut hesabi iizerinden egitilen modelde yerel makine modeline gore uzaktan erigim
yollariyla daha fazla kisinin daha kolay erisimi saglanabilmektedir. Bu da ekip
caligmalarinda verimliligi artiran diger bir 6zellik olacaktir. Bulut hesaplarinda egitilen
modellerin mobil uygulamalar, web siteleri, sosyal medya uygulamalar1 vb. kullanici

yatkinligina gore tercih edilmesini saglamaktadir.
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Yerel makine ile model olusturma siireci verilerin toplanip etiketlenme siireci
disinda GPU iizerinden dahi olsa belirli zaman almaktadir. Bu siire¢, verilerin

etiketlenmesi faktoriiyle beraber Google Firebase’ e gore ¢ok daha uzun siirecektir.

Sonug olarak daha 6nce belirtilen birgok durumdan farkli olarak veri gilivenligi
ayrica ele almak gerekecektir. Yapay zekanmn kullanimlarinin artmasi hem yerel
makinelerde hem de bulut platformlarinda yapilan makine 6grenme siirecleri ayrica

Onem arz etmektedir.

Internet Database Connector (IDC)’ye gore; yapay zeka ve makine dgrenimi
kullaniminin kurumsal kaynak planlamasi, igerik yoOnetimi, is birligi ve kullanici
verimliligi gibi alanlarda 6n plana ¢ikti§1 ve on yil icinde “endiistrileri degistiren
rahatsiz edici bir etki’ye ulasacaktir. Perakende ve bankacilik sektdrlerinde islerin
yarisinin otomatik miisteri acenteleri ve uzman aligveris danigmanlarina, {iriin Oneri
sistemlerine dogru kayacagini vurgulayan arastirma, ayni zamanda yeni ortaya ¢ikacak
otomatik tehdit istihbarati, onleme sistemleri ve sahtekarlik analiz-sorusturmalarina
harcanacagini ve yapay zeka sistemlerinin 6énemli yatirimlar alacagini ifade etmektedir
(Internet Database Connector (IDC), 2019). Tiirkiye Yapay Zeka Inisiyatifi tarafindan
yayinlanan rapora gore, yapay zekanin ontimiizdeki yillarda etkileri muazzam olacaktir.
Yapay zeka; saglik, egitim, gilivenlik, turizm, insaat, ulasim, tekstil ve tarima kadar
birgok alanda daha akilli, daha ergonomik ve daha verimli olarak kullanilir hale
gelecektir. Ozel sektdrde, kamusal alanda, bireysel hayatta yapay zekayla bir sekilde
muhatap olmak zorunda kalinacaktir. Bundan dolay1 yapay zekanin toplumsal, hukuki
ve etik boyutlarin1 bugilinden konugmak gerekmektedir. Rapor, yapay zekadaki bu
gelisimin ulusal giivenlik meselesi haline doniisecegini 6n goérmektedir. Milyarlarca
dolarlik sirketler olan IBM, Microsoft, Apple, Google, Facebook, Amazon, Baidu’nun
yapay zeka alaninda rekabet halinde oldugunun vurgulandigi raporda, rekabet
Ustlinligliniin ancak yapay zekayla gelecege hazirlanmakta oldugu vurgulanmaktadir.
Raporun "Teknik Konular" bolimiinde kamu sektorii ve 6zel sektoriin veri ve
hesaplama giiciiniin yapay zeka icin iki temel bilesen oldugu, 6zel sektorde verinin
ticari sir teskil etmesine ragmen ticari gizlili§i ve miisteri mahremiyetini ihlal etmeden
verilerin agik veri haline getirilmesinin 6nemine dikkat ¢ekilmektedir (Aksu, 2017). Bu
acidan yerel makineler, veri giivenligini 6n plana alan kisi ve kurumlar i¢in kamuya agik

Google Firebase’e gore daha avantajli konumda olacaktir.
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