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DERIN OGRENME iLE NESNE ALGILAMADA TRANSFER OGRENME VE
INCE AYAR ISLEMLERININ ETKINLIKLERININ ARASTIRILMASI

Mehmet Ugur TURKDAMAR

Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Oca}.k 2023
Danisman: Doc¢. Dr. Celal OZTURK

OZET

Birgok alanda yerini alan makine insan etkilesimi sayesinde dil bilmeme sorunu ortadan
kalkmakta, ses ve goriintii tanima ile kisisel ve toplumsal ihtiyaglar saglanmaktadir.
Uydu goriintiileri yeni teknolojiler ile anlamlandirilarak dogal afet takibi yapilabilmekte
ve sinir giivenligi gibi stratejik adimlar keskin bir sekilde atilabilmektedir. Bilgisayarl
gorii alt dali olan nesne tespiti sayesinde sayilan 6rnek isler ve dahasi yapilmaktadir.
Hesap yiikii az algoritmalarin bilimsel ¢calismalarla, veriyi paralel isleyen ekran kartlari-
nin yatirimlarla, veri setine erisimin yayginlasmasi sonucu ile de derin 6grenme ¢alis-
malar1 hiz kazanmistir. Cokga goriintli verisi lizerinde ¢alisan ESA tabanli derin 6gren-
me aglar1 ile uygulanan nesne tespiti hayatimizi kolaylastiran teknolojilerde daha etkin
rol oynamaktadir. Bu tez kapsaminda donanim, zaman ve veri kaynaklarin1 daha az har-
cama adina insan 0grenmesinden ilham alinarak gelistirilen transfer 6grenme yaklagimi
kullanilmistir. Transfer 6§renme 3 farkli veri seti lizerinde calisan gilincel ESA tabanh
nesne tespitleyici derin 6grenme aglarindan YOLO v4, YOLO v5 ve Faster R-CNN’e
uygulanarak aglarin performanslari, transfer 6grenmenin uygulanmadigr ayni aglarin
performanslar ile karsilastirilmistir. Caligmada ayrica goriintiilerdeki kiiciik nesnelerin
tespitini miimkiin kilan bir yontem olarak ince ayar teknigi Onerilmistir. Daha onceki
caligmalarda mimari degisikligiyle veya agin genelleme kabiliyetini kaybetmesine ne-
den olan probleme 6zel veri seti se¢imi ile kiigiik nesne algilamanin tstesinden gelinir-

ken, bu tez ile mimari degisimden ve veri setinden bagimsiz bir ¢6ziim Onerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, nesne tespiti, ESA, transfer 6grenme, ince ayar
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STUDYING EFFECTIVENESS OF TRANSFER LEARNING AND FINE
TUNING PROCESSES IN OBJECT DETECTION WITH DEEP LEARNING

Mehmet Ugur TURKDAMAR

Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
Master Thesis, January 2023
Supervisor: Associate Professor Celal OZTURK

ABSTRACT

With machine-human interaction, which has taken its place in many areas, the problem
of not knowing the language is eliminated, and personal and social needs are met with
voice and image recognition. By making sense of satellite images with new technolo-
gies, natural disaster monitoring can be carried out and strategic steps such as border
security can be taken sharply. With object detection, which is a sub-branch of computer
vision, exemplary things and more are done. Deep learning studies have gained momen-
tum as a result of the scientific studies of algorithms with low computational cost, the
investments in graphics cards that process data in parallel, and the widespread access to
the data set. Object detection, implemented with ESA-based deep learning networks
working on a lot of image data, plays a more effective role in technologies that make
our lives easier. In this thesis, the transfer learning approach which is inspired by human
learning, was used in order to spend less on hardware, time and data. Transfer learning
was applied to YOLO v4, YOLO v5 and Faster R-CNN, one of the current ESA-based
object detection deep learning networks working on 3 different data sets, and the per-
formances of the networks were compared with the performances of the same networks
without transfer learning. In the study, fine-tuning technique is also proposed as a meth-
od that makes it possible to detect small objects in images. While in previous studies,
small object detection can be overcome with architectural change or with the selection
of a problem-specific dataset that caused the network to lose its generalization ability,
with this thesis, a solution which is independent of architectural change and dataset is

proposed.

Keywords: Deep learning, object detection, CNN, transfer learning, fine-tuning
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GIRIS

Glin i¢inde yapilacak isleri sOyleyen sesli asistan, bizim yerimize evi siipiiren akillt ro-
bot, yliztimiizii goriince kilidini agan telefon hayatimizin i¢indedir. Benzeri teknolojile-
rin yayginlasmasi ve giin gectikge gelistirilmesi yasamimizi biiyiik dl¢iide kolaylastir-
maktadir. Bu Kolaylagma, farkli ve birgok verinin yapay zeka uygulamalari tarafindan
tespit edilerek 6grenilmesi sonucu meydana gelmektedir. Akilli temizlik robotu ¢alisa-
cag1 evin kroki goriintiisiinii birgok defa goriip 6grenirken sesli asistan sahibinin sesini

duydukga daha iyi 6neriler vermektedir.

Gergek goriintiiyli ve nasil tahmin yapilmasi gerektiginin kuralin1 makineye soyleyerek
tahmin iglemlerini gergeklestirmeye egitim denmektedir. Derin ve makine 6grenmede
gerceklesen bu egitim sayesinde daha ¢ok gergek veri goriilerek daha basarili tahminler
gerceklestirilmektedir. Bu gorme uygulamasinin temelinde ise nesne tespiti yer almak-
tadir. Nesne tespiti, tarim, tip, savunma basta olmak tizere bir¢ok alanda genis bir kulla-
nima sahiptir [1]. Tiim islemin esas amaci girdi goriintiilerindeki nesneleri tespit edip
tanimaktir. Bu calisma son yillarda hakkinda cokca calisma gergeklestirilen derin 6g-
renme temelli bir nesne tespiti ¢alismasi olarak diisiik donanim ozelliklerinde kiiglik
veri setleriyle yiiksek dogruluk elde etmeyi ve kiiciik nesneleri tespit etmeyi icermekte-
dir.

Tezin amaci1 dogrultusunda, birinci bolimde calismanin problem durumu, 6nemi ve
amacmna deginilmistir. Ikinci béliimde, ¢alismanin kavramsal cercevesini olusturan
ESA, bilgisayarl gorii, makine ve derin 6grenme temel kavramlar1 agiklanmig ve trans-
fer 6grenme ve ince ayar igin yapilan dnceki ¢aligmalar irdelenmistir. Ugiincii boliimde
sirastyla transfer 6grenme, Onerilen metot olarak ince ayar agiklanarak model ayarlarina
yer verilmis, kullanilan materyal olarak derin 6grenme aglarindan YOLO v4, v5 ve Fas-

ter R-CNN aglari karsilastirmali olarak mimari ve ¢alisma mantiklar1 yoniinden sunul-



mustur. Dordiincii boliimde, ¢alismada gergeklestirilen deneyler grafiklerle ve deneylere
iliskin sonuglar f1 skor metrigiyle ortaya konulmustur. Tezin son boliimiinde ise, deney-
sel sonuglar yorumlanarak, elde edilen basari literatiirdeki diger ¢alismalarla karsilas-

tirmal1 olarak sunularak ileride yapilmasi planlananlara ve Onerilere yer verilmistir.



1. BOLUM

PROBLEM DURUMU, AMAC VE ONEM

1.1. Problem Durumu

Son yillarda nesne tespitinde derin 6grenme kullanimi klasik yaklasima gore ¢cok daha
iyi sonuglar vermesine karsin, gerceklestirilen uygulamalarda karsilasilan bazi sinirlilik-
lar s6z konusudur. Bu kapsamda ilk olarak deginilebilecek husus ag egitim siireleridir.
Derin 6grenme calismalari ilk olarak bir bankanin gri renkteki banknotlarindaki rakam-
lar1 tantyan LeNet-5 ag1 ile baglamigken, ImageNet yarisini kazanan AlexNet ile gelisi-
mi hiz kazanmigtir. Fakat bu ve devaminda gelistirilen aglarin ¢alistirilip yiiksek dogru-
luklar elde etmesi i¢in biiyiik veri setlerine ihtiya¢ vardir. Biiytlik veri setlerinin toplan-
mast ve bu veri setleri lizerindeki ag egitimleri ise uzun siireler almaktadir. Nesne tespi-
tinde yiiksek basari elde etmek i¢in ¢aligmada kullanilan biiyiik 6l¢ekli modellerin iger-
dikleri aglardan; ResNet ile transfer 6grenmesiz bir egitimin sonucu olarak agirlik ¢ikti
eldesi i¢in; normal 6zellikli bir ekran kartinin donanim 6zelliklerinden daha gelismisi,
v2-8 tensor igleme birimi ile 7,3 saat ¢alismasi, caligmada kullanilmayan daha katmanh
yapistyla VGG16’nin ise 15 saat ¢aligmasi gerekmektedir [2]. Kisacas1 uzun bekleme

siireleri derin 6grenmede problem teskil etmektedir.

Ikinci siirlilik olarak internetteki ¢ogu derin égrenme uygulamasinin ¢alistirilabilmesi
icin gegmis yillarda olusturulmus biiyiik veri setleri PASCAL VOC [3] veya MS
COCO’yu [4] zorunlu tutmas: dile getirilebilir. Bu veri setleri yiiksek boyutlu bilgisayar
depolama alanina ihtiya¢ duyduklari i¢in bu durum, 6zellikle gerekli bilgisayar depola-

ma alanina sahip olmayan aragtirmacilarda kisitlayici bir durum yaratir [5] [6].



Uciincii bir problem olarak gériintiiniin derin kisimlarinda yer alan kiigiik nesnelerin
bilgisayar tarafindan tespit edilememesi vardir. Derin kisimlarda bulunan nesneler, ek-
ran diizleminden uzak, goriintiide az piksel harcayarak az yer kaplamakta ve kii¢iik ola-
rak adlandirilmaktadir. Bu nesneler goriintiiniin derin kisimlarinin herhangi bir yerinde
olabilmektedir ve tespit edilememeleri 6zellikle saglik ve giivenlik gibi alanlarda 6nemli
sonuglar dogurabilmektedir. Dolayisiyla bu nesneleri tespit edecek derin 6grenme agla-

rinin genelleme yeteneginin yiiksek olmasi beklenmektedir [7] [8].

Ek olarak konuyla ilgili ¢alismalar irdelendiginde goriintii verisi kullanan ve nesne tes-
piti yapan bir¢ok ¢alisma olmasina ragmen goriintiideki kiiciik nesneleri tespit etmeye
calisan calisma sayisinin ¢ok az oldugu goriilmektedir. Sayili olan ¢alismalardan kimi
kiigiik nesneyi tespit etmek icin hiper parametre veya mimari degisikligine giderken
kimi sadece kiigiik nesnelerin yer aldigi veri setlerini kullanmistir [9][10][11]. Agir op-
timizasyon algoritmalar1 uygulamalari ise modelin daha basarili egitimine yoneliktir ve
kiigiik nesne tespitinden bagimsizdir [12]. Mimari degisikligi, FLOPs sayisin1 degistire-
rek egitim siiresini artirmakta [13], bu sebeple de hesaplamaya ek yiik gelmekte, sadece
kiigiik nesnelerin yer aldig1 veri setlerini kullanim ise agin sadece kii¢iik nesneleri 6gre-
nerek orta-biiylik boyutlu nesneler ile karsilastiginda tahmin yapamamasi gibi hatali,
dengesiz bir durumun olusmasina neden olmaktadir. Geleneksel hiper parametre arama
algoritmalarindan 1zgara ve rastgele arama, basarinin 6ncelendigi bu ¢alisma icin kulla-
nilan derin 6grenme aglarinda uygulanamamaktadir. Bunun yerine YOLO v5 i¢in gene-
tik algoritma ile en uygun hiper parametreleri bulma uygulamasi vardir [14] fakat tim
hiper parametrelerin ayn1 anda degisimi, aga ek yiik getirecegi i¢in tercih edilen bir yon-
tem olarak goriilmemektedir [15]. Bu sebeplerden 6tiirii calismada, problemin farkll bir
yolla, kullanilan aga gore degisen hiper parametre degisimi seklinde ¢6ziilmesi plan-

lanmustr.

Istenilen veri setiyle, istenilen agda uzun beklemeler yasamadan ¢alistirmalar yapmak,
giliniimiiz diinyasinda bir¢ok alan i¢in 6nem teskil etmektedir. Ayrica anlamli goriintii
verisindeki onemli olabilecek kiiciik nesneleri bilgisayara kesfettirmek teknolojilerin
belkemigini olusturmaktadir. Bu kapsamda gerceklestirilen calismada transfer 6grenme
ve ince ayar teknikleri goriintii verisi tizerinde ¢alistirilarak basarili sonuglar elde edil-

mistir.



1.2. Aragtirmanin Amaci

Bu arastirmada 1.1. problem durumunda dile getirilen nesne tespitindeki derin 6grenme
calismalarinin bazi sinirliliklarint gidermek amaglanmistir. Bu kapsamda derin 6gren-
menin fazla veriye ihtiya¢ duymasi sonucu olusan uzun egitim siireleri ve dolayisiyla
donanim kaynaginin harcanmasi problemine transfer 6grenme araciligi ile ¢6ziim bul-
mak. Ayrica giivenlik, saglik veya herhangi bir alanda énem arz edebilecek, gozden
kacabilen kii¢iik nesneleri makineye tespit ettirmek amaglanmistir. Calismada cevabi

aranacak sorular somut olarak asagidaki gibidir:

Aragtirma sorulari:
e (Goriintlide yer alan kiiciik nesneler veri setine bagli olmadan tespit edilebilir mi?
e Transfer 6grenme, derin 6grenme aglarinda dogrulugu artiran bir yontem midir?

e Transfer 6grenme, kiiciik veri setinde derin 6grenme agini ¢alistirabildigi igin
biiyiik veri setinde derin 6grenme ag1 ¢alistirmaya gore siireyi azaltan bir teknik

midir?
Alt aragtirma sorulart:

e Farkli aglar transfer 6grenmeye nasil tepki vermektedir? (Hangi ag i¢in dogruluk

az artarken hangi ag i¢in ¢ok artmaktadir?)

e Farkli aglar, uygulanan ince ayar islemine karsi nasil tepki vermektedir? (Ag ge-
nel dogrulugu diisiiyor mu, gergekten kiiclik nesne tespiti gergeklesiyor mu, go-

riintiide kii¢lik boyutta olmayan diger nesnelerin tespiti kagiriliyor mu?)
Aragtirma hedefleri:

e Transfer 6grenme sayesinde nispeten kiigiik veri seti iizerinde diisilk donanim

ozellikleri ile derin 6grenme ag egitimlerinin tamamlanmasi.

e Ince ayarla goriintii iizerinde yer alan derinde ve kiiciik nesneleri tespit edebil-

me.



Hedeflerimizin 6l¢iilebilir olmasi i¢in kullanilan tiim veri setlerinde test ayrimi yapilmis
ve aglarin ¢alisma siireleri not edilmistir. Test goriintiileri iizerinde dogruluk oranlar
hesaplanarak basar1 dlciimleri gerceklestirilmistir. Ik hedef olarak gerekli model ayarla-
rinin yapilmasi, daha sonra veri setleri iizerinde model egitimlerinin basarili bir sekilde
gerceklestiginin egitim grafikleri lizerinden yorumlanmasi ve tespit islemleri sonucunda

dogruluk oranlarinin hesaplanmasi vardir.

1.3. Arastirmanin Onemi

Problem durumunda belirtildigi gibi derin 6grenme ¢aligmalarinin mevcut bazi sinirli-
liklarint gidermek bakimindan bu ¢alisma dnemlidir. Caligmada kullanilacak olan trans-
fer 6grenme yontemi sayesinde bilgisayar donanimini uzun siireler boyunca calistirma-
dan ¢ok da biiyiikk olmayan (ortalama 1.000 adet) goriintii verisi tizerinde derin 6grenme
caligmalarinin yapilabilirliginin test edilmesi, nesne tespiti ¢caligmalarinin daha az zaman

ve finansal maliyetle gerceklestirilmesine katki saglayacaktir.

Ek olarak goriintliniin derin kisimlarinda yer alan kiiciik nesnelerin tespitinin yapilabil-
mesi giindelik yasam kalitemizi artirmasinin yani sira bilgisayarli gorii teknolojilerinin
gelisimi i¢in de énemlidir. Ornegin, can giivenligi igin 6nemli olan trafik isaret levhalar:
veya yayalar yiiksek ¢Oziiniirliiklii goriintiilerde az yer kapladigindan kolay ayirt edile-
mezler. Medikal goriintiilemede tiiméor gibi kiigiik cisimlerin erken tespiti hayati derece-
de onemlidir. Endiistride makinedeki kiigiik bir hatanin tespiti koca bir isi bastan yap-
manin oniine gecebilmektedir. Havadan goriintii saglayan araglarla goriintiilemede ise
neredeyse tiim nesneler kiigiik kategorisine girmektedir. Kapali alanlara kiigiik silah
sokmak giivenlik zafiyetine yol agmaktadir. Akilli araglar, askeri projeler, akilli ulagim

gibi giivenligin 6ncelendigi alanlarda kiigiik nesne tespitinin dnemi ¢ok biiyiiktiir.

Calismada elde edilecek sonuclarin bilgisayarli gorii teknolojilerinin gelismesi ve bu
baglamda ilerleyen donemlerde donanima uygulanmasina katki saglayacagi diisiiniil-
mektedir. Bu sayede engeli olan bireylere yardimci uygulamalarin gelistirilmesinden,
daha dogru tibb1 teshislerin konulmasina, iilkenin savunmasinda diisman hedeflerinin
daha kolay tespit edilmesinden, daha dogru tarimsal analizlere kadar birgok alana katki

saglanabilinecegine inanilmaktadir.



2. BOLUM

GENEL BILGILER ve LITERATUR CALISMASI

2.1. Bilgisayarh Gorii

Insan gérmesine dayanan bilgisayarli gérii teknolojisi, ESA aglar1 araciligiyla goriintii
verisinden anlam ¢ikarmaktadir. Smiflandirma, segmentasyon ve nesne tespiti gibi bir-
cok alanda bu teknoloji kullanilmaktadir. Tespit isleminde, goriintii lizerindeki nesneye
siniflandirmanin yaninda konumlandirma da uygulanmaktadir. Bu iglem, siiflandirilan
nesnenin goriintiideki yerini belirten ve kullanilan aga goére degisen sinirlayici kutu ¢iz-
me veya nesne i¢ini farkli renklerle doldurarak ayirma olarak gerceklesmektedir. Tespit
islemi gegmis yillarda SIFT, SURF gibi klasik goriintii isleme algoritmalarina dayanir-
ken simdilerde derin 6grenme tabanli makine 6grenmesi ile bir¢ok yonden avantaj sag-

lanmaktadir [16].

2.2. Makine Ogrenme

Adimlarini yazmasi ¢ok uzun veya tanimlamasi ¢ok zor olan gorevler i¢in makine 6g-
renmesi kullanmak idealdir. Ornegin bir topun atilmas igin kisinin nasil durmasi gerek-
tigi, topu kac siddetinde firlatmas1 gerektigi gibi adimlar kisiye 6gretmek yerine ¢okca
farkli top atma yontemlerini kisiye gostermeye, onun bu yolla 6grenmesine, makine
ogrenmesi yaklagimiyla egitim denir [17]. Makine ve derin 6grenme yapay zeka tarafin-
dan Sekil 1’de gosterildigi gibi kapsanmaktadir fakat her yapay zeka uygulamasi bir

makine veya derin 6grenme uygulamasi olmak zorunda degildir.



Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Sinir Aglari

Derin Ogrenme ]

Sekil 1. Yapay zeka kapsamasi [17]

Ormnegin yapay zeka gelisiminde doniim noktas1 olarak gosterilen 1997°de satrang sam-
piyonunu yenen Deep Blue’da oyun kurallar1 ve yenme stratejileri programlanmistir.
Kisaca kendisine verilen girdi ve ¢ikt1 verilerinin arasindaki iliskiyi 6grenmeye calisan

makine 6grenmesinin derin 6grenmeden temel farklar sunlardir;
e Ogrenmesi i¢in kendisine verilen dzelliklerin el ile ¢ikarilmis olmas,

e Yapay sinir aglart kullanarak 3 katmandan olusmas ile daha az veriye ihtiyag

duymasi sonucu genelde basariminin daha diisiik ¢ikmasidir.

Makine 6grenmesi en genel baslik olarak denetimli ve denetimsiz’e ayrilmaktadir. De-
netimli makine 6grenmesinde ham verinin eslestigi etiket gibi yardimci elemanlara ihti-
ya¢ duyulurken denetimsiz makine 6grenmesinde ag, ham verilerden tamamen kendi

basina 6grenmeye ¢alismaktadir.

2.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6grenmesine gore basari ve kullanim kolaylig1 gibi ¢esitli avan-

tajlara sahiptir. Yapay sinir aglar1 kullanan makine 6grenmesi girdi, gizli ve ¢ikti olmak



tizere sadece ii¢ katmana sahipken derin 6grenme, gizli katman sayisini artirarak daha
cok veriden daha fazla 6zellik ¢ikarimin1i miimkiin kilmaktadir. Katman sayis1 arttikca
veriden ¢ikarilan bilgi miktar1 da orantili olarak artmaktadir. Giiniimiizde bir derin 6g-
renme agmin katman sayist 152’lere kadar ulasabilmektedir [18]. Derin 6grenme veri-
nin her katman gegisinde i¢ parametreleri nasil degistirmesi gerektigini yani bilgi tutan
agirligi nasil giincellemesi gerektigini geri yayilim algoritmasi sayesinde kesfederek
kaliteli ¢iktilar -agirliklar- iiretmektedir. Bu sebeple derin 6grenme, klasik goriintii is-
lemeye gore devrim niteligindedir. Klasik goriintii islemede programcinin algoritmanin
tiim adimlarini belirlemesiyle 6zellik ¢ikarimi yapilirken derin 6grenmede bu iglemler
girdi ve ¢iktinin aga verilerek kuralin (6zelligin) eldesi seklinde gergeklesmektedir. Ma-

kine 6grenmesinden bir fark: da 6zellik ¢ikarimini otomatiklestirmesidir.

ESA tabanli derin 6grenme aginin evrisim ve havuzlama katmanlar1 araciligiyla ¢ikari-
lan 6zellikler, agin sonunda yer alan tam baglh katman araciligiyla siniflandirma islemi-
ne tabi tutulmaktadir. Smiflandirilan yani tahmin edilen 6zellikler ise agin basinda aga
verilen gercek girdilerle karsilastirilarak bu girdilere ne kadar yakin tahminler yapildi-
ginm Slglimii yapilmaktadir. Olgiimler neticesinde ise siiflandirma skor degeri {iretil-

mektedir.

2.4. Evrisimli Sinir Aglan

ESA goriintiiden anlam ¢ikarma isini goriintii izerinde ¢ok ve ¢esitli sayida filtre kaydi-
rarak yapmaktadir. Filtrelerin ¢esitleri goriintiiden ¢ikarilmak istenen kenar, leke, doku
ozelliklerine gore farklilasmaktadir. Temelde evrisim, havuzlama ve tam bagh katman-
lardan olusan ESA’nin unutma, beyazlatma ve diizlestirme katmanlar1 da vardir. Agda
istenilen bir yere belli bir oranda eklenebilen unutma ile agin ezber yapmasi engellenir-
ken beyazlatma katmaniyla agin genellestirme yetenegi artirilmaktadir. Diizlestirme
katmani ise tam bagl katmandan 6nce gelerek iki boyutta olan 6zellikleri tek boyuta
doniistiirmektedir. Ayrica katmanlarla birlikte istege bagl olarak secilen birtakim akti-
vasyon fonksiyonlar1 vardir. Her biri farkli matematiksel islem yapan aktivasyon fonk-
siyonlarindan softmax, agin son tam bagl katmaninda yer alarak c¢oklu siniflandirma

islemini yapabilmektedir. Sekil 2’de ESA’nin temel bir gosterimi sunulmustur.
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Sekil 2. ESA [19]

2.5. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme en genel baslik olarak bir makine 6grenmesi teknigidir. Derin 6gren-
medeki en popiiler yaklagimlardan biri transfer 6grenmedir [20]. Transfer 6grenme, in-
san 6grenim aktarimindan ilham alinarak gelistirilmistir. Giinliik hayatta karsilastigimiz
problemlere istemli veya istemsiz olarak ¢oziimler iiretmekteyiz [21]. Ornegin bisiklet
stirmeyi bilen biri, araba siirmeyi dgrenirken fazla zorlanmayacak ya da matematigi iyi
olan birinin fizik dersi de iyi olacaktir. Yani bir isi iyi bilen biri benzer bagka bir isi de
yapabilecektir mantigindan tiireyen transfer 6grenmenin derin 6grenmedeki calisma
prensibi ise belirli bir tip veride ¢alisan ag bilgisinin, yine ayni tip veri tizerinde ¢alisa-
cak bagka bir aga aktarilabilmesi seklindedir. Transfer 6grenmenin pratikteki uygulama-
s1; ImageNet [22], MS COCO [4], PASCAL VOC [3] gibi biiyiik veri Setlerinde galis-
mis aglarin ¢ikti olarak verdigi agirliklarda depolanan bilgilerin, probleme 6zgii olarak
ayarlanan aga aktarilmasi seklindedir. Transfer 6grenme, ilgili literatiirde [23] “bir prob-
lemde 6grenilen 6zellikleri alarak bu 6zellikleri yeni ve benzer problemde kullanmak”
seklinde tanimlanirken diger bir tanimda, “yiiksek miktarda goriintii lizerinde egitilmis
modellerin giiclii 6zelliklerini transfer ederek egitimi hizlandiran metot” olarak kargimi-
za ¢ikmaktadir [24]. En genel formuyla transfer 6grenme asagidaki 4 adimdan olugsmak-

tadur:
1. Onceden egitilmis agmn katman cikt: agirliklarmi al.
2. Yeni egitilebilir katmanlarin egitilebilmesi i¢in bu agirliklar1 yeni aga transfer et.

3. Onceki bilgiyi, yeni veri setinde tahminler yapmaya doniistiirmeyi dgrenebilen

yeni, egitilebilir katmanlar1 kullan.
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4. Yeni veri setinde yeni katmanlar1 egit.

Kaynak ve hedef alanlarini igeren transfer 6grenmede, transferin; nereden yapilacagini
kaynak, nereye yapilacagimi ise hedef belirtmektedir. Kaynak ve hedef alanlari, birer
derin 6grenme agini ve veri setini igermektedir. Kaynagin veri seti oldukga biiyiik yani
cok sayida veriden olugsmakta, hedef veri seti ise kaynak veri setine gore daha az veri-
den olusmaktadir. Ogrenmenin aktarimi; kaynak agm kaynak veri setinde egitilmesiyle
olusan agirliklarin, hedef agin hedef veri setindeki egitiminin baslangi¢ noktasi olarak

kullanilmas1 seklinde ger¢eklesmektedir.

Transfer 6grenme kullanimi, yetersiz veri seti problemi etrafinda birlesmektedir. IHA
simiilasyon verisi tizerinde derin 6grenme ag1 ¢alistirmak isteyen arastirmacilar; yetersiz
veriyle karsilagtiklarinda transfer 6grenmeyi kullanmiglardir [25]. Diger bir ¢alismadaki
arastirmacilar akciger, karaciger boliimleme ve nodiil siiflandirmada transfer 6gren-
meyi kullanarak bu organlarin 3 boyutlu goriintii ve etiketini igeren nispeten kiigiik veri
setinden yararlanmislardir [26]. Baska bir ¢calismada yapilan uygulamada az sayida MRI
goriintiisii lizerinde egittikleri transfer 6grenmeli AlexNet agindan %100 dogruluk elde
etmislerdir [27]. Tiim hasad bitirebilecek olclide zararli olan bitki hastaligini derin 6g-
renme ile otomatik tespiti lizerine yapilan calismada ImageNet veri seti kaynak olarak
kullanilmistir. Aslinda ImageNet’te bitki nesnesi yoktur fakat bitkide de diger nesneler-
de de ortak olan kenar, doku, leke gibi genel 6zellikleri 6grenerek egitime baslayan ag
icin bitkiyi tanima isi kolaylasmistir. Bu bilgileri 6grenmeden egitime baslayan aga gore
bu bilgileri 6grenen ag, daha basarili olmaktadir [28]. Baska bir ¢alismanin yazarlari ise
teleskop ile goriintiilenen uzaydaki galaksi ¢arpisma goriintiilerini toplayarak ¢arpisma-
lar1 transfer 6grenmeli derin 6grenme agi ile tespit etmislerdir [29]. Farkli bir ¢alismada
da bilinen internet ag1 ataklari ile egitilmis derin 6grenme aginin ¢ikti agirliklar kullani-
larak bilinmeyen internet ag1 ataklari tespit edilmistir [30]. Tarimda ise yarayacak balya
[31], arabalarda hasara yol agacak bozuk yol [32], hastaliga neden olan akciger nodiilii
[33], depremin habercisi su yiizeyindeki dalga [34], can ve mal kaybina yol acabilecek
yangin [35], pirincin kanseri olarak bilinen piringlerin igindeki kir [36] tespiti gibi daha

bir¢ok alanda transfer 6grenme kullanilmistir.

Transfer 6grenmenin 6zellikle saglik alaninda ¢ok sik kullanim oranina sahip olmasinin

nedeni hasta mahremiyeti ve idari sebeplerden 6tlirli veri paylasiminin kisitli olmasidir.
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Daha 6nce de bahsedildigi gibi az veride galisabilen transfer 6grenme bu duruma ¢6ziim
olmaktadir. Bu c¢alismalardan birinde yazarlar az sayida gogiis sitoloji goriintiilerinden
meme kanserini, transfer 6grenme uygulamasiyla tespit ederek hastaligin erken teshisi-
nin, 6liim oranlarin1 diisiirebilecegini sdylemislerdir [37]. Baska bir ¢calismada MR be-
yin goriintiileri kullanilarak 3 tip beyin tiimdriinii siniflandirmada transfer 6grenmeden
yararlanilmistir [38]. Diger bir saglik alanindaki ¢alismada ise gogilis tomografi goriintii-
leri {izerinde transfer 6grenmeli derin ag ¢alistirilarak Covid-19 tespiti yapilmistir [39].
[40] ¢alismasindaki yazarlar bitki tiirlerini el ile siniflandirmanin yorucu, hataya agik,
zaman alic1 ve uzman destegine ihtiya¢ olusturdugunu sdyleyerek derin 6grenme ile
otomatik siniflandirma metodu onermislerdir. Bunun i¢in 4 farkli veri setine transfer
o0grenme uygulamiglardir. Bagka bir caligmada tarima zararl 10 tip bitki hastaligi derin
O6grenme ile tanimlanarak uzmanlarin tanimlama basarilar1 ve geleneksel aglarla karsi-
lastirmalar yapilmistir. En yiliksek basari derin 6grenme calistirmalari ile elde edilmistir
[41]. Pandemi siiresince maske takmanin éneminden yola ¢ikarak maske tespit sistemi
gelistirme adina transfer 6grenme, derin 6grenme ve geleneksel makine 6grenmesi me-
totlarin1 birlestirmislerdir [42]. Farkli bir ¢alismada ise gilinlimiiz kirliligine dikkat ¢ek-
mek i¢in toplam 5.904 goriintiiden olusan organik, inorganik ve medikal atik goriintii-
stinii derin 6grenme egitim islemine alarak atik geri doniistiirmeyi amaclamislardir ve

transfer 6grenme sayesinde %98 oraninda basariya ulasmiglardir [43].

2.6. Ince Ayar

Ince ayar cesitli sekillerde kullanima sahiptir. Goriintii kirpma, noron sayisini ayarlama
icin de kullanilan ince ayar terimi, literatiirde genelde katman dondurma seklinde anil-
maktadir. Istenilen aglarin dondurularak egitilmemesi dolayisiyla agirlik transferiyle
gerceklestirilen transfer 6grenmenin katman transferiyle gerceklestirilmesine de ince
ayar denmektedir. Bu ¢alismada ise ince ayarin kullanimi, transfer 6grenmeden bagim-

siz olarak hiper parametre optimizasyonu seklinde uygulanmistir.

Derin 6grenme agindaki katmanlart dondurma mantigina dayanan katman tabanli ince
ayar ile egitim siiresi kisalabilmekte ve sadece istenilen katmanlarin 6zellikleri agda
tutulabilmektedir. 2.5 basliginda goriildiigii gibi veri seti azligindan dolay transfer 6g-
renmenin kullanildig1 calisma sayist ¢ok olmasina ragmen az sayidaki katman tabanl

ince ayarli transfer 6grenme calismalari su sekildedir; [44] calismasindaki yazarlar
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transfer 6grenmeyi kullanmak i¢in 10 nesneli CIFAR-10 ve 1.000 nesneli ImageNet
veri setlerinin birlesimini, transfer 6grenmenin kaynagi olarak secerek hedef veri seti
olan kii¢iik boyutlu termogram goriintiilerinin egitiminde kullanmiglardir. Katman ta-
banli ince ayar islemi ile agin sadece son katmanini egitime agmiglar, bu sayede 6zellik
¢ikarim agsamasini gegmisglerdir. Bagka bir ince ayarli transfer 6grenme ¢alismasinda ise
goriintiilerden elma, dal ve kamyon tespit ederek dallar1 sallayan dolayisiyla elmalari
kamyonlara diigiiren sistemi gelistirerek elma toplamay1 biiyiik dl¢iide otomatize etmis-
lerdir. Bu ¢alisma icin onceden biiyiik veri setlerinde egitilmis AlexNet, VGG16 ve
VGG19 aglarinda katman tabanli ince ayar islemi gerceklestirmislerdir [45]. Bir baska
calismada kameranin oldugu ortamlardaki insanlar1 derin 6grenme ile belirlemek igin
¢ok sayida insan goriintiisiine ihtiya¢ duyuldugundan bahsederek bu ihtiyaci, transfer
ogrenmeyle asmiglar ve egitim siiresini diisiirmek i¢in iki asamali katman tabanli ince
ayar uygulamislardir [46]. Timor tespitini; 2.000 goriintili 4 beyin MRI veri seti ilize-
rinde AlexNet, GoogLeNet ve VGGNet aglariyla transfer 6grenmesiz ve katman tabanli
ince ayarli transfer ogrenmeyle egiterek gerceklestirmislerdir. Daha dogru sonuglari
katman tabanli ince ayarli transfer 6grenmeyle almislardir. Ik asamada ince ayarl agla-
1 egiterek Ozellik ¢ikarimi yapmuislar, ikinci agamada ise siniflandirma yapacak aga,
cikarilan bu 6zellikleri girdileyerek yiiksek basar elde etmislerdir [47]. Aslinda transfer
ogrenme ile ince ayar islemlerini birlestirmislerdir. Uydu goriintiileri kullanilarak bina
hasar tespiti yapilan ¢alismada ise kullanilan derin 6grenme aginin sonuna geleneksel
makine 6grenme modeli ekleyip olusan yeni aga katman tabanli ince ayar uygulayarak
neredeyse tiim test goriintiilerinde dogru tahminler yapacak %99.29 f1 skoru elde etmis-
lerdir [48]. Diger bir ¢alismadaki yazarlar, Google Earth web sitesinin saglamis oldugu
kullanim1 herkese agik uydu goriintiilerinde yer alan ugak goriintiilerini, katman tabanl
ince ayarli transfer 6grenme uygulanmig agin egitiminde kullanarak tespitte yiiksek ke-

sinlik skoru elde etmislerdir [49].

2.7. Konu ile Tlgili Yapilan Calismalar

Bu ¢alismanin birinci amaci; kiigiik veri setiyle, diisiik donanim 6zelliklerinde derin
ogrenme ag egitimleri gerceklestirmek ve yiiksek basarimlar elde etmektir. ikinci amaci
da herhangi bir veri setindeki goriintliniin iizerinde yer alan kiigiik nesneleri derin 6g-

renme agina tespit ettirmektir. Kiigiik nesne tespiti etmek i¢in ag mimarisinde degisiklik
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yapmayarak hesaplamaya ek yiik getirmeme ve kullanilan veri setlerinde degistirme

yapmadan ¢6ziim yolu gelistirmek bu ¢alismanin amacidir.

Goriintli algilama algoritmalari YOLO ve Faster R-CNN'in farkli hava kosullarindaki
nesne tespitleri sonucu olusan dogruluk oranlarinin karsilastirmasi yapilmistir [50]. Kul-
lanilan ¢ok sayida veri iizerinde YOLO ag1 daha basarili olmustur. Karanlik, parlama
gibi durumlar farkli hava kosullarinda ¢okca oldugundan nesne tespiti zorlayic1 olmak-
tadir. Arka planin karisik oldugu veri setleri bu tez ¢alismasi kapsaminda se¢ilmemistir

¢linkii derin 6grenme aglarinin bilgisayarl goriiyle birlestigi kisim arastirilmamastir.

Bilgisayarli nesne tespitinin, insandan ilham alinarak gelistigini vurgulayarak bir isi
yapmadan once o ise giden yoldaki nesnelerin tespit edilerek isin yapilmasi gibi bilgisa-
yar i¢gin de egitim asamasindan sonra tespit isleminin yapildig: ifade edilmistir [51].
Calismanin yazarlar1 piksel basina derinlik bilgisi saglayan goriintiiler lizerinde Faster
R-CNN agi1 ¢alistirmiglardir. Egitim asamasindaki agin giriste kabul ettigi gorinti ¢o-
zliniirlik degerini 224x224’e, tespit asamasindaki agin loU degerini ise 0.3’e ayarlamis-
lardir. Bu tez calismasinda ise kullanilan Faster R-CNN ag girdi ¢oziintirliigi degeri
varsayilan deger olarak 704x704’te tutulmus, ayrica tespit asamasinda daha fazla nesne

tespit edilmeye ¢aligilarak IoU degeri 0.2’ye ayarlanmistir.

Yazarlar, yas ve cinsiyet verisini son tam bagli katmanin ndron sayisina ekleyerek sinif-
landirmaya ek tahmin islemleri gergeklestirmislerdir [52]. Tez kapsaminda kullanilan
sayisal veri, sinirlayict kutu ¢izdirmede kullanilan parametrelerdir ve kullanimi igin ek
bir mimari degisikligine gerek duyulmamaktadir. Fakat calismada transfer 6grenme
kullanildigindan son tam bagli katmanlarin siniflandirici néron sayilari; satrang igin

6’ya, rontgen ve kask i¢in 2’ye ayarlanmistir.

Derin 6grenme egitimleri GPU’da yapildiginda daha hizli ve verimli olmaktadir. Bura-
dan yola ¢ikan yazarlar gémiilii GPU kullandiklar1 ¢alismada az kaynak harcayarak ger-
¢ek zamanda calistirmalar gergeklestirmislerdir [53]. YOLO v4 algoritmasinin girdi
1zgara parcalama sayilarini degistirerek tespit islemleri yapmislardir. En yiiksek FPS’yi
416x416°dan, en yiiksek dogrulugu ise degistirdikleri YOLO v4 mimarisine uyguladik-
lar1 832x832 1zgara par¢alamadan almiglardir. Bu tez ¢alismasinda ise hizdan ¢ok dog-

ruluga odaklanildigindan ger¢ek zamanda ¢alisan cihazlar kullanilmamistir. Ayrica bu
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tiir kiiciik cihazlar daha az kaynak harcadigindan kararlilig1 masaiistii bilgisayarlar kadar

fazla degildir.

Bir baska calismada sera alanlar1 tespit edilerek ekonomiye katki saglayan unsurlara
deginilmistir [54]. Sera tespiti i¢in kullandiklar1 goriintiiler; havadan c¢ekilmis kizilotesi
hiper spektral goriintiilerdir. Kiz1ltesi hiper spektral goriintii, giindelik hayatta siirekli
karsilastigimiz RGB goriintiiler gibi kolay elde edilememektedir. Sera yerleri plastikten
oldugundan yansimasi ¢ok olmakta ve tespiti zorlagmaktadir. Goriintiideki sera alanlari-

na karartma on islemi uygulanarak zorluk durumu asilabilir.

[55] Bu calismada da bir iist paragrafta bahsedilen ¢alisma gibi hiper spektral goriintiiler
kullanilmigtir. Fakat bu sefer hiper spektral goriintiilerin igerigi, suyun altidir. Caligsma-
nin amaci; arama kurtarma ekiplerine, yansima yapan su kolonunu tespit ederek yar-
dimer olmaktir. Hiper spektral goriintlinlin, multispektral (goriiniir banttaki) goriintiiye
gore daha detayh 6zellikler igerdigi vurgulanmistir. Fakat hiper spektral goriintii inter-

netten elde edilebilecek, kolay toplanabilen bir goriintii tiirii degildir.

Timyonlii kameralar ile nesne tespiti i¢in dogrudan bir yaklasim [56] adli ¢alismada
tiim yonlii kamera; sag, sol, 6n olmak {izere 3 yonii de gorerek genis goriis agisina sa-
hiptir. Yazarlar, ilk 6nce kayan pencere yaklagimi HOG ile tiim y6nlii olmayan normal
kameralarda filtre kaydirarak 6zellik ¢ikarmislar daha sonra HOG teknigini tiim yonlii
kameraya uygulamaya calismiglardir. Derin 6grenme kullanmadan gerceklestirilen
SIFT, SURF gibi goriintii tanimlayicilart ve 6zellik vektorleri, kayan pencere, Bayesci,
DVM gibi makine 6grenmesi smiflandiricilarinin etkinliginden bahsetmislerdir. Cok
yonlii kameralara, standart kameralar i¢in uygulanan HOG gibi algoritmalarin uygula-
namayacagini belirterek HOG + SVM yaklagiminda degistirmeler yaparak yeni bir al-
goritma gelistirmislerdir. SIFT ve SURF nesne tespitinde derin §grenmesiz ¢éziim ola-
rak kullanilmaktadir. Bu gibi ¢oziimler 6zellik ¢ikarmada derin 6grenme aglar1 kadar

basar1 getirmemektedir.

Derin Evrigimli Sinir Aglar1 Tabanli Kisitsiz Kulak Tanima [24] adli tez ¢aligmasinin
bashigindaki kisitsiz ifadesi, kulak tespit probleminin tek goriintii tizerinden ¢oziilmedi-
gini vurgulamak icindir. Giiriiltii ekleme, rasgele kirpma, dondiirme, ¢evirme bu ¢alis-
mada denenen veri ¢oklama metotlaridir. Dondiiriilmis birgok kulak goriintiistinii elde

ettikten sonra bu goriintiileri ayn1 yone getirmek i¢in diger ¢alismalardan farkli olarak
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veri hizalama uygulanmistir. Goriintiilere ayrica iki asamali kirpma ince ayar islemi
uygulanmustir. {1k olarak yiiz veri setinden yiiz ¢evresi kirpilmis, daha sonra cikarilan

bu yiizlerdeki kulaklar kirpilarak derin 6grenme agina verilmistir.

Onceki galismalarin dgrenme oran1 ve y1gin boyutu hiper parametrelerinin degisikligi
ile yapilan ince ayar iglemini arastirdigini fakat momentumun etkinligini arastirmadigin
one siirerek yaptiklart Rethinking the Hyperparameters for Fine-tuning [57] adli ¢alis-
mada hiper parametrelerin sadece veri setine bagli olmayarak kaynak ve hedefteki agla-
rin arasindaki iliskiye de bagl oldugunu ortaya koymuslardir. Ayrica agirlik kayiph
olmayan momentumun, agirlik kayipli momentuma gore test hatas1 daha yiiksek ¢ikmis-
tir. Hata degeri arttikca agin dogruluk degeri diismektedir. Buradan yola ¢ikarak agirlik
kaybinin, ag dogrulugunu iyilestiren bir etmen oldugu yorumu yapilabilmektedir. Hiper
parametrelerden momentum devre dis1 birakildiginda ise 6grenme orani hata degerinin
arttig1 gozlenmistir. Buna gére momentum degerinin de ayni agirlik kaybi gibi agin

dogrulugunu artiran bir etmen oldugu sdylenebilmektedir.

Augmentation for small object detection [58] ¢alismasinda yazarlar, kiigiik nesneleri
iceren goriintiileri ¢ogaltmislardir. Bu islem veri setinde kii¢iik nesne igeren goriintiile-
rin daha ¢ok olmasiyla dengesizlige neden olmustur. Ag, bu veri setinden kiiciik nesne
Ozelliklerini daha iyi 6grenip tespit ederken biiyiik ve orta boyutlu nesneleri daha zor
tespit etmistir. Yani agin genelleme yeteneginde diisiis meydana gelmistir. Buna kanit
olarak COCO veri setini tespit etme yariginda bu ¢alismanin kurdugu takimin, basariy1
Olcen AP degerinde; kiiciik nesne tespit basarisi, biiylik nesne tespit basarisindan nere-
deyse yari yariya fazla ¢ikmistir. Bu ¢alismadaki gibi kiigiik nesne tespit ederken genel
dogrulugumuzun diismesini istemiyoruz. Bu yiizden ¢aligmada veri setinden bagimsiz
bir ince ayar yontemini dnermenin yaninda basariy1 ¢ogu zaman artiran transfer 6gren-

me yontemi kullanilmaktadir.

Small-Object Detection in Remote Sensing Images with End-to-End Edge-Enhanced
GAN and Object Detector Network [59] adl1 ¢calismada Diinya iizerinde yer alan yag ve
gaz depolama tanklarini tespit i¢in uydu goriintiilerinden faydalanmiglardir. Uydu go-
rintiilerinin; diistik ¢oziintrlikli ve geometrik bozulmalarinin olmasi ve uydu sensor
arizasi, atmosferik durumlar gibi giirtiltiilii oldugunu bu yiizden uydunun sagladig1 go-

rlintiilerdeki kiiglik nesnelerin derin 6grenme agi ile tespitinde zorlanildig1 yazilmistir.
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Bu duruma ¢6ziim olarak diisiik ¢oziiniirliiklii girdi goriintiisiinii ilk 6nce Generator
agindan gecirerek orta seviyede ¢Oziiniirliiklii goriintii olusturulmus daha sonra kenar
gelistirme agindan gegirdikleri orta ¢oziinlrliklii goriintiiyl, yiiksek ¢oziiniirliiklii go-
rlintiiye ¢evirmislerdir. Olusan bu goriintiileri son olarak tek asamali ag olan SSD’ye ve
cift asamali ag olan Faster R-CNN’e vermiglerdir. Fakat veri setinde validasyona yer
ayirmayarak model ayarlarinin dogru yapilip yapilmadigini kontrol etmemislerdir. Kul-
landiklar1 kenar gelistirme metodu ile biitiinlesik Faster R-CNN agindan en ytiksek sko-
ru %84.9 AP ile bulmuslardir.

[60] Real-time gun detection in CCTV: An open problem adli ¢aligmada bilindik veri
setlerinden COCO, ImageNet ve Open Images’da kiigiik nesnelerin, orta boyuttaki nes-
nelerden yaklasik olarak %38 daha az oldugu sdylenmis, bu yiizden kii¢iik nesneleri
iceren gergek diinya goriintlisii bulamadiklarini 6ne siirerek sentetik goriintii olusturmak
icin oyun motorlarin1 kullanmiglardir. Bu yolla goriintiilere kiigiik boyutlu nesne ve ka-
rakterler yerlestirmislerdir. Sonugta bu goriintiiler lizerinde tespit islemleri saglamiglar-
dir. Fakat sentetik veri, diinya verisine benzemedigi i¢in sentetik goriintiiler iizerinde
egitilen agin daha once hig¢ gérmedigi gergek diinya verisi lizerindeki tahmin basaris1 bir

hayli diistik olacaktir.

[61] Baska bir ¢alismada Romero ve Salamea, iki agsamali ince ayar denebilecek kirpma
islemlerini yaparak goriintiileri iki farkli YOLO agma vermislerdir. Ik asamada egitim
sonucu tespit edilen insan nesnesini goriintiiden ¢ikarip olusan bu yeni goriintiileri farkli
bir YOLO agina vererek insan iizerindeki silah nesnesini tespit etmislerdir. Aslinda her
iki YOLO ag1 da bir sinif tespit etmektedir. Coklu siniflandirma problemlerinde kulla-
nilmasi daha uygun olan YOLO agima bir nesne tespit ettirerek gereksiz kaynak harca-
masina neden olunmustur. Ayrica elde ettikleri %86 dogruluk skoru, derin 6grenmede

ortalama istenen %90 dogruluk skoru barajin1 gecememistir.

[36] Kii¢iik nesneleri tespit i¢in iki asama dnermislerdir; ilk asamada Gauss Karistirma
Modeli sayesinde odaklanilmis bdlgeler olan nesne kiimeleri iiretmigler daha sonra tire-
tilen bu kiimeler iizerinde nesneleri tespit edebilen tespitleyici ag calistirmislardir. Ga-
uss Karistirma Modeli, tahmin edilen bolgelerde ekstra hesaplama yapmadan 6lgek
normalizasyonu saglamaktadir. Bu sayede tahmin edilen bolgeler sabit boyuta getiril-

mektedir. YOLO ve Faster R-CNN aglar sabit boyuta getirme islemini boyun bolgele-
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rinde kullandiklart SPP agi sayesinde yapmaktadir. Gauss Karistirma Modelinin deza-
vantajlar ise asagidaki gibi siralanabilir; kategorik 6zellikler arasinda is birligi sagla-
mada zorluklar, 6zellikler i¢in normal dagilimi kabul etme, kiime sekli i¢in baz1 varsa-
yimlar yapmast, her bir kiime i¢in yeterli sayida veriye ihtiya¢ duymasi, kiime sayisinin
belirli olmasina ihtiya¢ duymasidir [62]. Bu yonlerden Gauss Karistirma Modeli kul-

lanmak agda olumsuz etki olusturmaktadir.

[63] Feature-Fused SSD: Fast Detection for Small Objects adli ¢alismada, ¢ogu ¢alis-
manin, gorintiideki kiigiik nesneleri tespit i¢in agin ¢alisma hizindan feragat ettigi soy-
lenmistir. Bu ¢alismada ise tek asamali ag olan SSD ile hiza odaklanilmistir. Calismada
cok seviyeli 6zellik birlestirme metodu Onerilmistir. Cok seviyeli 6zellik birlestirme
metodunu SSD’ye ekleyip igeriksel bilgiyi artirarak derin 6grenme aglarinda normalde
yasanan hiz artarken dogrulugun diismesini yasamamiglardir. Onerdikleri SSD ile oriji-

nal SSD’ye gore %1.7’lik dogruluk artis1 elde etmislerdir.

Literatiirde yapilan ¢aligmalarin “ince ayar1” agin son tam bagli katman noron sayisini
degistirme, katman dondurma, hiper parametre ayari, 6zellik birlestirme, goriintii kirp-
ma gibi ¢ok farkli sekillerde kullandig1 6zellikle kiiclik nesne tespiti i¢in genelde gercek
veri yerine sentetik veri kullanma, kiiciik nesneleri igeren goriintiileri ¢oklama veya
mimari degisikligine gidildigi sdylenebilir. Mimari degisikligi, agin hesaplama yiikiinii
artirmakta, Sadece kii¢iik nesne igeren goriintiileri ¢oklama ise veri setinde dengesizlige
dolayisiyla agin genelleme yeteneginde diislise neden olmaktadir. Bu sebeplerden otiirii

veri setine bagli olmayacak sekilde kiigiik nesne tespiti bu ¢aligsma ile 6nerilmistir.



3. BOLUM

YONTEM VE MATERYAL

3.1. Yontem

Nesne tespiti dogrulugu; dogru mimari se¢imine, kullanilan teknige ve veri setine bagli-
dir. Genel olarak derin olmayan bir mimari, az katmanli oldugundan goriintiilerdeki
nesnelerin tiim 6zelliklerini ¢ikarmada yetersiz kalirken mimariye uygun olarak segile-
meyen hiper parametreler veya veri seti biiytikliigii sonucunda basarili sonuglarin alin-

mas1 zorlagmaktadir.

Insan gérmesinden ilham alarak gelistirilen bilgisayarla gérmede goriintii tanima uy-
gulamalar1 yer almaktadir. Bilgisayarli gorii goriintiideki nesnelerin kategorisini bulup
listeleyen siiflandirma ve siniflandirdigi nesnelere konumlandirma da uygulayan tespit
olarak ikiye ayrilmaktadir. Her iki uygulamada da goriintii tizerinde filtreler kaydirilarak

(yani matrisler lizerinde islemler yapilarak) goriintiiden anlamlar ¢ikarilmaktadir.

Bu uygulamalarda gecerli olan egitim agamasindan sonra iiretilen ¢iktr agirliklart ile
derin 6grenme agmin daha once egitim asamasinda goérmedigi etiketsiz (tespit islemi
i¢cin nesnelerin sinifi ve konumu belirsiz) goriintiiler iizerinde tahminler yapmasi sag-
lanmaktadir. Tahmin islemlerinin tiim test goriintiilerinde tamamlanmasiyla nesnelerin
goriintii lizerindeki tespitleri gerceklesmektedir. Goriintiilerde tespit edilen nesnelerin
matematiksel formiiller ile sayilmasi sonucu olusan metrik degerlerinin hesaplanmasiyla
da calismada c¢aligtirilan aglar arasi basari karsilagtirmalarinin yapilmasit miimkiin ol-
maktadir. Bu ¢alismada goriintiide filtre kaydiran ESA tabanli derin 6grenme aglar1 kul-
lanilarak bir bilgisayarli gorii teknolojisi olan nesne tespit islemleri gerceklestirilmistir.

Sekil 3, bu islemleri ozetler niteliktedir.
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Girdi . ]-:)erln Ciktt Test Teispit Metrik
Gériintiisii Ogre-n.me Agirhg Géoriintiisii Edilen Hesabi
ARl Nesneler

Sekil 3. ESA Tabanli Derin Ogrenme Ag1 Calisma Yapist

Caligmada kullanilan goriintiide nesne algilamaya izin veren ESA tabanli derin 6grenme
aglart; tek asamali YOLO v4, YOLO v5 ve cift asamali Faster R-CNN’dir. Tek asamali
YOLO v4 ve v5 aglar, tespit isleminin basamaklarini olusturan siniflandirma ve ko-
numlandirmay1 tek seferde yaparken ¢ift asamali Faster R-CNN ag1, bu islemleri iki
asamada yapmaktadir. Her iki tip ag da goriintiinlin tamamina bakmaktadir ve ¢oklu

nesne siniflandirmadaki basarilari ile bilinmektedir.

Ayrica derin 6grenme aglarini az bir kaynak harcayarak g¢alistirmaya imkan taniyan
transfer 6grenme ve kiigiik nesneleri tanimaya yardimei ince ayar teknikleri, calisma
kapsaminda kullanilan aglara denenmistir. Fazla parametreli (katmanlarin igeriginde
farkli sayilarda ve cesitlerde filtre olan), ¢ok katmanli biiyiikk ¢aptaki derin 6grenme
aglari, yliksek basarim i¢in normalde biiyiik, etiketli veri setlerine ihtiya¢ duymaktadir.
Fakat biiyiik veri setine erisim her zaman miimkiin olmamakta, olsa bile biiyiik veri se-
tindeki goriintiilere karsilik etiketler gogu zaman olusturulamamaktadir. Cilinkii goriintii
verisi her ne kadar web, mobil tabanli uygulamalarda veya paylasim igin kullanilsa da
etiket verisi, giindelik hayatta ige yarar bir unsur degildir. Gene de goriintiiler ile eslesen
etiketleri olusturmus ve olusturmaya devam eden ekipler vardir [3] [4] [22]. Her derin
o0grenme calistirmasi igin ilgili goriintiiye ait etiketi olusturmamak veya biiytlik veri set-
leri igin olusturulanlari ilgili goriintii veri setini kullanarak kaynaklar1 fazla harcamamak
icin transfer 6grenme teknigi gelistirilmistir. Bu teknik sayesinde Onceden toplanmis
veri setinin ve veri setiyle iliskili etiketlerinin istenilen bir agda egitilmis ¢iktisi, cok
miktarda olmayan farkli ve kendi etiketli veri setimize (probleme 6zgii) uygulanabilme-
si saglanmaktadir. Tez kapsaminda transfer 6grenme, agirlik optimizasyonu olarak on-
ceden biiytlik veri setlerinde egitilmis agin agirlik ¢iktilarini, problemimizdeki aglarin
egitimini baglatan nokta olarak; mimari degisiminde ise agin son katmaninin ndron sa-

yisinin degistirilmesi seklinde uygulanmistir.
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Uygulamas tiim aglara denenen fakat sadece YOLO v4 igin sonug aldigimiz transfer
O0grenmeli ince ayar islemi hem transfer 6grenmeyi hem de ince ayar1 biinyesinde barin-
dirmaktadir. Yani bu islem, iki teknigin ayni1 anda tek aga uygulanmasi seklindedir. Bu
tekniklerin ayr1 ayr1 denendigi aglarin genel dogrulugunda ise transfer 6grenme uygula-
nan ag, sadece ince ayar uygulanan aga gore daha fazla basar1 getirmistir. Zaten ince
ayar teknigi ile amaglanan, ag dogrulugunu artirmaktan ¢ok goriintiideki kiiciik nesnele-
ri tespit etmektir. Derin 6grenme ag egitiminden Once hiper parametre degisikligi ile
gergeklestirilen ince ayar islemi sayesinde derindeki kiiciik nesnelerin tespiti kolaylas-

mistir.

3.1.1. Transfer Ogrenme Yénteminin Kullanilmasi

Transfer 6grenmeye verebilecegimiz baska isimler; 6grenmeyi 6grenme, hayat boyu
dgrenme ve ikincil 6grenmedir. Ornek olarak bir bebek ilk énce gordiigii yiizleri tani-
makta daha sonra bu bilgiyi kullanarak cevresindeki nesneleri tanimaktadir. Onceden
egitilmis ag agirliklarini kullanan ag, cogu nesne 6zelliklerini 6grenerek egitime baglar.
Pedagojik perspektiften bir 6rnek de bir isin yaptikca gelistigidir, derin 6grenmede on-
ceden egitilen agin ¢iktilarinin bagka aglar1 egitmede kullanildik¢a ag dogrulugunun

artmasi bu duruma Ornek olarak verilebilir.

E. L. Thorndike’nin “Benzer veya ayirt edici araglar iceren durumlar, daha kolay 6gre-
nilir” ve Charles Judd’un “‘A’ gorevinde 6grenilen bilginin genel hatlar1 ‘B’ bilgisinin
tamamina veya bir kismina aktarilabilir.” s6zlerinden yola ¢ikarak hayatta karsilagilan 3

tip transfer 6grenme kullanimini asagidaki gibi siralayabiliriz:

e Pozitif transfer: Bir durumda 6grenilen bilginin, diger 6grenme durumuna yara-
masidir. Viyola ¢alma becerisinin piyano ¢almayi 6grenmeye, scooter siirme
bilgisinin, motor siirmeye, matematik bilgisinin, fizik 6grenmeye yaramasi bu

tip transfere 6rnek olarak verilebilir.

o Negatif transfer: Bir isi 6grenme, diger isi 6grenmede zorluk ¢ikartiyorsa negatif
transfer gergeklesiyor demektir. Sondan eklemeli bir dil bilen birinin, bastan ek-
lemeli bir dili 6grenmede, direksiyonu solda olan araci siirmeyi bilen birinin, sag

direksiyonlu araci stirmede zorlanmasidir.
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e Notr transfer: Ne pozitif ne de negatif yonli transferdir. Yiizebilme becerisinin
motor tamir etmeye yaramamasi gibi bir alanda 6grenilen bilginin baska bir ala-

na katkisinin olmamasidir.

Insan 6grenmesinden ilham alinarak gelistirilen transfer grenme yaklasiminda kaynak
ve hedef alanlar1 bulunmaktadir. Her iki alan da birbirinden bagimsiz olarak birer derin
dgrenme agmi ve veri setini ifade etmektedir. Iki alanin tek ortak noktasi, alanlardaki
aglarin ayni1 tip veri lizerinde ¢alismasidir. Kaynak veri setinin, hedef veri setinden; bii-
yiik (daha fazla sayida goriintii igerdigi) oldugu durumlarda transfer 6grenmenin uygu-
lanmas1 mantikli (¢ok bilginin az bilgi alanina transferi) olurken kaynak veri setinin
hedef veri setinden az oldugu durumlarda transfer 6grenmeyi kullanmak mantiksizdir.
Kaynak agirlig1 bir kere hedef agda kullanildiginda, artik hedef de bir kaynak alanidir.
Yani bu durum gergeklestiginde hedef alani, bagka hedef alanlarina kaynaklik edebilir.

Transfer 6grenmedeki amag, biiyiik veri setinde ¢alisarak bu veri setini olusturan goriin-
ti 6zelliklerini, agirlik ¢iktisina kaydettikten sonra bu ¢iktiyi, kiigiik veri seti tizerinde
calisacak agin egitiminin baglangi¢ agirhig1 olarak kullanmadir. Yani biiytlik veri setin-
deki nesnelerin 6zelliklerini, hedef agin 6grenmesinde kullanmaktir. Bu sayede agirlik-
lardaki nesne goriintii 6zellikleri, bilgileri; bu bilgileri bilmeyen aga aktarilmig olmakta-
dir. Diger biri ifadeyle 6grenilmis bilgiler, baska bir agin 6grenmesinde kullanilabil-

mektedir.

Kaynak veri setinde yer alan nesnelerin 6zellik bilgileri, kaynak agin son tam bagl kat-
manindan dnce gelen evrisim ve havuzlama katmanlar aracilifiyla ¢ikarilmistir. Hedef
aga transfer edilen bu 6zellikler hedef agin evrisim ve havuzlama katmanlarinda iglem
gormeyerek gecerken hedef veri setindeki goriintii 6zellikleri bu katmanlarda ¢ikaril-
maktadir. Yani sonucta katmanlardan; direk ve ¢ikarildik¢a gecen bu 6zelliklerin birle-
simiyle giiclii 6zellikler agda tutulmaktadir. Bu sayede evrisim ve havuzlama katmanla-
rndan sonra gelen son tam bagli katman ile yiiksek skorlu tahminler gerceklestirilmek-

tedir.

Ozet olarak kaynaktan transfer edilen bilgileri 6grenmis olarak egitime baslayan hedef
ag, ogrendigi yeni bilgileri, transfer edilen bilgilerin iizerine insa ederek egitimini ta-
mamlar. Egitimin tamamlanmas1 esnasinda, kaynak agin yaptig1 gibi bagimsiz olarak

fakat kaynak bilgilerini de iceren agirlik ¢iktisini tiretir. Bu agirlik artik bagka hedeflere
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kaynak olusturabilir ¢iinkii hem 6nceki kaynagin bilgisi hem de kendi veri setindeki

goriintiilerin bilgisi, olusturdugu agirlik ¢iktisinda yer almaktadir.

ESA tabanli derin 6grenme ag1 tarafindan kullanilan veri setinden siniflandirilacak nes-
ne sayisi, biyiik etiketli veri setlerini olusturan gruplar tarafindan 80 veya 1.000 adet
olarak belirlenmisse kendi problemimize has olarak bu sayiy1 ag mimarisinde degistir-
meliyiz. Bagka bir ifadeyle Mimarinin siiflandirict katmaninin/son tam bagl katmanin

diiglim (ndron) sayisin1 problemdeki siniflandirilacak nesne sayisina ayarlamaliyiz.

Girdi i
Goriintilsis [ o —( Tam @
bagz
Girdi l __»
Goriintiisii s b [*

Sekil 4. Transfer Ogrenmenin Kullanimi

Sekil 4’te transfer 6grenmenin ESA mimarisine uygulanisi verilmistir. Sekil 4’lin iist
satirindaki ag, biiyiik veri setinde 6grenerek biiylik veri setinden siniflandirilacak nesne
sayisinca tam bagli katmaninda ndron sayisi olan agdir. Seklin alt satirinda ise 6rnek
olarak 3 nesne siniflandirmaya c¢alisilan bir ag verilmistir. Seklin iist kismindaki ag egi-
timini tamamlay1p ¢ikti agirligint olusturduktan sonra bu agirligi, seklin alt satirindaki
agin egitime baslamasinda kullanmasina transfer etmektedir. Alttaki ag daha sonra ken-
di girdi goriintiilerinden egitim boyunca 6grendigi bilgiler ile transfer edilen agirliklar-
daki bilgiyi birlestirerek son tam bagli katmaninda bu bilgileri siniflandirip kendi agirlik

ciktisini tiretmektedir.

3.1.2. ince Ayar Yonteminin Kullanilmasi

Cogu cgalismada goriintiidde 25 pikselden; az yer kaplayan nesneler kiigiik, ¢ok yer kap-
layanlar ise normal boyutlu olarak tanimlanmaktadir [11]. Kiigiik nesne tespitinde yasa-
nan zorluklar; bilgisayarla gérmenin yasadig1 zayif 151k, parlama, okliizyon, karanlik

gibi problemlerin disinda goriintiide az yer kaplayarak eksik goriintii bilgisine sahip
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olmasi ve bu yiizden arka plan veya benzer siniflardan kolaylikla ayirt edilememesi sek-
linde gerceklesmektedir. Bu nesneleri goriintiilerde etiketlemek ayrica kullaniciya zor-
luk yaratmaktadir. Veriler etiketlense bile varsayilan ag ayarlari ve mimari geregi egitim

asamasinda bu nesnelerin gozden kagmasi, 6grenilememesi muhtemeldir.
Bir derin 6grenme modelinin gelisimini saglayan unsurlar agagidaki gibidir;

* Daha fazla veri toplama: Calisma kapsaminda kullanilan satrang taslar1 goriintiileri
bircok kaynaktan dengeli tas dagilimi gozetilerek miimkiin oldugunca fazla sayida top-
lanmistir. Kullanilan diger veri setleri olan kask ve X-ray goriintiileri ise arama motorla-

rindan bulunamayacagindan Kaggle web sitesinden [64] hazir olarak elde edilmistir.

* Goriintii 6n islemi ve goklama: Segilen basarili nesne tespitleyici mimarileri, bu islem-
leri barindirdiklar1 algoritmalar araciliiyla otomatik olarak yapmaktadir. Doygunluk,
renk ve parlaklik ayari gibi fotometrik 6n islemler ag girisinde, goriintiiyii rasgele don-

diirme gibi geometrik sanal veri goklama ise agin egitimi esnasinda ger¢eklesmektedir.

* Gorilintli girdi ¢ozliniirlik boyutunu ayarlama: Girdi goriintiilerinin ¢oziiniirliik deger-
leri kullanilan mimariye goére ayarlanmaktadir. Yani 250x250 boyutlu bir gériintii, giri-
sinde 500x500’lik goriintiiyli kabul eden bir aga girecegi zaman goriintliniin igerigi
degistirilmeden eksik 250x250’lik alan, anlam ifade etmeyen siyah renkle doldurulmak-
ta, bu durumun tersi olarak da 500x500°lik bir goriinti 250x250°1lik goriintiileri kabul
eden bir aga girecegi zaman merkezden uzak olan 250x250’1ik fazla kisim kirpilarak

atilmaktadir.

* Model boyutu ve mimariyi segcme: Coklu nesneleri tespit etme basarilariyla bilinen,
goriintiiniin tiimiine bakan, ¢ift ve tek asamali basarili mimariler se¢ilmistir. Her iki ag
da fazla parametreli olarak biiyiik boyutludur ve bu yilizden aglar, bolca veriye ihtiyag
duymaktadir. Transfer 6grenme teknigi aglara uygulanarak biiyiik veri setlerine ihtiyag

duyulmadan kiigiik veri setleri tizerinde ¢alistirmalar gerceklestirilmistir.

* Hiper-parametre optimizasyonu: Goriintiide yer alan kii¢iik nesnelerin tespitine ¢6ziim
olmustur. Faster R-CNN i¢in ag ¢oziinlirliik degeri ve YOLO VS5 i¢in ag kanal derinligi

degisimi basarisiz, YOLO v4 i¢in 1zgara say1 artirimi basarili olmustur.
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Ince ayar isleminin uygulama asamasi, transfer 6grenmeye benzer sekilde ag egitimin-
den oncedir. Mimaride ufak bir degisiklik yapilarak egitim ve dolayisiyla tespit asama-
larinda goriintiideki kii¢iik nesnelerin ag tarafindan goriilmesi amacglanmaktadir. Uygu-
lanan ince ayar islemi, ¢alismada kullanilan farkli aglarin farkli hiper parametrelerinin
degistirilmesi seklinde gergeklestirilmistir. YOLO v4 igin Sekil 9’da verilen YOLO nun
calisma mantigindan, Faster R-CNN igin girdi ¢oziiniirliik degeri, YOLO v5 i¢inse ka-
nal derinligi parametre degisiminden tiiretilmistir. Fakat sadece YOLO v4’ten dogru
sonuglar alinabilmistir. Sekil 9’dan goriilecegi iizere YOLO ¢alisma mantiginda goriin-
tilyii 1zgaralara bolme islemi vardir. Varsayilan deger olarak 416x416 sayida i1zgaraya
boliinen goriintii i¢in bu deger 832x832 olarak ayarlandiginda goriintiide daha fazla sa-
yida 1zgara olusmakta dolayisiyla 6nceden 416x416 sayidaki 1zgaranin igine giremeyen,
goriintiideki kiiciik nesneler bu sayede 1zgaralarin i¢ine girebilmektedir. Bu durumun
basitlestirilmis bir versiyonu Sekil 10 ile gosterilmistir. Goriintiiden tespiti istenen nes-
ne, 1zgara icine girdikten sonra YOLO igin tiim tahminlerde ortak olan; 1zgara i¢in olus-

turulacak vektor i¢inde giiven skoru ve sinirlayici kutu parametreleri yer alacaktir.

(a) 480x480 bir goriintii (b) 1300x1300 bir gériintii
Sekil 5. Farkl1 Coziiniirliiklerdeki Goriintiiler

Sekil 5 (a)’da diisiik ¢oziliniirliiklii goriintiide yer alan orta/biiyiik ile Sekil 5 (b)’de yiik-
sek ¢oziiniirliiklii gériintiide yer alan kiiciik boyutlu nesne drnegi verilmistir. Ince ayarla

birebir alakasi olan bu durumda, Sekil 6’daki gibi yiiksek ¢oziiniirliiklii gériintiiye ¢ok
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sayida kiiglik boyutlu nesne sigabilmekte dolayisiyla goriintiide tespiti yapilacak kii¢iik
boyutlu nesne sayisi fazla olmaktadir. Buna karsilik diisiik ¢oztniirliiklii goriintiiye kii-
¢iik boyutlu nesneler sigamamakta veya diisiik ¢Oziiniirliiklii goriintii ile gosterilmek
istenen nesne, yalnizca normal/biiyiik boyutta olmaktadir. Bu sebeple ince ayar islemi,
kiiglik nesneleri igeren yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerde daha basarili olurken kiigiik
nesneleri i¢cermeyen diisiik ¢oziliniirliiklii goriintiilerde daha basarisiz olmaktadir. Bu

durum yapilan deneylerdeki tas tespit sayilarinin gosterildigi Tablo 1 ile verilmistir.

Tablo 1 ile verilen satrang test goriintiilerinin %10’u olan 20 goriintii lizerinde YOLO
v4’lin tespit edip/edemedigi tas sayilari verilmistir. Tablo 1°den goriilecegi 20 test go-
rlintlisiiniin ¢oziiniirlikkleri diisiikten yliksege dogru cesitlidir. YOLO v4’e uygulanan
ince ayarli transfer 6grenme metodu, yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerde neredeyse tespi-
tini kagirdig1 nesne birakmamistir. Buna karsilik ince ayarin hi¢ uygulanmadigi sadece
transfer 6grenmeli ag ise yiiksek ¢Oziiniirliiklii goriintiilerde yer alan kiigiik nesnelerin
tespitini ¢ok¢a kacirmigtir. 800x800 gibi orta ¢oziiniirliiklii goriintiilerde her 3 metot da
benzer performans sergilemis, diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerde ise ince ayarli transfer
ogrenme metodu disindaki metotlar daha yiiksek performanslar sergilemislerdir. Bu
durumun nedeni olarak ince ayarh transfer 6grenmenin diisiik ¢oziintlirliikklii goriintiiyii
cok sayida 1zgaraya bolerek tespiti istenen az sayidaki nesne boyutuna uygun 1zgaray1

denk getirememesidir.

Tablo 1. Gériintii Coziiniirliigii ve Nesne Tespiti iliskisi [65]

Transfer Ogrenme | ince Ayarh Trans- ince Ayar
fer Ogrenme
Coziniirliik
Tespit Tespit Tespit Tespit Tespit Tespit
Edilen edileme- | Edilen edile- Edilen edile-
yen meyen meyen
1600x1167 23 8 30 1 0 31
1300x956 9 23 30 2 1 31
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390x280 5 0 2 5 0
1600x1167 14 18 27 0 32
794x447 6 0 5 6 0
1024x689 12 17 23 8 21
1280x853 14 16 28 2 28
1280x720 9 21 29 5 25
1024x576 21 11 28 15 17
1023x682 13 19 31 9 23
458x350 6 0 6 6 0
1114x1087 13 6 18 7 12
1023x682 13 17 27 9 21
1023x682 11 19 27 8 22
414x320 8 2 3 8 2
1920x1097 16 16 31 0 32
800x800 5 0 5 5 0
640x380 6 0 4 5 1
1600x1300 19 15 33 10 24
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1600x900 7 25 31 1 1 31

Kigiik nesneleri tespit etmek i¢in uygulanabilecek diger teknikler ise agin kiigiik nesne-
lerin tespitini saglamasi i¢in evrisim katmanlarinda yer alan filtrelerin boyutlarimi kii-
cliltmek veya aga fazladan evrisim katmanlar1 eklemektir. Fakat bu islemler mimarinin
hesaplama maliyetine ek yiik getirmekte ve orta/biiyiik boyutlu nesnelerin tespitinde
kagirmalara neden olmaktadir. Diger bir kiiglik nesne tespiti yontemi ise egitimden 6nce
yer alan veri 6n islem asamasinda sadece kiigiik nesnelere yakinlastirma uygulayarak
yakinlastirilan alanlarin tiim goriintiinden kirpilmasiyla ayr1 gortintiilerin olusturulmasi-
dir. Kirpilan bu goriintiiler, egitim asamasinda ayri birer goriintii olarak kullanilabilir
fakat bu durumda kirpilmadan Onceki orijinal goriintiiniin yapist bozulmus olarak bu
gortntiilerin egitime alimamamast durumu gerceklesmektedir. Sadece kirpilan kiigiik
nesneleri igeren goriintiiler egitime alindigindan ag; kiiciik nesnelerin 6zelliklerini 6gre-
nirken giinliik hayatta sik¢a karsilasilan orta/biiyiik nesnelerin 6zelliklerini 6grenemeye-
rek bu nesneleri tespit edemeyecek bu yiizden de agin genelleme yeteneginde diisiis
meydana gelecektir. Kiigiik nesne tespitinde uygulanan ii¢iincli yontem ise ¢ikarim asa-
masinda kullanilan kiiglik nesneleri igeren test goriintiilerine yakinlastirma uygulanma-
sidir. Bu sayede agin kiiciik nesneleri, egitimde gordiigii biiylik nesneler olarak algila-
mas1 saglanacaktir. Fakat uygulanan bu islem ile bir 6nceki duruma benzer sekilde agin
orijinal kii¢lik nesne goriintiilerini tantyamamasi, sadece biiylik nesne goriintiilerini ta-

nimasi durumu meydana gelecektir.

3.1.3. Modellere Uygulanan Ayarlar

Hiper parametrelerin hepsinin de ortak amaci yitim degerini en asag1 seviyede tutarak
basarili agirliklar iiretmektir. ik belirlenmesi gereken degerler bu yiizden diger hiper
parametrelerin de bagl oldugu epok ve 6grenme oranidir. Yiiksek tutulan epok degeri,
agin ezberlemesine yol agarken diisiik tutulan bu deger ile agin veriden 6grenememesi
gerceklesebilmekte ve gereksiz kaynak harcamasi meydana gelmektedir. Dogru epok
degeri se¢iminin yapildig1 ancak yitim degerinin, egitim boyunca 0’a yaklagsmasindan

anlasilabilmektedir. Basarili bir ag egitimi i¢cin 6nemli olan hiper parametreler sunlardir;
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Epok — Egitimin kag tur siireceginin sayisidir. Her epokta tiim veri seti bastan sona ta-
ranmaktadir. Agdaki epok sayisini bir olarak belirlersek veri seti hem ileri hem de geri

yonlii gegiste birer kere taranir.

Ileri ve geri yonlii gecis — Gergek degerler iizerinde tahminler, ileri yonlii geciste yapi-
lirken geri yonlii gecis ile gercek ile tahmin edilen arasindaki fark olan hata degeri azal-

tilmaya calisilmaktadir.

Yi1gin — Veri setindeki goriintiiler yigin boyutuna gore gruplara ayrildiginda olusan go-

riintii grubu sayisidir.

Y1gin boyutu — Her bir iterasyonda aga kag¢ adet goriintliniin kabul edileceginin sayisi-

dir.

Iterasyon — Veri seti boyutu / Y1gin ile bulunur. Ornek olarak 1.000 goriintiimiiz var
diyelim, yigin1 da 64 segtik, iterasyon sayimiz 15.625 ¢ikti, yani bu drnekteki 1 epoku

tamamlamak i¢in 15.625 iterasyona ihtiyag vardir.

Ogrenme Oran1 — Her bir iterasyonda agirliklarin hangi oranda giincelleneceginin dege-

ridir. Egitim esnasinda istege bagli olarak degistirilebilmektedir.

Agirlik — (Girdi x Agirlik = Ciktr) Girdi ve ¢ikti degerleri aga verilerek agin egitimi
esnasinda agirlik parametresi olusturulmaktadir. Girdi verisinin olmasi gereken g¢ikti

verisine ne kadar yaklasildiginin ifadesidir.

Yitim Degeri — Olmasi gereken ile tahmin edilen arasindaki fark degeridir. Basariy1
veren dogruluk skoru ile arasinda ters oranti vardir. Bu degerin egitim boyunca miim-

kiin olan en diisiik seviyelerde tutulmasi beklenir.

Agirlik Kayb1 — Agin genellestirme yetenegini biiylik olclide artirmaktadir. L1 ve L2
normalizasyon degerlerini barindirmaktadir. Normalizasyon sayesinde yitim degeri dii-
striilmektedir. Agirlik kayb1 ayn1 zamanda modelin ezber yapmamasi i¢in ayarlanmak-

tadir [36].

Momentum — Geg¢mis agirliklarin olusacak yeni agirliklara ne kadar etkisinin olacaginin
oranidir. Derin 6grenme gradyan tabanli bir yaklasima sahip oldugundan agin yakinsa-

masini (amag yitim fonksiyonunu diisiirme) hizlandirici etkisi vardir.
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Model egitiminde kullanilan optimizasyon algoritmalar1 ise tespit hatasini azaltmaya
yoneliktir. Tespit hatasi, olmas1 gereken ger¢ek degerler ile tahmin edilenler arasindaki
farktir. Model gercgek, olmasi gereken degerlere ne kadar yakin tahminlerde bulunursa
agirliklar da o derece kaliteli ¢ikmaktadir. Bagka bir deyisle agirliklar, agin veriye ne
kadar uyum sagladiginin gostergesidir. Biiyiik ag i¢in biiylik veri seti, kiigiikk ag icin
kiiglik veri seti secilmelidir. Hata orami diistiik¢e yitim degeri, yitim degeri diistiikce de

tespit hatas1 diigmektedir.

Calismada kullanilan YOLO v4 ve v5 aglarinin geri yayiliminda “Adam” optimizasyon
algoritmasi kullanilarak 6grenme oran degeri, her bir ag agirlig1 icin bagimsiz olarak
giincellenmistir. Faster R-CNN’de ise “momentumlu SGD” optimizasyon algoritmasi
tercih edilmistir. Her {i¢ veri setinden de birden ¢ok nesne tespit edilmeye ¢alisildigin-
dan yitim fonksiyonu olarak; ¢oklu simiflandirma problemlerinde sik kullanimi olan

“kategorik ¢apraz entropi” seg¢ilmistir.

Egitim boyunca olusan agirliklarin giincellenme miktarini, grenme orani belirlemekte-
dir. Bu yiizden 6grenme oranina adim boyutu da denmektedir. Yetersiz kaynak varsa
epok ve 6grenme oranini diistirmek mantikli olurken bu yontem egitim siiresinin uza-
masia neden olmaktadir. Ogrenme orani, dnceki derin dgrenme ¢alismalarindan orta-

lama bir deger olarak tiim ag ¢alistirmalarinda 0.00013 olarak belirlenmistir.

Modelin genellemesine veri ¢oklamanin yardim etmesi gibi agirlik kaybi da yardim
etmektedir. Veri ¢oklama, veri tarafinda yapilirken; agirlik kaybi, model ayarlama tara-
finda yapilmaktadir. Veri ¢coklama genelde egitim esnasinda sanal bir goklama ile yapi-
lirken agirlik kayb1 ve momentum ise egitimden dnce model ayarlamasi ile gerceklesti-
rilmektedir. Onceki ¢alismalara bakarak momentum degeri 0.9, agirlik kayb1 ise 0.005

olarak tiim aglarda ayn1 degerlere ayarlanmaigstir.

Y1gin boyutu ile dolayli yoldan aga her iterasyonda ne kadar goriintii kabul edilecegi
belirlenmektedir. Bu deger az tutulursa egitim uzun siirecek fakat dogrulukta artis ola-
cak, ¢ok tutulursa egitim kisa siirecek ama dogrulukta diisiis olacaktir. Dogrulukta arti-
sin olma sebebi; agin analizini, her iterasyonda daha az sayida goriintii izerinde gercek-
lestirmesinden kaynaklanmaktadir. Bu sebeple yi1gin boyutu, tim calistirmalarda orta-

lama bir deger olan 64 olarak alinmistir.
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3.2. Materyal

Calismalarda kullanilan veri setlerinden ikisi dogal, biri sentetik goriintiilerden olus-
maktadir. Caligmalarin birinde [37] kullanilan veri seti sentetik ve tamamen ince ayarin
etkinligini aragtirmaya yonelik olarak, arama motorlarindan tas cesidi dengesi goz
oniinde bulundurularak satrang tasi iceren goriintiiler toplanmistir. Kullanilan ince ayar
teknigiyle beraber ESA tabanlit YOLO v4 derin 6grenme aginin baska veri setlerine uy-
gulanmasi halinde kii¢iik nesnelerin tespiti, ayn1 satrang veri setinde oldugu gibi miim-
kiin olacaktir. Sekil 6°da sadece transfer 6grenme uygulanan agin, derindeki kiigiik nes-
neleri tespit etmede zorlandigi, Sekil 7°de ise ince ayarin uygulandigi ayni agin, Sekil

6°da tespiti kacirillan ve kagirilmayan ile yanlis tespit edilen nesneleri yiiksek skorlarla

tespit ettigi goriilmektedir.

Sekil 6. Kiigiik Nesneler igeren Goriintii Uzerinde Transfer Ogrenmeli YOLO v4 tespiti
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.....

Sekil 7. Kiiciik Nesneler Iceren Goriintii Uzerinde Ic Ayarli Transfer Ogreneli
YOLO v4 tespiti

[66] ¢alismasinda kisinin yiizde kag oraninda zatiirreli veya saglikli oldugunu séyleyen,
uzmanlara yardimci yapay zeka tabanli bir sistem Onerilmistir. Rontgen goriintiisiine
bakan kiginin yeterince deneyimli olmamasi veya gz yorulmasi sonucu goriintiiyli yan-
lis yorumlayarak yanlis teshis koymasi gibi hatalar1 en aza indirerek yanlis teshisin
Oniine gecen Ve bazi durumlarda uzmandan daha basarili teshisler koyan, ayrica teshis
stiresini kisaltarak uzun bekleme siire sorununu ortadan kaldiran bu yontem sayesinde
yapay zeka tabanli sistemlerin gelecegine yonelik bir perspektif ¢izilmistir. Bu ¢alisma-
da 1-5 y1l arasinda zatiirre hastast olan ve saglikli kisilerin akciger rontgen goriintiileri
izerinde transfer 6grenmeli ve 6grenmesiz Faster R-CNN aglari calistirilmis ve transfer
ogrenmeli Faster R-CNN agindan %98 ile transfer 6grenmesiz Faster R-CNN’e gore
%1°lik daha yiiksek f1 skor alinmistir. Sekil 8’de bu ¢alismada kullanilan Faster R-
CNN aginin mimarisi gosterilmistir. Saglikli ve zatiirreli olan akciger rontgen goriintii-
leri etiketleri ile birlikte ilk olarak Faster R-CNN omurga ESA’sina girmekte, ESA’dan
cikarilan 6zellik haritalar1 -matrisler- Bolge Oneren Ag ile tespiti istenen nesneleri
igerme ihtimali olan bolgeleri olusturarak yine ayni ag tarafindan tiim mimariye oneril-

mektedir. Son olarak hesaplama maliyetini diigiiriicii en yiiksek havuzlamaya benzer
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isleviyle Rol havuzlamasindan gegen ozellikler iki boyutlu matris tipinden tek boyutlu
vektor tipine donistiiriilerek tam bagl katmanlar araciligiyla smiflandirma ve kutu gi-
zimi islemlerine tabi tutulmaktadir. Bu ¢alismanin omurga ESA’sinda daha katmanli
VGG19 yerine ResNet50 secilerek FLOPs sayisinda diigiirme meydana getirilmistir.
Ciinkii katman sayis1 arttikga hesaplama yiikiinii veren FLOPs sayis1 da artmaktadir,

VGG19 ile ResNet50 arasinda neredeyse 6 kat oraninda FLOPs sayis1 mevcuttur [67].
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Sekil 8. Zatiirreli/Saglikli akciger ayrim1 yapan Faster R-CNN mimarisi [67]

[68] caligmasinda ise transfer 6grenmenin etkinligi tek veri seti tizerinde ti¢ farkli agin
calismasi ile incelenmistir. Calismada giincel ESA tabanli derin 6grenme aglarindan
YOLO v4, v5 ve Faster R-CNN kullanilmistir. Ayni sartlar altinda transfer 6grenmeli
ve Ogrenmesiz olmak tiizere toplamda 6 farkli ag egitimi gergeklestirilmistir. Transfer
ogrenmeli aglar, ag ici karsilastirmalarda transfer 6grenmesiz aglara gore daha basarili
olmustur. Tiim karsilastirmalarda ise transfer 6grenmeli YOLO v5 %98 f1 skor ile en
ylksek basariya ulagsmistir. Bu ¢alismada ayrica transfer 6grenmeli ve 6grenmesiz agla-
rin egitim siireleri karsilagtirllmistir. Transfer 6grenmenin ayni epok ve ayni biiytikliik-
teki veri setleri lizerindeki ¢alistirmalarinda egitim siiresini diisiirmedigi ama artirmadi-
g1 da yani esit sartlar altinda ¢aligsan aglarin egitim stiresinde ciddi farklar olusturmadigi

sonucu ortaya ¢ikmistir. En kisa calistirma siiresini CPU {izerinde ¢alistirmalarda; trans-
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fer 6grenmesiz YOLO v5, 4.65 saat transfer 6grenmeli YOLO v4, 4.84 saat ile almistir.
Biiyiik veri setinde galisan transfer 6grenmesiz ResNet agi ise GPU’nun gelismisi v2-8
tensor isleme birimi ile 7.65 saat ¢alisma siiresine sahip olmustur. Buradan yola ¢ikarak
transfer 6grenmenin diisiik donanim ve veri kaynaklarindaki calistirmalarinda siireyi

kisaltan bir teknik oldugu soylenebilir.

3.2.1. Faster R-CNN Yontemi

Derin 6grenme ¢alismalari, bir bankanin gri renkteki banknotlarin tizerindeki rakamlari
taniyan LeNet-5 ag1 ile baglamis daha sonra ImageNet yarisinda 1. olan AlexNet ile giin
gectikce hiz kazanmistir. R-CNN’e kadar gelistirilen aglar, tek nesne igeren goriintiiler-
de basarili olurken R-CNN ile goriintiiniin tamamina bakilarak goriintiilerde yer alan
coklu nesneler taninabilmistir. R-CNN ve sonraki versiyonlari, tim goriintliyli bolgelere
bolerek tespit islemlerini gergeklestirmektedir. Bir goriintii icin 2.000 sayida bolge ne-
risi direterek her bir 6neri igin bir ESA ¢alistiran R-CNN, mimariye ek yiik getirmekte-
dir. Fast R-CNN ise R-CNN gibi bir goriintii i¢in 2.000 bdlge Onerisi tiretmekte fakat
tim bu Onerileri tek bir ESA’dan ge¢irmektedir. Buna karsilik R-CNN ailesinin sonun-
cusu olarak gelistirilen Faster R-CNN, onerilen bolgeleri tiim ag ile paylasarak neredey-
se 0 maliyetle ¢caligmaktadir. Versiyonlar arasi kullanilan algoritma farkliliklar1 da var-
dir. R-CNN ve Fast R-CNN hesaplama ytikii fazla, Secici Arama algoritmasiyla goriin-
tiideki yakin ve benzer pikselleri gruplandirarak bolge Onerileri yaparken Faster R-
CNN, omurga ESA’sindan ¢ikardigr 6zellikleri maliyeti diigsilk RPN’e vererek onceki
versiyonlartyla benzer bolge onerme islemini yapmaktadir. PASCAL VOC yarislarinda
yapilan testlerde RPN’1i Fast R-CNN'ler, Secici Aramali Fast R-CNN'lere gore daha iyi
performans sergilemiglerdir. RPN, tam bagli bir agdir ve her bir pozisyonda nesne sinir-
larin1 ve nesnesizlik skorlarini es zamanli olarak tahmin etmektedir. Faster R-CNN’de;
RPN ve Fast R-CNN aglar1 birlestirilerek birbirlerinin evrisim 6zelliklerini paylasabilen
tek bir ag olusturulmustur. RPN, Fast R-CNN'e nereye bakmasi gerektigini sdyleyerek
dikkat mekanizmasimi kullanmaktadir. Faster R-CNN ag1 iki modiilden olugsmaktadir.
Bunlardan ilki 6zellik ¢ikaran omurga ESA’s1 ve RPN ag1 iken ikincisi bu 6zellikleri
siniflandiran Fast R-CNN agidir.

Faster R-CNN’in secilen omurga agindan RPN’e gelen ozellikler ile bdlge onerileri

tiretilmektedir. Aslinda tiretilen bolge Onerileri, tespiti istenen nesneleri icerme olasiligi
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olan goriintii 6zellik haritalaridir. Daha sonra RPN’den ¢ikan 6neriler, Rol havuzlama-
sina girerek sadece en giiclii 6zelliklerin agda tutulmasi saglanmakta ve iki boyutlu mat-
ris tipinde olan 6zelliklerin tek boyutlu vektor tipine ¢evrilmesi islemi gerceklesmekte-
dir. Agda kalan vektor tipindeki 6zellikler son olarak ii¢ tam bagli katmana girdi olarak
verilmektedir. Bu tam bagh katmanlardan ilki siniflandirma performansini artirmak
icinken, diger ikisi kutu siniflandirmada kullanilan “cls” katmani ve kutu parametreleri-
nin belirlenmesinde kullanilan “reg” katmanidir. RPN kayan pencere kullanarak k sayi-
da oneri icin; 2k sayida siniflandirma (nesne var/yok) ve 4k sayida kutu iiretimi (merkez
x y, genislik, ylikseklik) yapmaktadir. Her bir kayma konumunda varsayilan k = 3 i¢in
Olgek ve gerceve orani parametrelerince 9 ¢apa kutusu iiretilmektedir. Capa adi verilen k
oOnerileri, goriintii donilisiimlerine kars1 degismezdir yani goriintii ¢evrilse, dondiiriilse

bile gapa nesneye tam olarak uymaktadir.

Ag tarafindan rastgele olarak 256 ¢apa segilerek mini-yiginda 1:1 oraninda olan pozitif
ve negatif ornek capalar igin yitim fonksiyonu hesaplanmaktadir. Alternatif egitim adi
verilen egitim tiiriinde ilk olarak RPN egitilmekte, daha sonra buradan ¢ikan Oneriler
Fast R-CNN egitiminde kullanilmaktadir. Fast R-CNN tarafindan ayarlanan ag, daha
sonra RPN egitimini baslatan nokta olarak kullanilmaktadir. Bu islemler en diistik yitim
degerine ulasana veya kullanici egitimi kesene kadar tekrarlanmaktadir. Boylece nere-
deyse sifir maliyetle bolge Oneri problemi ¢oziilerek onerilen bolgelerin kalitesi artiril-
maktadir. Ayrica gergek zamana yakin performanslar bu sayede sergilenmektedir. Bu
calismada da strateji olarak alternatif egitim yontemi tercih edilmistir. RPN egitmek i¢in
her bir capaya nesne var/yok yani ikili sinif etiketi atamasi yapilmaktadir. Capaya pozi-

tif etiket atama, su iki yolla yapilmaktadir;
capa veya capalardan (i) en yiiksek IoU degerine sahip olanlar,
(i1) IoU degeri 0.7'den yiiksek olanlar.

Tek bir olmasi gereken kutu, birden ¢ok pozitif etiketli ¢apaya atanabilmektedir. Genel-
de ikinci kural pozitif 6rnekleri belirlemede yeterli olurken yine de olasilig1 az olan du-
rumlar (ikinci sarttan pozitif etiket bulamayan) i¢in birinci sarta da bakilmaktadir. Pozi-
tif olmayan capaya negatif etiket atamak i¢inse ¢apanin IoU degeri 0.3'ten kiigiik mii

diye bakilmaktadir. Ne pozitif ne de negatif olan capalar egitime alinmamaktadir.
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Daha sonra Rol havuzlamasindan gegen bolgelerin boyutu diisiiriilerek hesaplama mali-
yeti ciddi oranda azaltilmaktadir. Ozellikler son olarak nesne skoru ve regresyon igin iki
dala yonlenerek agi sonlandirmaktadir. Ag ayrica 6lgek ve gergeve orani parametreleri
sayesinde tespiti istenen nesneyi bulma ihtimalini artirmak i¢in siirlayict kutu iiretimi-
ni artirmaktadir. YOLO’daki 1zgara sistemini kullanmadigi, 6l¢ek ve gerceve orani pa-
rametrelerini kullandig1 i¢in yan yana olan nesneleri daha kolay tespit etmektedir. Faster
R-CNN’in tek dezavantaji olarak konumlandirma ve smiflandirma islerini iki asamada

yaptig1 i¢in tek asamali aglara gére daha yavas olmasidir.

Transfer 6grenmenin Faster R-CNN i¢in kullaniminda agin omurga ESA’sinda yer alan
onceden biiyiik veri setinde egitilmis ResNet50 agi kullanilmistir. Tek dalli ve daha
derin yapili VGG19 yerine bu agin kullanilma sebebi, ResNet50 aginin VGG19’a gore
FLOPs sayisinin yani hesaplama maliyetinin daha diisiik olmasidir [67]. Ayrica YOLO
omurga agma gore daha az katmanli olan bu ag sayesinde daha kii¢iik veri setlerine
uyum saglayan Faster R-CNN, gergeklestirilen deneylerde yer alan kiigiik veri seti tize-

rinde calistirmalarda YOLO aglarina gore daha basarili olmustur.

3.2.2. YOLO Algoritmasi

Tek bir ileri yonlii ag gecisinde goriintii lizerindeki tiim nesneleri tespit ettigi icin “bir
kere bakarsin” manasina gelmektedir. Regresyon tabanli oldugu i¢in kutu ¢izme isle-
minde oldugu gibi smiflandirma islemini de matematiksel yolla ¢ozmektedir. Ayrica
Faster R-CNN gibi smiflandirmay1 ve kutu ¢izmeyi iki asamada yapmayarak tek asa-
mada yaptig1 i¢in daha hizlidur.
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Sekil 9. YOLO galisma mantig1 [69]

YOLO, Sekil 9°deki gibi mimarisine kabul ettigi girdi goriintiilerini 1zgaralara bolmek-
tedir. Goriintiiyli normalde daha fazla sayida 1zgaraya bolmektedir. Fakat 6rnegin daha
iyl anlagilmasi i¢in goriintii 3x3 sayida 1zgaraya boliinmiistiir. I1zgaralara boliindiikten
sonra her 1zgaranin ortasinda kalan nesne, ag tarafindan tespit edilmeye ¢alisilmaktadir.
Bu ornekte tespit edilmek istenen nesneler kafa ve kask oldugu i¢in bu nesneler ag tara-
findan tespit edilmeye ¢alisilmaktadir. Kirmiz1 dikdortgenler olmasi gerekenleri yani
gercek nesne alanlarin1 gostermektedir ve gosterim i¢in hem kafa hem de kask nesnesi-
nin etrafina miimkiin olan en dar, kutu disinda nesne uzantis1 kalmayacak sekilde ¢izil-
miglerdir. Mavi 1zgara i¢in orta nokta kafa nesnesine, yesil 1zgara i¢inse kask nesnesine
denk geldigi icin bu 1zgaralar bu nesneleri tespitten sorumlu olmaktadir. Daha sonra her
bir sorumlu 1zgara i¢in [p x y w h c] vektori iretilmektedir. 1zgarada yer alan tespiti
istenen nesnenin varligina gére 1 veya 0 degerini alan p, giiven skorunu ifade etmekte-
dir. p, mavi ve yesil 1zgaralar i¢in 1 -¢linkii tespiti istenen nesne 1zgarada var- degerini
alirken sar1 ve diger 1zgaralar i¢in 0 -tespiti istenen nesne 1zgarada yok- degerini almak-

tadir. YOLO tek seferde siniflandirma ve konumlandirma islemlerini yaptigi igin tek
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vektore; giiven skoru p’nin yanina x,y,w, h kutu olusturma degerlerini de eklemistir.
x,y sinirlayict kutunun; sirastyla yataydaki ve diiseydeki merkez noktalarini, w, h ise
geniglik ve yiiksekligini gostermektedir. Vektoriin son elemant olan c ise aslinda p ile
anlam kazanmaktadir. ¢ degeri gegerli 1zgaranin iginde olan tespiti istenen nesnelerden
hangisinin oldugunun kategorik sirasin1 géstermektedir ve yalnizca p degeri 1 oldugun-
da aktif olmaktadir. Bu 6rnek igin yesil 1zgarada tiretilen ¢ degeri; 0, mavi 1zgarada 1,
sar1 1zgarada ise p degeri sifir oldugundan; ¢ ve vektoriin diger degerleri iiretilmemek-

tedir.

Tablo 2. YOLO Varsayilan Izgara Sayilari

Az 416x416
Orta 608x608
Cok 832x832

Tablo 2°de YOLO’nun varsayilan olarak kullandigi, mimari girisinde kabul ettigi go-
rintiileri bu degerlerce 1zgaraya parcaladigi sayilar verilmistir. Izgara sayisi arttikga
1zgaralarin i¢ine girebilen nesne sayisi da artmaktadir. Diger bir ifadeyle tespit edilmek
istenen nesneler, 1zgaralarin igine girdikge tespit ihtimali artmaktadir. Sekil 10 (a)’da
5x5 (az) ve Sekil 10 (b)’de 21x21 (¢ok) 1zgara sayisi par¢alama Ornekleri verilmistir.
Ornegin daha iyi anlasilmast icin kiigiik degerler kullanilmistir. Normalde goriintii, Tab-
lo 2°de verilen sayica 1zgaralara parcalanmaktadir. Sekil 10 (a)’nin bastan 3. satir ve 3.
siitunundaki 1zgaraya tespiti istenen 3 adet kafa nesnesi girmistir. Bu durumda YOLO
hangi kafa nesnesini tespit edecegini (hangi biri i¢in vektor iiretecegini) sasiracaktir.
Ciinkii YOLO’nun ¢alisma mantiginda her tespiti istenen nesneyi i¢eren 1zgara igin Sa-
dece bir vektor tiretilmesi vardir. Buna karsin Sekil 10 (b)’deki goriintii i¢in ayn1 lokas-
yondaki her bir kafa nesnesine birer 1zgara denk geldigi i¢in algoritma bu nesneleri ra-

hatlikla tespit edebilecektir.
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Sekil 10. Ince ayar i¢in YOLO 1zgara say1 artirimi

Nesne tespitleyicilerinde ortak olarak yer alan kavramlar; omurga, boyun ve kafa kisim-
laridir. YOLO vl ve v2’nin omurga aginda 19 katman kullanildig: i¢in derin 6zellikler
cikarilamazken YOLO v3 ve YOLO v4; diger versiyonlariyla aynt konumda yani agin
baglangicinda olan omurga aginda 19 katman yerine 53 katman kullanarak daha derin
ozellikleri goriintiilerden ¢ikarabilmektedir. Ayrica YOLO v3 ve v4’te, dnceki versiyon-
larinda olan girdi ve test goriintiisii ¢oziiniirliik degerinin ayni olmasi gibi bir kisitlama
yoktur. YOLO v4’iin tahminleyici katmanlar1 da YOLO v3 ile ayni olarak 3 adettir. Her
iki model de sinirlayici kutu tiretmede k ortalamalar algoritmasi kullanmaktadir. YOLO
v4, YOLO v2’deki gibi son katmanda 5 simirlayict kutu uygulamak yerine 3 farkli ko-
numa 9 sinirlayict kutu uygulamaktadir (9x9x9=729). Bu da yaklasik 146 kat daha fazla
thtimalle tespiti istenen nesneyi bulmak demektir. Bu yiizden YOLO v4, 6nceki versi-

yonlaria gore daha basarili tespitler yapmaktadir.

YOLO v4’iin omurgast Darknet53’iin gelismis versiyonu CSPDarknet53, boynu Faster
R-CNN’de de yer alan degisken boyutu, sabit boyuta getiren SPP ve 6zellikleri birlesti-
ren PAN, kafas1 YOLO v3’iin kafasiyla ayn1 olan tam bagl katman goérevi goren tespit-
leyici katmanlardir. Sekil 11’de YOLO v4 mimarisinin basitlestirilmis bir versiyonu
gosterilmistir. Sekilde goriildiigii tizere ag; goriintii 6zelliklerinin ¢ikarildigr omurga ile
baslayip sirasiyla 6zelliklerin birlestirildigi ve sabit boyuta getirildigi boyun ve tespit

islemlerinin gergeklestigi kafa boliimleri ile sonlanmaktadir.



40

OMURGA
E E E E E E E m
BOYUN x4
E E E N E E E E

SPP

Kafa
Yukarn Yukar
Ornekle Ornekle Kafa

T

Kafa

x3

Sekil 11. YOLO V4 Mimarisi

YOLO v4’in tespit yetenegini artirmak i¢in kullandigi cesitli algoritmalar vardir.
Omurgasinda (yani goriintiiden 6zellik ¢ikarim asamasinda) kullanilan veri ¢oklama,
kafasinda (tespitleyicisinde) istege bagli olarak secilen CIoU yitim fonksiyonu bunlara
ornek verilebilir. Kullandig1 yitim fonksiyonu, tahmin edilen ile olmas1 gerekenin kesi-
simini Sekil 12°de gosterildigi gibi 200. denemede, YOLO v5’te kullanilan GIoU fonk-
siyonuna gore daha az iterasyonda bulabilmektedir. Sekilde olmas1 gerekeni ve tahmin
edileni gosteren dikdortgenlerin renkleri sirasiyla; yesil ve kirmizidir. Kirmizi sekil,
iterasyon sayisi arttik¢a yesil sekle uyarak 200. iterasyonda yesil sekle tam olarak otur-

maktadir. Bu, tahminin %100 dogru olarak gergeklestigini gostermektedir.
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Sekil 12. CloU ¢alisma hizi
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Transfer 6grenmenin YOLO v4’e uygulanmasi i¢in 6nceden MS COCO veri setinde
egitilmis YOLO v4 agirlik ¢iktisi olan “yolov4.conv.137” ile standart ESA’daki son
katman noron sayisi degistirme benzeri, ayarlari degistirilen agin egitimine baglanmistir.
Ince ayar icin egitime baslamadan dnce agin hiper parametrelerinden biri olan 1zgara
say1s1 416x416°dan 832x832’ye getirilmistir. Ince ayarli transfer 6grenme islemi igin bu
iki yontem birlikte uygulanmistir. Transfer 6grenmesiz egitim i¢inse ag ayarlari transfer
ogrenme uygulamasindaki gibi degistirilmis fakat egitim i¢in 6nceden egitilmis agin

cikt1 agirliklart kullanilmamis ve 1zgara say1 degisikligi yapilmamaistir.

Sekil 13’te YOLO v5 mimarisi verilmistir. Sekilden goriildiigii tizere YOLO v5’te
omurga ag1 olarak, derin aglarla islem siiresinde 6nemli gelisme saglayan CSPNet -
YOLO v4’iin de omurga ag1 olan- ve 3 adet YOLO v4 evrisim katmani yerine gecen
Odak modiili kullanilmaktadir. Odak modiili, egitim i¢in gerekli CUDA (GPU iizerin-
de calisan derin 6grenme aglarinin ¢alisma siiresini kisaltan kiitiiphane) hafizasini azal-
tirken ileri ve geri yonlii yayilmay1 artirmaktadir [70]. Mimaride yer alan boyun kis-
minda ise YOLO v4’e benzer sekilde PANet ve SPP katmanlari, genelde modellerin
nesne Olgeklemesindeki genellestirmesine yardim eden 6zellik piramitlerinin iiretimini
saglamaktadir. Modelin kafa boliimii de YOLO v3 ve v4 ile aynidir. YOLO v5’e has
Odak Yitim fonksiyonunu dengesiz bir veri setimiz olmadigindan kullanmadik. Ikili
siniflandirma da yapmadigimizdan Logit Fonksiyonlu Ikili Capraz Entropi kullanmaya-

rak ¢oklu smiflandirma icin ideal Kategorik Capraz Entropi fonksiyonunu kullandik.

IoU yitim yerine genellestirilebilir yitim (GIoU yitim) algoritmasini ise kosmasi, YOLO
v4’ten diger bir farki ise oto 6grenme sinirlayict kutulart kullanarak genel dogrulugu
artirmasidir [71]. Fakat YOLO v4‘te kullanilan CloU’nun, GloU’ya gore avantaji Sekil
12‘de verildigi gibidir. Her iki algoritmanin; omurgasinda da CSPDarknet53 agi kulla-
nildigindan goriintiiden derin 6zellikleri ¢ikarma yetenekleri benzerdir, kullandiklari
yontemler (veri ¢oklama) de ayni oldugundan aga kazandirdiklar1 dogruluklar benzer

oranda artis gostermektedir.
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Sekil 13. YOLO v5 Mimarisi [70]

YOLO’nun 6nceki versiyonlar1 C programlama diliyle yazilmisken YOLO v5, Python
programlama diliyle yazilmistir. Boylelikle YOLO v5°1 IoT cihazlara yiiklemek ve fark-
I1 cihazlarla entegre etmek kolaylagsmistir. YOLO v5’in boyutu sadece 27 MB iken
Darknet kullanan YOLO v4’iin boyutu 244 MB, PyTorch kullanan YOLO v4‘lin boyutu
ise 2 GB’tir. Ogrenme verimini artirmak igin derinlesen aglarin parametre sayilar1 da
artmaktadir. YOLO v5’in farkli versiyonlarinda, n’den x’e dogru parametre sayis1 ve ag
dogrulugu artarken tespit hiz1 diismektedir. Mevcut ¢alisma ger¢ek zamanli olmadigi
icin en yiiksek hizli versiyonlar (n ve s gibi) yerine en yiiksek dogruluk veren 444 kat-
manli, 86.186.872 parametreli versiyon (x versiyonu) calismada kullanilmistir. Aslinda
tiim versiyonlar ayni ag tizerinde caligmaktadir. Versiyonlar arasi degisim, agin dlgek ve
ince detaylar1 yakalama kapasitesinde ortaya ¢ikmaktadir. Bu degerler arttik¢a paramet-

re sayis1 da artmaktadir.

P,

c XS SRS SRR REET
¥ 2 2
. b, .
Iﬂct ) : b=0(t )+c,
Pr | Bul—s || E b=oCt 4c,
E G(tx:} E bw=plﬂet;
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Sekil 14. YOLO v5 6grenen ¢apa kutulari [72]
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Sekil 14°te YOLO v5 6grenen ¢apa kutularmin olusum asamalar1 verilmistir. Ogrenen
capa kutusu, 1zgara kenar uzunlugunun iizerine 1zgara merkezinden 1zgara kenarina ka-
dar olan uzunlugu ekleyerek en uygun sinirlayici kutuyu bulmaktadir. Bu sayede olmasi
gerekene en yakin tahminler yapilmaktadir. Ogrenen ¢apa kutularmni anlamak icin dnce-
likle sinirlayict kutu ve gapa kutu arasindaki farki tanimlamamiz gerekir. Capa kutu ve
siirlayici kutu programci tarafindan tanimlanan bir en ve boya sahip i¢i bos dikdortgen
seklidir. Ogrenen ¢apa kutusu ise farkli boyutlardaki nesnelerin sekline uymaya calisa-

rak tespit islemi sonunda daha dogru bir goriiniim elde edilmesine yardimci olmaktadir.

(a) YOLO v5

. (C) Faster R-CNN
Sekil 15. Ogrenen ¢apa Ve ¢apa kutu farki
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Sekil 15 (a)’da goriildiigii tizere YOLO v5’in kullanmis oldugu 6grenen ¢apa kutusu
sayesinde tespit edilen nesnelere daha ¢ok uyan kutular elde edilmistir. YOLO v4 ve
Faster R-CNN’in kullanmis oldugu capa kutular ise sirasiyla Sekil 15 (b) ve (¢)’de gos-
terildigi gibi daha belirsiz bir yapiya sahiptir.

YOLO V5 i¢in uygulanan transfer 6grenme islemi de aynt YOLO v4 i¢in segilen MS
COCO veri setinde egitilmis ag ¢iktis1 “yolov.conv.137” gibi “yolovbm.pt” se¢imi yapi-
larak gerceklestirilmistir. Bu sayede MS COCO veri seti iizerinde egitilmis modelin m
versiyonu agirlik ¢iktistm1 Kullanarak kendi problemimizdeki x versiyonu modelin egi-

timine baglanmis olmaktadir.



4. BOLUM

BULGULAR

4.1. Arastirma Modeli

Sekil 16°da calismanin akis diyagrami verilmistir. Her bir veri seti farkli yontemler ile
edinildikten sonra 6n islem asamasi olarak egitim ve validasyona ayrilan bu goriintiiler
etiketlenmistir. Akciger goriintiilerinin her birindeki akciger adedi bir ve ekranin tama-
min1 kapladigr icin el ile etiketlemeye ihtiyag duyulmayarak bu goriintiilere tam ekran,
otomatik etiketleme yOntemi uygulanmis; kask ve satrang veri setleri ise her goriintiide
coklu nesne igerdiklerinden etiketleme islemi, el ile web tabanli agik kaynak kodlu yazi-
lim tizerinde gerceklestirilmistir. Etiketleme ile aslinda derin 6grenme modelinin nereye
bakmasi gerektigi ,goriintli iizerindeki nesnelerin sinifi ve konumu belirlenerek, soy-
lenmektedir. Daha sonra etiketli goriintiiler ilgili aglara girdi olarak verilerek egitim
islemleri gerceklestirilmistir. Egitimlerin basartyla tamamlandigi, yitim degerinin 0’a
yaklagsmasindan anlasilmistir. Egitimlerin sonucunda her bir agin birbirinden bagimsiz
olarak ciktiladig1 agirlik dosyalari ile veri setlerinin kendi i¢lerinde belirlenmis test go-
rintiileri lizerinde tespit islemleri gerceklestirilmistir. Tespit islemlerinin sonucu karsi-
lagtirma metrikleri hesaplanarak denenen transfer 6grenmeli, transfer 6grenmesiz ve

ince ayarli, ince ayarsiz ag basarimlari birbirleri arasinda karsilagtirilmistir.
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Sekil 16. Calisma Akis Diyagrami
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otomatik yontemler
ile etiketle

Etiketli egitim ve validasyon
gortintiileri tizerinde YOLO
v4. YOLO v5, Faster R-
CNN ince ayarh, transfer
dgrenmeli, transfer
Ggrenmesiz ve ince ayarsiz
ag egitimlerini ger¢eklestir

Sekil 17°de sirasiyla Faster R-CNN ve YOLO v4, v5 mimarilerinin omurga boliimlerin-

de kullanilan aglar verilmistir. Bu aglar her iki mimaride de 6zellik ¢ikarici olarak gorev

yapmaktadir yani smiflandirma islemi gerceklestirememektedir. Transfer dgrenmeli

Faster R-CNN i¢in kullanilacak ResNet50 agi, 1.000 simifli ImageNet veri setinde;

transfer 6grenmeli YOLO v4, v5 icin kullanilacak CSPDarknet53 agi1 ise 80 sinifli MS

COCO veri setinde egitilmistir. Egitim islemleri sonucu olusan agirlik dosyalari, tekrar

iclerinde yer aldiklar1 mimarilerin egitiminde fakat bu sefer farkli siniflar1 tespit etmek

i¢cin kullanilmistir.
ResNet50 Model Architecture
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conv{1,1.2561/1]
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1
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]
1
com{L1512)/1

Sekil 17. ResNet50 [73] ve CSPDarknet53

om(3,3,512)/1
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Metot kisminda detayli olarak bahsedilen Faster R-CNN i¢in RPN’ye giren veya YOLO
icin CSPDarknet53 agindan ¢ikarak boyun kismina gegen Ozelliklerin ¢ogu, ImageNet
ve MS COCO veri setlerinde yer alan nesne ozellikleridir. Bu veri setlerinin igerdigi
nesne sayisl, fazla olmasina ragmen her iki veri seti de 6 farkli satrang tasini, saglikli ve
zatlirreli akciger x-ray goriintiisii ile kask ve kafa goriintiisiinii igermemektedir. Bu yiiz-
den transfer 6grenme teknigi kullanilarak gerceklestirilen egitimlerde, transfer 6gren-
mesize yani nesne Ozelliklerini 6grenmeyerek rasgele agirliklar ile egitime baglamaya
gore ¢ok yiiksek bir basarim artis1 gerceklesmemistir. Yine de sayilan bu tespiti istenen
nesnelerin her nesnede oldugu gibi kenar, leke, doku, kivrim gibi genel 6zellikleri vardir
ve bu bilgiler Sekil 17°de verilen aglarin, dnceden biiylik veri setlerinde egitilmesi so-
nucu olusan agirlik ¢iktilarinda mevcuttur. Bu sebeple kendi ag tiiriinde yapilan deney-
lerin ¢ogunda transfer 6grenmeli egitim sonuglari, transfer 6grenmesiz egitimlere gore

daha yiiksek basariya ulagmistir.

4.2. Deneyler

Bir smiflandiric1 agin dogru ¢alismasi i¢in lizerinde calisacagi veri setinde hem negatif
hem de pozitif 6rnekler olmalidir. Tespiti istenen nesneleri barindiran goriintiiler pozitif
ornekler, arka plan goriintiisii ve tespiti istenmeyen nesneler de negatif 6rnekler olarak
adlandirilmaktadir. Veri setlerinden; zatiirrede rontgen goriintiisiine giren doktor mal-
zemesi, kaskta ingaat sahasinda kullanilan arag-geregler ile arka plan goriintiisii ve sat-
rangta tespiti istenmeyen giindelik nesneler ile arka plan gériintiisii mevcuttur. Zatiirreli-
saglikli akciger rontgen goriintiileri 5.863 [74], kafa-kask nesnelerini igeren ingaat saha-
s1 goriintiileri 5.000 [75], satrang taslarini igeren goriintiiler ise 1.000 adettir. Satrang
taslarini igeren goriintiiler arama motorlarindan el ile elde edildigi i¢in en az sayidadr.
Rontgen gorintiileri, ilerleyen asamalarda gerceklestirilen ag egitimlerinin saglikli bir
sekilde yiirtitiilebilmesi i¢in iki smifli goriintii say1 dengesi saglanarak 800 adete indi-
rilmistir. Tim veri setlerinde; gergeklestirilecek egitimlere daha fazla agirlik verilerek

%70 egitim, %15 validasyon ve %15 test ayrimi1 yapilmistir.

Calisma denetimli makine 6grenimi kapsamina girdigi icin egitilecek yani egitim ve
validasyona ayrilan goriintiilerdeki nesneler bilgisayara tanitilmistir. Bu tanitma islemi
i¢in goriintiiler etiketlenmistir. Etiketlemede; satrang taslari, dosya adinda normal veya

zatiirreli oldugu yazan tam ekran akciger gortintiisii ve kask, kafa nesneleri i¢in uzmana
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ihtiyag duyulmamistir. Masaiistii uygulamasi olan Labellmg etiketleme igin ilk olarak
denendiyse de uzun siiren etiketleme islemi i¢in bilgisayarin kapanmamasi gerekmekte-
dir. Ancak bu programda export-import se¢encklerinin olmamasi, yapilan islerin giin
sonunda kaybedilmesine ve bir sonraki giin kalinan yerden devam edilememesine yol
acmistir. Bu yiizden export-import islemleri olan web tabanlt makesense.ai [76], calis-
ma kapsaminda (iki ¢alismada) tercih edilmistir. Bu sayede gergeklestirilen uygulamalar
kayipsiz bir sekilde siirdiiriilmiistiir. Etiketleme, tespiti yapilacak nesneleri ve bu nesne-
lerin konumlarini bilgisayara tanitma isidir. Etiketleme islemi ile goriintiide yer alan
tespiti yapilacak nesnelerin siifi ve konumu; egitim esnasinda kullanilmak tizere her

bir goriintii i¢in bir dosyaya (YOLO i¢in txt, Faster R-CNN i¢in xml) yazdirilmistir.

Sekil 18’de egitimde kullanilan satrang veri setindeki goriintiilerin igerigindeki tespiti

istenen satrang tas1 nesnelerinin etiketlenmesinden 6rnek bir goriintii sunulmustur.

(L]l Make Sense @ Adtions @ Community Project Name: my-project-name

1ivg

Sekil 18. Ornek etiketleme islemi [76]

Sekil 18’den anlasilacagi lizere miimkiin olan en dar (olmasi gerekeni en iyi ifade eden)
dikdortgen, nesne etrafina, disarisinda nesne uzantist kalmayacak sekilde cizilmistir.
YOLO ve Faster R-CNN, egitim i¢in sinirlayict kutu olarak dikdortgen sekline ihtiyag
duymaktadir. Program tarafindan kullaniciya sunulan her bir sinif i¢in farkli renkte olan
dikdortgen sekli ile hatanin minimize edilmesi amaglanmaktadir. Goriintiiniin sag kis-
minda yer alan diger etiketleme se¢enekleri; nokta, ¢izgi ve poligon olarak farkli amag-

lara hizmet eden (bdliitleyen UNet i¢in poligon gibi) nesne tespitleyicileri igindir.
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MS COCO ve PASCAL VOC gibi biiyiik veri setlerinin igerdikleri goriintiilerin cesitli
olmasi gibi etiketlerinin formatlar1 da birbirinden farklidir. MS COCO veri setinin etiket
dosya tipi txt, PASCAL VOC veri setininki ise xml’dir. YOLO ag egitiminde PASCAL
VOC goriintiileri kullanilsa bile bu goriintiilere karsilik gelen etiket formati PASCAL
VOC’un xml’i yerine MS COCO’nun txt’si olmalidir. Ayni1 sekilde Faster R-CNN i¢in
kullanilan etiket formati PASCAL VOC formatindadir fakat agin egitimi i¢cin MS
COCO goriintiileri de kullanilabilmektedir. MS COCO goriintiileri kullanilsa bile bu
goriintiilere karsilik gelen etiket formatlart PASCAL VOC’un xml’i olmalidir. MS
COCO veri formati txt dosya tipi 6rnegi Sekil 19°da, PASCAL VOC veri formati xml
dosya tipi 6rnegi ise Sekil 20’de gosterilmistir. Sekil 19 ile gosterilen 6rnek igerigin ilk
degeri, tespiti istenen nesnenin hangi rakamsal kategoride oldugunu; ikinci ve ticilincii
degeri, sirastyla sinirlayici kutunun; merkez x ve y noktalarini, son iki degeri ise genis-
ligi ve yiiksekligini belirtmektedir. Faster R-CNN i¢in olusturulan etiket ise Sekil 20°de
gosterildigi gibi PASCAL VOC veri seti formatindadir ve dosya tipi xml’dir. “name”
anahtar kelimesi ile hangi nesnenin tespit edildigi belirtilmis, “xmin” nesneye c¢izilen
kutunun; sol alt kosesinin yataydaki, “xmax” sag alt kosesinin yataydaki, “ymin” sol ist
kosesinin diiseydeki, “ymax” ise sag st kosesinin diiseydeki ekran konumunu goster-

mektedir.

74254 8.869859 0.263736 8.139717

B B.6
B 8.921966 B.873783 0.156280 B8.147566
Sekil 19. Ornek txt etiketi (MS COCO)

<object>
<name>asfalt</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
- <bndbox>
<xmin>20.73388429752066</xmin>
<ymin>156.56198347107437 </ymin>
<xXmax>56.70082644628099</xmax>
<ymax>253.03801652892562</ymax>
</bndbox>
</object> )
Sekil 20. Ornek xml etiketi (PASCAL VOC)
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Gortntiiler etiketlendikten sonra ag egitimlerine hazir hale gelmislerdir. Ag egitimlerin-
de kullanilan kisisel bilgisayar AMD Ryzen 5 islemci, 32 GB RAM, 12 GB ekran kart1
Ozelliklerine sahiptir ve tiim deneyler esit sartlar altinda gergeklestirilmistir. Sekil 21 ve
22’de kask veri seti lizerinde calistirilan sirasiyla transfer 6grenmesiz ve transfer 6g-
renmeli YOLO v4 egitim grafikleri verilmistir. Grafiklerden goriilecegi iizere 5.000
epok boyunca; mavi noktayla gosterilen yitim degeri siirekli olarak diiserken kirmizi
cizgiyle gosterilen mAP degeri artmaktadir. Bu egitimin basarili bir sekilde tamamlan-
digim1 ve 5.000 epokluk egitimin Darknet ¢erceve yazilimi kullanan YOLO v4 i¢in ye-

terli oldugunu gostermektedir.
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Sekil 21. Transfer Ogrenmesiz Darknet YOLO v4 Kask Egitim Grafigi
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Sekil 22. Transfer Ogrenmeli Darknet YOLO v4 Kask Egitim Grafigi

Sekil 23-26’da ise YOLO v4’iin; diger veri setleri olan zatiirre ve satrangtaki ¢alisma
grafikleri verilmistir. Grafiklerde “loss cls” ile verilen yitim degeri genelde kararsiz bir
performans sergilemistir. Egitim boyunca yitim degerinin bazen 0’a yaklagmasi (1 civa-
r1) egitimin basarili gectigine isaret etmektedir. Performans metriklerinin olusmasi i¢in

gerceklestirilen tespit islemleri de bu durumu kanitlar niteliktedir.

Sadece PyTorch [77] ¢er¢eve yazilimi kullanan YOLO v4 ve v5’te olan “loss_obj” ile
gosterilen deger, nesnesizlik skoru olarak onerilen bolgede nesnenin olamama ihtimali-

ni, sinirlayici kutu parametreleri ile alakali olan “loss wh” ve “loss xy” ise YOLO v4
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icin CloU yitim, YOLO v5 i¢in GloU yitim fonksiyonu degerlerini gostermektedir.
Tiim grafiklerdeki bu degerler de “loss_cls” gibi egitim boyunca 0’a yaklasarak egitim-

lerin basarili bir sekilde gergeklestigini gostermektedir.

Loss loss_cls loss_I2 loss_obj
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Sekil 23. Transfer Ogrenmesiz PyTorch YOLO v4 Satrang Egitim Grafigi
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Sekil 25. Transfer Ogrenmesi; PyTorch YOLO v4 Zatiirreig”;itim Grafigi
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kil 26. Transfer Ogrenmeli PyTorch YOLO v4 Zatiirre Egitim Grafigi

Sekil 27-32°de 3 farkli veri setinde, iki farkli yontemin denendigi YOLO v5 egitim gra-
fikleri sunulmustur. Egitimin basarisin1 gdsteren “train/cls_loss” degeri tiim grafiklerde
0’a yaklagmistir. Bu durum 100 epokun PyTorch ¢ergeve yazilimini kullanan YOLO v5
icin yeterli oldugunu gostermektedir. PyTorch YOLO v4’te oldugu gibi kutu ve nesne-
sizlik yitim degerleri Ayrica tim YOLO

0’a yaklagmistir. v5 grafiklerinde

“val/cls_loss” degeri, “train/cls loss” degerinden daha diisiik ¢ikarak agin; ezber yap-
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Sekil 28. Transfer Ogrenmeli YOLO v5 Kask Egitim Grafigi
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Sekil 29. Transfer Ogrenmesiz YOLO V5 Satrang Egitim Grafigi
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Sekil 30. Transfer Ogrenmeli YOLO V5 Satrang Egitim Grafigi
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Sekil 31. Transfer Ogrenmesiz YOLO v5 Zatiirre Egitim Grafigi
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Sekil 32. Transfer Ogrenmeli YOLO v5 Zatiirre Egitim Grafigi

Sekil 33-38’de 6 farkli Faster R-CNN egitim grafigi verilmistir. Bu grafiklerde egitim
boyunca olusan egitim ve validasyon yitim degerleri verilmistir. Mavi ile gosterilen
egitim yitim degeri tiim grafiklerde 0’a yaklastig1 i¢in egitimlerin basarili bir sekilde

sonlandig1 ve segilen epok degerinin ag igin yeterli oldugu belirtilebilir [69].
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Sekil 35. Transfer Ogrenmesiz Faster R-CNN Satrang Egitim Grafigi
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Faster R-CNN i¢in PyTorch, egitim ve validasyon yitimini birlikte yazdirirken Darknet
kullanan YOLO v4, egitim yitimiyle birlikte egitim boyunca degisen mAP degerini de
yazdirmaktadir. mAP orta ortalama kesinlik degeridir ve tartisma kisminda deginilecek
olan siniflarin “tp”, “fp” ve “fn” sayimlariyla ortaya ¢ikan Kesinlik ve Hassaslik egrile-
rinin kesigimlerinin alanidir. PyTorch YOLO v4 ve YOLO vS5 egitim grafiklerini ¢iz-
dirmede sirasiyla Tensorboard [78] ve seaborn [79] paketleri kullanildigindan sinif ve

kutu parametreleri i¢in olan yitim degerlerinin tlimiine birlikte yer verilmistir.



5. BOLUM

TARTISMA-SONUC ve ONERILER

5.1. Tartisma

Goriintiiden anlam ¢ikaran ESA tabanli derin 6grenme aglarinin olduk¢a yaygin kulla-
nim alanina sahip olmasimin birincil unsuru transfer 6grenmedir. Transfer 6grenme sa-
yesinde diisitk donanim 6zelliklerinde kiigiik veri setini kullanabilme miimkiin olmakta-
dir. Yazi ve ses verisinde oldugu gibi goriintii verisinde de calisabilen transfer 6grenme

teknigi sayesinde giiglii 6zellikler, aglar arasinda transfer edilebilmektedir.

Goriintli verilerini ve nesne tespiti teknolojisini halihazirda yagantimizin her alaninda
siklikla kullanmaktayiz. Ozellikle tarim, giivenlik, saglik ve sehir planlama gibi alanlar-
da nesne tespiti yillardir hayatimizi kolaylastiran, daha i1yi bir diinya olusturma ¢abami-
za katki sunan, veriden hareketle anlam ¢ikarimi yapan temel teknolojilerden birisidir.
Nesne tespiti teknolojisi gelecekte insanlifa ¢ok daha onemli faydalar saglayacak bir
potansiyele sahiptir. Ornegin, nesne tespiti ile gérme engelli bireylere yardimci, goriilen
nesneyi sesle sdyleyen cihaz gelistirilebilir veya savunma sanayide diisman hedeflerin
daha kolay tespit edilerek vurulmasini kolaylastiran ekipmanlarin yapilmasi miimkiin

olabilir.

Insan gérmesinden ilham almarak gelistirilen bilgisayarli gorii teknolojisi, veriden an-
lam ¢ikarma eylemini ESA tabanli derin 6grenme agi1 kullanarak yapmaktadir. Az kat-
manli ESA tabanli derin 6grenme aglar1 daha diisiik, ¢cok katmanli ESA tabanli derin
o0grenme aglar1 ise daha yliksek seviyede anlamli 6zellik ¢ikarmaktadir. Yiiksek seviye
ozellik ciktikga da daha basarili tespitler gergeklestirilmektedir. Daha basarili tespitler

sonucunda giindelik hayatimizda kullandigimiz teknolojiler doniismekte ve bu kapsam-
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da diisman hedefi, sulama, hastalik teshisi, giivenlik i¢in tespit igleri gerceklestirilmek-

tedir.

Goriintiide derinde yer alan kii¢iik nesnelerin tespitinden bagimsiz olarak kiigiik veri
setiyle derin 6grenmeyi ¢aligtirma ve agin dogrulugunu artirma i¢in uygulanan transfer
ogrenme teknigi ile ¢alistirilan aglarin ¢ogunda, bu teknigin kullanilmadig1 aglara gore

basar1 artis1 saglanmustir.

Bu ¢alismada kullanilan YOLO v5, Faster R-CNN ve YOLO v4 aglarindan sadece
YOLO v4 ile derindeki kiigiik nesneler tespit edilmistir. Faster R-CNN’de ¢ozliniirliik
artirimi ile aga kabul edilen goriintiiler belirlenmis, YOLO v5’te kanal genisligi ve de-
rinligi artirllmis fakat derin nesne tespiti baglaminda sonu¢ alimamamistir. YOLO v4
mimarisinin hiper parametrelerinden olan 1zgara sayisini artirma probleme ¢6ziim ol-

mustur.

Literatiirde [59] [71] derindeki kiiglik nesnelerin tespiti uygulamalari, genelde mimari
degisikligi seklinde yapilmaktadir. [59]’da aga; 6zellik birlesimi katmani eklemisler,
[71]°da ise Gauss karistirma modeli uygulamislardir. Her iki ¢alismadaki uygulamalar,

agin hesap yiikiinii artirmisgtir.

Mevcut calismanin konu alani ile iliskili literatiirde gergeklestirilen yayinlar incelendi-
ginde farkh tiirde ince ayar uyguladik¢a dogruluk degerinin arttig1r goriilmektedir. Cilt
hastalig1 goriintiileri siiflandiran tez ¢alismasinda [80] en yiiksek f1 skor 0.987 bulun-
mustur. Calismada DenseNet, Xception, MobileNet tercih edilmis ve 6zellikle katman
tabanli ince ayarin etkinligine bakilmistir. [81] ¢alismasinda ise iki malzeme arasindaki
mesafe degeri Olgiilerek ¢ikan mesafe degeri belirli bir degerin iizerindeyse makinede
hata var denmistir, bu degerin 6l¢iilmesinde goriintiide yer alan malzemeler kullanilmis-
tir. SSD kullanilan ¢aligmada 500. epok sonucunda mAP degeri 0.729 bulunmustur.
[82] calismasi saglik alaninda gergeklestirilmis ve transfer 6grenmeli ag ile meme kan-
seri teshisi yapilmistir. Arastirmacilar VGG16 ve VGG19 aglan ile en yiiksek f1 skor
degerini 0.9774 bulmuslardir. Cinsiyet ve kisi siniflandirmalarini ayr1 ayri yapan [52]
caligmasinda ise cinsiyet siniflandirmasini ResNet50 ag1 ile yaparak kisi siniflandirma-
sia gore en yiiksek dogrulugu 0.9158 olarak bulmuslardir. Son olarak 10 katli ¢apraz
dogrulama uygulayarak bu degeri 0.9641’e getirmislerdir. Saglik alaninda yapilan ikinci

bir ¢alismada ise yazarlar, gogiis rontgen goriintiilerinden Covid-19 tespiti yapmak i¢in
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ESA’nin sonuna DVM ekleyerek 0.856 f1 skor elde etmislerdir [83]. Yine saglik ala-
ninda yapilan bir tez ¢alismasinda ise transfer 6grenmeli aglar ile Covid-19 tespiti ya-
pilmistir. Covid-19 teshisinde kullanilan tomografi cihazinin x—ray cihazina gore daha
kisa silirede sonu¢ vermesine ragmen daha yiiksek seviyede radyasyon yaydigindan bah-

seden bu ¢alismada en yiiksek f1 skor %96.7 olarak bulunmustur [84].

Kiicilik nesneleri tespitte 1zgara yapisini kullanan YOLO ve 6l¢ek, ¢erceve orani para-
metrelerini kullanan Faster R-CNN tercih edilmistir. Yapilan deneylerde YOLO v5’in
biiyiik veri setlerinde daha iyi oldugu anlasilmistir [85]. Ciinkii Faster R-CNN’in YOLO
v5’e gore daha az katmanli yapist geregi az sayida goriintiiyle islem yaptiginda basarisi
daha yiiksek c¢ikmaktadir. YOLO algoritmalari arasinda ise YOLO v5’in YOLO v4’e
tistiin geldigi bircok ¢aligmada goriilmistiir [10] [86]. Veri setlerinin YOLO’nun 1zgara
yapisina uymayan yan yana nesneleri fazla sayida icermemesi bu basartyr YOLO‘ya
getirmistir. Calismada diger veri setlerine gore en fazla yan yana nesne, kask veri setin-
dedir fakat bu veri seti iizerindeki egitimlerde Faster R-CNN yerine YOLO V5 birinci
gelmistir. Ciinkii bu veri setindeki goriintiilerin ¢ogunda, yan yana kafa ve kask nesnele-
ri yoktur, ayrica veri setindeki goriintii sayist ¢coktur. Gogiis rontgen goriintii sayisi az
oldugundan burada beklenildigi gibi YOLO’ya gore daha az katmanli Faster R-CNN
daha basarili olmustur. Faster R-CNN‘in ¢alismada kullanilan diger aglara gore bir de-
zavantaji, tespit agsamasinda ¢akisan kutulardir. Problem, NMS esik degerinin diisiiriil-
mesiyle agilmis fakat bu islem, yanlis tespit sayisin1 veren “yanlis pozitifin” artmasina

neden olmustur.

Sekil 42’de ¢alismada gergeklestirilen deneylerin f1 skorlarina baktigimizda YOLO
v5’in diger aglara Ustiinligii gozikmektedir. YOLO v5 mimarisinin kompakt yapisi
YOLO v5’e bu basarty1 getirmistir. Ozellikle YOLO v5°te kullanilan Odak katmaninin
YOLO v4’teki 4 evrisim katmani yerine gegmesi, YOLO v4’te sadece regresyon prob-
lemlerinde kullanilabilen mozaik veri ¢oklamanin YOLO v5 ile birlikte siniflandirmada
da kullanilabilmesi ve kendi kendine 6grenen sinirlay1 kutu ¢apalart bu bagarinin temel

yap1 taglarini olusturmustur.

YOLO v4’iin gelistiricisi tarafindan olusturulan ve egitim stratejilerini gelistirmeye ya-
rayan birtakim algoritmalar vardir. Bu algoritmalar fotometrik ve geometrik veri ¢okla-

ma metotlarini icererek Bag Of Freebies adi altinda toplanmistir. Algoritmalardan biri
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olan Kes ve Karistir, nesneleri sinirlarindan kirpmaktadir. Sekil 39 ile 4 adet goriintiiye
Kes ve Karistir uygulanmasi ve aga dorderli bir sekilde alinma asamasi olan mozaik
veri ¢oklama gosterilmektedir. Mozaik veri ¢oklama sayesinde agin; tek seferde bircok

goriintliyli gormesi saglanarak genellestirme yetenegi artirilmaktadir.

Sekil 39. Siniflandirmada kullanilan YOLO v5 mozaik veri ¢oklama islemi

Transfer 6grenme ile biiyiik veri setlerinde egitilen aglarin agirlik ¢iktilart nispeten kii-
ciik veri setleri olan kask, x-ray ve satrang¢ goriintiilerinde egitilecek aglarin baslangic
noktalart olarak kullanilmistir. Bu sayede aglar giiniimiizde her yerde olan nesne 6zel-
liklerini 6grenerek egitime baslamistir. Aglarin kendi iclerindeki evrisim ve havuzlama
katmanlarindan nesne 6zellikleri ¢ikarilarak bu 6zellikler, 6nceden 6grenilen 6zellikle-
rin {istline eklenmistir, aglarin son asamasinda siniflandirilacak nesne sayisina ayarlanan
tam bagli katmanin nron sayisinca nesne siniflandirilmistir. Kask ve x-ray goriintiileri
icin bu say1 iki nesne siniflandirmasi yapan ag igin ikiye, satrang iginse tas sayisi olan
6’ya ayarlanmistir. Son olarak bu aglardan alinan ¢iktilar, tespit islemlerinin yapilabil-

mesi i¢in her veri setinin teste ayrilan kisminda ayr1 ayr1 ¢aligtirilmistir.
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Sekil 40. Ornek bir goriintii iizerinde karsilastirma metrik degerlerini olusturan dogru
g g
pozitif, yanlis pozitif ve yanlis negatif degerlerinin gosterimi

Ornek bir tarla tespit problemi igin egitilen ag sonucu olusan ¢ikt1 agirliklari, tarla test
goriintiilerinde kullanildiginda Sekil 40’dakine benzer bir tablo ile karsilasilmaktadir.
Sekil 40°da mavi ile gosterilen kare, goriintiide tespiti istenen tarlanin ag tarafindan
dogru tespit edildigini kullaniciya soyleyerek genel toplamdaki dogru pozitif degerini
bir artirmakta, sar1 kare, tarla yerine yol nesnesi tespit edildigini, kirmizi kare ise tespiti
istenen tarla nesnesinin bulunamayisin1 gostermektedir ve normalde olugsmamustir, or-
negin daha iyi anlasilabilmesi i¢in konmustur. Yani goriintiide tespiti istenen tarla var
fakat ag tarafindan tespit edilemeyisin ifadesi, normalde olusmayan kirmizi karedir. Sari
kare sayisi, genel toplamdaki yanlis pozitif degerini, kirmiz1 kare ise genel toplamdaki

yanlis negatif degerini bir artirmaktadir.

Sekil 40°daki bir test goriintiisii i¢in hesaplanan “dogru pozitif”, “yanlis pozitif* ve
“yanlis negatif” degerleri birer adet ¢cikmistir. Normalde bu degerler, bir goriintiide daha

fazla sayida ¢ikabilmektedir. Ayrica bu tespitler test goriintiilerinin timii i¢in yapilmak-
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tadir. Test goriintiilerinin tamami i¢in hesaplanan bu degerlerin toplanmasiyla Esitlik 1-

4’te verilen Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F1 Skor oranlari1 olusturulmaktadir.

Dogruluk = (tp +tn)/(tp + tn + fp + fn) 1)
Kesinlik =tp / (tp + fp) 2
Duyarlilik = tp / (tp + fn) 3)
F1 Skor = 2 x Kesinlik x Duyarlilik / (Kesinlik + Duyarlilik) 4)

Esitlik 3’te verilen “tn” degeri gorlintiide olmayan nesneye kutu ¢izilmemesi manasina
gelmektedir ve her zaman matematikte etkisiz eleman olan 0 olarak alinmaktadir. “Yan-
lis pozitif” ve “yanlis negatif” degerlerinin dengede olmadigi durumlarda “Dogruluk”
yerine “F1 Skor” kullanim1 daha uygundur ¢iinkii F1 skor hesabinda bu degerlerin kul-

lanildig1 oranlarin harmonik ortalamasinin alimi s6z konusudur.

5.2. Sonug¢

Bu caligmanin amaglarindan biri kafa, kask; saglikli, zatiirreli gogiis rontgen; satrang
taglar1 gorlntiilerini iceren veri setlerini kullanarak yiiksek dogrulukta nesne tespiti
yapmaktir. Bu kapsamda ESA tabanli derin 6grenme aglarindan YOLO v4, YOLO v5
ve Faster R-CNN aglariyla deneyler gergeklestirilmis, deneyler sonucunda aglar arasin-
daki f1 skor oranlari karsilastirilmistir. Calismada ayrica transfer 6grenme ve ince aya-
rin etkinligi incelenmistir. Deneylerde transfer 6grenmeli ve transfer 6grenmesiz egitim-
ler gergeklestirilerek transfer 6grenmenin dogrulugu artirict bir etkisinin olup olmadigi-
na bakilmistir. Derindeki kiiciik nesneleri tespit etmek i¢in uygulanan ince ayar yontemi
ise gene tiim aglar icin denenmis fakat sadece YOLO v4’ten sonug alinabilmistir. Bu-
nun nedeni olarak YOLO v5’in 1zgara sayisini artirmaya izin vermeyisi ve Faster R-

CNN’in 1zgara yapisini kullanmamasidir.

Bu tez calismasinda siire kisiti olmadigindan egitimi kisaltan metot olarak katman ta-
banli ince ayara gerek duyulmamis ancak derindeki kiigiik nesne tespiti asamasinda hi-
per parametre optimizasyonu ile ince ayar islemi gergeklestirilmistir. Transfer 6grenme
uygulamasi ise agirlik transferi seklinde gerceklestirilmistir. Yani 6nceden biiylik veri

setinde egitilen agin agirlik ¢iktisi, mevecut problemlerdeki aglarin egitiminde kullanil-
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mistir. Bu ¢alisma Onceki paragrafta deginilen amaglardan biri olan yliksek dogrulugu,
Faster R-CNN’in rontgen goriintii veri setinden aldigi %99 ve YOLO v5’in yiiksek
skorlar1 ile saglamistir. Bu basarin ana etmenlerinden biri de Faster R-CNN’in omur-
ga aginda kullanilan ResNet50'nin katman sayisinin az olmasidir. Rontgen goriintii sayi-
st da az olarak katman sayisina uyum gosterdigi i¢in ag dgrenebilecegi her seyi 6grene-
rek tam Ogrenmistir [85]. Bu yiizden Faster R-CNN agi1, daha katmanli omurga agina
sahip YOLO aglarina gore bu veri setinde daha basarili olmustur. Diger veri setlerinde

ise YOLO v5, diger aglara listiin gelmistir.

Ikinci bir arastirma sorusu olan transfer 6grenmenin dogrulugu artiran bir etken olup
olmadig1 deneyler ile arastirilmistir. Deneylerde transfer 6grenme uygulanan 9 agin
7’sinde transfer 6grenme daha basarili gelirken sadece ikisinde transfer 6grenmesiz ag-
lar daha basarili gelmistir. Ayrica transfer 6grenme sayesinde kiigiik veri seti ve diisiik

donanim 6zellikleri kullanarak derin 6grenme ag ¢alistirmalar1 gergeklestirilebilmistir.

Transfer 6grenme hangi aglarda daha fazla etki birakiyor sorusuna cevap ise sirasiyla
YOLO v4, Faster R-CNN ve YOLO v5°tir. Sekil 42°den goriilecegi lizere tiim veri set-
leri tizerindeki calistirmalar dikkate alinarak; transfer 6grenmeli YOLO v4, transfer
ogrenmesiz YOLO v4’e 0.04; transfer 6grenmeli Faster R-CNN, transfer 6grenmesiz
Faster R-CNN’e 0.03; transfer 6grenmeli YOLO vS5 ise transfer 6grenmesiz YOLO v5’e
0.0034 {1 skoru farkiyla iistlin gelmistir.

Sekil 41°den goriilecegi iizere ince ayarl aglarin genel dogrulugu olarak ifade edebile-
cegimiz fl skorlar diisiik degildir hatta baz1 durumlarda sadece transfer 6grenme uygu-
lanan aglara istiin gelmislerdir. Yani ince ayar uygulanan aglar kiigiik nesnelerin digin-
da orta/biiylik boyuttaki nesneleri de tespit etmistir. Tez kapsaminda uygulanan ince

ayar, ag dogrulugunu diistliren bir yontem degildir.

Derindeki kiiciik nesneler tespit edildik¢e savunma, giivenlik ve saglik gibi kritik alan-
larda gdzden kagirmalarin minimum diizeye indirilmesi planlanmaktadir. Bu tez kapsa-
minda bu tiir nesneler, veri setinden bagimsiz olarak yani tizerinde kii¢iik nesne barindi-
ran tiim gorilintli veri setlerine benzer sekilde ama bir derin 6grenme agina uygulanabil-

mektedir.
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Sekil 43. Aglar Aras1 Yontemlerin Aldig1 En Yiiksek F1 Skor Karsilastirmasi

Sekil 41 ve 42’de ¢alisma kapsaminda uygulanan deneylerin f1 skorlarina yer verilmis-
tir. Sekil 43’te ise aglarin en yiiksek basariy1 elde ettikleri metotlarin f1 skor karsilas-
tirmast sunulmustur. Sekil 41°den goriildiigii lizere transfer 6grenme ve ince ayarl
transfer 6grenme metotlarindan beklenildigi gibi 1.000 epoktan 5.000 epoka dogru f1
skor artig1 s6z konusudur. Sadece ince ayarin uygulandigi metotta 4.000 epoktan 5.000
epoka geciste skor diisiisii yasanmustir. Ince ayar deneylerinde YOLO v4 kararsiz bir
performans sergilemistir. Bu 3 metot arasindaki 5.000 epok degerlerine baktigimizda en
yiiksek skoru 0.923 ile ince ayarli transfer dgrenme metotu almustir. Ince ayar, deneme-
ler sonucu sadece YOLO v4 agina uygulanabildigi i¢in Sekil 41°de metodun diger agla-

ra farkli yollarla denendigi uygulamalarin f1 skorlarina yer verilmemistir.

YOLO v4, zatiirreli ve normal akciger goriintli ayrimini, satrang tagi ayrimindan daha
basarili bir sekilde yapmustir. Ciinkii iki nesne siniflandirma problemini ¢ozmek, 6 nes-
ne smiflandirma problemini ¢ozmekten daha kolaydir. Faster R-CNN ise tekli nesne
iceren goriintiilerde diger modellerden daha basarili olarak 0.99 f1 skorunu zatiirreli ve
saglikli akciger rontgen goriintiilerinden elde etmistir. Onceden de bahsedildigi iizere
zatiirre veri setinin boyutu kii¢iik oldugundan Faster R-CNN burada daha basarili ¢ik-
mistir. YOLO V5 ise akciger rontgen goriintiileri disindaki tiim veri setlerinde en yiiksek

basariya ulagsmustir.
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Iki asamali, bolgesel tabanli ag ile tek asamali regresyon tabanli, kendi iclerinde versi-
yon farki olan aglarin mimarileri ve ¢alistirdiklar1 algoritmalar tez kapsaminda sunul-
mus ve karsilastirllmistir. Toplanan 3 farkli veri setinde; bu aglar transfer 6grenme uy-
gulanarak ve uygulanmayarak calistirilmis, ayrica ince ayar teknigi farkli yollarla tim
aglarda denenmistir. Ince ayarin basarili oldugu ag ciktilarinin 1.000 epokta bir alinmasi
ile birlikte toplamda 32 agirlik ¢iktisi elde edilmistir. Ciktilar, test goriintiileri lizerinde
calistirilip tespit islemleri gergeklestirilmis ve tespitlerin f1 skoru hesaplanarak perfor-

mans karsilagtirmalar1 yapilmistir.

5.3. Oneriler

Calismanin sonuglariyla birlikte gelecekteki ¢alismalara yonelik olarak oneriler asagida

siralanmustir:

e Kiiglik veri seti tlizerinde calistirmalarda Faster R-CNN kullanilan YOLO yon-
temlerine gore daha basarili nesne tespitleri gergeklestirdigi i¢in Onerilmektedir.
Orta ve biiytik 6lgekli veri setlerinde ise YOLO aglar1 daha basarili ¢iktigi igin

onerilmektedir.

e Biitiin derin 6grenme ag egitimlerinde transfer 6grenmenin kullanilmasi, dona-
nim kaynaklarin1 az harcamasi, nispeten kiigiik veri seti iizerinde ¢alistirmaya

izin vermesi ve ag dogrulugunu artirmasi yoniiyle onerilmektedir.

e (Calismada uygulanan ince ayarin tiim derin 6grenme aglarina uygulanamamasi
calismanin eksik kalan yoniidiir. Calismada bahsedilen ince ayar isleminin ¢a-
lismada kullanilmayan, farkli derin 6grenme aglarina da denenmesi gelecek ¢a-

lismalar kapsaminda planlanmaktadir.
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