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ONSOZ
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etmek gibi durumlar makineler icin zorlu becerilerdir. Bu becerilerin makinelere kazandirilmasi igin yiiksek
dogruluk ve hiz gereksinimlerini saglayan yontemlere ihtiya¢ vardir. Derin 6grenme tabanli yontemler
bircok temel makine Ogrenmesi probleminde oldugu gibi goriintii smiflandirma ve nesne bulma
problemlerinin ¢éziimiinde de son teknoloji basari gosterir. Bu tez calismasinda, insan yasaminda
dijitallesmenin fayda saglayacagini diisiindiigtimiiz ti¢ farkli alandan segilen veri kiimeleri kullanilarak derin
o0grenme tabanli siniflandirma ve nesne bulma yaklagimi dnerilmistir.
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OzET

Iki Boyutlu Saglik, Tarim ve Is Giivenligi imgeleri Uzerinde Smiflandirma
ve Nesne Tespiti

Emine CENGIL

Doktora Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

Aralik 2021, Sayfa: xiii + 76

Derin 6grenme teknolojileri, 6zellikle evrisimsel sinir aglar1 goriintiiler {izerinde siniflandirma ve
nesne tespiti problemlerinde yiiksek dogruluk saglar. Makine 6grenimi ve derin 6grenmeyi kapsayan yapay
zeka biliminin ilerlemesi ile beraber birgok sektorde dijitallesme baslamistir. Bunun yaninda biyiik veri
kaynaklarmin ulagilabilir olmasi, yapay zeka biliminin ilerlemesine ve akilli sistemlerin kullaniminin
yayginlagsmasina zemin hazirlamigtir. Bu tez ¢alismasi, insan yasaminda bir¢ok sektdrde yapay zekanin
kullaniminin artisina odaklanmaktadir. Bu kapsamda ii¢ farkli sektdrde kullanilmak {izere yontemler
onerilmistir. Ik ¢aliymada, domates yapraklarindan hastalik tespitini gerceklestirmek amaciyla derin
ogrenme tabanli bir yaklasim sunulmaktadir. Ikinci ¢alismada, X-ray goriintiileri kullanilarak ilgili
goriintinin  Covid-19, normal veya zatiirre olarak siniflandirilmasi saglanmaktadir. Smiflandirmay1
gerceklestirmek icin CNN tabanli hibrit bir yontem 6nerilmektedir. Son ¢alismada ise basta insaat alanlar
olmak {izere, is glivenliginin saglanmasi adina baret takma durumunun tespit edilmesi igin bir nesne bulma
yaklasimi ele alinmaktadir. Bu yaklasim, bilinen tek adimli nesne bulma algoritmasi Yolov5 esas alinarak
onerilmektedir. Tez kapsaminda gegeklestirilen uygulamalarin her biri, bir veya daha fazla agik erisimli veri
kiimesi ile dogrulanmustir.

Onerilen yontemlerde evrisimsel sinir aglari esas alinmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.
Yontemlerin iyilestirilmesi konusunda spesifik verilerle yapilan uygulamalar ile literatiire katkida
bulunulmustur. Onerilen yontemleri gerceklestirmek icin matlab ve python gibi yazilim araglarindan
yararlanilmistir. Kullanilan metrikler ile siniflandirma ve nesne bulma basarimlari degerlendirmistir. Ayrica

onerilen yontemler literatiirdeki benzer ¢aligmalar ile kiyaslanmustir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Goriintii Siniflandirma, Neshe Bulma.
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ABSTRACT

Classification and Object Detection on Two Dimensional Health,
Agriculture, and Occupational Safety Images

Emine CENGIL

Ph.D. Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering

December 2021, Pages: xiii + 76

Deep learning technologies, especially convolutional neural networks, provide high accuracy in
classification and object detection on images. Digitalization has begun in many areas with the progress of
artificial intelligence, which includes machine learning and deep learning. In addition, the availability of big
data sources has paved the way for the improvement of artificial intelligence and the widespread use of smart
systems. This dissertation study focuses on the increase in the use of artificial intelligence in many sectors of
human life. In this context, methods are proposed to be used in three different sections. In the first study
section, a deep learning-based approach is presented to perform disease detection from tomato leaves. In the
second study section, X-ray images are used to classify the relevant image as Covid-19, normal, or
pneumonia. A CNN-based hybrid method is proposed to perform the classification. In the last study section,
an object-detection approach is discussed in order to determine the helmet-wearing situation to ensure
occupational safety, especially in construction areas. This approach is proposed based on the known one-step
object detection algorithm Yolov5. Each of the implemented applications within the scope of the dissertation
is validated with one or more open-access datasets.

The proposed methods are based on convolutional neural networks and successful results have been
obtained. This study made a contribution to the literature with applications made with specific data on the
improvement of methods. Software tools Matlab, and python was used to implement the proposed methods.
Classification and object detection performances were evaluated via used the metrics. Moreover, the

proposed methods were compared with similar studies in the literature.

Keywords: Deep learning, Image classification, Object detection.
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1. GIRIS

Yapay zekd, insan ayricalig1 olarak kabul edilen durumlar1 yaratici bir sekilde ¢ozebilen
akilli programlar ve makineler olusturmanin yollarini arastiran bir bilimdir. Tanima ve ayirt etme
gibi durumlar, insanlar i¢cin gérme algisinin bir sonucu olarak saglanan basit ve sezgisel
durumlardir. Makineler igin ise tanimak ve ayirt etmek zorlu becerilerdir. Yapay zeka makinelere
bu gibi problemlerin ¢éziimil i¢in insans1 6zellikler kazandirmay1 amag edinmektedir [1].

Makine 6grenimi, bilgisayarlarin, agik¢a programlanmadan bir gorevi gerceklestirmek igin
algoritmalar kullanarak verilerden 6grenmesi anlamina gelir ve yapay zekanin bir alt kiimesidir.
Makine 6grenmesinde, sorunlar1 ¢ézmeye yardimei olan farkli algoritmalar vardir. Derin 6grenme
insan sinir sistemine benzer bir yapi ile farkli faktorleri analiz etmek i¢in sinir aglarini kullanan bir
makine 6grenimi alt kiimesidir [2]. Genel olarak derin 6grenme olarak adlandirilmis ¢ok katmanl
birden fazla yap1 bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilanlarindan birisi olan evrigimsel sinir
aglari, birgok makine Ogrenmesi probleminde basarili ¢oziimler iiretmektedir. Goriinti
smiflandirma ve nesne bulma yaygin olarak ¢oziilmeye ¢alisilan problemlerden ikisidir.

Evrisimsel aglar, problemin ¢oziimii i¢in gerekli olan &zelliklerin ¢ikartilmasi islemini
otomatik olarak yapmaktadir. Bu, evrisimsel aglarin en 6nemli 6zelliklerindendir. Geleneksel
makine 6grenmesi yontemlerinde 6zelliklerin g¢ikartilmasi islemi otomatik olarak yapilmaz. Bu
yontemlerde uzman bilgisi gereklidir. Evrisimsel sinir ag1 mimarileri, biiyiik veri kiimeleri ile
egitilebilir ve GPU destegi saglanabilir [3]. Bu gibi avantajlar sayesinde Evrisimsel sinir aglari
yontemlerinin her gecen giin iyilestirilmesi ile birlikte yapay zeka da gelismektedir. Bununla
birlikte insan yasamindaki hemen hemen her alanda yapay zeka teknolojileri ile dijitallesme
goriilmektedir. Bu alanlara, saglik, giivenlik, egitim, ulagim, tarim ve hayvancilik 6rnek olarak

gosterilebilir.

1.1. Tezin Amaci ve Kapsam

Bu tez caligmasi, yapay zekanin geldigi noktada derin 6grenme teknolojilerinin etkisine
odaklanmaktadir. Bu amacla makine 6grenmesinin temel problemleri olan goriintii siniflandirma
ve nesne bulma konular1 incelenmistir. Her iki konu ilgilendikleri alanlar bakimindan oldukga
kapsamli konulardir. Saglik, insaat ve tarim sektorleri bu alanlara 6rnek olarak gosterilebilir [4].

Bu tez c¢alismasinda derin Ogrenme teknikleri temel alinarak {i¢ uygulama
gerceklestirilmistir. Bu kapsamda gergeklestirilen ilk ¢aligma, domates bitkisinin yapraklarindan
belirli hastaliklarin siniflandirilmasidir. Domates, yetistirilme siirecinin her safhasinda ¢evresel ve
iklimsel faktorlere bagl olarak birgok hastaliga yakalanabilir [5]. Bu hastaliklarin erken safhalarda

fark edilmesi, iriiniin tedavi edilerek kalitesinin arttirilmasi agisindan 6nemlidir. Domatesin



yapraklari, hastalikla alakali belirtiler gosterir. Bu yiizden hastaligin tespiti i¢in yapraklardaki
benek ve nokta gibi belirtilerden yararlamlabilir. Ozellikle biiyiik tarrm alanlarinda domates
yetistiricilerinin bu hastaliklar1 belirlemek i¢in siklikla yapraklar izlemeleri zordur. Dolayisiyla
hastaliklarmn tespiti igin otomatik sistemlerin kullanimi faydali olmaktadir. Onerilen yontemde
Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) mimarileri, 6zellik ¢ikartma algoritmasi, 6zellik birlestirme yontemi
ve siiflandirma algoritmalari ile yeni mimariler sunulmustur. iki farkli kamuya agik veri kiimesi
ile egitim ve dogrulama islemleri gerceklestirilmistir. Performans oOlglim kriterleri ile
degerlendirilen yontem, ilgili veri kiimelerinde literatiirdeki benzer ¢aligmalara kiyasla yiiksek
dogruluk saglamistir.

Tez kapsaminda gergeklestirilen diger bir ¢aligma ise 2019 yilinin sonlarinda ortaya ¢ikan
Covid-19 hastaliginin siniflandirilmasidir. Bu amagla X-ray gortntiileri kullanilmigstir. Covid-19
hastalig1 diger akciger enfeksiyonlarina benzemektedir [6]. Bu durum, teshisi zorlastirmaktadir.
Ayrica virlisiin hizla yayilmasi, vakalarin bir an once tespit edilmesini zorunlu kilmaktadir.
Gereksinimleri saglamak icin bilgisayar destekli derin 6grenme modellerinin kullanimi yararlidir.
Onerilen yontemde, farkli 6n-egitimli CNN mimarileri 6zellik aktarim yontemi ile kullanilmistir.
Ayrica, 6zellik birlestirme yontemi ve geleneksel makine 6grenimi tekniklerinin kullanildig1 hibrit
model {i¢ farkli veri kiimesi ile analiz edilmistir. Onerilen ydntemin Covid-19 hastaligim
siniflandirmada kullaniminin faydali olacagi goriilmiistiir.

Tez kapsaminda gergeklestirilen ilk iki yaklasim, smiflandirma probleminin ¢dziimiine
odaklanmaktadir. Son caligmada ise is giivenligi alaninda kullanilabilecek bir nesne bulma
probleminin ¢oziimii gerceklestirilmistir. Insaatlar, is kazalarinin ¢ok oldugu alanlardandir. Buna
bagli olarak yaralanma ve oliimler olmaktadir. Bu durumun 6nlenmesi ya da en aza indirilebilmesi
igin glivenli bir is ortaminin saglanmasi gereklidir. Calisanlarin karsi karsiya kaldigi ciddi 6liim ve
yaralanmalari, genelde kafaya alinan hasarlardan kaynaklanir [7]. Boyle durumlarda, kisilerin
giivenligi baret takmalari ile saglanabilir. Calismada, kisilerin baret takma durumlarinin tespit
edilmesi i¢in derin 6grenme tabanli bir nesne bulma yaklagimi onerilir. Hiz ve dogruluk
kriterlerinin 6nemli oldugu yaklasimda hafif ve dogrulugu yiiksek bir model sunulmustur. Egitim,
dogrulama ve test islemleri i¢in agik erisimli bir veri kiimesi kullanilmistir. Model, literatiirdeki
benzer calismalar ile kiyaslanmigtir. Ayrica, nesne bulma yaklasimlarinin basarim analizinde
kullanilan metrikler ile degerlendirilen model, yliksek basarim saglamistir. Elde edilen sonuglar,
oOnerilen yaklagimin, santiyelerde baret takilip takilmadigini kontrol etmek i¢in kullaniminin uygun

oldugunu gostermistir.



1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢alismasi, yedi béliimden olugmaktadir. Tezin organizasyonu su sekildedir. Birinci
boliim giris boliimii olup; tezin amaci, kapsami ve katkilar1 6zetlenmistir.

Ikinci béliimde, makine dgrenmesinin temel problemlerinden olan goriintii siniflandirma
konusu incelenmistir. Siklikla kullanilan evrisimsel sinir agi modelleri, geleneksel makine
ogrenmesi siniflandiricilari, aktivasyon fonksiyonlari ve siiflandirma problemlerinde kullanilan
basar1 6l¢lim metrikleri anlatilmistir.

Ucgiincii boliimde, nesne bulma problemi anlatilmistir. Genelde tek ve iki adimli olarak
smiflandirilan derin 6grenme tabanli nesne buluculara yer verilmistir. Ayrica, nesne bulma
problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan yontemlerin basar1 Olgiitlinde esas alinan metrikler
sunulmustur.

Dérdiincii boliimde, domates yapraklarindan hastalik tespitinin yapildigi siniflandirma
caligmasina yer verilmistir. Alt1 ve on sinifli iki farkli agik erisimli veri kiimesi ile modeller egitim
ve test islemlerine tabi tutulmustur. Elde edilen sonuglar raporlanmistir. Ayrica literatiirdeki benzer
caligmalar gelistirilen yontem ile kargilastirilmigtir.

Besinci boliim, X-ray goriintiilerinden Covid-19 hastaliginin ayirt edildigi siiflandirma
caligmasini kapsar. Siniflandirma, her biri ii¢ simiftan olusan ii¢ farkli veri kiimesi ile
gerceklestirilmistir. Veri kiimeleri ile elde edilen sonuglar analiz edilmistir. Onerilen yontem,
literatiirdeki benzer ¢alismalar ile ayrintili olarak kiyaslanmis ve tartigilmistir.

Altinct boliimde, is gilivenliginin saglanmasi i¢in baret takma durumunun tespit edildigi
nesne bulma yaklagimi sunulmustur. Bu béliimde yontemin egitim, test ve dogrulama iglemleri i¢in
ti¢ sinmifl1 agik erisime sahip bir veri kiimesi kullanilmigtir. Tavsiye edilen model ile yine hafif bir
ag yapisina sahip olan bagka bir modele ait analiz sonuglari verilmistir. Elde edilen sonuglar
degerlendirilmistir.

Yedinci boliim, tezin son boliimiidiir. Tezin sonuglarina bu boliimde yer verilmistir. Ydntem
Onerilerinin oldugu dordiincii, besinci ve altinci boliimde ydntemlere ait sonucglar verilmistir.
Dolayisiyla bu boliimde ayrica detayli olarak yontem sonuglart verilmemistir. Bu boliimde tezin

genel bir degerlendirmesi yapilmistir.



2. GORUNTU SINIFLANDIRMA

Goriintiilerin simiflandirilmas: bilgisayar gérmesi alaninda bilinen temel gorsel tanima
problemlerindendir. Goriintii veya video lizerinden ilgili nesne veya nesnelerin sadece sinifinin
belirlenmesi, siniflandirma iglemi olarak adlandirilir. Bagka bir deyisle herhangi bir sinifa ait
olmayan goriintiilerin siniflarina dahil edilmesini saglama siirecidir. Goriintii siniflandirma oldukga
kapsaml1 bir goriintii isleme konusudur. Bir¢ok insanin yasaminin her alaninda kullandigi bir
teknolojidir [8].

Son yillarda, siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde gelencksel makine Ogrenme
algoritmalrinin yerini derin 6grenme yaklagimlari almigtir. Gorlintii siniflandirma uygulamalarinda
kullanish 6zniteliklerin saglanmasi 6nemlidir. Evrisimsel sinir aglari, egitim sirasinda ¢ikarilan
ozellikleri otomatik olarak Ogrenen yapilardir [9]. Sekil 2.1, simiflandirma problemlerinin
geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri ile ¢Oziimiiniin genel bir ¢izimini

gostermektedir.

Gdeneksd Makine Ogrenmesi Yaklasimi

Bakteriyel Leke |

| Erken Yanikhk I
| ; Makine i imam
I Ogrenmesi |
| Yaprak Kofis |
Ozellik c;xknrtma Suflandimma o I

Baktenyel Leke l
Erken Yandkhk I
Geg Yanikhk |

Yn;)mk Kufa I
I

Saglicls

Sekil 2.1. Geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme ile goriintii siniflandirma probleminin
¢Ozimi

Tezin bu boliimiinde, 6nerilen yontemlerde kullanilmis olan bilinen evrisimsel sinir ag1
mimarileri, geleneksel makine Ogrenmesi simiflandiricilari, aktivasyon fonksiyonlar ve

siniflandirma problemlerinin bagarim analizinde kullanilan basar1 dlgiitlerine yer verilmistir.



2.1. Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) Mimarileri

Genel olarak derin 6grenme diye isimlendirilmis mimarilerden olan evrigimsel sinir aglari,
ortaya ciktigi giinden bugiine ¢esitli problemlerin ¢6ziimiinde ¢okca tercih edilmektedir. Temelde
evrisim, havuzlama, aktivasyon ve tam bagli katmandan olusan bu aglar cesitli yollarla
iyilestirilerek yeni modeller gelistirilmistir [10]. Sekil 2.2, evrisimsel sinir ag1 mimarilerinin basit

bir grafiksel temsilini vermektedir.

Giris Evrigim Katmani Havuzlama Katmani Tam Bagli Katman Cikis

I i 75 0 i
'

Sekil 2.2. CNN mimarilerinin genel yapisi

Evrisim katmaninin birincil amaci, girdi goriintiisiinden 6znitelikleri ¢ikarmaktir. Evrigim,
girdi verisinin kii¢iik karelerini kullanarak goriintii 6zelliklerini G6grenir. Bdylece pikseller
arasindaki mekansal iligkiyi korur. Evrisimsel aglar mimarisinde, birbiri ardina evrisim katmanlari
arasinda periyodik olarak bir havuzlama katmani eklemek sik goriiliir. Bu kisimda havuzlama
katmanmin yerini alt-6rnekleme katmaninin aldigi modeller de bulunmaktadir. Havuzlama
katmaninin islevi, agdaki parametrelerin ve hesaplamanin miktarin1 azaltmak ve dolayistyla asirt
uygunlugu kontrol etmek i¢in temsilin uzamsal boyutunu asamali olarak azaltmaktir.

Evrisim ve havuzlama katmanlarinin sonucunda olusan ¢ikis, giris goriintiistiniin tist diizey
ozelliklerini temsil eder. Tam bagli katman, neredeyse tiim sinir aglarinda bulunur. Genellikle ¢ikt1
katmaninin boyutunu ve seklini kontrol etmek i¢in kullanilir [11].

Problem ¢6ziimiinde daha iyiye gitmek adina gelistirilen modeller standartlasmis acik
erisimli veri kiimeleri ile test edilerek basarim oranlarini dogrulamislardir. Tez galigmasinda bu

modellerden bazilar1 kullanilmistir.

2.1.1. AlexNet Mimarisi

Evrisimsel sinir aglarinin dikkat ¢ekmesi ve ¢ok calisilan bir konu haline gelmesi AlexNet
agimnin tanitildigi goriintii siniflandirma yarigmasi olan ImageNet Large-Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) 2012’ye dayanmaktadir. Alex Krishevsky ve arkadaslar tarafindan sunulan

mimari 1000 siniftan olusan yaklasik 1,2 milyon goériintiiyti diger katilimeilara gore en dogru olarak



siiflandirilmistir [12]. Bu sayede dikkatler CNN mimarilerine ¢evrilmistir. Her yil diizenlenen
gorlintli siniflandirma yarigmasina CNN mimarileri ile katilim artarak devam etmistir. Ayrica
siniflandirmadaki basaris1 gozler Oniine serilen aglar baska alanlarda da siniflandirma
problemlerinin ¢6ziimiinde siklikla kullanilmaya baglanmistir ve hala kullanilmaktadir.

Krishevsky’nin AlexNet’i, onbir katmandan meydana gelmektedir. ilk iki katmani
evrisim+maksimum havuzlama+normalizasyon, li¢ ve dordiincii katmanlar evrigim, besinci katman
evrisim+maksimum havuzlama, alt1 ve yedinci katmanlar tam baglantili katman ve son katman
siiflandirma islemi yapan softmax’dir.

Evrisim islemi yapilirken ilk katmanda 11x11 boyutlu 96 filtre kullanilmaktadir. Adim say1s1
4 olarak belirlenen agda evrisim islemi sonucu goriintii boyutu 55x55 olmaktadir. Modeldeki ilk
havuzlama katmaninda 3x3 boyutlu filtreler kullanilmaktadir. Islem sonrasi goriintii boyutu 27x27
olmaktadir. Bundan sonraki devam eden katmanlarda ayni islemler tekrarlanir. Tam bagl
katmandaki her noron bir sinifi temsil etmektedir. Yontemde 1000 goriintii i¢in siniflandirma
yapildigindan son katmanda 1000 tane noéron bulunmaktadir. Sekil 2.3’de AlexNet mimarisi

gosterilmektedir.

|

=

Evrisim

Giris katmani
|
Evrisim
Maksimum havuzlama
Maksimum havuzlama
Evrisim
Evrisim
Evrisim
Maksimum havuzlama
I}
Tam bagh katman
l
Tam bagh katman
l
Softmax

Sekil 2.3. AlexNet mimarisi [12]

2.1.2. VGG16 Mimarisi

AlexNet’in basarisi sonrasinda aga benzer bircok mimari Onerilmistir. AlexNet’in 6nceki
tirevlerinin aksine VGG, derinlik yoniini esas almistir. ILSVRC-2014'de sunulan iinli
modellerden birisidir [13]. Model, 1000 sinifa ait 14 milyondan fazla goriintiiden olusan bir veri
kiimesi olan ImageNet'te %92,7 oran ile ilk 5 test dogruluguna ulagmistir. Veri artirma
yontemlerinden birinin kullanildig1 yapida her evrisim katmanindan sonra aktivasyon fonksiyonu
olarak Dogrultulmug Dogrusal Birim (ReLU) kullanilmaktadir.

VGG, 11x11 ve 5x5 filtreleri, 3x3 filtre katmanindan olusan bir yi1ginla degistirmistir. Kiiciik
boyutlu filtrelerin kullanilmasi, parametre sayisimi azaltarak diisiik bir hesaplama karmasikligi

saglar. Agda toplam bes blok vardir. ilk iki blok iki evrisim katmanina sahiptir. Her birinin ardindan



ReLU aktivasyonu ve Maksimum havuzlama katmani; son ti¢linde ii¢ evrisim katmani ve ardindan
her biri i¢iin ReLU aktivasyonu ve Maksimum havuzlama katman: bulunur. Sekil 2.4, VGG16

mimarisinin sekilsel gdsterimini sunmaktadir.
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Sekil 2.4. VGG16 mimarisi [13]

2.1.3. ResNet50 Mimarisi

ResNet, He Kaiming ve digerleri tarafindan 2015 yilinda oOnerilmistir [14]. ILSVRC
yarismasinin 2015 yilindaki kazananidir. CNN’de artik 6grenme kavramini tanitarak CNN mimari
yarisinda devrim yapmustir ve derin aglarin egitimi igin etkili bir yontem tasarlamistir. Derinlik
arttikca egitim dogrulugunun artmasi beklenirken azaldigi yani agirt uyumun oldugu goériilmiistiir.
Asirt uyum, egitim dogrulugunun yiiksek test dogrulugunun ise disiik olmasi durumudur [15].
Derinlik arttikca agin en iyi hale getirilmesi zorlagmaktadir. Bu sorunun iistesinden gelmek
amaciyla Onerilen artik sinir agi, bir ag olusturmak i¢in artik bloklart iist iiste istifleyen bir tiir yapay
sinir agidir. Sekil 2.5 artik blogun bir temsilini gdstermektedir. Burada a girisi, ¢ikisa dogrudan

eklenir. Kisa yol veya atlama baglantisi olarak bilinen bu durum f(a)+a olarak verilmistir.
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Sekil 2.5. Artik blok



Derinligine ragmen ResNet daha once Onerilen aglardan daha az hesaplama karmasiklig
gostermistir. Bunun yaninda hata orani azaltilmistir. ResNet'in ayn1 kavram tizerinde ¢alisan ancak
farkli sayida katmana sahip birgok ¢esidi vardir. ResNet50, ResNet mimarisinin elli sinir ag1
katmaniyla ¢aligsabilen varyanti belirtir. Sekil 2.6, ResNet’in 34 katmanli ag yapisini verir. Burada

agdaki her iki katman blogunu ii¢ katmanli darbogaz katmaniyla degistirilmesi ile olusan ResNet
agmin yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 2.6. ResNet 34 katmanli ag mimarisi [15]

2.1.4. Xception Mimarisi

Xception [16] modeli, 2017’de Francois Chollet tarafindan onerilmistir. Model,
derinlemesine ayrilabilir evrisim katmanlarina dayanmaktadir. Inception [17] mimarisindeki
“inception” modiilleri ile derinlemesine ayrilabilir (deeptwise seperable) evrisimlerin degistirilmis
bir uzantisidir. Tamamen evrisimsel bir sinir ag1 mimarisidir. Kanallar arasi1 korelasyonlarin ve
uzaysal korelasyonlarin, evrisimsel sinir aglarimin 6zellik haritalarinda haritalanmasi, tamamen
ayristirilabilir hipotezi gergeklestirilmistir. Bu hipotez, Inception mimarisinin altinda yatan
hipotezin daha gii¢lii bir versiyonu oldugu icin, "Extreme Inception" anlamina gelen mimariye

Xception adi verilmigtir. Mimarinin grafiksel gosterimi Sekil 2.7°de verildigi gibidir.
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Sekil 2.7. Xception mimarisi [18]

2.1.5. NASNet Mimarisi

NASNet (Neural Search Architecture Network) [19], Google Brain tarafindan onerilmistir.
NASNet’in temel ilkeleri AlexNet gibi standart mimarilerden farkli bir mimariye sahiptir. NAS’in
genel kurulumu arama alani, arama stratejisi ve performans tahmini bilesenlerini igermektedir.
Yazarlar, kiiciik bir veri kiimesinde bir mimari yap1 blogu aramay1 ve ardindan blogu daha biiyiik
bir veri kiimesine aktarmayi dnermektedir. Ozellikle, once CIFAR-10 veri kiimesinde, en iyi
evrisimsel katmani veya hiicreyi ararlar. CIFAR-10"da, sinif bagina 6000 goriintii olmak {izere 10
smifta toplam 50000 egitim goriintiisii ve 10000 test goriintiisii vardir. Veri kiimesi, her biri 10000
gOriintli igeren bes egitim grubuna ve bir test grubuna boliinmiistiir. Test grubu, her siniftan tam
olarak rastgele secilmis 1000 goriintii igerir. Egitim gruplari rastgele sirada kalan goriintiileri igerir,
ancak bazi egitim gruplarindaki bir siifta digerinden daha fazla goriintii bulunabilir. Bunlarin
arasinda, egitim gruplari her siniftan tam olarak 5000 gériintii i¢erir [20]. Daha sonra bu hiicreyi,
bu hiicrenin daha fazla kopyasini bir araya getirerek ImageNet'e uygularlar. NASNet modeli, daha
kiiciik model boyutu ve daha diisiik karmasiklik ile son teknoloji sonuglara ulasir. Sekil 2.8,

NASNet large modelinin mimarisini gostermektedir.
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Sekil 2.8. NASNetLarge mimarisi [19]

2.1.6. EfficientNet Mimarisi

EfficientNet [21] Tan ve Le tarafindan 6nerilmistir. Daha iyi bir performans elde etmek igin
birlesik 6l¢eklendirme yontemi benimsenmistir. EfficientNet 6nerilmeden Once arastirmacilar
tarafindan agin genisligi, derinligi ve gorlintiiniin ¢Oziiniirliigli ag performansin arttirmak icin
Olceklendirmeye calisilmistir. Fakat tiim bu boyutlarin nasil dengelenecegi tanimlanmamistir. Bu
gbzleme dayanarak, bir bilesik katsayisi kullanarak tiim derinlik / genislik / ¢oziiniirliik boyutlarini
esit sekilde 6lgekleyen yeni bir 6l¢eklendirme yontemi dnerilmistir.

EfficientNet aginda mobil ters ¢evrilmis darbogaz evrisimi (MBconv) bloklart kullanilmstir.
Bu bloklar, kanallar1 ilk olarak genisleterek ardindan sikistiran bir katmandan meydana
gelmektedir. Bu sayede daha az kanala sahip katmanlar atlanarak baglanir. Tiim EfficientNet
modelleri, farkli bilesik katsayilar1 kullanilarak temel EfficientNet-B0'dan 6l¢eklenir [21]. Sekil
2.9, EfficientNet modelinin mimarisini vermektedir.
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Sekil 2.9. EfficientNet mimarisi [21]
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2.1.7. DarkNet53 Mimarisi

Darknet, C ve CUDA ile yazilmis acik kaynakli bir sinir ag1 ¢ergevesidir. Darknet53, YOLO
(You Only Look Once, Sadece Bir Kez Bak) hedef tespit aginin tigiincii stirimii olan YOLOv3’de
kullanilmis temel 6zellik ¢ikarma agidir [22]. Bu ag modeli, ardisik 1x1 ve 3x3 evrisim katmanlari
ve artiklart kullanarak ResNet ve YOLOv2 temel ozellik ¢ikarma ag Darknet-19'u
birlestirmektedir. Evrigim katmani, Y1gin Normallestirme (BN) katmani ve Sizinti ReLU (Leaky
ReLU) katmam birlikte en kii¢iik bilesenini olusturur. Model, 53 tanesi evrisim olmak iizere 75

katmandan olugmaktadir. Sekil 2.10, Darknet53 mimarisini vermektedir.

Tip Filtre Boyut Cikn

Evrigunsel _32 _3x3 236x236
[Evrigimsel &1 332 128x128 |
IX | Evrigimsel 32 ixl Bviisimesl
Evrigimsel 64 Ix3 )
Artk 128x128 Evriyun2d BN LeakyRelu
Evrigimsel 128 Ax32 64x64 Katmani Katman) Katmani
2x | Evrigamsel 64 ixl
Evrigmmsel 128 3x3 | |
Armik 64x64
Evrisimsel 256 3x32 12x32 |
§x | Evnigumsel 128 Ixl
Evrigimsel 236 3x3 )
Ak 32x32
Evrigimsel 512 Ax32 16x16 | Artak
8x | Evrigimsel 246 Ix1 i )
LEvrigunsel S12 3x3 ]
Astilc - 16x16_
2 . - . Eviisumnsel Evrigunsel
Evrigimsel 1024 i Sx8 — _ —_—
4% | Evrigimsel 512 ixl (1x1) {ix1)
Euriyuusel 1024 3x3 [
Artik Sx§ -
Oxt havozisma Global
Bagl 1000
Softmax

Sekil 2.10. DarkNet53 mimarisi[23]

2.1.8. ShuffleNetv2 Mimarisi

ShuffleNetv2 [24], ¢ok simirli hesaplama giiciine sahip mobil cihazlar igin 6zel olarak
tasarlanmis hesaplama agisindan verimli bir evrisim mimarisidir. ShuffleNet modeli, artik bir
yapidir ve darbogaz yapisini igermektedir. Diger cogu CNN mimarilerine kiyasla daha diisiik
karmasikliga ve daha az parametreye sahiptir.

Sekil 2.11’de ShuffleNetv2 mimarisinde kullanilan bir goriintii modeli blogu
gosterilmektedir. Kanal bolme olarak bilinen basit bir operatérden yararlanir. Saniyede kayan nokta
islemleri (FLOPS) gibi dolayli metrikler yerine hiz optimize edilmis 6l¢tidiir. Her iinitenin basinda,
birlestirilir. Boylece kanal sayis1 ayni kalir. ShuffleNet’teki [25] ile ayn1 “kanal karigtirma” islemi

daha sonra iki dal arasinda bilgi iletisimini etkinlestirmek i¢in kullanilir.
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Sekil 2.11. ShuffleNetv2 blok diyagrami

ShuffleNetv2, yiiksek hizda yiiksek dogruluk saglayan pratik yonergelere gore onerilmistir.
Calismada yapilan deneyler sonrasinda verimli bir ag mimarisinin, dengeli/evrisimler (esit kanal
genigligi) kullanmasi, grup konvoliisyon kullanmanin maliyetinin farkinda olmasi, pargalanma
derecesini azaltmak ve eleman bazinda islemleri azaltmak gerektigi raporlanmigtir. Bu istenen
ozellikler, teorik FLOP'larin Otesindeki platform 6zelliklerine (bellek giidiimleme ve kod
optimizasyonu gibi) baghdir. Pratik ag tasarim i¢in dikkate alinmalar1 gerekir [24]. Tablo 2.1

ShuffleNetv2’nin dort farkli karmagiklik diizeyi igin genel mimarisini gosterir.

Tablo 2.1. Dért farkli karmagiklik diizeyi i¢in genel ShuffleNetv2 mimarisi [24]

Katman | Cikti Cekirdek | Adim Tekrar Cikis kanallar

boyutu boyutu 0,5X 1X 1,5X 2X

Goriintii 224X224 3 3 3 3

Evrisiml 112X112 3X3 2 24 24 24 24

Maks.Havuzlama | 56X56 3X3 2 1

Diizey?2 28X28 2 1 48 116 176 244
28X28 1 3

Diizey3 14X14 2 1 96 232 352 488
14X14 1 7

Diizey4 X7 2 1 192 464 704 976
X7 1 3

Evrigim5 X7 1X1 1 1 1024 1024 1024 2048

Global havuz 1X1 X7

Tam Bagh 1000 1000 1000 1000

FLOPs 41M 146M 299M 591M

# agirliklar 1,4M 2,3M 3,56M 74 M
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2.1.9. MobileNetv3 Mimarisi

MobileNetvl [26], geleneksel evrisim katmanlari igin etkili bir ikame olarak derinlemesine
ayrilabilir evrisimleri tanitmistir. Derinlemesine ayrilabilir evrisimler, uzamsal filtrelemeyi 6zellik
olusturma mekanizmasindan ayirarak geleneksel evrisimi etkili bir sekilde carpanlara ayirir.
MobileNetv2 [27], daha verimli katman yapilari olusturmak i¢in dogrusal darbogaz ve tersine
cevrilmis kalint1 yapiy1 tanitmistir. MnasNet [28], darbogaz yapisina sikistirmaya ve uyarmaya
dayali hafif dikkat modiilleri sunarak MobileNetv2 yapisi iizerine insa edilmistir.

MobileNetv3 [29], en etkili modelleri olusturmak igin bu katmanlarin bir birlesimini yap1
taglart olarak kullanmaktadir. Katmanlar ayrica degistirilmis swish dogrusal olmayanlarla da
yiikseltilir. Sikistirma (squeeze), uyarma (excitation) ve swish dogrusal olmama o&zelligi,
hesaplamak i¢in verimsiz olabilen ve sabit nokta aritmetiginde dogrulugu siirdiirmek i¢in zor olan
sigmoid, sert sigmoid ile degistirilmistir. Sikistirma ve uyarma modiilii, en biiyiik gosterime dikkat
edilmesi i¢in genisletmede derinlemesine filtrelerden sonra yerlestirilir. [30]’daki yaklasimin
aksine burada sikistirma ve uyarma, artik Katmana uygulanmistir. MobileNetv3, small (kiigiik) ve
large (genis) olmak tizere tammlanmustir. Sekil 2.12, MobilNetv3 mimarisinin genel yapisini

vermektedir.
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Sekil 2.12. MobileNetv3 mimarisi [31]

2.2. Geleneksel Makine Ogrenmesi Siniflandiricilar

Geleneksel makine o6grenme  simiflandiricilart  birgok  problemin  ¢6ziimiinde

kullanilabilmektedir. Tek basina veriye uygulandiklar gibi bagka yontemler ile birlikte kullanilarak
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elde edilen mimarilerde de kullanim durumlarina gore basariy arttirici etki yapabilmektedirler [32,
33]. Literatiirde birgok makine dgrenme algoritmast bulunmaktadir. Destek vektor makinalart
(SVM), k-En yakin komsu (k-NN), Naive Bayes (NB), Dogrusal diskriminant analizi (LDA), ve
Karar agaci1 (DT) ¢ok kullanilan bazi yontemlerdendir [34].

2.2.1. Destek Vektor Makinalari

Ik olarak 1992 yilinda Vapnik ve digerleri tarafindan tanitilan SVM, smiflandirma ve
regresyon i¢in kullanilan denetimli bir 6grenme yontemidir [35]. SVM, verilere asiri uymayi
otomatik olarak onler. Teknigin temel amaci, farkli ¢ekirdek fonksiyonlarini kullanarak dogrusal
olmayan ayrilabilir 6rnekleri baska bir yiiksek boyutlu uzaya yansitmaktir. Cekirdek islevleri,
SVM’de dogrusalliktan dogrusal olmayisa geciste Onemli bir rol oynar. Popiiler g¢ekirdek
fonksiyonlari; Dogrusal, Polinom, Radyal Temel Fonksiyonlar ve Sigmoid olarak verilebilir [36].
Ikinci dereceden (quadratic) cekirdekler ise polinom cekirdeklerin yaygin bir formudur. Dogrusal

cekirdek genellikle genis 6znitelik kiimeleri i¢in kullanilir.

Sekil 2.13. Ug sinifli simiflandirma i¢in SVM

SVM, makine dgrenmesinde giiglii bir simiflandiricidir. Algoritma, her veri kiimesini veya
veri 0gesini m boyutlu uzayda bir nokta olarak gizerek ¢alisir. Burada m, belirli bir koordinatin
degeri olan ozelliklerin sayisidir. Daha sonra siniflart ayirmak i¢in kullanilan hiper diizlem bularak
siiflandirma yapilir [37]. Sekil 2.13'de SVM ile ¢oklu siniflandirma verilmigtir. Burada, her bir
sinif ¢iftindeki bir siniftan diger sinifin drneklerini ayirmak i¢in egitim islemi yapilir. Sekil 2.13’de
ti¢ sinif sirasiyla mavi, turuncu ve yesil noktalarla temsil edilmektedir. Bunlar1 siniflandirmak igin,
sirastyla mavi ve turuncu siniflar, turuncu ve yesil siniflar ve mavi ve yesil siniflar arasinda

olusturulan hiper diizlemler ve bunlara karsilik gelen destek vektorleriyle ii¢ ikili siniflandirici
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olusturulur. Ug ikili stmiflandiricinin tiimii tarafindan simiflandirildiktan sonra, test verisi drnegi,

maksimum oylama siirecini kazanan sinifa dahil edilir [38].

2.2.2. K-En Yakin Komsu

K-NN, etiketlenmemis nesneleri en benzer etiketli oOrneklerin sinifina atayarak
simiflandirmaktadir. Gézlemlerin 6zellikleri hem egitim hem de test veri kiimesi i¢in toplanir. 1970
yilinda Onerilmis olan k-NN o giinden beri birgok uygulamada kullanilmaktadir. K-NN
algoritmasinda egitim noktasindan drnek noktasina kadar olan mesafe degerlendirilir ve en diisiik
mesafeli noktaya en yakin komsu ad1 verilir. Temelde iki adimdan olusur. ilk adimda, bilinmeyen
ornege en yakin olan k egitim 6rneklerini bulunur. Sonraki adimda, bu k ornekleri i¢in en sik
gorlilen sinif secilir. En yakin komsu siniflandirmasi esas olarak tiim o6znitelikler devamli
oldugunda kullanilir [39].

K-NN, egitim verilerini 6grenmez, bunun yerine egitim veri kiimesini ezberler. Tahmin
yapmak istedigimizde tiim veri kiimesinde en yakin komsular1 arar. Mesafe hesaplama igleminde
genellikle Oklid fonksiyonu kullanilir. Ayrica Manhattan, Minkowski ve Hamming fonksiyonlart
da kullanilabilir [40].

2.2.3. Karar Agaclan

Karar Agaci, tiimevarimli 6grenmenin bir seklidir. Belirli bir veri kiimesi i¢in amag, verilere
yol acan mekanizma i¢in bir model olusturmaktir. Egitim, hedef adi1 verilen bir sonu¢ degiskeni
tarafindan denetlenir. Karar Agaclari, yinelemeli ikili boliimleme olarak bilinen bir yontemle
blyiitiiliir. Diigiimler, bir agagta 6znitelik lizerinde bir testin yapildig1 noktalardir; dallar, bagka bir
diigiime gotiiren testin sonuglaridir.

Agacta kok diglim, i¢ diiglim ve yaprak diigiim olmak lizere ii¢ tiir diigiim vardir. Kok
diigiim en st diigiimdiir, i¢ digiimler arada ve yaprak diigiim ile u¢ diigiimler arasindadir. Testin
tamamlanmasina her diigiimiin safligina gore karar verilir. Bir diiglim 6nceden tanimlanmis belirli
bir sinif saflig1 diizeyine ulasirsa diigiim sonlandirilir. Yeni bir 6rnegi siniflandirmak igin 6znitelik
degerleri karar agacina gore test edilir. Kok diigiimden o 6rnek i¢in siif tahminini tutan yaprak
diigiime giden bir yol izlenir. Karar agacinin sematik bir goriinimii Sekil 2.14’de gosterilmektedir.
Bir DT olusturmanin temel gorevi, bir diigiim tizerinde test edilecek bir 6zniteligi tekrar tekrar

bulmak ve ardindan bagka bir diigiime dallanmaktir [41].
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Sekil 2.14. Bir karar agaci goriinimii [41]

2.2.4. Naive Bayes

Naive Bayes, Bayes'in kuralini ve sinifa gore 6zniteliklerin kosullu olarak bagimsiz olduguna
dair bir varsayimla birlikte kullanan bir 6grenme algoritmasidir [42]. Olasilik teorisinde Bayes
teoremi, iki rastgele olayin kosullu ve ug olasiliklarini iliskilendirir ve genellikle gozlemler verilen
gerideki olasiliklari hesaplamak i¢in kullanilir. Naive Bayes ¢ogu kez rekabet¢i siniflandirma
dogrulugu saglar. Hesaplama verimliligi ve diger bircok istenilen &zelligi sebebiyle siklikla

uygulamalarda tercih edilmektedir. Bayes kurali Denklem 2.1°de verilmektedir.
P(bla) = P(b)P(alb)/P(a) (2.1)

Burada P(b|a), a olay1 gergeklestiginde b olaymin olma olasiligidir. P((a|b)), b olay1
meydana geldiginde a olayinin olma ihtimalidir. P(a) ve P(b) ise sirasiyla a ve b olaylarinin olma
ihtimalleridir. Naive Bayes, 6zniteliklerin sinifa gére kosullu olarak bagimsiz oldugu varsayimiyla
birlikte Bayes kuralina dayanan bir Bayes ag siniflandiricis1 bigimidir. Asagidaki denklemlerde, a;,

a’daki i. dzelliktir. Burada m, 6zellik sayisi, n, sinif sayisi ve ¢;, i. Simiftir [43].
P(alb) =T1%, P(a;|b) (2.2)

P(a) = [1iz; P(c)P(alcy) (2.3)
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2.2.5. Dogrusal Diskriminant Analizi

Dogrusal diskriminant analizi, R. Fisher tarafindan 6nerilen temel bir veri analizi yontemidir
[44]. Simiflandirma, boyut kiigiiltme ve veri gorsellestirme i¢in dogrusal diskriminant analizi
siklikla kullanilir. Genel olarak, LDA saglam, tek tip ve yorumlanabilir siniflandirma sonuglari
iireten sade bir yapiya sahiptir. Algoritma, her sinifin bir gauss dagilimi ile modellenebilecegi ve
tim smiflarin aynm kovaryans matrisini paylagtigi varsayimina dayanmaktadir. Varsayimlar,
LDA'y1 dogrusal bir smiflandirma yontemi yapar. Cok sinifli etiketlerde en iyi ayrimu saglamak
icin degiskenleri dogrusal bir kombinasyonda aramaya dayanir.

Verilerin gercek dagilimi igin tutulurlarsa, veri sayist sonsuza dogru egilim gosterdiginde
LDA, Bayes siniflandiricisina yakinsama agisindan optimaldir. Yansima, yiiksek boyutlu uzaydan
daha diisiik boyutlu uzaya dogrudur ve onerilen doniisiim, sinif i¢i dagilimin siniflar arast dagilima
oranini maksimize etmeye yarar [45].

LDA, iki simnifi en iyi sekilde ayiran degiskenlerin dogrusal bir kombinasyonunu arama
kavramina dayanmaktadir. Ayrilabilirlik kavramim yakalamak i¢in yazar tarafindan Denklem

2.6’daki puan fonksiyonu tanimlanmugtir [46].

X = pray + Braz + -+ Bray, (2.4)
_ Xi-X;
P(ﬁ) - Gruplar igindeki X varyanst (2'5)
T, _pT
P(p) = Lt (2:6)

Puan fonksiyonu verildiginde problem, Denklem 2.7 ve Denklem 2.8’deki denklemlerle

coziilebilecek puani maksimize eden dogrusal katsayilar1 tahmin etmektir.

B =K (u —up) (2.7)

K= L (lel + msz) (28)

mi+m,

2.3. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Derin 6grenme, genelde dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimiinde kullanilmaktadir.
Bunun sebebi, derin 6grenmenin var olan diger yontemlere nazaran dogrusal olmayan problemlerde
daha basgarili olmasidir. Evrisim katmanindaki matris ¢arpimi sonrasinda elde edilen degerler
dogrusaldir. Degerlerin dogrusal olmayan hale doniistiiriilmesi i¢in aktivasyon fonksiyonlari
kullanilmaktadir [47].

Aktivasyon fonksiyonlari, bir sinir ag1 tasariminin kritik bir parcasidir. Cikt1 katmanindaki
aktivasyon fonksiyonunun se¢imi, modelin yapabilecegi tahminlerin tiiriinii tanimlar. Dolayisiyla

bu katmanlarda kullanilacak olan fonksiyon, tahmin probleminin tipine bagh olarak segilir [48].
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Tablo 2.2. Siklikla kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlari

Isim Esitlik Grafik
y
f(a) = xa
Dog 1
ogtusa </l > X
y
~
fla) = =
Sigmoid 1+e™® /—\
¢ / 5 X
Softmax e r
f(a)f_ZLleia i=1,..,1. ¢ S
N
TanH TanH(a) = 2sigmoid(2a) — 1
4 N X
N 7
N2
y
RelLU f(a) = max(0,a)
< > X
, <0
fla)= {xZ Z >0
LReLU ’ -
N I 7 X
y
N
Mish f(a) = a * TanH(In(1 + e*))
< >X
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En basit aktivasyon fonksiyonu, higbir doniistimiin uygulanmadigi dogrusal aktivasyon
olarak adlandirilir. Yalnizca dogrusal aktivasyon fonksiyonlarindan olugan bir agin egitilmesi ¢ok
kolaydir. Sinir ag1 egitiminde geri yayilim olarak adlandirilmis olan bir algoritma kullanilir.
Algoritma tiirev alan bir sistemden olusur. Bu yiizden kullanilan fonksiyonun tiirevi alinabilen bir
dogrusal olmayan fonksiyon olmasi egitimi olumlu yonde etkiler. Dogrusal aktivasyon
fonksiyonunda tiirevin sabit olmasi durumu &grenmeyi engeller. Bu yilizden gizli katmanlarda
kullanim igin genellikle tercih edilmez.

Lojistik fonksiyon olarak da adlandirilan sigmoid aktivasyon fonksiyonu, geleneksel sinir
aglar1 i¢in ¢ok popiilerdir. Fonksiyonun girdisi 0 ile 1 arasinda bir degere donistiirtiliir. 1’den daha
biiyiik olan girdiler 1 degerine donustiiriiliir, benzer sekilde 0'dan daha kiigiik degerler 0'a
dontstiirtiliir. Tiim olas1 girigler igin fonksiyonun sekli, bir S seklidir. Softmax, ¢oklu Sigmoid
olarak da bilinmektedir. Fonksiyon, her sinif i¢in bir olasilik verir. Cikti, sinif sayisi kadar deger
tretir. Ayn1 veri kiimesi igin, tiim vektorlerin olasilik toplami 1’¢ esittir [49,50]. AlexNet, ResNet
gibi bilinen mimarilerin ¢ogu son katmaninda Softmax aktivasyon fonksiyonunu tercih etmistir.

Gizli katmandaki aktivasyon fonksiyonunun se¢imi, ag modelinin egitim veri kiimesini ne
kadar iyi 6grendigini kontrol eder. Onceki standart CNN mimarileri gizli katmanlar igin hiperbolik
tanjant (TanH) ve sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanmiglardir. Modern varsayilan
aktivasyon fonksiyonu, ReLU’dur. Hiperbolik tanjant fonksiyonu, Sigmoid fonksiyonuna
benzemektedir. Ancak aldig1 degerlerin araligi -1 ile1’dir. Tablo 2.2’deki ilgili grafige bakildiginda
uc kisimlarda tiirevin sifira yakinsandigi goriilmektedir. Bu durum egitimi kotii etkiler. Dolayisiyla
ilk ¢cikan CNN modellerinde tercih edilmis olsa da giiniimiiz CNN mimarilerinde kullanim1 yaygin
degildir. ReLU fonksiyonu, negatif degerleri 0 olarak alir. Amag¢ agn daha hizli bir sekilde
caligmasini saglamaktir. Fakat bu bolgede tiirevin sifir olmasi 6grenmeyi engellemektedir.
ReLU’nun bu dezavantajini ortadan kaldirmak igin birkag aktivasyon fonksiyonu onerilmistir.
Bunlardan birisi olan LReLU, negatif olan degerleri 0 yapmak yerine 0’a yakin bir degere
esitleyerek negatif eksendeki degerlerin de egitime katilmasini saglamistir [51, 52]. Son olarak
Mish aktivasyon fonksiyonu, 2020 yilinda yayinlanan bir makale ile “kendi kendini yenileyen
monoton olmayan aktivasyon fonksiyonu” olarak tanitilmistir [53]. Anlatilan aktivasyon
fonksiyonlarina ait denklem ve grafikler Tablo 2.2’de verildigi gibidir. Denklemlerde a giris degeri

ve f(a) ¢ikis degerini temsil eder.

2.4. Basarim Ol¢iimiinde Kullamlan Metrikler

Smiflandirmanin bagarimini analiz etmek amaciyla ¢esitli basarim dlgiitleri kullanilmaktadir.
Dogruluk (ACC) metrigi, genellikle siniflandirma problemlerinin performansini degerlendirmek
icin kullanilir. Ancak dogruluk tek bagina giivenilir bir 6l¢iim saglamaz. Daha giivenilir bir bagsarim

analizi yapmak i¢in bagka metriklerin kullanilmas1 gerekmektedir [54].
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Deneylerde dogruluk metriginin yani sira 6zgiilliik (SP), kesinlik (PREC), hatirlama (SN) ve
Fl-puan1 (F1) metrikleri kullanilmigtir. Karmagiklik matrisi kullanilarak bu degerler
hesaplanabilmektedir. Dogru Pozitif (TP), Dogru Negatif (TN), Yanlis Pozitif (FP) ve Yanlis
Negatif (FN) degerleri, siniflandirma sonucunun karmasiklik matrisine dahil edilir. Karmagiklik

matrisi ve metriklerin hesaplanmasinda kullanilan formiiller Sekil 2.15°de goriilmektedir [55].

Tahmin edilen samf

Positifl) Negatif(o) Peorformans kriterl
= Kesinlik
|
z . o
‘2 1" [‘N TP/

(TP+FP)
=
-
el
=
& -
F—)
=
- = FP I'N Fl-puam
5’.‘ 27 ((PREC.SN)
(PREC+SN))
t
-
-
=
£ Hatirlama Ozgiilliik Dogruluk
S P ™ (TP+TN)
= (TP+FN) (TNAFP) (TP+TN+FP+FN)
o

Sekil 2.15. Karmasiklik matrisi ve performans metrikleri

2.5. Sonug

Bu boliimde, gorintii smiflandirma konusu incelenmistir. Gorilintii  siniflandirma
problemlerinin ¢ézlimiinde siklikla kullanilan Evrisimsel sinir aglar1 mimarilerinin genel yapis1 ve
tez kapsaminda kullanilmis olan 6negitimli mimarilerin yapis1 kisaca anlatilmistir. Siniflandirma
problemlerinde CNN mimarilerinin son katmaninda Softmax algoritmasmi kullanmak yaygindir.
Bunun yaninda, son zamanlarda mimarinin son katmanda gergeklestirilen siniflandirma islemi i¢in
geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak hibrit mimariler olusturulmaktadir. Bu
sekilde kullanmig oldugumuz siniflandirma algoritmalarina bu bolimde yer verilmistir. CNN
mimarilerinde kullanilan aktivasyon fonksiyonlari olusturulan mimarinin basarimini etkileyen
faktorlerden birisi olmaktadir. Genellikle kullanilan aktivasyon fonksiyonlari tezin bu boliimiinde

sunulmustur. Son olarak siniflandirma problemlerinin basari 6l¢iimiinde kullanilan metrikler

anlatilmastir.
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3. NESNE BuLMA

Nesne bulma, bircok nesne smifi icerisinden bir kistm nesnelerin tanimlanmasina
odaklanmaktadir. Smiflandirma islemi, sadece goriintiiniin hangi kategoride oldugunun tahminini
esas alirken, nesne bulmada goriintiiniin konumunun da bulunmasi gerekmektedir. Nesne bulma,
siniflandirma ve yerellestirme islemlerini igeren bir problemdir. Bu agidan nesne bulma, makine
ogrenmesinde zorlu bir gérev olmaktadir [56].

Nesne bulma, birgok bilgisayar gérmesi probleminin ilk ve temel adimidir. Nesne bulma
kullanilarak birgok uygulama gerceklestirilmektedir. Optik karakter tanima, siiriiclisiiz arabalar,
nesneleri izleme, yiiz bulma ve tanima, kimlik dogrulama, goriintiiden nesne ¢ikartma, duygu
tespiti, hareket tanima, yaya bulma, tibbi goriintiileme, imalat endiistrisi, robotik ve nesne sayma
bazi uygulamalardandir [57].

Nesne bulma problemlerinin ¢6ziimiinde derin 6grenme yaklagimlarindan siklikla
yararlanilmaktadir. Tezin bu boliimiinde, derin 6grenme tabanli nesne bulucularina yer verilmistir.

Ayrica nesne bulma problemlerinin bagarim analizinde kullanilan basari 6l¢iitleri anlatilmistir.

3.1. Derin Ogrenme Tabanh Nesne Bulucular

Nesne algilama, iyi bilinen bir makine 6grenmesi sorunudur. Baglangigtan giiniimiize nesne
algilama probleminin ¢6ziimii i¢in bir¢ok algoritma Onerilmistir. Geleneksel nesne algilama
algoritmalari, kayan pencereye dayali bir bolge se¢im stratejisi kullanir [58]. Ayrica geleneksel
Oznitelik ¢ikaricilar hedefleri ayirt etmede etkili degildir. Bilgisayar teknolojisindeki gelismeler
sayesinde artik derin 6grenme modelleri bilgisayarli goriide kullanilabilir. CNN tabanli nesne
buluculari, goriintii 6zelliklerini otomatik olarak ¢ikarmanin avantajlarindan yararlanir [59].
Genellikle, CNN tabanli nesne buluculari tek asamali ve iki asamali olarak iki gruba ayrilmaktadir
[60]. Sekil 3.1, iki farkli yaklagimin bir 6zetini vermektedir.

| 1K1 Adiml: Bulucn |

] ! Tek Adunli Bulucu |

| Girig Omurza i_ _BC'}_'"“_ —l Yu;}:: Tahei Ir _w:u :lu; j

| A g p— =" |

il y |— P = | |
ey O o

| ‘ 2

I |

Sekil 3.1. Tek ve iki adimli nesne bulucularin gosterimi [61]



3.1.1. iki Asamal Nesne Buluculardan RCNN Ailesi

Iki asamali nesne bulma algoritmasi, énemli bolgelerin tespit edildigi ve daha sonra bu
alanlarda bir nesnenin tespit edilip edilmedigini gérmek igin siniflandirildigi bir 6n asama kullanir.
Esas olarak iki asamayi icerir. {1k adimda, bir nesne igerebilecek goriintiiniin bolge dnermeleri veya
alt kiimeleri belirlenir. ikinci asamada, algoritma bir énceki asamada olusturulan ilgili bolgeler
tizerinde bolgesel siniflandirma ve konum iyilestirmesi gergeklestirir [62].

RCNN [63], bolge 6nerisi yaklagimini kullanan en temel modeldir. RCNN, Fast RCNN[64],
Faster RCNN[65], mask RCNN [66] ve RFCN [67] iki asamal1 buluculara érnek olarak verilebilir.
En yaygin kullanilan algoritma ise RCNN ailesinin en iyi siirlimlerinden birisi olan Faster RCNN

olmaktadir [68].

RCNN

Bolge tabanli evrisimsel sinir aglari, dnceki geleneksel makine 6grenimi yontemlerinden
nesne algilama prosediiriinde bir gelismedir. RCNN, segici bir arama algoritmasi yardimiyla bolge
Onerileri yapmaktadir. Segici arama ilgili goriintiideki bulunmasi gereken bdlgeleri tanimak igin
kullanilan bir algoritmadir [69]. Algoritmada oncelikle kiigiik bolgeler belirlenir. Birbirine
benzeyen bolgeler birlestirilerek daha biiyiik bolgeler elde edilir. Islemin tekrar etmesi ile nesneler
kiimelendirilir. Aday bdolgeler bu sekilde belirlenir. Sonrasinda belirlenen bélgeler ayr1 ayr1 CNN
modeline beslenir. Cikartilan 6znitelikler ile sinif ve sinirlayici kutu tahmini gergeklestirilir.

Elde edilen 2000 tane aday bolgenin tamami kullanilmaz. Dogru sinirlayici kutularin se¢imi
Maksimum-olmayan bastirma (NMS) ile yapilir. Bu algoritma sadece birlesim tizerinde kesisim
(loU) degeri 0,5’ten biiyiik olanlar1 alir. Bir nesne igin birden fazla 0,5’ten biiyiik skoru olan

smirlayict kutular igerisinden ise en yiiksek skoru olani alir [63]. Sekil 3.2 RCNN mimarisini

gostermektedir.
g & _ Kirpilmis bolge ﬂlaeroplane? ]
>. l ; — ------------------- I :
bt — SA |

/ :
i-Dl person? evet |

\ :
4Itvmonitor‘? hayr |

1. Giris 2. Bolge onerileri 3. CNN ozelliklerini 4. Bolgeleri
goriintlisic  ¢ikarma (~2K) hesaplama smiflandirma

Sekil 3.2. RCNN mimarisi [63]
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Fast RCNN

RCNN yaklagimini 6neren yazarlardan birisi olan Ross Girshick tarafindan gelistirilen Fast
RCNN, nesne algilamay hizlandirmak igin farkl teknikleri birlestirmistir. Bolge onerileri yapmak
yerine, tiim goriintii Fast RCNN algoritmasi iizerinde CNN'ye yerlestirilir. Sonug olarak, yiiksek
kararli evrigsimsel 6zellik haritas1 elde edilir. Segici arama yoluyla evrisimsel 6zellik haritasinda
yaklasik 2000 ilgi alan1 tamimlanir. Onerilen bdlgeler, havuzlama katmani araciligiyla sabit boyutta
sarilir ve ardindan tam baglantili katmana baglanir. Softmax, her bir ilgili bolge i¢in nesneye ait
sinifi bulmak igin kullanilir. Smirlayict kutu regresyon ile sinirlama kutusu bulunur [64]. Sekil 3.3

Fast RCNN mimarisini vermektedir.

Ciknlar  Sturlayic
softmax

Y/
gé

Rol — -3
havuzlama FC
katmam

FCler

e izdiistimii

B
\
v

y

Conv ~ Rol 6zellik
Szellik haritasi vektorii
Her Rol igin

Sekil 3.3. Fast RCNN mimarisi [64]

Fast RCNN avantaji, evrisimsel 6zellik haritasi kullanmaktir, ancak se¢ici arama, siireg i¢in

hala darbogaza sebep olmaktadir.

Faster RCNN

Bolge onermek i¢in secici arama algoritmasini kullanmak yerine bolge oneri ag1 (RPN)
kullanir. Bu sayede islem yiikii azaltilmistir. Onceki RCNN siiriimlerine gore daha hizlidir. RPN
evrisimsel bir sinir agidir. Bélge 6nerirken herhangi bir boyuttaki aldig1 girdiyi nesne puanina gore
ait olabilecegi nesneler ile dikdortgen bir teklif olusturur. Oneri, evrisim katmaninca olusturulan
Ozellik haritas1 lizerindeki kii¢iik bir agin kaydirilmasi ile olur. Sonrasinda iiretilen hesaplamalar
Fast RCNN mimarisine verilir. Burada nesnenin sinifi ve sinirlayict kutular ile de yeri tahmin edilir
[65]. Faster RCNN mimarisi, Sekil 3.4’te gosterildigi gibidir.
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Sekil 3.4. Faster RCNN mimarisi [65]

3.1.2. Tek Asamali Nesne Buluculardan YOLO Ailesi

Tek asamali bir model, bir 6n adima ihtiyag duymadan nesneleri algilama yetenegine
sahiptir. Tek asamali bulucunun avantaji, gergek zamanli kullanima izin vererek hizli bir sekilde
tahminler yapabilmesidir. Tek asamali nesne buluculari, kayan bir pencere kullanarak ¢esitli
kategorilerdeki nesneleri bulur. Girig gérintiileri 1zgaralidir ve baglanti kutular1 (anchor) uzamsal
olarak yerellestirilmis bolgeleri temsil eder. Bu bolgelerin CNN ¢ikislari, nesneleri arka plandan
ayirmak i¢in kullanilir. Bu bulucular, tasarim ve egitimde basit ve etkili olmakla birlikte, dnemli
dengesiz siniflandirma problemlerinden muzdariptir [70].

Tek asamal1 algoritmanin bir bolge onerisi olusturmasi gerekmediginden, algoritma akigi
daha kisa ve nettir. Siklikla kullanilan tek asamali nesne bulucularina 6rnek olarak SSD [71],

YOLO [72] ve CornerNet [73] verilebilir.

YOLOvV1 Modeli

2015 yilinda Redmon ve arkadaglar tarafindan tanitilmistir. Yazarlarin amaci 6nceki Fast
RCNN, Faster RCNN gibi aglarin yaptiginin aksine sinir agindaki tiim asamalar iceren birlesik bir
model olusturmak olmustur. Bu sayede islem yiikii azalmis ve hiz kistasi acisindan performans
iyilestirilmigtir. Nesneleri igeren girdi, coklu evrisim aglarin tek bir sinir agindan gegtikten sonra;
sistem, goriintiide goriinen her bir nesneye karsilik gelen tahmin vektorlerini iiretir [72].

YOLO’nun ana fikri goriintiiyii ilk olarak SxS (7x7 varsayilan) gride bolmektir. Nesneleri
iceren girdi agdan gectikten sonra Sekil 3.5’deki gibi bir goriintii elde edilir [74, 75].
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Early plack rot leaj infections provide
result in

x=(121-104) / 104= 0,16
y=(190-104) / 104= 0,82
w=163 / 416= 0,39
h=165 / 416= 0,40

Sekil 3.5. 4x4 grid hiicresindeki bir simirlayici kutu i¢in parametreler

416x416 boyutundaki goriintii 4x4 gride boliinmiistiir. 16 gridin her biri nesne bulmakla
gorevlidir. Eger bir nesnenin merkezi bir 1zgara hiicresine diiserse, o nesnenin bulunmasindan
sorumludur. Sekilde ilgili nesnenin merkezi grid 6’ya diismiistiir. Dolayisiyla bu nesnenin
bulunmasindan grid 6 sorumludur. Diger hiicreler nesneyi géz ardi eder.

Giiven puani ile birlestiginde, her bir sinirlayici kutu, 5 parametreden olusur. Giiven puani o
kutuda nesne olup olmadigini sdyler. Siirlayici kutu parametreleri Denklem 3.1 ile Denklem 3.5
arasinda verilen esitliklere gore hesaplanmaktadir. Sekil 3.5’de verilen degerler bu denklemler

kullanilarak hesaplanmuigtir.

x = (Merkezgriq, — Baslangig,)/ Baslangig, (3.2)
y = (MerkezGridy — Baslangig,)/ Baslangtg,, (3.2)
w = Nesne genisligi/Gorunti genisligi (3.3)
h = Nesne yiiksekligi/Gorunti Yiksekligi (3.4)
Given puant = 1oUZ5T*?* xP(Nesne)xP(Sinif; | Nesne) (3.5)

Bir grid hiicresindeki her sinif i¢in tahmin edilen bir nesnenin olasiligi P (Sinif; | Nesne) ile
gosterilir. C sinifi igin olasilik degerleri, her grid hiicresi igin C ¢ikt1 iretecektir. Ayni grid

hiicresinin sinirlayict kutusu, nesnenin sinifi hakkinda ortak bir tahmin kiimesini paylasir; bu, ayni
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grid hiicresindeki tiim sinirlayici kutularin ayni sinifa sahip oldugu anlamina gelir. Mesela merkez
hiicrede 2 tahmin kutusu varsa bunlarin farkli parametreleri vardir (x, y, w, A, giiven puani).
Ancak, ayni sayida tahmin sinifina sahiptirler.

Boylece model, bir goriintii igin SXS 1zgara hiicrelerine sahiptir. Her hiicre, 5 parametreden
olusan ve C sinifimn tahmin olasiliklarimi paylasan B smurlayict kutulart tahmin eder. Model
parametrelerinin toplam YOLO ¢iktist SXSX(5xB+C) olacaktir [74]. Ornegin, YOLO modelini 4x4
gride sahip 4 sinif igeren ve her bir hiicreyi 2 sinirlayici kutu ongoren bir veri kiimesinde
degerlendirdigimizde, toplam ¢ikt1 parametreleri 4x4x(5x2+4) olur. Sekil 3.6 her grid i¢in egitim
etiketlerini vermektedir. Burada etiket vektorii y’dir. Vektor parametreleri sekilde gosterildigi

gibidir.

Her grid icin egitim etiketleri:

/"'ﬂGﬁven puani
[P\ 0 1

black rot leaf infections provide
result in

Early
inoculum

b, ? b,
b, ? b, Smlrla){m kutu
— koordinatlar1
by, ? by
y= bw ? bW
C1 ? 1 ‘
Cy ? 0 R
. —> Simnif tahmini
¢ 0
3
\cy ? 0
Yesil hiicrenin
smirlayict kutusu

Sekil 3.6. Bir YOLO modelinde etiket vektorii y, 4 sinif i¢in nesne tahmini

YOLO son olarak RCNN algoritmast gibi maksimum olmayan bastirma uygulayarak
herhangi bir nesne igermeyen veya diger sinirlayici kutularla ayni nesneyi igeren tiim sinirlayici
kutular1 temizler. YOLOv] mimarisi 24 evrisim katmani ve 2 tam bagl katmandan olusmaktadir.
Sekil 3.7. YOLOvl mimarisini gostermektedir. Yazarlar S=7 ve B=2 almustir. Egitimin
gerceklestirildigi veri kiimesinin siif sayisi ise 20’°dir. Dolayisiyla ¢ikis vektorii 7x7x(2x5+20)
olmaktadir [76].
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Sekil 3.7. YOLOvV1 mimarisi [76]

YOLOv] mimarisi her ne kadar hizli olsa da dogru tahmin yapmak konusunda Faster
RCNN’e kiyasla daha ¢ok yerellestirme hatas1 yapmistir. Mimari ve temel prensipleri ele alinarak
YOLO mimarisinin yeni stirimleri gelistirilmistir. Su anda ilk stiriimii dahil olmak tizere bes siirim

gelistirilmistir.

YOLOV2 Modeli

YOLO’da her grid hiicresi sadece bir nesne tahmini yapabiliyordu. Oysa bir grid birden fazla
nesnenin merkezi olabilir. Bu kisit RCNN’de de kullanilmig olan baglanti kutusu kullanim ile
giderilmistir. Diger bir yenilik YOLOV2 [77] mimarisindeki her evrisim katmaninin ardindan yigin
normallestirme eklenmesidir. Yigin normallestirme, derin 6grenme modelinde en popiiler
normallestirme yontemlerinden biridir. Egitim sirasinda girdi katmanlarmin  dagilimini
sabitlestirerek derin sinir aglarinin daha hizli ve daha kararli egitimini saglar. Bu yaklasimin amaci,
ozellikleri standart sapmasi 1 olan sifir ortalamali bir duruma normallestirmektir [78]. Bu teknik
ile egitim siliresi azaltilmis ve agin genellestirilmesi arttirilmistir. Ayrica agm asirt uyumu
engellemek i¢in ek birakma (dropout) kullanmasina gerek yoktur.

Orijinal YOLO'da, 224x224 giris gortntiisii ile 6zellik ¢ikariciyr egitmek igin ilk 20 evrisim
katmani kullanilmistir. Daha sonra kalan 4 evrisim katmani ve 2 tam bagh katman eklenmis, giris
gorilintlisliniin ¢oziiniirliigii nesne bulucusu olarak kullanilmak {izere es zamanl olarak 448x448'e
yikseltilmistir. YOLOv2’de ise, 224x224 giris goruntiisii ile 6zellik ¢ikaricinin egitim asamasini
tamamladiktan sonra model, nesne bulucu egitimi i¢in mimariyi kullanmadan once O6zellik
cikariciy1 448x448 girdi goriintiisii ile 10 tekrardan fazla egitmeye devam etmistir. Boylece, 6zellik
cikarici egitim asamasi, nesne algilayici egitim asamasina gectiginde goriintii boyutunu aniden
artirmak yerine modelin 448x448 gibi biiyilk bir ¢oziiniirliige “uyarlanmasma” yardimci
olunmustur. Yiiksek c¢oziintirliklii simiflandirma agi, yaklagsik %4 mAP (Ortalama kesinlik

degerlerinin ortalamasi) artig1 saglamustir [79].
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YOLOvV3 Modeli

2018 yilinda 6nceki siirimlerin daha gelistirilmisi olan YOLOv3 tanitilmustir [22]. Model,
orijinal olarak egitim 6zelligi ¢ikarici i¢in 53 katmanli aga sahip Darknet53 (Sekil 2.10) mimarisini
kullanir. Bundan sonra, nesne bulucu egitiminde algilama kafasi i¢in 53 katman daha istiflenmis
ve YOLOV3 toplam 106 katman tamamen evrisimsel temel mimari haline getirilmistir. YOLOV3
onceki siirtimler gibi son katmanda tahmin yapmak yerine tahmin katmanlarini agin bir kenarina
ekler. Son 3 artik blogun 6zellikleri 3 farkli 6lgekli bulucu i¢in kullanilir. Béylece 3 farkli dlgekte
tespitler yapmaktadir. Her farkli bulucu igin toplam YOLOv3'iin ¢ikis parametreleri
SxSX(Bx(5+C)) olmaktadir.

Nesne bulucular omurga, boyun ve kafa kisimlarindan olusmaktadir. Omurga kisminda etkili
ozellikler ¢ikartilir. Boyun daha fazla bilgi elde etmek i¢in ara katman olarak kullanilir. Burada ara

katman olarak Ozellik Piramit Ag1 (FPN) kullanilmustir. Kafa kisnu ise tahminin yapildig1 kisimdar.

YOLOvV4 Modeli

YOLOV4 [61], omurga ag1 olarak 6zellik ¢ikarma gorevi igin CSPDarkNet53 (Cross Stage
Partial DarkNet53) mimarisini kullanmigtir. Boyundaki 6zellik toplama mimarisine iletilmeden
once, CSPDarknet53 omurgasinin ¢ikis Ozellik haritalari, alici alani artirmak ve en Onemli
ozellikleri ayirmak igin Uzamsal Piramit Havuzlama (SPP) adi verilen ek bir bloga
gonderilmektedir. SPP, girdi boyutundan bagimsiz olarak sabit boyutlu bir ¢ikt1 tiretmeyi amaglar.
Ayrica, kendisinin ¢ok 6lcekli siirlimlerini bir havuzda toplayarak 6nemli 6zelliklerin ¢ikarilmasina
da yardimci olur [80]. YOLO’nun bu siirimiinde Yol Toplama Agi (PAN) da kullanilmistir. Son
olarak tahmin isleminin yapildig1 bas kisminda YOLOV3 tercih edilmistir.

Yazarlar, algoritma performansini ve dogrulugunu daha da gelistirmek amaciyla YOLOv4
mimarisine bir dizi sira dis1 eniyileme yontemini uygulamustir. Iyilestirmeler, yazarlar tarafindan

"Bag of Frebies" ve "Bag of Specials" terimleriyle anilir.

YOLOvVS5 Modeli

YOLOvV4’iin piyasaya siiriilmesinden 1 ay gibi kisa bir siire sonra YOLOVS [76] tanitilmugtir.
YOLOvV4 ve YOLOVS farkli ¢ergceve ve farkli dil ile yazilmislardir. Bu yiizden aralarindaki
performansin karsilastirilmas: zordur. Ancak YOLOV5 tamtildiktan bir siire sonra, belirli kosullar
altinda YOLOv4'ten daha yiiksek performans gostermis ve YOLOv4'{in yani sira bilgisayarli gorme
toplulugunda kismen giiven kazanmustir [79].

YOLOVS mimarisi, YOLOvV4 mimarisi birbirine ¢ok yakin zamanda tanitilmis olmalariin
etkisiyle benzer en son yenilikleri entegre etmistir. Bu nedenle teoride ¢ok farklilik yoktur.
YOLOV5 modeli ¢apraz asamali kismi ag1 (CSPNet) Darknet'e dahil ederek CSPDarknet'i
omurgasi olarak olusturmustur. CSPNet, biiyiik dlgekli omurgalarda tekrarlanan gradyan bilgisi
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problemlerini ¢ozer ve gradyan degisikliklerini Ozellik haritasina entegre ederek, modelin
parametrelerini ve FLOPs’u azaltir. Bu da sadece ¢ikarim hizin1 ve dogrulugunu garanti etmekle
kalmaz, ayn1 zamanda model boyutunu da azaltir. Boyunda SPP blogu ve PAN tercih etmistir. Son
olarak tahmin iglemi igin YOLOvV4 mimarisinde oldugu gibi YOLOvV3 kullanir.

YOLOvVS5'te model kafasi islemleri YOLOv4'tekiyle aynmi sekilde gergeklestirilir. YOLOVS
mimarisi YOLOvS5s, YOLOv5Sm, YOLOvV5l ve YOLOv5x olmak iizere dort farkli model
icermektedir. Bu model siiriimleri arasinda, bu aglarin yapisindaki 6znitelik ¢ikarma kisimlar1 ve
evrisim ¢ekirdeklerinin sayisi gibi temel farkliliklar vardir. Sekil 3.8, YOLOvV5s mimarisini
vermektedir.
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Sekil 3.8. YOLOvV5s mimarisi [81]

3.2. Basarmm Olciimiinde Kullamilan Metrikler

Nesne bulucular, belirli bir siniftaki nesnelerin bir goriintii veya videodaki konumunu yiiksek
bir dogrulukla tahmin etmeyi amaglar. Bunu, nesnelerin konumlarimi belirlemek i¢in sinirlayici
kutular yerlestirerek yaparlar [82]. Nesne algilama durumunda, kullanilan degerlendirme 6lgtitleri,
tespit edilen sinirlayici kutularin temel gergek sinirlayici kutulara ne kadar yakin oldugunu dlger.
Bu 6l¢iim, tahmin edilen ve kesin referans alanlariin ortiisme miktar1 degerlendirilerek, her nesne
smift i¢in bagimsiz olarak yapilir. Bir nesne bulma modelinin performansini degerlendirmek i¢in
kullanilan bir¢ok 6l¢iim kriteri bulunmaktadir. Bunlardan siklikla kullanilanlar1 hatirlama, kesinlik

ve ortalama kesinlik (AP) olmaktadir.
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loU: Bir yer gergegi siirlayici kutu BB, ile temsil edilen tespit edilecek bir hedef nesneyi
ve tahmin edilen bir smirlayicit kutu BB, ile temsil olunan tespit edilen alan olsun. Bir giiven
seviyesi hesaba katilmadan, tahmin edilen ve kesin referans kutularinin alan1 ve konumu ayni
oldugunda miikemmel bir eslesme kabul edilir. Bu iki kosul, iki veri kiimesi i¢in bir benzerlik
katsayis1 olan Jaccard Indeksine dayanan bir 6lciim olan birlesim iizerinden kesisim ile
degerlendirilir. Nesne algilama kapsaminda, IoU, tahmin edilen sinirlayici kutu BB, ile yer gercegi
siirlayici kutu BB, arasindaki kesisim alaminin birlesim alanina boliinmesiyle elde edilen alana
esittir. Denklem 3.6’daki gibi hesaplanmaktadir.

IoU = e @9)

Bir 10U esigi belirlemek, algilamalarin dogru veya yanlis olarak degerlendirilmesi
konusunda kisitlayici olabilir. IoU degerleri genellikle yiizde olarak ifade edilir ve en ¢ok kullanilan
esik degerleri % 50 ve % 75°tir [83].

Kesinlik ve Hatirlama: Kesinlik, bir modelin yalnizca ilgili nesneleri tanimlama yetenegidir.
Dogru pozitif tahminlerin yiizdesidir. Hatirlama, bir modelin tiim ilgili durumlar1 bulma
yetenegidir. Verilen tiim temel gercekler arasindaki dogru pozitif tahminlerin ylizdesidir [54].
Kesinlik ve hatirlama matematiksel formiilleri Sekil 2.15’de verilmistir.

Ortalama Kesinlik: 0 ile 1 arasindaki hatirlama degeri igin ortalama kesinlik degerini
hesaplar. Bir nesne bulucu, hatirlama arttik¢a hassasiyeti yiiksek kalirsa iyi kabul edilebilir. Yani,
giiven esigi degistiginde de, kesinlik ve hatirlama yiiksek olacaktir. Bu nedenle, egrinin altindaki
yiiksek bir alan (AUC) hem yiiksek kesinligi hem de yliksek hatirlamay1 gosterme egilimindedir.
Pratik durumlarda, kesinlik x hatirlama grafigi genellikle zikzak benzeri bir egridir ve AUC’nin
dogru bir sekilde dl¢lilmesi zorlasir. Bunu engellemek i¢in, AUC tahmininden 6nce hassasiyet x
hatirlama egrisi islenir. 11 noktali enterpolasyon yaklasimi, bu amagla kullanilir. Hassasiyet x
hatirlama egrisinin sekli, 11 esit aralikli geri ¢agirma kiimesindeki maksimum hassasiyet
degerlerinin ortalamasi alinarak dzetlenir [84, 85].

Her hatirlama seviyesindeki kesinlik, karsilik gelen hatirlamanin SN'yi agtig1 bir yontem igin
ol¢iilen maksimum kesinlik alinarak enterpolasyon yapilir.

Ortalama Kesinlik Degerlerinin Ortalamasi: MAP, birden ¢ok IoU esigi iizerindeki ortalama

AP’dir. Tiim siniflar tizerindeki ortalama AP’dir [86].
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3.3. Sonug¢

Bu boliimde, makine Ogrenmesi temel problemlerinden birisi olan nesne bulma
incelenmistir. Nesne bulma probleminin ¢oziimii i¢in geleneksel yontemler ve derin 6grenme
tabanli yontemler kullanilmaktadir. Son zamanlarda derin 6grenme tabanli nesne bulma yontemleri
cokca kullanilir. Dolayisiyla sadece derin 6grenme tabanli nesne buluculardan siklikla kullanilan
iki temel yaklasim anlatilmistir. Bunlardan ilki RCNN olarak adlandirilmis, iki adimli bolge 6neri
tabanli yaklagimdir. Digeri ise tek adimli olan YOLO algoritmasidir. Tezin bu boliimiinde ayrica

nesne bulma yaklasimlarinin degerlendirilmelerinde kullanilan basar1 6l¢iitlerine yer verilmistir.
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4. DOMATES YAPRAGI GORUNTULERININ CNN TABANLI
HiBRIiT SINIFLANDIRMASI

Bu c¢alisma, domates yapragi goriintiilerinden hastaliklarin tespit edilmesi ve verimli bir
iiretim siireci i¢in tedavinin saglanmasina odaklanmaktadir. Bu amagla, hastalik tespitinin yiiksek

siniflandirma bagarimi CNN tabanli bir yontem ile saglanmaktadir.

4.1. Problem Tanim

Domatesler, ¢evre ve iklim kosullarina bagli olarak, yetistirme siirecinin herhangi bir
asamasinda ¢esitli hastaliklara yakalanabilir. Bu hastaliklarin erken evrelerde fark edilmesi ve
tedavi edilerek iirlin kalitesinin artirilmasi Onemlidir. Domates bitkisinin hastalifina neden
olabilecek birkac patojen vardir. Baz1 domates hastaliklar1 patojenleri mantar organizmalari iken
digerleri bakteriyel veya viraldir. Domates bitkisi hastaliklarini 6nlemek ve saglikli tutmak igin
yapilabilecek birkag tedavi vardir [87]. Ancak tiim bu 6nleme gabalarina ragmen zaman zaman
hastaliklar bagka sekillerde de ortaya ¢ikabilmektedir. En yaygin domates bitkisi hastaliklarindan
bazilar1 bakteriyel leke, siyah kiif, ge¢ yaniklik, kiilleme, gri nokta, erken yaniklik, mozaik viriisii
ve sar1 yaprak kivrilma viriisiidiir. Ge¢ yaniklik hastaligina yakalanmis bir domates bitkisinin

meyve ve yaprak goriintiisii Sekil 4.1°deki gibidir.

(a) (b)

Sekil 4.1. Geg yaniklik hastaligina yakalanmis olan domates bitkisinin (a) Meyve ve (b) Yaprak goriintiisii
[82]

Domates yapraklari, hastaliklarla ilgili belirtiler gosterebilir. Yapraklarda leke ve benek gibi
belirtiler hastaliklar1 tespit etmek icin kullanilabilir. Ancak bu yetistiriciler i¢in 6zellikle biiyiik

tarim alanlarinda biiyiik caba ve zaman gerektirir. Bu nedenle algilama sistemleri gelistirilmistir.



Calismanin motivasyonu viral, bakteriyel ve mantar kaynakli hastaliklarin erken teshisi ve
tedavisi i¢in hastalikli yapraklarin siniflandirilmasidir. Yapraklardaki hastaliklar1 gérmek ve ortaya
¢ikarmak zordur. Bu sorunu ¢6zmek i¢in otomatik algilama sistemlerinin kullanilmasi faydali
olacaktir. Bu amagla CNN mimarileri kullanilmaktadir. Biri 10 sinifli Tomato leaf disease detection
veri kiimesi ve digeri alt1 sinifli Taiwan tomato leaves veri kiimesi olmak iizere iki veri kiimesi
kullanilmistir [88, 89]. Hibrit yapilar AlexNet, ResNet50 ve VGG16 mimarilerine dayali olarak
Onerilmistir. Bu mimarileri gériintii siniflandirmadaki bagarilarindan dolayi tercih edilmigtir. Hibrit
bir yapida, elde edilen 6zniteliklerin indirgenmesi i¢in minimum artiklik maksimum uygunluk
(mRMR) dznitelik secim algoritmasi incelenir. Oznitelik se¢im algoritmast, ilgili 6znitelikleri ayirt
etmedeki basarilarina gore siralar. Daha sonra bilinen makine 6grenmesi siniflandirma yontemleri
birbiriyle karsilastirilir. Calismada hem Taiwan tomato leaves hem de Tomato leaf disease

detection veri kiimeleri siniflandirma sonuglari elde edilmistir.

4.2. Tlgili Calismalar

Domates bitkisinin yapraklarindan c¢esitli hastaliklar1 tespit etmek i¢in yapilan bazi
calismalar vardir. Agarwal ve arkadaslari [90], calismalarinda bir CNN mimarisi kullanmustir.
Onerdikleri yontem, 10 smifl1 bir veri kiimesinde %91,2 ortalama dogruluk elde etmistir. Granik
ve Mesyura [91], PlantVillage veri kiimesinden aldiklar1 yedi siniftan olusan domates
yapraklarmin goriintiilerini AlexNet ve VGG16 mimarilerine girdi olarak vermistir. Goriintii sayisi,
mini parti boyutu (mini batch size) ve onyargi (bias) gibi parametrelerin siniflandirma dogrulugu
iizerindeki etkisi gdzlemlenmistir. En iyi kosullar altinda AlexNet ve VGG16 mimarileri sirastyla
%97,29 ve %97,49 dogruluga ulagmustir.

Agarwal ve arkadaglar [92] 6nerdikleri evrisimsel ag yapisinin performansini artirmak i¢in
goriintiiye 6n igleme uygulamistir. Sekiz gizli katmandan olusan mimari, ilgili veri kiimesinde
%98.,4 basar1 elde etmistir. Wspanialy ve Moussa [93], PlantVillage domates veri kiimesinin ¢esitli
stiriimlerini kullanarak farkli yaprak 6zelliklerinin hastalik tespiti {izerindeki etkisini aragtirmstir.

Hasan ve arkadaslar1 [94] az sayida domates yapragi goriintiisiinii (2600), baskin bir kivrimli
ag kullanarak ti¢ pestisit yogunlasmasi sinifina siniflandirmistir. Geetharamani ve Pandian [95],
bitki yapragi hastaliklarinin tanimlanmasi i¢in onerilen CNN'e dayali yeni bir dokuz katmanli
model Onermistir. Modelin egitimi i¢in kullanilan veri kiimesine veri biiylitme ydntemleri
uygulanmistir. Bu siirecin bir performans iyilestirme etkisi olmustur.

Karthik ve arkadaslar1 [96], iki farkli derin mimari kullanarak domates yapraklarindaki
enfeksiyon tipini siniflandirmigtir. Dort smifli PlantVillage veri kiimesi kullanilarak yapilan
caligmada Onerilen yontem %98 basari saglamistir. Chen ve arkadaglari [97], domates yapraklarini
siniflandirmak i¢in yeni bir ¢erceve Onermistir. Goriintiiler retinex, ikili dalgacik doniigiimii

giiriiltiisii ve kenar noktalar ile kaldirilmistir. Yapay ar1 kolonisi ile optimize edilmis KSW
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kullanilarak yapraklar arka plandan ayrilmistir. Daha sonra iki kanalli artik dikkat ag1 goriintiilerini
tanimlamak i¢in kullanilmig, 8616 goriintiiniin kullanildigi uygulamada %89 dogruluk elde
edilmistir.

Durmus ve arkadaglar1 [98], hastaliklar1 tespit etmek i¢in derin 6grenme yontemlerini
kullanmiglardir. AlexNet ve SqueezeNet mimarilerinin test edildigi c¢aligmada, egitim igin
PlantVillage veri kiimesindeki goriintiiler kullanilmistir. Foysal ve arkadaglar1 [99], domates
hastaliklarini siniflandirmak igin 15 katmanli bir CNN &nermistir. Sonuglar, alt1 sinif igin toplam
3000 goriintiiniin egitilmesi ve dogrulanmasiyla gosterilmistir.

Batool ve arkadaglar1 [100], domates yapragi hastaligin1 saptayan ve smiflandiran bir
siniflandirma modeli 6nermistir. 450 goriintiiden olusan bir egitim veri kiimesi kullanilarak yapilan
caligmada, cesitli modeller kullanilarak goriintii 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Siniflandirma i¢in k-NN
uygulanmistir. En yiliksek dogruluk %76,1 olarak AlexNet modeli ile elde edilmistir.

Nasir ve arkadaglar1 [101], meyveleri ve hastaliklarini siniflandirmak i¢in birlesik bir derin
sinir ag1 ve kontur 6zelligi tabanli bir yaklasim kullanmistir. VGG19, yonlendirilmis gradyan
piramit histogrami (PHOG), fiizyon teknigi, optimizasyon teknigi ve farkli siniflandiricilarin
kullanildig: hibrit yontem ile ilgili veri kiimesinde %99,6 basar1 saglanmistir. Wang ve arkadaglar
[102], domates hastaliklarinin tespiti igin internetten toplanan hastalikli domates goriintiilerinden
olusan bir veri kiimesi kullanmiglardir. Yazarlar, Faster R-CNN ve mask RCNN nesne algilama
modellerini kullanarak, kullandiklar: veri kiimesinde yiiksek dogruluk elde etmislerdir.

Gonzalez-Huitron ve arkadaslar1 [103], domates yapraklarindaki hastaliklart siniflandirmak
icin dort yeni CNN modeli denemistir. PlantVillage veri kiimesinin bir alt kiimesi, aktarim 6grenimi
icin 10 simfa ayrilmistir. Raspberry Pi4 mikrobilgisayar iizerinde grafiksel kullanici ara yiiziine
sahip bir uygulama gelistirilerek gercek zamanli olarak siniflandirma saglanmistir. Fuentes ve
arkadaglari [104], bitki hastaliklarinin taninmasi i¢in derin 6grenmeye dayali bir teknik sunmustur.
Yontem, bitki hastaliklarin1 ve goriintiideki yerini tanimak i¢in derin bir meta-mimariye ve bir
Ozellik cikarictya dayali bir ¢ozliim sunar. Filtre Bankasi adi verilen bir iyilestirme fonksiyonu

getirilerek, uygulandiklari veri kiimesinde model performansi 0,9625 mAP olarak elde edilmistir.

4.3. Materyal ve Metot

Bu boliimde, gergeklestirilen deneylerde kullanilan veri kiimeleri, 6zellik se¢im yontemi ve
ozellik birlestirme yontemi hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica bu bdliimde, gelistirilen yontemin

genel yapist hakkinda bilgiler yer almaktadir.
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4.3.1. Veri Kiimeleri

Bu ¢aligma iki farkli veri kiimesi ile egitim ve dogrulama islemlerine tabi tutulmustur. Tezin

bu kisminda ilgili veri kiimeleri anlatilmaktadir.

Tomato Leaf Disease Detection Veri Kiimesi

Kullanilan ilk veri kiimesi 10 siifigeren Tomato leaf disease detection veri kiimesidir [105].
Egitim ve dogrulama siireglerindeki veri kiimesi 10 simnifa sahiptir. Siniflardan dokuzu; bakteriyel
leke (bacterial spot), erken yaniklik (early blight), ge¢ yaniklik (late blight), yaprak kiifi (leaf
mold), mozaik viriisii (mosaic virus), septorial yaprak lekesi (septorial leaf spot), 6riimcek akarlart
iki benekli driimeek akari, (spider mites two spotted spider mite), hedef nokta (target spot) ve sar1
yaprak kivrilmasi (yellow leaf curl virus) hastalik/zararli smiflaridir. Diger bir sinif ise saglikli
(healthy)’dir. Her smifta 1000 goriinti bulunur. Toplamda, veri kiimesi 10.000 goriintii

icermektedir. Sekil 4.2, veri kiimesinden alinmig goriintii 6rneklerini vermektedir.

e

Bakteriyel Leke Erken Yaniklsk Geg Yamklik Yaprak Kuifo Mozaik Virlis
Septorial Yaprak Orm “R.'\_kf‘lm Hedef Nokta San Yaprak Saghkh
Likess Iki Beni:;f Oriimeck Kivrilmas: Viriisit
an

Sekil 4.2. Tomato leaf disease detection veri kiimesinden alinmis 6rnek goriintiiler [105]

Taiwan Tomato Leaves Veri Kiimesi

Taiwan tomato leaves veri kiimesi, bes hastalik/zararli kategorisi ve bir saglikli olmak iizere
alt1 kategoriden olugsmaktadir. Smiflar su sekildedir: bakteriyel leke, black leaf spot (kara yaprak
kiifii), gray leaf spot (gri yaprak lekesi), ge¢ yaniklik, powdery mildew (kiilleme) ve saglikli’dur.
Gortntiiler tek bir yaprak, birden ¢ok yaprak, tek bir arka plan ve karmasik bir arka plandan olusur.
Bu veri kiimesinde 4976 goriintii bulunmaktadir. Sekil 4.3, veri kiimesinin icerdigi bazi 6rnek

gortintiileri vermektedir.
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Kategori Bakseryel leke Kara yoprak kfi Gri yoprak lekess Saglkh Ges ynaikhk Kilkme

Gariioti
sayise

B850 36 672 83 B8 1256

Ornek
giriinti

Sekil 4.3. Taiwan tomato leaves veri kiimesinden alinmig drnek goriintiiler ve goriintii sayilari [106]

4.3.2. Ozellik Secimi

Ozellik se¢imi, ilgili veri kiimesindeki en kullanish 6zellikleri bulma ve se¢me islemidir. Bu
stire¢, model performansimi biiyiik 6lciide etkiler. Gereksiz 6zellikler modelin egitim siirecini
uzatabilir. Ayrica modeldeki hata oranini da arttirirlar. Model tasariminda verilerin temizlenmesi
ve Ozelliklerin se¢ilmesi performansi artirabilir [107].

Ozellik secim y&ntemleri, filtre tabanli yontemler, gdmiilii yéntemler ve sarmalayici tabanli
yontemler olarak gruplandirilabilir [108,109]. Filtre tabanli yontemler, dgrenme siirecinden
bagimsiz olarak ozellik se¢imini gerceklestirirken; sarmalayici tabanl ve gomiilii yontemler, en
uygun 6znitelik alt kiimesini segmek i¢in 6znitelik se¢imini 6grenme siireciyle birlestirir [110].

MRMR algoritmasi, simifla yiiksek korelasyona ve aralarinda diisiik korelasyona sahip
Ozellikleri se¢gme egiliminde olan filtre tabanli bir 6zellik se¢im yaklasimidir. Karsilikli bilgilere
dayal1 olarak mRMR kriterlerine gore 6zellikleri siralayarak islemleri gergeklestirir [111].

MRMR algoritmasi, karsilikli bilgi farki (MID), karsilikli bilgi bolimi (MIQ), F-test
korelasyon farki (FCD) ve F-test korelasyon katsayisi (FCQ) olarak bilinen dort se¢im kriterine
sahiptir. Caligmada kullanilan MID kriterinin temel formiilii Denklem (3.1)’deki gibidir.

1(c,4) - ﬁ Yaes[(Ag, A) (3.1)

Bu denklemde C karsilik gelen simif etiketidir, A; verilen 6zellik kiimesidir, S segilen 6zellik

kiimesidir ve |S| 6zellik kiimesinin boyutunu ifade eder [112].

4.3.3. Ozellik Birlestirme

Ozellik birlestirme, simflandirma siirecini gelistirmek igin farkli &zellikleri bir araya
getirmenin etkili bir yoludur [113]. Bu c¢alismada 6zellik birlestirme iki sekilde uygulanmustir.
Ilkinde, belirlenen ii¢ &n-egitimli modelin ¢cikartilan 6zellikleri herhangi bir islem yapilmaksizin

uygulanmistir. Béylece son 6zellik tanimlayicist Denklem 3.2°deki gibi olusturulmustur.

Ozellik_Tammlayici = ONONety GReNe0  (GVE616 (3.2)
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Ikincisinde, mimarilere ayri ayr1 dzellik se¢im algoritmasi uygulanarak en etkili dzelliklerin
secilmesi amaglanmistir. Segilen 6zelliklere birlestirme islemi uygulanmistir. Son 6zellik kiimesi
bu ozelliklerin, ozellik birlestirme yontemi kullanilarak asagidaki sekilde birlestirilmesi ile elde

edilmistir:
Ozellik_Tanimlayicr = OSAEND y GSReNeS0) ( (GS(VECI6) (3.3

Burada Ozellik=0 ve Ozellik Se¢imi=S olarak tanimlanmustir.

4.3.4. Metot

Domatesler birgok farkli hastalikla tehdit edilmektedir. Hastaliklarin belirtileri genellikle
bitkinin yapraklarinda goriiliir. Bu belirtiler birbirine benzedigi i¢in hastaliklar1 ayirt etmek kolay
degildir. Bu ana zorluktur. Bu caligmada, hastaliklarin tespiti icin CNN tabanli hibrit model

onerilmektedir. Ug¢ adimdan olusan dnerilen ydntemin grafiksel 6zeti Sekil 4.4’te gosterilmistir.

Ozellik Aktarum
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Sekil 4.4. Onerilen yontemin grafiksel dzeti

Onerilen yontemin adimlari asagidaki gibidir:

Adimm 1: Ozellik transfer ydntemi ile dnceden egitilmis CNN mimarilerinden 6zelliklerin
¢ikarilmasi

Modeller sifirdan veya aktarim 6grenme yontemi ile egitilebilir [114]. Ozellikle ¢ok fazla
verinin olmadig1 problemlerin ¢ézlimiinde aktarim 6grenme yonteminin kullanilmasi performans
agisindan fayda saglamaktadir. Ozellik aktarim yontemi, bir aktarim o6grenme seklidir.
Yontemimizde goriintii siniflandirma problemlerinin ¢ézliimiinde etkin mimariler olan AlexNet,
ResNet50 ve VGG16 mimarileri kullanilmistir. Bu mimarilerin son tam baglantili katmanlarindan
1000 6znitelik alinmigtir. CNN’de, ilk katmanlar renk ve kenar gibi daha az ayirt edici 6zellikler
iretirken, sonraki katmanlar ayirma saglayan daha spesifik ozellikler iretir. Bu nedenle,
mimarilerin son tam baglantili katmanlarindaki 6zellikler alinmistir.

Adim 2: Ozelliklerin secilmesi ve birlestirilmesi
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Oznitelik aktarim ile cikarilan oznitelik kiimeleri iki farkli sekilde islendikten sonra
siniflandirma asamasina gegcilir. ilk olarak, segilen mimarilere veri kiimesinin uygulanmasi ile
alman 6zelliklerin birlestirilmesiyle 3000 6znitelik igeren kiime elde edilmistir. Ardindan, mRMR
Oznitelik se¢im algoritmasi, iic mimarideki Ozniteliklere ayr1 ayri uygulanmistir. mRMR
algoritmasi, 6zellikleri karsilikli bilgilere dayali olarak minimum artiklik ve maksimum uygunluk
Olgiitlerine gore siralayarak gergeklestirir. Yontemde en etkili 6znitelikler mRMR algoritmasi
kullanilarak listelenir. Her bir mimariden en iyi 100 6zellik alinmistir. Son olarak bu adimda 6zellik
kiimeleri bir araya getirilerek 300 6zellik elde edilmistir.

Adim 3: Siniflandirma

Son adim siniflandirmadir. Ilk iki adimda elde edilen farkli say1 ve yapidaki oznitelik
kiimeleri siniflandiricilara girdi olarak verilir. Kullandigimiz algoritmalar, dogrusal SVM (LSVM),
ikinci dereceden SVM (QSVM), k-NN, NB, LDA ve DT’dir.

4.4. Deneysel Sonuglar

Calismada oncelikle AlexNet, ResNet50 ve VGG16 mimarilerinden alinan 6zellik kiimeleri
geleneksel makine O6grenme siniflandiricilarina ayri ayri verilerek domates yaprak hastaliklart
stniflandirilmustir. Verilerin %70’i egitim ve %30’u dogrulama igin ayrilmustir. Ozellikler, ii¢
mimarinin timi i¢in son tam bagl katmanlardan alinir. Saglanan siniflandirma dogruluk degerleri
Tablo 4.1°de verildigi gibidir.

Tablo 4.1. Temel mimarilerin siniflandirma dogruluklari (%)
QSVM LSVM LDA k-NN  NB DT

ResNet50-1000(Tomato leaf disease) 96,1 94,0 96,3 84,8 714 554
VGG16-1000 (Tomato leaf disease) 87,7 84,2 89,5 68,7 60,5 499
AlexNet-1000 (Tomato leaf disease) 90,3 86,6 90,1 73,5 634 50,1
ResNet50-1000 (Taiwan tomato leaves) 89,0 75,2 85,8 94,5 49,6 54,3
VGG16-1000 (Taiwan tomato leaves) 88,9 73,3 86,2 95,2 52,3 557
AlexNet-1000 (Taiwan tomato leaves) 89,9 74,8 85,1 96,5 56,5 58,7

Tomato leaf disease detection veri kiimesi igin en yiiksek dogruluga ResNet50 modelinden
elde edilen 6zelliklerin LDA ile siniflandirildigi yontem ile ulagilmistir. Taiwan tomato leaves veri
kiimesi i¢in en yiiksek dogruluk AlexNet tarafindan alinan 6zelliklerin k-NN ile siniflandirilmast

ile saglanmustir. Iki veri kiimesine ait karmasiklik matrisleri Sekil 4.5°de verilmistir.
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Sekil 4.5. (a) ResNet50-1000 &L DA (Tomato leaf diseases detection veri kiimesi) ve (b) AlexNet-1000&K-
NN (Taiwan tomato leaves veri kiimesi) modellerin karmagiklik matrisleri

Deneylerin ikinci kisminda alinan 6znitelik kiimelerine 6znitelik segme yontemi mRMR

uygulanarak Oznitelik sayisi her model i¢in 100’e disiirilmiistiir. Daha sonra bu &znitelikler

birlestirilerek 300 6znitelik elde edilmistir. Sonuglar, alti farkli makine 6grenme ydntemine

ozellikler atanarak gézlemlenmistir. Bu sekilde elde edilen dogruluk degerleri Tablo 4.2 ve Tablo

4.3 deki gibidir.
Tablo 4.2. Tomato leaf disease detection veri kiimesi icin mRMR uygulanmig modellerin siniflandirma
dogruluklari (%)
Ozellik Secimi
Siniflandirica AlexNet VGG16 ResNet50 AlexNet, ResNet50, VGG16 ve mMRMR
QSVM 85,3 92,4 91,3 96,3
LSVM 80,3 89,3 87,9 95,7
LDA 79,8 86,5 85,1 96,3
k-NN 67,6 79,8 78,7 80,9
NB 59,0 66,9 65,3 79,9
DT 43,3 49,2 49,7 48,9
Tablo 4.3. Taiwan tomato leaves veri kiimesi i¢in mRMR uygulanmig modellerin siniflandirma
dogruluklari (%)
Ozellik Secimi
Smiflandirici AlexNet VGG16 ResNet50 AlexNet, ResNet50, VGG16 ve mMRMR
QSVM 87,2 86,0 92,4 92,7
LSVM 68,5 76,5 76,8 85,3
LDA 69,8 70,0 72,8 86,7
k-NN 931 93,7 96,6 96,3
NB 55,6 53,1 54,9 63,4
DT 55,4 51,8 59,3 57,2
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Tomato leaf diseases veri kiimesi lizerinde yapilan deneylerde, ozellik kiimeleri ile
caligtirlan mRMR algoritmasindan sonra tiim kiimeler sadece 100 Oznitelige indirgenmistir.
VGG16’dan alinan 6zelliklerin QSVM tarafindan siniflandirildigi model ile en yiiksek performans
elde edilmistir. Yalmizca 100 Ozniteligin kullanildigi yontemlerden ResNet50 ve AlexNet
mimarileri Tablo 4.1°de gosterilen degerlerden daha diisiik dogruluk elde etmistir. Ote yandan
VGG16, segilen dznitelikler ile daha iyi performans saglamistir. Ug mimarinin her birinden 100
Ozelligin birlestirilmesiyle olusturulan model, diger tiim modellerden daha yiiksek basarim elde
etmisti. QSVM ve LDA smiflandiricilant %96,3 dogruluga ulasmistir. Diger modellerin
performansinin da artti§i gozlenmistir. Kullanilan yontem hastalik belirtisi olan domates
yapraklarinin siniflandirilma basarisim1 artirmada etkilidir. U¢ mimariden alinan &zellliklere
uygulanan Oznitelik se¢imi ve birlestirme sonrasi QSVM simiflandiricisina verilen yontemin

karmasiklik matrisi Sekil 4.6°da verilmistir.
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Sekil 4.6. AlexNet+ResNet50+VGG16, mRMR ve QSVM modelinin karmasiklik matrisi (Tomato leaf
disease detection veri kiimesi)

Taiwan tomato leaves veri kiimesi lizerinde ayni yontemler uygulanmustir. Yapilan
deneylerde genellikle domates yaprak hastaliklar1 veri kiimesi ile kiyaslandiginda daha diisiik
dogruluklar elde edildigi raporlanmistir. Taiwan tomato leaves veri kiimesi, tomato leaf diseases
veri kiimesinden daha az kategoriden olusur. Fakat icerdigi gorseller acisindan daha zorlayicidir.
Tablo 4.3 MRMR o6zellik se¢imi kullanilarak 100’e disiiriilen 6zellik kiimeleri ile gergeklestirilen
deneylerin dogruluk degerlerini vermektedir. U¢ mimarinin her birinden 100 6zelligin
birlestirilmesiyle olusturulan model, diger tiim modellerden daha yiiksek basarim elde etmistir. K-
NN smniflandirict %96,3 dogruluk elde etmistir. Diger modellerin basarimlarimin da arttig
gozlemlenmistir. Ug¢ mimariden alian 6zniteliklere uygulanan 6znitelik segimi ve birlestirme

sonrasi k-NN siniflandiricisina verilen yontemin karmasiklik matrisi Sekil 4.7'dedir.
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Sekil 4.7. AlexNet+ResNet50+VGG16,mRMR ve k-NN modelinin karmagiklik matrisi (Taiwan tomato
leaves veri kiimesi)

Son olarak AlexNet, ResNet50 ve VGG16'dan alinan 6zellikler birlestirilmistir. Toplam
3000 ozellikten olusan 6zellik kiimesi, diger deneylerde oldugu gibi QSVM, LSVM, LDA, k-NN,
NB ve DT algoritmalarina beslenmistir. LDA'nin siniflandirici olarak kullanildigi yontem %99,0
ile en yiiksek dogruluga ulasmistir. Bu yontemi sirasiyla QSVM, LSVM, NB, k-NN ve DT
izlemigtir. Tablo 4.4, yontemlerin dogruluk, yanlis smiflandirma maliyeti, egitim zamani

degerlerini vermektedir. LDA'nin kullanildig1 yontem, egitim siiresi agisindan en hizli olanidir.

Tablo 4.4. AlexNet+ResNet50+VGG16 6zellikleri ve farkli siniflandiricilar ile olusturulan modellere ait
basarim degerleri (Tomato leaf disease detection veri kiimesi)

QSVM LSVM LDA k-NN NB DT
Dogruluk (%) 98,3 97,7 99,0 81,4 89,3 58,1
Toplam yanhs simiflandirma 51 69 31 558 322 1258
Egitim zaman (s) 150,45 96,195 74,715 139,39 79,625 64,274

Sekil 4.8 en yiiksek dogrulugu gostermis olan mimarinin karmasiklik matrisini vermektedir.
Tablo 4.5 ayn1 mimarinin siniflandirma sonuglarina bakarak her bir sinif igin basarim 6l¢iitlerini

gostermektedir.
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Sekil 4.8. AlexNet+ResNet50+VGG16 ve LDA modelinin karmasiklik matrisi (Tomato leaf disease
detection veri kiimesi )

Tablo 4.5. AlexNet+ResNet50+VGG16 ve LDA modelinin siniflandirma sonuglart (%) (Tomato leaf
disease detection veri kiimesi)

Metrik Bakter Erken  Saghk  Geg Yap Moza Septori Oriim  Hedef  San

iyel yanik I yamk rak ik al cek nokta yaprak
leke Lik hk kiifii viriis yaprak akari kivril
kiifii masl
ACC 99,9 99,2 99,6 99,9 99,8 99,7 99,6 99,9 100 100
SP 99,9 99,6 99,8 99,9 99,9 99,8 99,5 100 100 100
PREC 993 93,7 98,9 99,6 99,3 98,9 98,9 96,4 100 100
SN 99,6 95,6 97,3 100 99,0 98,6 99,6 99,6 100 100
F1 99,4 94,6 98,0 99,7 99,1 98,7 99,2 97,9 100 100

4.5. Sonuclar ve Tartisma

Domates, tiim diinyada yaygin olarak iiretilen ve tiiketilen bir tarim trliniidiir. Yetistirme
islemi sirasinda ¢esitli nedenlerle birgok hastalikla karsilasabilir. Bu durum domates verimini
diisiiriir. Domatesin saglik durumu yapraklara bakilarak anlagilabilir. Hastaligin tespiti ve
tedavisinin saglanmasi iirliniin saglikli hale gelmesini saglar.

Bu uygulamada, iki veri kiimesi kullanilmigtir. Bunlardan biri 10 sinifli Tomato leaf disease
veri kiimesi, digeri ise alt: sifl1 Taiwan tomato leaves veri kiimesidir. ilk olarak, dnceden egitilmis
AlexNet, ResNet50 ve VGG16 mimarilerinden 6znitelikleri ¢ikarmak igin bir aktarim &grenme
bigimi olan 6znitelik aktarim yontemi kullanilmistir. Daha sonra etkin 6znitelikler elde etmek igin
Oznitelik se¢imi ve Oznitelik birlestirme gibi islemler yapilmistir.

Bu sekilde elde edilen farkli 6znitelik kiimeleri alt1 farkli makine 6grenmesi yonteminden
faydalanilarak simflandirma islemi gerceklestirilmistir. Onerilen yontemde, omurga olarak tek bir

mimarinin kullanildig1 yapilara gore 6zellik se¢imi yontemi egitim siiresi ve dogruluk kistaslari
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acisindan olumlu etki yapmistir. Ayrica ii¢ ortak CNN mimarisinin tam baglantili son
katmanlarindan alinan Ozniteliklerin birlestirilmesiyle elde edilen 6zellik kiimesi en yiiksek
bagarimi gostermistir. LDA algoritmast ile siniflandirilan tomato leaf disease veri kiimesi % 99,0

smiflandirma dogrulugu elde etmistir.

Tablo 4.6. Konuyla ilgili yapilmig ¢aligmalar ile dnerilen yontemin karsilagtirilmasi

Cahisma/Yil Veri kiimesi/Simif sayisi Yontem Dogruluk
[115]/2017 7040/10 VGGNet %389,0
[91]/2018 PlantVillage/7 VGG16 %97,49
[91]/2018 PlantVillage/7 AlexNet %97,29
[116]/2018 5550 goriintii/ 9 ResNet %97,28
[117]/ 2019 7176 goriintii/10 Mobilenet %90,3
[90]/2020 PlantVillage/10 CNN %91,2
[100] /2020 450 goriintii/10 k-NN %76,1
[90]/2020 PlantVillage/10 Onisleme &CNN %98,7
[96]/2020 Plant Village/4 Dikkate dayali artik CNN %98,0
[97]/2020 PlantVillage/5 ABCK-BWTR & B-ARNET %389,0
[99]/2020 3000 goriintii/6 15 katmanli CNN %76,0
[93]/2020 PlantVillage/10 Gelistirilmis UNET& ResNet %97,0
[103] /2021 PlantVillage/10 MobileNetV3 %98,0
[104]/2020 Tomato Plant Diseases and Pest/10 CNN & Filtre bankasi 96,25 mAP
Onerilen Taiwan tomato leaves/6 CNN&MRMR&K-NN %96,3
Onerilen Taiwan tomato leaves/6 CNN&Kk-NN %96,5
Onerilen Tomato leaf diseases/10 CNN&MRMR& QSVM %98,3
Onerilen Tomato leaf diseases/10 CNN&LDA %99,0

Hastaliklarin tespiti, giftcilerin ekim alanlarini diizenli araliklarla izlemelerini gerektirir. Bu
islem Ozellikle genis ekim alanlarinda olduk¢a zahmetlidir. Bu nedenle hastaliklar1 tespit etmek
icin otomatik sistemler faydalidir. Deneysel sonuglar, yoOntemimizin etkili oldugunu
gostermektedir.

Konuyla ilgili yapilan c¢aligmalar ile Onerilen yontemin karsilastirilmasi Tablo 4.6'da
verilmistir. Bu tabloya gore yontemimiz hastaliklarin siniflandirilmasini diger yontemlere gore
daha dogru bir sekilde 6ngérmektedir. Yontemin egitimi i¢in kullanilan veri kiimeleri farkli arka
plan bilgileri igermektedir. Goriintiilerde yalnizca bir yaprak veya birden ¢ok yaprak bulunur.
Hastaligin tespiti i¢in tarlada yapragin ¢ikarilmasi gerekli degildir. Bitkinin hastalik bilgisi bitkiyi
sokmeden elde edilir. Bu nedenle yontem ger¢ek zamanli olarak tarim alanlarinda kullanilabilir.
Onerilen yontemin tarim alanlarinda kullamilmasimin hastaliklarin tespiti ve tedavi dnlemlerinin

almmasi agisindan faydali olacagi kanaatindeyiz.
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5. CoViD-19 HASTALIK TESPITi UZERINE BiR YAKLASIM

Bu c¢alisma, X-ray goriintiilerinden Covid-19, normal ve zatiirre ayriminin saglanmasina
odaklanmaktadir. Hastaligin erken tespit ve tedavisinin saglanmasi amaciyla, CNN mimarilerinden

cikartilan 6zelliklerin birlestirilmesinin esas alindigi bir yontem 6nerilmektedir.

5.1. Problem Tanim

2019 yilinin sonunda SARS-CoV-2 (Covid-19) adli yeni bir viriis ortaya ¢ikmstir [118]. Son
on yilda, yeni korona viriisleri insan saglig1 i¢in ciddi bir tehdit olusturmustur. Daha 6nce tiim
diinyada halk sagligi tehditleri olarak karsimiza ¢ikan (SARS)-CoV ve (MERS)-CoV olarak
adlandirilan viriisler, korona virlisiiniin 6nceki salginlari olarak da bilinmektedir [119]. Viriis, 30
Ocak 2020 tarihinde Diinya Saglik Orgiitii tarafindan uluslararasi neme sahip acil bir halk saglig
sorunu olarak ilan edilmistir [120].

Viriisiin bulastig1 hastalarda farkli belirtiler goriilityor. En sik goriilen belirtiler kuru oksiiriik,
yiiksek ates ve titremedir. Daha az yaygin belirtiler bas agrisi, koku kaybi, deri dokiintiisii ve bogaz
agrisidir [121, 122]. Zayif bagisikligi ve kronik hastalig1 olan kisiler igin viriis 6liimciildiir. Virisiin
yayilma hizi ve ciddi etkileri goz 6niine alindiginda, viriis bulagmis bireylerin erken tespit edilmesi
hayati 6nem tagimaktadir. Temas ve damlaciklar yoluyla bulasan viriisii kontrol altina almanin en
etkili yontemi, erken teshis ile enfekte hastalarin ayriklanmasini ve tedavisini saglamaktir [122].

Enfeksiyondan siiphelenilen hastalarin teshisi birgok laboratuvar testi ile dogrulanabilir.
Bronkoalveolar lavaj sivisi lizerinde tam genom dizilimi ve filogenetik analiz, Covid-19 bulagin
dogrulayabilir. Siipheli hastalardan bazi 6rnekler (burun salgilari, kan, balgam ve bronkoalveolar
lavaj) alinarak Covid-19’a 6zgii serolojik ve molekiiler testlere tabi tutulur. Serolojik testlerde,
belirli Covid-19 proteinlerini tanimlayan enzime bagli immiinosorbent testi (ELISA) veya bati
lekesi testleri kullanilir. Molekiiler tanida gergek zamanl transkriptaz polimeraz zincir reaksiyonu
(RT-PCR) veya kuzey lekesi hibridizasyonu kullanilmaktadir. Ayrica, klinik 6rneklerde bulunan
viral antijenler, dogrudan immiin floresan testi (IFA) kullanilarak tespit edilir. Tan1 i¢in kullanilan
altin standart PCR testidir. Niikleik asit testlerinin sadece %30-50 dogruluga ulastig1 ileri
siriilmektedir [123]. Enfekte bolgedeki laboratuvar testlerinin sinirlamalari ve kalitesi, alternatif
teshis yontemleri gerektirir.

Son zamanlarda yapilan aragtirmalar, bilgisayarli tomografi (BT) ve X-ray (rontgen) gibi
araglarin Covid-19 viriisii hakkinda 6énemli bilgiler icerdigini ve bagka bir tan1 yontemi olarak
kullanilabilecegini gostermistir [124]. GoOglis rontgeni, daha hizli goriintiileme siiresi, diisiik
maliyeti ve tagmabilirligi nedeniyle 6ne ¢ikmaktadir. Arastirmacilar tarafindan hastaligin teshisi

icin kullanilan en yaygin ve etkili yontemlerden biri g6giis rontgeni goériintiileridir [125, 126].



Ancak goriintiileri incelemek icin radyoloji uzmani ve zaman gereklidir. Bu durum salgin
kosullarinda zorlayicidir. Bu nedenle alternatif olarak, yapay zekéya dayali otomatik, hizli tarama

yontemleri erken teshis ve sahadaki saglik personelinin is yiikiiniin hafifletilmesi i¢in faydalidir.

5.2. Tlgili Cahsmalar

Derin 6grenme, tip alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Covid-19 tanimlama
aragtirmalarinda siiflandirma, segmantasyon ve tespit yontemleri déhil olmak iizere cesitli
metodolojiler onerilmistir.

Varma ve arkadaglari [127], Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) kullanarak Covid-19 pozitif
vakay1 dogrulamak i¢in tahmin analizi ger¢eklestirmistir. Nayak ve arkadaglari [128], Covid-19'un
erken tespiti i¢in X-ray gorintiilerini kullanan derin 6grenme destekli otomatik bir teknik
Onermistir. Sekiz Onceden egitilmis CNN mimarisi degerlendirilmistir. En iyi performans
ResNet34 ile %98,33 dogrulukla elde edilmistir. Xu ve arkadaglari [129], derin 6grenme
yontemlerini kullanarak pulmoner BT goriintiileri araciligiyla Covid-19, IAVP ve saglikl bireyleri
ayirt etmeyi amaglamistir. Calisma %86,7 dogruluk saglamigtir. Hemdan ve arkadaslar1 [130],
Covid-19'u X-ray goriintiilerinden ayirt etmek i¢in 25 pozitif vakanin goriintiilerini kullanmustir.
Calisma, CovidxNet, ResNet, GoogleNet gibi 7 farkli egitim cercevesi icermektedir. En yiiksek
dogruluk %90 olarak VGG19 ile elde edilmistir. Wang ve arkadaslari [131], egitim i¢in 217 goriintii
kullanmustir. Algoritmayi olusturmak i¢in baslangi¢c gegis-6grenme modelinden yararlanmiglardir.
Yontem % 82,9 dogruluk elde etmistir.

Song ve arkadaglar1 [132], Cin'deki iki ildeki hastanelerden, Covid-19 teshisi konan,
bakteriyel zatiirre ile enfekte olan ve saglikli kisilerden gdogiis BT taramalari toplamistir. Toplanan
veri kiimesine dayanarak, Covid-19 hastalarini belirlemek i¢in derin 6grenmeye dayali bir teshis
sistemi uygulanmustir. Model, 0,95 AUC degeriyle Covid-19 ile enfekte olan hastalar1 ayirt
edebilmistir. Calismada buzlu cam goriintii lokalizasyonu da akcigerde yapilmistir. BT
gortintiilerinden Covid-19 hastaligini tespit etmek ve siniflandirmak i¢in zayif denetimli bir derin
ogrenme teknigi [133]de 6nerilmistir. He ve arkadaslar1 [134], Covid-19 i¢in pozitif BT taramasini
iceren halka agik bir veri kiimesi olusturmustur. Asirt uyum riskini azaltmak igin, kontrastli kendi
kendine gecis Ogrenmeyi aktarim Ogrenme ile biitiinlestiren bir kendinden gecis yaklagimi
onerilmistir. Onerilen kendinden gegis yaklasimi, Covid-19 tamisinda 0,85 F1 puanma ve 0,94
AUC’ye ulagsmistir. Wang ve arkadaglari [135], BT ile Covid-19 teshisi i¢in tam otomatik bir derin
Ogrenme yontemi onermistir. Dort harici dogrulama kiimesinde derin 6grenme sistemi, Covid-19’u
diger zatiirre ve viral zatiirreden ayirmada iyi performans gostermistir.

[136]’da, kapsiil aglar1 ve gogiis rontgeni goriintiileri kullanilarak Covid-19 enfeksiyonunun
siniflandirilmasi igin Evrigsimsel CapsNet nerilmistir. Onerilen strateji, ikili ve ¢ok sinifli Covid-

19 hastaliklar1 igin teshis saglamay1 amagclanustir. Ikili ve ok smifli stniflandirmalar igin dnerilen
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yontemin dogrulugu sirasiyla, %97,24 ve %84,22 olmustur. Oztiirk ve arkadaslar1 [137],
degistirilmis DarkNet mimarisini kullanarak X-ray goriintiilerinden covid siniflandirmasi
yapmistir. Yazarlar %87,02 dogruluk elde etmistir. Chaudhary ve arkadaslar1 [138], goriintii
ayristirma igin Fourier-Bessel serisi genisletme tabanli ikili ayristirma (FBD) yaklagimin
tanitmigtir. Yontemde FBD ile elde edilen alt bant goriintiileri 6nceden egitilmis Resnet50 agina
verilmektedir. Prosediirler kullanilarak, her bir CNN'den gelen derin 6zellikler birlestirilir. Softmax
siniflandiricisi daha sonra topluluk CNN ozelliklerine beslenir. Modelin genel dogrulugu
%98,6’d1r.

Hussain ve arkadaglar1 [139], onerdikleri 22 katmanli CNN yapisin1 X-ray goriintiilerinin 2,
3 ve 4 smif smiflandirmast icin kullanmistir. Sirasiyla %99,1, %94,2 ve %91,2 dogruluk elde
etmislerdir. Verma ve arkadaslar1 [140], asirt uydurma sorununu ortadan kaldirmak igin farkli
Ogrenme oranlar1 denemistir. Calismada Covid-19 goriintiilerini tanimlamak i¢in aktarim 6grenme
yonteminin ve 2 katmanli CNN toplulugunun kullanilmasi Onerilmistir. Yontem ile %90,45
dogruluk saglamiglardir. Yildirim ve arkadaslari [141], ResNet50 yapisinin katman sayisini
artirarak olusturduklar1 yontemle X-ray goriintiilerinden bir Covid-19 siniflandirmast yapmustir.
Teknik, %96,30’1uk bir dogruluk gostermistir.

Literatiirde bildirilen ¢aligmalarin ¢ogu, Covid-19 teshisi icin ikili siniflandirmada yiiksek
dogruluk elde etmistir. Ancak ¢oklu siiflandirmalarda basari orani, ilgili veri kiimelerinde ikili
siniflandirmadaki kadar yiiksek dogruluk degerine ulasamamistir. Covid-19 hastaligini diger
akciger hastaliklarindan ayirt etmek i¢in daha dogru c¢oklu siniflandirmalar yapmak &nemlidir.
Calisma bu konuya odaklanmakta ve ii¢ sinifli veri kiimeleri ile ¢alismaktadir. Onerilen ydntem,
t¢ smifli siiflandirma igin yiliksek dogruluk oranlari elde etmistir. Ayrica Onerilen yontem

hesaplama siiresi a¢isindan da verimlidir.

5.3. Veri Kiimeleri

Calisma, rontgen goriintiilerini igeren veri kiimelerini kullanarak Covid-19 teshisinin
gelistirilmesine katkida bulunmaktir. Bu amagla ii¢ farkli veri kiimesi ile ¢alisilmistir. Bunlardan
ilki, Montreal Universitesi tarafindan yaymlanan Covid-19 Image veri kiimesidir [142]. Ikincisi,
Katar Universitesi, Doha, Katar ve Dakka Universitesi, Banglades'ten bir arastirma ekibi ile
Pakistan ve Malezya'daki isbirlikg¢ilerle isbirligi icinde olusturulan Covid-19 Radiography veri
kiimesidir [143, 144]. Bir digeri Covid-19 Pneumonia Normal Chest X-ray (PA) veri kiimesidir
[145]. Kullandigimiz veri kiimelerinin ortak 6zelligi X-ray goriintiileri igermeleri ve {i¢ siiftan
olusmalaridir. icerdikleri goriintiilerin sayis1 birbirinden farklidir. Egitim ve dogrulama
stireclerinde kullanilan veri kiimelerinde yer alan simiflar ve goriintii sayilar1 Tablo 5.1°de

verilmektedir.
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Tablo 5.1. Egitim ve dogrulama siire¢lerinde kullanilan veri kiimelerinin igerdigi siniflar ve goriintii

sayilari
Veri Kiimesi Simf Goriintii Sayisi
Covid 111
Covid-19 Image Normal 70
Viral Zatiirre 70
Covid 1525
Covid-19 Pneumonia Normal Chest X-ray(PA) Normal 1525
Zatiirre 1525
Covid 3616
Covid-19 Radiography Database Normal 10192
Viral Zatiirre 1345

Sekil 5.1, veri kiimelerindeki baz1 6rnek goriintiileri gostermektedir. Caligmada kullanilan
Covid-19 Image veri kiimesi en az sayida goriintiiyii igermektedir. Covid-19 Pneumonia Normal
Chest X-ray (PA) veri kiimesi, her sinif i¢in esit sayida goriintii igermesi agisindan dengelidir.

Tercih ettigimiz diger bir veri kiimesi ise biiylik bir veri kiimesi olup 15153 goriintiiden

olugmaktadir.

Covid-19 Image
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Sekil 5.1. Kullanilan veri kiimelerinden 6rnek goriintiiler

5.4. Metot

Caligmanin amaci, gogilis rontgeni goriintiilerini kullanarak Covid-19 hastaliginin otomatik
tespiti igin hibrit bir yontem tasarlamak ve degerlendirmektir. Calismamizda ti¢ adet Covid-19 X-
ray goriintii veri kiimesi incelenmistir. Calismada 6nerilen yontemle ¢ok simifli (Covid, Normal ve
Zatiirre) siniflandirma gergeklestirilmistir. Onerilen boru hattinin basit blok diyagrami Sekil

5.2’deki gibidir.
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Sekil 5.2. Onerilen yaklasimin basit blok diyagranm

Bu c¢alismada transfer 6grenme yontemi olan 6zellik aktarim yaklagimi kullanilmusgtir.
Onerilen ydntemde, Covid-19 goriintiilerini smiflandirmak igin, evrisimsel sinir ag1 mimarileri olan
AlexNet, Xception, NASNETLarge ve Efficientnet- BO omurga ag1 olarak kullanilir. Calismada,
ozellik aktarim yontemi kullanilarak modellerin son tam bagli katmanlarmmdan 1000 tane olmak
iizere Ozellikler cikartilir. Ardindan ¢ikartilan 6zellikler, birlestirilerek yeni bir 6zellik kiimesi
(4000) olusturulur. Onerilen yontemin son adiminda ise, dzellik kiimeleri geleneksel makine
Ogrenme algoritmalart kullanilarak simiflandirilir. En yiliksek simiflandirma dogruluguna ulagan

simflandirict segilir. Sekil 5.3, Onerilen yontemin grafiksel dzetini vermektedir.
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Sekil 5.3. Onerilen yontemin grafiksel dzeti
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5.5. Deneysel Sonuclar

Modeller derlenirken GPU destegi saglanir. Gortntiiler CNN’lere girdi  olarak
uygulanmadan 6nce aglarin girdi boyutuna gore yeniden boyutlandirilir. Simiilasyon ortami 64 bit
Windows 10, NVIDIA GeForce 950M grafik karti, Intel © i7 — 7500U @ 2.7 GHz islemci ve 16
GB RAM’dir. X-ray goriintiilerini igeren ii¢ veri kiimesi kullanilarak yapilan deneyler Matlab
(2020a) ortaminda gerceklestirilmistir. Uc siniftan olusan veriler 5-capraz dogrulama ile

calistirilmustir.

Tablo 5.2. Modellerin uygulandiklar1 veri kiimelerine gore siniflandirma dogrulugu (%)

Veri kiimesi Ozellikler LDA SVM k-NN DT NB
AlexNet 90,8 89,6 86,1 80,9 89,2
EfficientNet-BO 94,4 94,4 92,0 80,9 89,2
Covid-19 image NASNetLarge 89,2 93,2 87,3 78,9 83,7
Xception 80,5 89,2 87,6 80,5 85,3
AlexNet 93,4 93,2 89,8 84,2 84,9
Covid-19 Pneumonia EfficientNet-BO 94,7 93,9 91,8 84,1 87,1
Normal Chest X-ray NASNetLarge 93,0 92,3 87,3 82,8 779
(PA) Xception 93,4 93,2 89,8 83,0 85,9
AlexNet 95,4 92,7 90,5 83,5 71,2
EfficientNet-BO 96,7 95,7 94,5 85,6 77,9
Covid-19 Radiography NASNetLarge 93,2 92,5 86,8 82,0 72,1
Xception 93,9 92,6 88,8 81,7 70,3

Deneylerin ilk adiminda veri kiimeleri, 6n egitimli CNN mimarilerinden alinan 6zelliklerin,
makine 6grenmesi algoritmalarina verilmesi ile uygulanmigtir. Modellere ait dogruluk degerleri
Tablo 5.2°deki gibidir. Her ii¢ veri kiimesinde de en yiiksek basarimi, EfficientNet-B0 ile saglanan
ozellikler ve LDA siniflandiricisinin kullanildigi model gostermistir. Covid-19 Image, Covid-19
Pneumonia Normal Chest X-ray (PA) ve Covid-19 Radiography veri kiimeleri i¢in sirasiyla %94,4,
%94,7 ve %96,7 dogruluk saglanmigtir.

Sekil 5.4, egitim ve dogrulamada Covid-19 Image veri kiimesinin kullanildigi modele ait
karmagsiklik matrisini ve basarim &lglim degerlerini vermektedir. Sekle gore veri kiimesinde,
onerilen model sadece 14 yanlis siniflandirma yapmustir.

Simiflara ait SN, SP, PREC ve F1 degerleri de siniflandirmanin yiiksek oranda dogru
yapildigin1 gostermektedir. Ayni sekilde diger iki veri kiimesine gdre alinan sonuglar sirasiyla,

Sekil 5.5 ve Sekil 5.6’daki gibidir.
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SN SP PREC| F1
Covid (1) 936 |985 | 981 | 957
! 104 3 4 Normal (2) 957 | 966 | 91.7 | 936
Viral Zatirre (3) 942 966 | 916 [ 9238
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Sekil 5.4. EfficientNet- BO + LDA ile Covid-19 Image veri kiimesi i¢in karmagiklik matrisi ve
basarim metrik degerleri
SN SP PREC| F1
Covid (1) 972 [ 990 |980 | 975
il 1483 35 7 Normal (2) 976 | 93,7 |886 | 928
Viral Zaturre (3) 89,1 | 992 | 982 | 934
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Sekil 5.5. EfficientNet- BO + LDA ile Covid-19 Pneumonia Normal Chest X-ray (PA) veri kiimesi
icin karmagiklik matrisi ve bagarim metrik degerleri
SN SP PREC| F1
Covid (1) 92.0 | 99,0 96.7 | 94.2
1 3328 287 1 Normal (2) 98,7 | 92.8 965 | 97.5
Viral Zatiirre (3) 942 | 997 976 | 958
“
a
ﬁz 103 10060 29 Genel dogruluk = % 96,7
8
3 8 70 1267
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Sekil 5.6. EfficientNet- BO + LDA ile Covid-19 Radiography veri kiimesi igin karmagiklik matrisi
ve basarim metrik degerleri
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Caligmanin ikinci asamasinda, modeller ikili ve ti¢lii olarak bir araya getirilerek yeni 6zellik
kiimeleri elde edilmistir. Daha sonra bu 6zellik kiimeleri siniflandirma algoritmalarina verilmistir.
Tablo 5.3, kullanilan dort modelden sadece ikisinden gelen ozelliklerin birlestirilmesiyle elde
edilen sonuglart gostermektedir. Modeller, Covid-19 Image veri kiimesine uygulanmistir. AlexNet
ve EfficientNet-BO aglarindan ¢ikarilan &zniteliklerin birlestirilmesiyle elde edilen 6znitelik

kiimesinin LDA siniflandiricisina verildigi model %98,0 ile en yiiksek dogrulugu elde etmistir.

Tablo 5.3. iki mimariden alinan zelliklerin birlestirilmesiyle olusturulan dzellik kiimesinin
deneysel sonuglart (COVID-19 Image veri kiimesi)

Ozellik Cikartici Smiflandirict ~ ACC (%) SN (%) SP(%)  PREC (%)  Siire (s)
LDA 98,0 99,0 100 100 4,651
SVM 97,2 98,0 99,2 99,0 4,589
AlexNet + EfficientNet-B0 k-NN 94,0 91,8 100 100 3,864
DT 81,3 88,2 90,0 87,5 4,958
NB 94,0 98,1 97,1 96,4 10,757
LDA 94,0 94,5 98,5 98,1 4,003
SVM 96,0 98,1 98,5 98,1 3,791
AlexNet + NASNetLarge k-NN 90,4 94,5 97,1 96,3 3,542
DT 80,5 90,0 90,7 88,4 3,661
NB 93,2 96,3 96,4 95,5 10,538
LDA 92,8 94,5 100 100 4,053
SVM 96,8 98,1 100 100 3,997
AlexNet + Xception k-NN 92,0 92,7 100 100 3,883
DT 83,9 90,9 95,7 94,3 3,854
NB 95,6 97,2 100 100 11,171
LDA 97,2 98,1 99,2 99,0 4,052
SVM 97,2 97,2 99,2 99,0 4,321
EfficientNet-BO+ NASNetLarge k-NN 91,6 92,7 98,5 98,0 4,038
DT 76,5 84,6 87,8 84,6 3,956
NB 93,6 97,2 97,8 97,2 11,139
LDA 96,0 97,2 100 100 4,217
SVM 97,2 97,2 100 100 4,153
EfficientNet-BO + Xception k-NN 96,4 95,4 100 100 4,019
DT 80,1 87,3 93,3 90,6 4,010
NB 93,6 95,4 100 100 11,475
LDA 94,8 95,4 97,8 97,2 4,760
SVM 97,6 99,0 99,2 99,0 4,485
NASNetLarge + Xception k-NN 90,8 91,8 97,1 96,2 3,862
DT 80,1 90,9 90,0 87,8 3,942
NB 94,8 97,2 98,5 97,2 12,314

Tablo 5.4, dért modelden sadece fiigiiniin 6zelliklerinin birlestirilmesiyle elde edilen
sonuglar1 ortaya koymaktadir. Sonuglar dogrultusunda AlexNet, EfficientNet-BO ve Xception
mimarilerinin sagladig1 ozellikler ile en yliksek dogruluk elde edilmektedir. LDA ve SVM,
siiflandiricilar olarak ilgili 6zellik kiimesi i¢in ayn1 dogruluga (%98,4) ulasmistir. Tablo 5.2 ve
5.3 ayrica elde edilen SN, SP, PREC degerleri ile egitim siiresini (Covid sinifi i¢in) gdstermektedir.
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Tablo 5.4. Ug mimariden alinan 6zelliklerin birlestirilmesiyle olusturulan ézellik kiimesinin
deneysel sonuglar1 (Covid-19 Image veri kiimesi)

Ozellik Cikartici Smiflandirict  ACC(%) SN (%)  SP(%) PREC (%)  Siire (s)
LDA 98,0 99,0 100 100 8,044
SVM 98,0 99,0 99,2 99,0 7,576
AlexNet + EfficientNet-BO+ k-NN 94,4 95,4 100 100 7,180
NASNetLarge DT 84,1 91,8 90,0 87,9 7,027
NB 95,2 97,2 97,1 96,4 20,428
LDA 98,4 99,0 100 100 8,673
SVM 98,4 99,0 100 100 7,886
AlexNet + EfficientNet-BO+ k.NN 96,4 97,2 100 100 7,301
Xception DT 83,7 86,4 95,7 94,1 7,719
NB 97,2 97,2 100 100 20,97
LDA 97,6 99,0 100 100 8,830
SVM 98,0 99,0 99,2 99,0 8,057
EfficientNet-BO+ NASNetLarge  k-NN 94,8 95,4 100 100 8,360
+ Xception DT 80,5 86,4 92,8 90,5 7,560
NB 96,0 98,1 98,5 98,1 22,17

Calismanin tiglincli adiminda, dort mimariden gelen 6zellikler birlestirilmistir. Daha sonra
elde edilen ozellik kiimeleri ilk deneylerde oldugu gibi gesitli geleneksel makine 6grenmesi
smiflandiricilara verilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 5.5’de verilmistir. Tabloya gore Covid-
19 Image veri kiimesi ile gerceklestirilen deneyde LDA smiflandiricis1 kullanilarak %98,8
dogrulukla siniflandirma saglanmistir. Covid-19 Pneumonia Normal Chest X-ray (PA) veri kiimesi
ile ¢ikartilan 6zelliklerin kullanildig1 deneyde, SVM siniflandiricist %95,9 dogruluk elde etmistir.
Son olarak Covid-19 Radiography veri kiimesi ile olusturulan derin 6znitelik kiimesine uygulanan
algoritmalar arasinda en yiiksek performans LDA algoritmasi tarafindan %99,6 dogruluk olarak
elde edilmistir.

a) AlexNet+EfficientNet-B0 b)AlexNet+ EfficientNet-B0 ¢) AlexNet+EfficientNet-BO
+NASNetLarge+Xeeption&.DA tNASNetLarge+ Xception&SVM *NASNetLarge+ Xception&LDA
T ! | T 20 | 1| 3569 17
%, 7 3
x 0 « | 1524 i 1 10186
& & 5
2 2 ]
"~ ~ :
3 | 69 I 163 1359 3l 6 1338
’ & 1 2 3 1 ; 3
Tahmin Sinify Tahmin Smify Fahmin Sy

Sekil 5.7. (a) Covid-19 Image, (b) Covid-19 Pneumonia Normal Chest X-ray (PA) ve (c) Covid-19
Radiography veri kiimelerinde en iyi sonuglar1 saglayan modellerin karmasiklik matrisleri
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Tablo 5.5. Dort mimariden alinan 6zelliklerin birlestirilmesiyle olusturulan 6zellik kiimelerinin deneysel

sonuglart
. ACC SN SP  PREC Siire
Veri kiimesi Ozellik ¢ikartici Simflandiricr (%) (%) (%) (%) (s)
AlexNet+ LDA 98,8 990 992 99,0 10,827
EfficientNet-BO+ SVM 98,8 98,1 100 100 111
Covid-19 image NASNetLarge+ k-NN 97,2 97,2 99,2 99,0 9,8717
Xception DT 84,5 936 928 912 10,779
NB 98,0 97,2 100 100 28,869
AlexNet + LDA 72,6 835 90,5 815 192,42
EfficientNet-B0O+ SVM 95,9 986 99,9 998 55,071
Covid-19 Pneumonia Normal NASNetLarge+ k-NN 92,0 91,4 99,9 99,7 223,39
Chest X-ray (PA) Xception DT 848 865 939 87,6 82,697
NB 93,2 932 990 932 43,496
AlexNet + LDA 99,6 98,7 999 998 418,93
EfficientNet-BO+ SVM 99,3 97,8 99,8 995 227,02
Covid-19 Radiography NASNetLarge+  k-NN 932 763 991 965 21959
Xception DT 88,4 743 955 84,0 201,49
NB 91,1 925 948 849 102,12

En yiiksek dogruluga ulasan modellerin karmasiklik matrisleri Sekil 5.7°de verilmistir.
Covid Image veri kiimesi i¢in; ilk deneylerde en yiiksek basarimi saglayan modelde 14 yanlis
siniflandirma yapilmis iken iyilestirilen yontem ile yanlis siiflandirilan goriintii sayist 3’e
indirgenmistir. Her bir smifinda 1525 goriintii bulunan Covid-19 Pneumonia Normal Chest X-ray
(PA) veri kiimesinin dogrulugu %95,9 olarak iyilestirilmistir. Son olarak kullandigimiz en biiyiik
veri kiimesi olan 15153 goriintii iceren Covid-19 Radiograph veri kiimesi sonuglarina bakildiginda,
yanlis siniflandirilan goriintii sayis1 azalmis ve dogruluk orani % 96,7 den %99,6’ya yiikseltilmistir.
Oznitelikleri birlestirmeden uyguladigimiz modellerle elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda,

her {i¢ veri kiimesinde de dogruluk degerlerinin arttig1 goriilmektedir.

5.6. Sonuglar ve Tartisma

Covid-19 kisa siirede diinya ¢apinda bir etkiye sahip olmustur. Temas ve damlacik yoluyla
bulagmasi viriisiin kontrol edilmesini zorlastirmaktadir. Viriisii kontrol etmenin yolu, enfekte olmus
kisilerin hizli bir sekilde tespitidir. Bu sekilde insanlar izole edilebilir ve tedavi saglanabilir.
Vakalarim tespiti i¢in altin standart olan RT-PCR testi tek bagina yeterli olmamaktadir. Ayrica,
Ozellikle vakalar arttiginda testin elde edilmesi zordur. Vakalari tespit etmek icin bagka testler ve
yontemler vardir. Ancak salgin kosullarinda yeterli saglik personeli ve cihazlari miimkiin
olmayabilir. Bu gibi nedenlerle hizli ve dogru sonuglar liretebilen bilgisayar destekli sistemlere
ihtiya¢c dogmustur. Ozellikle derin 6grenme tabanli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlerden

bazilar1 Tablo 5.6’daki gibidir.
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Tablo 5.6. Onerilen yaklagimin diger yaklagimlar ile kiyaslanmasi

Kaynak/Yil  Goriintiiller Yontem Veri kiimesi kaynagi Basarim Sinif
Sayisi
[134]/2020 BT Self-Trans COVID-CT [134] %85 F1 2 !
%94 AUC
[135]/2020 BT DenseNet121-FPN Cin'deki altt  gehirden %86 AUC 6
hastaneler
[136]/2020 X-ray CapsNet COVID-Chestxray %84,22 ACC (3) 3
%97,24 ACC (2)
[131]/2020 BT Inception ile aktarim Cin’deki ii¢ hastane %93 AUC 2
Ogrenme %88 SP
%87 SN
[137]/2020 X-ray DarkNet COVID-Chestxray %85,53 SN 3
Chest X-ray %87,02 ACC
[138]/2020 X-ray FBD+ResNet50+Softm 750 Images %98,6 ACC 3
ax % 94 SP
%96 SN
[132]/2020 BT ARENET(ResNet50& Cin’deki iki sehirden %93 PREC 3
FPN) hastaneler %93 SN
%93 ACC
[128]/2021  X-ray ResNet34 Iki ayr1 kaynaktan %98,33ACC 2
[139]1/2021  X-ray 22 katmanli CNN COVID-R [135] % 99,1 ACC (2) 4
% 94,2 ACC (3)
%91,2 ACC (4)
[140]/2021  X-ray CNN ile 6zellik aktarimi  COVIDGR 1.0 [136] %90,45 ACC 2
[146]/2021 X-ray InstacovNet-19 3150 goriinti 299,53 ACC (2) 3
%99,08 ACC (3)
[147]/2020  X-ray COVID-Net COVIDx Dataset %93,3 ACC 3
[148]/2020  X-ray VGG19 ile ozellik 1424 gorintii %98,75 ACC (2) 3
aktarimi 993,48 ACC (3)
Onerilen X-ray AlexNet+EfficientNet- Covid-19 Image %98,4 ACC 3
BO
+NASNetLarge+Xcepti
on& LDA
Onerilen X-ray AlexNet+EfficientNet- Covid-19 Pneumonia  %95,7 ACC 3
BO Normal Chest Xray (PA)
+NASNetLarge+Xcepti
on& SVM
Onerilen X-ray AlexNet+EfficientNet- Covid-19 Radiography %99,6 ACC 3
BO
+NASNetLarge+Xcepti
on& LDA

Tablo 5.6’ya gore 6nerilen yontemin siniflandirma dogruluk oraninin literatiirdeki birgok ¢alismaya

gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Gogiis X-ray goriintiilerini kullanarak Covid-19 tespiti

yapmak i¢in CapsNet kullanan Toraman ve arkadaslar1 [132], ikili simiflandirma igin % 97,24

dogruluga ulasmistir. Fakat bu oran ii¢lii siniflandirma igin % 84,2 olarak raporlanmistir. Poonam

ve arkadaglari [140], aktarim 6grenme yaklagimi kullanarak uyguladiklari yontem ile Covid, Covid-

degil simiflandirmast yapmustir. Elde edilen siniflandirma dogrulugu ilgili veri kiimesinde % 90,45

olmustur. Wang ve arkadaslar1 [148], ti¢lii siniflandirma yaptiklar1 ¢calismada Covid-Net olarak
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adlandirdiklar evrigimsel sinir ag1 tabanli bir model 6nermistir. Bu model ile COVIDX veri kiimesi
kullanan yazarlar, % 93,3 simiflandirma dogruluguna ulagmustir.

Kupta ve arkadaglari, 6n-egitimli CNN mimarileri olan VGG19, MobileNetv2, Inception,
Xception ve InceptionResnetv2 aglarini aktarim 6grenme yontemi ile yeniden egitmistir. Bu
mimarilerden en iyi sonu¢ VGGI19 ile saglanmistir. Iki siif icin %98,75 olarak saglanan
siniflandirma dogrulugu, 3 siifi¢in %93,48’¢ ulasabilmistir. Bir diger ¢aligma olan [146]’da kisith
sayida veri ile ¢aligilmistir. Egitim icin her sinifta 270 gériintii bulunur. Ilgili veri kiimesinde ii¢
siif igcin % 99,08 dogruluk raporlanmistir. Calismalar incelendiginde, vakalarin hizli ve dogru
tespiti igin yontemlerin gelistirilmesi gerekir. Bu amagla yaptigimiz ¢alismada normal, covid-19 ve
zatlirre siniflarindan X-ray goriintiileri igeren ii¢ ayr1 veri kiimesi giris olarak kullanilmistir.
Onerilen yontemin ilk adiminda, AlexNet, EfficientNet-BO, NASNetLarge ve Xception
mimarilerinin son katmanlarindan alinan 6zelliklerin Dbirlestirilmesi ile 6zellik kiimesi
olusturulmustur. Evrisimsel sinir aglarinda ilk katmanlar siniflandirmaya ¢ok katkisi olmayan genel
bilgiler vermektedir. Son katmanlar ise daha ayirict bilgiler vermesi ile siniflandirmaya katki
saglarlar. Dolayistyla 6zellikler alinirken son katman tercih edilmistir. Yontemin ikinci adiminda,
geleneksel makine Ogrenme algoritmalar1 ile siiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Bu
algoritmalardan LDA, Covid-19 Image ve Covid-19 Radiography veri kiimeleri i¢in en yiiksek
basarimi saglamistir. Diger yandan Covid-19 Pneumonia Normal Chest X-ray (PA) veri kiimesi
icin en yiikksek basarim SVM siniflandiricist ile saglanmigtir. Sonuglara gore, ozellik aktarimi
yontemi ile CNN mimarilerinden 6zelliklerin ¢ikartilarak birlestirilmesinin = Covid-19

siniflandirilmasi igin etkili oldugu goriilmiistiir.
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6. IS GUVENLIGININ SAGLANMASI ICiN BARET TAKMA
DURUMUNUN TESPITI

Insaatlar ve maden ocaklar gibi is giivenli§i igin baret takilmasmin gerekli oldugu is
sahalarinda, baret takilip takilmadiginin kontroliiniin yapilmasi énemlidir. Tezin bu boliimiinde,
yapay zekdnin bir diger kullanim alani olan giivenlik sektorii icin nesne bulma yaklagimi

Onerilmistir.

6.1. Problem Tanim

Insaat sektorii, ekonomiye sagladigi katma deger ve istihdam olanaklar agisindan énemli bir
yere sahiptir. Diinya ¢apinda, insaat sektoriinde yasanan is kazalar1 biiyiik sorun teskil etmektedir
[149]. Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK) istatistiklerine gore insaat sektorii Tiirkiye’de yasanan is
kazalarmin sayica fazla oldugu ilk ii¢ sektor arasinda bulunmaktadir. Ayrica, can kayiplart
acisindan tiim sektorler icerisinde ilk sirada yer almaktadir. 2016 yili SGK verilerine gore
Tiirkiye’de bulunan 1 milyon 749 bin 240 is yerinin 195 bin 990’1 insaat sektoriinii kapsamaktadir.
Tiim sektdrlerde calisanlarin %13,7’si ingaat sektoriinde istihdam edilmektedir. Is kazalarmin
%15,6s1 ingaat sektoriinde yasanmus olup, 6liimlii is kazalar1 bakimindan sektor %35,3’liik oranla
tiim faaliyet alanlari i¢erisinde ilk sirada yer almaktadir [150].

Insaat oliimleri farkli faktorlerin birlesiminden kaynaklanir. Kazalarm cogu, giivensiz
davranislar ve kosullar nedeniyle meydana gelmektedir. Tiirkiye’de insaat sektoriinde en g¢ok
meydana gelen kaza tiplerinden malzeme diismesi ve malzeme sigramasi ikinci ve iigiincii sirada
gelmektedir [151]. is kazalarmin sebep oldugu yaralanma ve dliimler nedeniyle santiye giivenligini
artirmaya yonelik saha i¢i giivenlik politikalar1 ve prosediirleri igin kritik bir talep vardir. Baret gibi
kisisel koruyucu donanimlarin kullanimi etkili bir risk yonetimi saglar. Fakat is¢ciler daha 6nceden
egitim almis olsalar bile santiye giivenlik kurallarina tam olarak uymamaktadir [149]. Insaat
sektorii, diinya ¢apinda en az dijitallestirilmis endiistrilerdendir. Sonug olarak, mevcut emniyet
teftis uygulamalar1 biiylik 6l¢iide miifettislerin manuel izleme ve raporlamasina dayanmaktadir.

Emniyet teftisinin daha gilivenli ve kolay olmasi i¢in otomatik sistemler fayda saglar.

6.2. Tlgili Cahsmalar

Santiye giivenligini artirmak igin, 6zellikle derin 6grenme tekniklerini kullanarak yapilmig
olan bir¢ok ¢aligma bulunmaktadir.

Wu ve arkadaglari [152], insaat personelinin baret takip takmadigini otomatik olarak izlemek
ve karsilik gelen renkleri belirlemek i¢in SSD’ye dayali bir yontem dnermektedir. Sistem, 512x512
girdi boyutuyla % 83,89 mAP elde edebilecegini géstermektedir. Fang ve arkadaglari [153], baret



takmayan personelin tespiti i¢in Faster RCNN tabanli bir sistem 6nermektedir. Wang ve arkadaslar
[154], baret ve yelek varligini kontrol eden doért sinifli bir tespit problemini Yolov3 ile gelistirmistir.
Kim ve arkadaglar1 [155], Faster RCNN teknigine dayali olarak insaat is¢ilerinin baret takip
takmadiklarini 6grenen bir model kullanmugtir.

Saudi ve arkadaglar1 [156], Faster RCNN algoritmasini kullanarak ¢alisanlarin giivenlik
kosullar1 hakkinda bir goriintii algilama modeli sunmustur. Deneylerde baret, yelek ve botlari iceren
ti¢ sinifli bir egitim veri kiimesi olarak MIT Places veri kiimesi kullanilmistir. Sonuglar, ortalama
% 70 dogruluk oranini gostermistir.

Filatov ve arkadaslar1 [157], SqueezeDet ve MobileNet sinir aglarindan olusan birlesik bir
sistem Onermistir. Yontem, 0,75 F1 puani elde etmistir. Casuat ve arkadaslar1 [158], baret takan
kisileri tespit etmek icin YOLOvV3 kullanmistir. Modelin test edilen veri kiimesinde %79,2 ortalama
dogruluk elde ettigi raporlanmustir.

Wang ve arkadaslar1 [159], iscilerin kask takip takmadigini tespit etmek igin uctan uca
evrisimsel bir sinir ag1 sunmustur. Onerilen yontem, bir kisinin kafasmnin yerini belirlemeye ve kask
takip takmadigina karar vermeye odaklanmistir. MobileNet modeli, bulucunun gercek zamanlt
calismasina izin veren omurga ag1 olarak kullanilmistir. Ozellik ¢ikarma siirecini gelistirmek icin
yukaridan asagiya bir modiilden yararlanilir. Son olarak, artik blok tabanli bir tahmin modiilii
kullanilarak ¢ok oOlgekli 6zelliklerde algilanir. Kullanilan veri kiimesindeki deneysel sonuglar,
onerilen yontemin kafasina baret takili / takili olmayan insanlari tespit etmek i¢in saniyede 62

karede % 87,4 /% 89,4 ortalama hassasiyet {liretebilecegini gostermistir.

6.3. Veri Kiimesi

Calismada halka agik bir veri kiimesi olan Hard Hat Workers veri kiimesi kullanilmistir
[160]. Veri kiimesi, baret gerektiren galisma alanlarinda galisanlarin nesne algilama veri kiimesidir.
Ek agiklamalar, bir kisinin baret olmadan bulunabilecegi “kisi” ve “kafa” drneklerini de igerir. Kisi
(Person), baret (helmet) ve kafa (head) olmak tizere toplam ti¢ sinifin yer aldig: veri kiimesi 7041
goriintiiden olugsmaktadir. Bu gortntiilerin %75’1 egitim, %20’si dogrulama ve %5’i test igin

kullanilmigtir. Veri kiimesine ait bazi goriintiiler Sekil 6.1°deki gibidir.
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Sekil 6.1. Hard Hat Workers veri kiimesinden alinmig 6rnek goriintiiler [160]

6.4. Metot

Insaat alanlarma yerlestirilen kameralardan alman goriintiiler, Slgek degisiklikleri ve
perspektif bozulmasi gibi zorluklar ortaya ¢ikarabilir. Baret takma durumunun hem dogru hem de
hizli tespit edilmesi giivenlik a¢isindan 6nemlidir. Calismada hafif ve dogrulugu kabul edilebilir
bir model ile baret takma durumunun tespiti amaglanmistir. Bu amagla, Yolov5 ¢ergevesine dayali
bir yontem Onerilmistir. Yolo, son teknoloji iiriinii, ger¢ek zamanli bir nesne dedektoriidiir ve
Yolovs, Yolovl-Yolov4'i temel alir. Model onerisinde Yolovs'i temel almamizin nedeni
uygulandig1 problemlerde hem hizli hem de dogru sonuglar iiretmesidir [161, 162]. Onerilen

yontemin basit diyagrami Sekil 6.2°deki gibidir.

Model
Omurga Boyun - = ]_mfi o
Ging [ | [ p— | | Bulma
L o e e TRy | —

Sekil 6.2. Onerilen boru hattinin kaba sekli

Onerilen model diger derin dgrenme tabanli nesne bulucularda oldugu gibi iic asamadan
olusmaktadir. ilk olarak &zellik ¢ikartma adiminda omurga ag1 olarak ShuffleNetv2 kullanilmustir.
ShuffleNetv2 [24], siirli miktarda bilgi islem giiciine sahip mobil cihazlar igin 6zel olarak
tasarlanmis, hesaplama acisindan verimli bir evrisim mimarisidir. Model artik bir yapidir ve

darbogaz yapisi igerir. Diger CNN mimarilerine kiyasla daha diisiik karmasikliga ve daha az
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parametreye sahiptir. Bu nedenlerle ¢alismada omurga ag1 olarak ShuffleNetv2 kullanilmistir. Kaza
anlik olan bir sey oldugu i¢in her an kontrollii olmak gerekmektedir. Dolayisiyla yontemin hizli ve
ayni anda dogru sonug almasi dnemlidir. Bu yiizden boyun blogunda bilgi akisini artirmak igin yol
toplama ag1 uygulanmistir. PANet, diistik seviyeli 6zelliklerin yayilmasini iyilestiren, gelistirilmis
asagidan yukariya yola sahip yeni bir 6zellik piramit ag1 yapisini benimser. Ayni zamanda, 6zellik
1zgarasini ve tiim 6zellik seviyelerini birbirine baglayan uyarlanabilir 6zellik havuzu, her bir 6zellik
seviyesindeki faydali bilgilerin dogrudan asagidaki alt aga yayilmasini saglamak i¢in kullanilir,
PANet, nesnenin konum dogrulugunu acikc¢a artirabilen alt katmanlarda dogru yerellestirme
sinyallerinin kullanimini iyilestirir. Son olarak kafa kisminda tahmin islemleri i¢in, Yolo katmani
kullanilmistir. Bu katman ¢ farkli boyutta (kiiciik, orta, biiyiik) 6zellik haritas1 olugturmaktadir.
Bdylece alinan goriintiideki nesnelerin biiyiik oranda tespit edilmesi gerceklestirilir. Sekil 6.3,

Onerilen yontemin grafiksel 6zetini vermektedir.

Vicik dgbms
i

Sekil 6.3. Uygulanan yontemin grafiksel 6zeti

6.5. Deneysel Sonuclar

Onerilen ydntem, baret giyilip giyilmedigini belirlemek igin 7035 gériintii igeren bir veri
kiimesi ile test edilmistir. Yolo formatinda sunulan veri kiimesindeki goriintiilerden 5269°u egitim,
1415’1 dogrulama ve 35171 test i¢in kullanilmustir.

Metot, baret tespiti i¢in toplam 6684 goriintii kullanilarak egitilmis ve dogrulanmustir.
Sadece 10 dénem (epoch) ile galistirilan yontem, egitim siirecinden sonra test verileri ile analiz
edilmistir. Saglam bir nesne bulucusu, yalnizca ilgilenilen nesneleri tanimlarken tiim gercek
nesneleri algilamalidir. Sekil 2.15‘e gore daha diisiik FP degerleri yiliksek hassasiyet anlamina

gelirken, diisiik FN yiiksek hatirlama saglar. Belirli bir nesne bulucusu, giiven esigi diistiriildiigiinde
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hatirlama arttikga kesinlik yiiksek kalirsa iyi olarak kabul edilebilir. Onerilen modelin kesinlik
egrisi ve hatirlama egrisi Sekil 6.4’de gosterilmistir. Kesinlik ve hatirlama degerleri sirasiyla 0,942

ve 0,91 olarak verilmistir.

kafa 107 i kafa
bar=t
SH
tim sufler 091

Kesinlik

Given Ctven

Sekil 6.4. Modelin kesinlik egrisi ve hatirlama egrisi

MobileNetv3 [29], onerilen boru hattinda boyut ve karmasiklik 6zelliklerinden dolayr hafif bir
mimari olusturmak igin Ozellik ¢ikartma agi olarak kullanilabilecek bir diger mimaridir.
MobileNetv3 omurga olarak dahil edilerek ayni sartlar altinda test edilmistir. Modele ait kesinlik
ve hatirlama egrileri Sekil 6.5’de gosterilmektedir. Egitim ve dogrulama i¢in ilgili veri kiimesindeki
goriintiilerin kullanildigi model, 0,925 kesinlik ve 0,91 hatirlama degerleri saglamistir. Buna gore,
degistirilmis iki model ayn1 hatirlama degerlerini saglarken, ShuffleNetv2 biraz daha iyi kesinlik
saglar.

bafa | kafa
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Hatirlsema

Sekil 6.5. MobileNetv3 agimin omurga olarak dahil edildigi yontemin kesinlik egrisi ve hatirlama egrisi

Yontemlere ait Kesinlik-Hatirlama egrileri Sekil 6.6’da verilmistir. Veri kiimesi kafa, baret
ve kisi olarak {i¢ smiflidir. Onerilen yontem kafa siifi icin 0,891 AP ve baret icin 0,903 AP

saglamustir.
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Sekil 6.6. Omurga ag1 olarak a) ShuffleNetv2 ve b) MobileNetv3 mimarisinin kullanildigi modellere ait
Kesinlik-Hatirlama egrileri

Modeller ilgili veri kiimesinden alinan goriintiilerle test edilmistir. Test i¢in 351 goriintii
kullanilmigtir. Sekil 6.7, ayni test verilerinin uygulandigi modeller i¢in bazi dogru algilama

sonuglarin1 géstermektedir. Genel olarak, modeller gériintiilerin ¢ogunda benzer algilama sonuglari
gostermistir.

baret O 83

'. o DESEOET
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Sekil 6.7. a) ShuffleNetv2 ve b) MobileNetv3 mimarisinin kullanildig1 modellere ait bazi dogru bulunmusg
goriintli 6rnekleri
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Bazi goriintiilerde, bir model resimdeki ilgili tiim bas ve baret nesnelerini bulurken, diger
model tiim nesneleri bulamamis veya yanlis bulmustur. Bahsedilen baz1 goriintiilerler Sekil 6.8’de
ormeklendirilmistir. Sekilde ilk siitun a) ShuffleNetv2 agmin sonuglarmi, ikinci siitun b)
MobileNetv3'lin omurga olarak kullandigi modelin sonuglarin1 gostermektedir. Sekilde, ilk
satirdaki a) goriintiide baret olarak baret olmayan bir nesne bulunmustur. Aym goriintiideki
nesneler diger yontemle dogru bulunmustur. Ikinci satirdaki goriintii, bir baret, ShuffleNetv2
kullanan model tarafindan bulunamamus, ancak diger model tarafindan bulunmustur. Aym sekilde
3. satirdaki goriintiilerde ShuffleNetv2'nin kullanildigi model, goriintiideki ilgili nesneleri dogru
tanimlarken, diger model baret nesnesi bulamamistir. Bulunamayan ve yanlis bulunan kisimlar sart
ok ile gosterilmistir. Sonug olarak, ilgili veri kiimesinde kullanilan modeller, dogru tespit etmede
yakin performans gostermistir. Hiz agisindan degerlendirdigimizde ShuffleNetv2’nin omurga
olarak kullanildigi model 32,101 saniyede test siirecini tamamlamustir. Diger yandan MobileNetv3,
ayn1 kosullar altinda 30,908 saniyede test siirecini tamamlamustir. Modeller diisiik boyut ve

karmasikliga sahiptir. Bu nedenle egitim ve test siirecleri hizli olmustur.
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Sekil 6.8. a) ShuffleNetv2 ve b) MobileNetv3 mimarisinin kullanildigi modellerin uygulandigi baz test
goriintiilerinin kiyaslanmasi
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6.6. Sonuclar ve Tartisma

Glivenli c¢aligma kosullarin1 saglamak i¢in yillar boyunca yapilan cesitli giivenlik
denetimlerine ragmen, insaat, toplam is¢i Oliimlerinin biiyiik bir kismindan sorumlu olan en
tehlikeli endiistriler arasinda yer almaktadir. Santiye yaralanmalarinin yaygin nedenleri arasinda
diismeler, kaymalar ve takilmalar bulunur. Is¢i yaralanmalar1 ve dliimleri biiyiik 6lciide kisisel
koruyucu donanim kullanilmamasindan kaynaklanmaktadir. Bu, giivenlik gorevlileri ve miifettisler
tarafindan kontrol edilse de, genis is alanlarinin ve ¢ok sayida is¢inin oldugu durumlarda kisilerin
kontrolii yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle kaskin takili olup olmadig siirekli kontrol edilmelidir.

Caligmamiz, derin 6grenme cergevelerine dayanan diger arastirmalara benzemektedir. Nesne
bulma gorevlerinde, tek asamali nesne dedektorleri, cok agsamalilara gore daha az dogru sonuglar
verir [163]. Ote yandan, tek asamali dedektorler, iki asamali nesne dedektdrlerinden daha hizli
sonuglar tiretir. Yolo ailesinden olan Yolov5, tek asamali olmasinin getirdigi avantaj ile hizlidir.
Ayni zamanda, onceki siiriimlere yapilan iyilestirmeler sayesinde daha dogru sonuglar elde eder.
Dolayisiyla gilivenli bir insaat ortam saglamak adina baret giyilip giyilmedigini kontrol etmek i¢in
calismada Yolov5 modeli esas alinmistir. Yontem, egitim, dogrulama ve test siireglerine tabi
tutulmus ve sonuglar raporlanmustir. Calismamiz Hardhat workers veri kiimesinde yiiksek

dogruluklar elde etmistir.

Tablo 6.1. Baret tespiti ile ilgili yapilmig bazi ¢aligmalar ile 6nerilen yontemin kiyaslanmasi

Cahisma/ Yil Veri kiimesi/Simif Yontem Basarim degerleri
[152]/2019 GDUT-HWD/5 SSD 83,89 mAP
[155]/2020 287 goriintii/2 Faster RCNN 0,82 AP
[156]/2020 MIT Place /4 Faster RCNN %70 ACC
[157]/2020 Hardhat Wearing/2 SqueezeDet+MobileNet 0,75 F1
[158]/2020 Kamuya acik veri kiimelerinden  Yolov3 %79,2 mAP
toplanmig goériintiiler/1
[159]/2020 Hardhat Wearing /2 Ugtan uca CNN 87,4 AP (baretli)
89,4 AP (baretsiz)
[1641/2020 Pictor-v3/ 3 YOLO ve CNN 63,1 mAP
[165]/2021 Hardhat Wearing Detection/5 Darknet53 &  gelistirilmis 87,04 mAP
BiFPN
[166]/2021 internetten  toplanmus 6000  Gelistirilmis YOLOV5 92,24 PREC
gorintii /2 96,27 SN
[161]/2021 Internetten  toplanmuis 6045 YOLOV5s, YOLOvV5m 93,6 mAP,94,3 mAP
gorintii /2 YOLOV5I, YOLOV5x 94,4 mAP, 94,7 mAP
Onerilen Hard Hat Workers/3 ShuffleNetv2+PANet+ YOLO  %94,2 PREC

%91,0 SN

Konuyla ilgili tek ve iki asamali nesne dedektorlerine dayali galismalarin bazilarinin

degerlendirmeleri Tablo 6.1°deki gibidir. Calismalarda farkli veri kiimeleri ve performans Slgiitleri
kullanilmigtir. Simif sayilari ve goriintliniin zorluk derecesi gibi parametreler farlilik gosterir.

Dolayisiyla kesin bir karsilagtirma yapmak miimkiin degildir. Fakat ¢aligmamiz kabul gérmiis
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nesne bulma degerlendirme kriterleri ile test edilmistir. Elde edilen sonuglar yiiksek dogruluktadir.
Bu nedenlerle insaat alanlarinda ve giivenlik icin baret takmanin gerekli oldugu diger yerlerde

yontemin kullaniminin faydali olacagi kanaatindeyiz.
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7. SONUCLAR

Insan yasamindaki birgok alanda, yapay zekd kullanilarak gelistirilen akilli sistemleri
gormekteyiz. Akilli sistemlerin her alanda kullaniliyor olmasi, yapay zeka biliminin gelistirilmesi
ve problemlerin daha yiiksek dogrulukta saglanmasini zorunlu kilmaktadir. Akilli sistemler
gelistirilirken, genellikle goriintii siniflandirma ve nesne bulma konular ile ilgilenilmektedir.
Gorilintii siniflandirma ve nesne bulma konular1 oldukga kapsamlidir. Uygulama alanlarina yiiz
tanima, kisi sayma, duygu tespiti, insansiz arag {iretimi ve hava tahmini 6rnek olarak gosterilebilir.
Gilinlimiizde, akilli sistemlerin insan hayatina bu kadar dahil olmasinda CNN mimarilerinin biiyiik
katkis1 bulunmaktadir. Caligmada, ilgili {i¢ farkli alanda derin 6grenme yaklasimlar kullanilarak
gortntiilerin siiflandirilmasi ve nesnelerin tespiti saglanmustir.

Gortinti simiflandirma  uygulamalarinda kullamigli  6zellikler elde etmek 6nemlidir.
Evrisimsel sinir aglari, egitim sirasinda ¢ikarilan 6zellikleri otomatik olarak 6grenir. Elde edilen
ozellikler ile stniflandirma islemi gergeklestirilir. Bu nedenle, basarili 6zellikler elde etmek, yiiksek
siiflandirma basarisi saglamak i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Bu tez ¢aligmasinda etkili 6zelliklerin
kullanilmasina odaklanilan iki ayr1 siniflandirma calismasi gerseklestirlmistir. Boliim 4’de verilen
ilk calismada CNN tabanli 6negitimli mimariler kullanilmustir. Iki ayr1 kamuya acik domates
yaprag1 goriintiilerinden olusan veri kiimesi kullanilarak 6zellikler ¢ikartilmistir. Ardindan 6zellik
sec¢im algoritmast ile etkili 6zelliklerin ¢ikartilmasi amaglanmistir. Son asamada ise 6zellik kiimesi,
geleneksel makine 6grenimi siniflandiricisi ile siniflandirilmisgtir.

Bolim 5’deki bir diger smiflandirma ¢alismasinda, Covid-19 olarak bilinen hastaligin
normal ve zatiirre olan kisilerden ayirt edilmesi ve dnlemin alinmasi adina saglik ¢alisanlarina
yardimei olunabilmesi igin bir yontem Onerilmistir. Burada, en etkili siniflandirma yapan 6zellik
kiimesinin secilmesi i¢in dort oOnegitimli CNN mimarisinin Ozellikleri farkli sekillerde
birlestirilmistir. Ozellik kiimeleri, farkli simiflandiricilar ile test edilmistir. Bu sekilde yapilan
karsilagtirmalar sonrasinda en yiiksek dogrulugu saglayan o6zellik kiimesi ve siniflandiricinin
kullanildig1 hibrit mimari elde edilmistir.

Tez galismasinda yapilan son ¢aligma ise Boliim 6’y1 kapsayan is glivenliginin saglanmast
amaciyla yapilmis olan baret takma durumunun tespitidir. Bu amagla son zamanlarin popiiler nesne
bulma algoritmasi Yolov5 esas alimmistir. Model, Yolov5 mimarisinin omurga ag1 degistirilerek
olusturulmustur. Omurga ag1 karmasik olmayan basit bir ag yapisidir. Bu sayede nesne bulma
islemi hizlidir. Model, agik erisime sahip bir veri kiimesi ile test edilmistir. Elde edilen sonuglar
modelin yiliksek dogruluk sagladigini gdstermistir. Her ii¢ c¢alisma ayrica literatiirdeki benzer
caligmalar ile karsilagtirillmigtir. Sonuglar, ii¢ yaklagimin da yiiksek basarim sagladigini ve ilgili
alanlarda kullaniminin faydali olacagini1 gostermistir. Tezin toplumsal/kiiltiirel etkisi ve akademik

etkisi alt boliimde verilmistir.



7.1. Toplumsal/Kiiltiirel Etkisi

Beslenme, barinma ve saglik insan hayati i¢in elzem ihtiyaglardir. Calismalarda segilen veri
kiimeleri, insan temel ihtiyaglarini icermesi dolayisiyla dogrudan toplumsal etki saglar. Akilli
sistemlerin kullanimi hayatimizi kolaylastirmaktadir. Bu anlamda, tez calismasinin fayda

saglayacagi diisiiniilmektedir.

7.2. Akademik Etkisi

Bu tez caligmasi, gergeklestirilme siirecinde iic adet Bilim Alinti Endeksli-Genisletilmis
(SCI-E) dergi yaymnu, ii¢ adet ulusal TR dizin kapsamli dergi yayini, bir adet uluslararasi hakemli
dergi yayini ve yedi adet uluslararasi konferans yayini ile tamamlanmugir. Yayinlanmig ¢alismalar

ile literatiire katkida bulunulmustur.
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