Sosyal Bilimler
Enstitiist

T.C.
MARMARA UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU

SAYISAL YONTEMLER BILIM DALI

MODA KATEGORISINE YONELIK EVRISIMLI SiNiR AGLARI TABANLI

ONERI SISTEMI TASARIMI

Yiiksek Lisans

MEHMET YIGIT OZGENC

ISTANBUL,2022




T.C.
MARMARA UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU

SAYISAL YONTEMLER BILIM DALI

MODA KATEGORISINE YONELIK EVRISIMLI SiNiR AGLARI TABANLI

ONERI SISTEMI TASARIMI

Yiiksek Lisans

MEHMET YIGIT OZGENC

Danisman: Prof. Dr Omer Onalan

ISTANBUL,2022




T.C.
MARMARA UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU

SAYISAL YONTEMLER BILIM DALI

TEZ ONAY BELGESI

Isletme Anabilim Dali Sayisal Yontemler Bilim Dali Yiiksek Lisans 6grencisi Mehmet
Yigit Ozgeng’in Moda Kategorisine Y&nelik Evrisimli Sinir Aglar1 Tabanli Oneri Sistemi
Tasarimi adli tez galigsmasi, Enstitiimiiz Yo6netim Kurulunun .......... tarih ve .......... say1li karartyla

olusturulan jiiri tarafindan oy birligi / oy ¢oklugu ile Yiiksek Lisans olarak kabul edilmistir.

Tez Savunma Tarihi .......... S S
Ogretim iiyesi Ad1 Soyadi Imzas:
1 Tez Danismani

2 | Jiiri Uyesi

3 Jiiri Uyesi




OZET

MODA KATEGORISINE YONELIK EVRiSiIMLI SINIR AGLARI TABANLI

ONERI SISTEMI TASARIMI

Kalabalik ve rekabet¢i bir pazarda 6ne ¢ikmaya calisan isletmeler icin kisisellestirme, son yillarda
onemli bir odak noktasi haline gelmistir. Yapay zeka ve makine 6grenimi tabanli Oneri sistemleri,
isletmelerin son derece kisisellestirilmis miisteri deneyimleri saglamalari i¢in gii¢lii bir arag¢ olarak
kullanilmaktadir. Isletmeler, her miisterinin 6zel ihtiyac ve ilgi alanlarina gére uyarlanmis oneriler
sunarak miisteri deneyimini iyilestirmekte ve satis yapma olasiliklarini arttirmaktadir. Kiiresel 6lgekte
dijitallesmenin hiz kazanmasiyla birlikte e-ticaret sektdrii de bu siiregten oldukga fayda saglamaktadir.
Bu da e-ticaret sektoriinde kisisellestirmeye yonelik rekabeti arttirmaktta ve kisgisellestirme
teknolojilerinin degerinin artmasina olanak saglamaktadir. Bu c¢alisma, herhangi bir iiriin sayfasinda
bulunan gorsel iizerinde, tiim {irlin gruplarma oneriler sunabilecek evrisimli yapay sinir ag1 tabanli bir
yapay 6grenme sistemi 6nermeyi amaglamaktadir. Ug asamadan olusan yapay &grenme sistemi, ilk
asamada nesne tespiti ikinci agamada gomiilii temsil 6grenim ve son agamada ise yaklasik en yakin
komsu algoritmalari tizerinden ilerlemektedir. Deney siireci igerisinde, ilk asama i¢in MaskRCNN
mimarisinin iMaterialist veri seti iizerinde farkli hiper parametreler {izerinden egitilmis ve farkli iou
esikleri icin mAP degerleri karsilastirildiginda en etkili sonug resnet 101 omurgasina sahip ve tiim
katmanlar1 dnceden egitilmis agirhiklar iizerinden egitime devam edilerek alinmistir.ikinci asama ve
ficiincii asama birlikte degerlendirilip ikinci asama igin Resnet16, Vggl8 ve VIT modelleri sokaktan
diikkkana veri seti ile egitilip annoy en yakin komsu algoritmasi {izerinden benzerlik Onerileri
gerceklestirilmistir ve farkli k degerleri iizerinden precision@k ve recall@k metrikleri ile
degerlendirilmistir. Degerlerndirme sonucunda VIT mimarisine sahip model tiim metriklerde diger

mimarilere kiyasla daha iyi sonuglar elde etmistir.

Anahtar Kelimeler:Oneri Sistemleri,Gorsel Oneri Sistemler,Evrisimli Yapay Sinir Aglar



ABSTRACT

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

BASED RECOMMENDATION SYSTEM DESIGN FOR FASHION CATEGORY

Personalization has become a key focus for businesses in recent years as they try to stand out in a
crowded and competitive market. Al and machine learning-based recommendation engines can be a
powerful tool for businesses to provide highly personalized customer experiences. By providing
recommendations that are tailored to the specific needs and interests of each customer, businesses
improve the customer experience and increase the likelihood of making a sale.With the acceleration of
digitalization on a global scale, the e-commerce sector is gaining more power than ever before. This
increases the competition for personalization in the e-commerce sector and allows the value of
personalization technologies to increase. This study will propose a convolutional artificial neural
network-based artificial learning system that will be able to offer suggestions to all product groups on
the image on any product page. The artificial learning system consists of three stages, in the first stage
object detection, in the second stage embedded representation learning, and in the third stage
approximate nearest neighbor algorithms are used. During the experimentation process, in the first
stage, the MaskRCNN architecture was trained on the iMaterialist dataset with different
hyperparameters and the mAP values were compared for different iou thresholds. The most effective
result was obtained by continuing the training using pretrained resnet 101 backbone. In the second
stage, Resnet16, Vggl8, and VIT models were trained on the street-to-shop data set and similarity
recommendations were made using the annoy nearest neighbor algorithm and precision@k and
recall@k metrics were evaluated using different k values. As a result of the evaluation, the VIT

architecture model obtained better results in all metrics compared to the other architectures.

Keywords: Recommender Systems,Visual Recommender Systems,Convolutional Neural

Network
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KISALTMALAR

CNN: Evrigimli Yapay Sinir Aglar1 - Convolutional Neural Networks
ANN: Yapay Sinir Aglar1 - Artificial Neural Networks

RNN: Tekrarlayan Yapay Sinir Aglar - Recurrent Neural Networks
LSTM: Uzun Kisa Dénemli Bellek - Long Short Term Memory
ReLU : Dogrultulmus Dogrusal Birim - Rectified Linear Unit
ILSVRC : ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasi

MSE : Ortalama Karesel Hata - Mean - Squared Error

VGG : Visual Geometry Group

RESNET : Artik Sinir Ag1 - Residual neural network

R-CNN: Regional Convolutional Neural Network - Bolge Tabanli Konvoliisyonel Sinir Ag1
RPN - Bélge Oneri Ag1 - Region Proposal Network

YSA - Yaklasik En Yakin Komsu
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1- GIRIS

"Dogustan dijital" sirketler ve geleneksel sirketler arasindaki en 6nemli ayrim, insanlar, veri kiimeleri
veya hesaplama kaynaklar1 degil, miisterilererine dogru ve eylemlerine gore 6neri yapma konusunda
gercek zamanli bir taahhiidii vermeleridir. Oneri sistemleri, kuruluslarin verilerinden daha biiyiik
deger elde etmeyi ve miisterilerine daha biiyllk deger yaratmayr nasil saglayabileceklerini
diistinmelerini zorunlu hale getirir. Bagka bir deyisle, platform perspektiflerine gecis yapmak igin

miitkemmel bir ortam ve mekanizmadir (Schrage 2017).

Aragtirmacilar, oneri sistemlerinin bu ticaret platformlarinda satiglar artirdigini belirtmektedir oyle ki;
Amazon'da tiiketicilerin satin aldiklarmin yiizde 35'inden fazlasi ve Netflix'te izlediklerinin yiizde

60'indan fazlas1 dnerilerden kaynaklanir (Magelssen 2021).

Oneri sistemleri yalnizca e-ticaret alanma simirlamak bir hatadir. Youtube, Netflix ve Medium gibi
hizmetler gosteriyor ki, Oneri sistemleri miisterilere iiriin ve hizmetler 6nermekle kalmaz, aym
zamanda igerik, tavsiye ve karar verme icin bilgi saglar. Oneri sistemleri, insanlarin dneri ve tavsiyeye
ihtiya¢ duyduklar1 her alanda yararh, kullanigh ve kullanilabilir olabilir. Dijitallesme ve verinin bol

oldugu her alanda, 6neri sistemlerinin giicii ve potansiyeli olduk¢a 6nem arz etmektedir.

Oneri sistemlerinin kullanim alanmin genisligi ile birlikte, kullanilan teknolojilerin gelismesi paralel
dogrultuda ilerlemektedir. Giiniimiizde miisteri taleplerini karsilamasi gereken her nokta, oOneri

sistemlerinin uygulanmasi i¢in 6nemli bir potansiyel alan olarak igletmelerin kargisinda durmaktadir.

Bu gelismeler, Oneri sistemlerinin en fazla etki gerceklestirdigi e-ticaret gibi alanlarda ise, Oneri
sistemlerinin etkinliginin daha farkli yonlere genisleyebilmesine olanak saglamaktadir. Bu alanlardan
birisi de iiriin sayfasinda bulunan fotograflara &neri yapabilme kabiliyetidir. Isletme tarafindan
miisteriye, {iriin sayfasinda gosterilen gorseller sadece ilgili iiriine ait olmayabilir. Ornegin bir ceket
iiriin sayfasinda, iirlinin gosterildigi gorselde bulunan manken farkli kiyafetler, 6rnegin ayakkabu,
gomlek ve tisort giyebilir. Miisterinin bu noktada ilgisini, ilgili {iriiniin disinda farkli bir {iriin ¢elebilir
ve o Uriine veya benzerlerine ulasmak isteyebilir. Miisteri gezintisine ve iiriin ozelliklerine dayalt
klasik oOneri sistemleri, miisterinin bu noktada ilgisini c¢ekebilecek bagka bir {iriin grubuna Oneri
yapabilme kabiliyetine sahip degildir. Bu noktada ilgili gorseli isleyebilecek,icerisindeki iiriin

gruplarini ayirabilecek ve her bir iiriin grubuna benzer tiriinleri dnerebilecek bir sisteme ihtiyag duyar.

Bu c¢alisma ilgili ihtiyac1 karsilayacak ve benzer c¢aligmalarla kiyaslandiginda olduk¢a az veri

kiimesinde egitilip test edilecek, 3 asamadan olusan bir yapay Ogrenme sistemi tasarlamayi



hedeflemektedir. Bu siire¢ icerisinde ilgili asamalarda farkli mimariler veya kombinasyonlar
denenerek, farkli mimarilerin ilgili gdrevi Ogrenebilme kapasiteleri arastirilacaktir. Arastirma
sonucunda en uygun modeller belirlenip, ilgili sistem i¢in Onerilecektir. Ozellikle sadece evrisimli
sinir aglar1 tabanli yontemleri degil, bununla birlikte nitekim yeni olarak adlandirilan Transformer

mimarisine sahip bir yontem de siire¢ icerisinde degerlendirilecektir.



2 -TEMEL KAVRAMLAR

2.1 - (Convolutional Neural Networks) Evrisimli Yapay Sinir Aglar:

Evrisimli yapay sinir aglari, 6nemli bir yapay sinir ag1 teknigidir. Evrisimli yapay sinir aglari, diger
yapay sinir agi mimarilerinin aksine problemin uzamsal yapisini (spatial information) korumak ile
birlikte, yapisal olmayan verinin girdi olarak saglandigi gorevler igin gelistirilmistir. Ozellikle

gOrilintliyll tanima, nesne algilama ve benzeri gorevlerde oldukga etkili kullanilmaktadir.

Evrisimli Yapay Sinir Aglari ile Geleneksel Yapay Sinir Aglar arasindaki en énemli dikkate deger
fark, Evrisimli Yapay Sinir Aglarinin 6ncelikle goriintiilerde driintii tanima alaninda kullanilmasidir.
Bu, goriintiiye 6zgii 6zellikleri mimariye kodlamamiza izin vererek ag1 goriintii odakli gorevler i¢in
daha uygun hale getirirken modeli kurmak i¢in gereken parametreleri daha da azaltir (O’Shea & Nash,

2015).

Bir diger fark ise, CNN icindeki katmanlarin olusturdugu ndronlarin, girdinin uzamsal boyutlulugu
(yukseklik ve genislik) ve derinlik olmak iizere li¢ boyutlu diizenlenmis ndéronlardan olugmasidir.
Derinlik, yapay sinir ag1 ic¢indeki toplam katman sayisini degil, bir aktivasyon hacminin {igiincii
boyutunu ifade eder. Standart yapay sinir aglarindan farkli olarak, herhangi bir katmandaki néronlar,

kendisinden 6nceki katmanin yalnizca kiigiik bir bolgesine baglanir.

Evrisimli Yapay Sinir Aglar1, goriintiilerin 6zelliklerini kesfedebilmek i¢in evrisim adi verilen bir
islemi kullanir. Bu islem, girdi goriintiisiiniin 6zelliklerini bulmak i¢in bir filtre kullanir. Filtre, girdi
gOrilintlisiinlin bir parcasini alip bu pargayi igler ve bu islem sonucunda goriintiiniin bir 6zelligini
bulmaya yardimci olur. Bu islem tekrarlanarak goriintiiniin tim &zellikleri bulunur ve bu 6zellikler

kullanilarak ilgili gorevler gerceklestirilir.

Evrisimli Yapay Sinir Aglari, boyutlandirilmig ve sirali verileri islemenin mimari olarak farkli bir
yoludur. Girdideki verinin konumunun alakasiz oldugunu varsaymak yerine (tamamen bagl
katmanlarin yaptig1 gibi), evrisimli ve maksimum havuzlama katmanlar1 agirlik paylagimini ¢evirisel
olarak zorlar. Bu, insan gorsel korteksinin ¢alisma seklini modeller. Evrigsimli yapay sinir aglarmin,

nesne tanima ve bir dizi bagka gorev i¢in inanilmaz derecede iyi ¢alistig1 deneylerce kanitlanmistir.

CNN'ler ii¢ tiir katmandan olusur. Bunlar evrisimli katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve tamamen

baglantili katmanlardir. Bu katmanlar iist iiste dizildiginde bir CNN mimarisi olugsmustur.
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Sekil 1.1 Evrisimli Yapay Sinir Ag1 Katmanlar1

Bir CNN mimarisi iglevi bakimindan dort temel alana ayrilir.

1. Goriintiiniin piksel degerinin tutuldugu ve ANN’den farkli olarak uzlamsal boyut bilgisini de

iceren girdi.

2. Evrisim katmani, girdinin yerel bolgelerine bagli olan filtre agirliklan ile girdi hacmine bagh
bolge arasindaki skaler ¢arpim, ve olusan ¢iktinin linear olmayan bir aktivasyon fonksiyona

girdi olarak saglanmasi.

3. Havuzlama katmani, daha sonra verilen girdinin uzamsal boyutu boyunca basit bir sekilde
altornekleme gerceklestirilmesi ve bu sayede aktivasyon igindeki parametre sayisinin

azaltilmasi.

4. Tam baglantili katmanlar, son agamadaki 6zellik haritalar1 vektorel bir diizleme getirilir ve

ANN katmanindan gegirilerek sonug katmanina iletilecek bilgi olusturulur.

2.1.1 - Evrisim katmam

Evrisimli yapay sinir aginin temelinde, evrigimli sinir aglarma adimi veren evrisim adi verilen

katmanlar bulunur. Bu katman “konvoliisyon” veya evrisim ad1 verilen islemi gerceklestirir.

Konvoliisyon, parametreleri olan bir filtrenin, girdiye uygulanmasiyla birlikte aktivasyon islemine
girdi olarak saglanmasidir. Ayni filtrenin bir girdiye tekrar tekrar uygulanmasi, yapisal olmayan,6rnek
olarak gorsel bir girdide, algilanan bir 6zelligin konumunu ve énemini gdsteren, 6zellik haritasi adi
verilen bir aktivasyon haritasiyla sonuglanir. Ogrenilen filtre parametreleri gorselin parcasina

uygulanir.



Evrisimli katmanimiz tarafindan takip edilen bir NxN kare néron katmaninda. ® bir mxm filtresi ise ,

evrisimli katman ¢iktist (N—-m+1)x(N—m+1) boyutunda olacaktir. Evrisim operasyon ¢iktist X j Su

sekilde hesaplanir;
m—1m-1
xl . Z Z o yl—l
ij a=0 b=0 ab” (i+a)(j+b)

Daha sonrasinda linear olmayan bir fonksiyondan gegirilir;

l l
y, = o)

Filtre boyutu, girdi verisinin boyutundan daha kiiciiktiir ve filtre gorsel etrafinda belirli bir adim
alarak gezdirilir ve her islem siirecinde girdi iizerinde bulundugu kisim ile skaler ¢arpimi alinir.
Spesifik olarak, filtre, soldan saga, yukaridan asagiya, giris verisinin her bir Ortiisen pargasina

uygulanir.

Sekil 1.1.1 Evrisim Operasyonu

Filtrenin, girig verisinin her bir ortlisen pargasina uygulanmasi, gorsel ilizerinde var olan bir 6zelligin,
gorselin her bir parcasinda kesfedilebilmesine olanak saglamaktadir, bu duruma “doniisiim

degismezlik 6zelligi” ad1 verilir.

Bir 6zelligin tam olarak nerede oldugundan c¢ok var olup olmadigina daha ¢ok 6nem veriliyorsa,

doniisiim degismezlik 6zelligi ¢ok yarar saglamaktadir. Ornegin, bir gériintiiniin bir yiiz igerip



icermedigini belirlerken, gozlerin konumunu miikemmel piksel dogruluguyla bilmemiz gerekmez,
sadece yiiziin sol tarafinda bir g6z ve sag tarafinda bir g6z oldugunu bilmemiz gerekir (Goodfellow et

al., 2016).

Filtreyi giris dizisiyle bir kez ¢carpmanin ¢iktisi tek bir degerdir. Filtre, giris dizisine birden ¢ok kez
uygulandiginda sonug, girdinin filtrelenmesini temsil eden iki boyutlu bir ¢ikt1 degerleri dizisidir. Bu

nedenle, bu islemden elde edilen iki boyutlu ¢ikt1 dizisine “6zellik haritas1” denir.
2.1.2 - Havuzlama Katmam

Havuzlama katmanlari, temsilin boyutsalligini kademeli olarak azaltmayi ve bdylece parametre
sayisini ve modelin hesaplama karmagikligini daha da azaltmayir amaglayan Evrigimli Sinir Aglari

katmanidir.

Evrisimli katmanlarin 6zellik haritas1 ¢iktistnin bir eksi noktasi, girdi 6zelliklerin kesin konumunu
kaydetmeleridir. Bu, giris goriintiisiindeki 6zelligin konumundaki kiigiik hareketlerin farkli bir 6zellik
haritasiyla sonuglanacagi anlamina gelir. Girdi goriintiisiinde gerceklesen kipirdama, dondiirme,

kaydirma ve diger kiigiik degisiklikler bu sonucu dogurabilmektedir.

Her durumda havuzlama, goésterimin girdinin kiigiik cevirilerine yaklagik olarak degismez hale
gelmesine yardimci olur. Ceviri degismezligi, girdiyi kii¢iik bir miktarda ¢evirirsek, havuzlanmis

ciktilarin ¢ogunun degerlerinin degismeyecegi anlamia gelir (Goodfellow et al., 2016).

Havuzlama katmani, evrisim katmanindan sonra eklenen yeni bir katmandir. Spesifik olarak, bir
evrisimli katman tarafindan ¢ikarilan 6zellik haritalarina dogrusal olmayan bir fonksiyondan gectikten
sonra uygulanir. Havuzlama katmani, ayni sayida havuza alinmig 6zellik haritasindan olusan yeni bir
set olusturmak i¢in her bir 6zellik haritasi {izerinde ayr1 ayri ¢alisir. Havuzlama igleminin uygulandigi

filtrenin boyutu, 6zellik haritasinin boyutundan daha kiigtiktiir.

Birkag farkli tiirde havuzlama katmani vardir, ancak en yaygin olani, girdinin ilgili her bdlgesinin
maksimum degerini secen maksimum havuzlama katmanidir. Diger havuzlama katmani tiirleri
arasinda, ortalama degeri hesaplayan ortalama havuzlama ve girdi degerlerinin toplamini hesaplayan

toplam havuzlama yer alir.

Havuzlama katman1 kxk bolgesini iizerinde islem gergeklestirip tek bir deger verir. Giris katmanlari
bir NxN katmaniysa, her bir kxk blogu 6rnegin maksimum islevi araciligryla yalnizca tek bir degere

indirgendiginden, bir N/kxN/k katman ¢ikarirlar.



2.1.3 - Tam baglanti katmanlari

Tamamen bagh bir katman, her néronun bir agirlik matrisi araciligiyla giris vektdriine dogrusal bir
doniisiim uyguladigi bir sinir agini ifade eder. Sonug olarak, katmandan katmana olasi tiim baglantilar

mevcuttur, bu sekilde giris vektoriiniin her bir diiglimii, ¢ikis vektoriiniin her diigiimiini etkiler.

Bir evrisimli sinir aginda (CNN), tamamen bagli katmanlardan Once, evrisimli ve havuzlama
katmanlarinin yiiksek boyutlu ¢iktisini, tamamen bagli katmanlara girilebilecek tek boyutlu bir
vektore doniistiiren bir diizlestirme katmani gelir. Bu vektor daha sonra, girig verileri i¢in nihai bir

tahmin veya siniflandirma ¢iktisi olugturmak iizere tamamen bagli katmanlar tarafindan islenir.
2.2 - Transformer

Bu calismada, tekrardan kaginan ve bunun yerine girdi ve ¢ikt1 arasinda kiiresel bagimliliklar ¢izmek
icin tamamen bir dikkat mekanizmasina dayanan bir model mimarisi olan Transformer'r 6neriyoruz.
Transformer, 6nemli 6lgiide daha fazla paralellestirmeye izin verir ... Transformer, dizi hizali RNN'ler
veya evrisim kullanmadan girdi ve ¢iktilarinin temsillerini hesaplamak i¢in tamamen kendi dikkatine

dayanan ilk transdiiksiyon modelidir (Vaswani et al., 2017).

Dikkat mekanizmalarini kullanan transformer mimarisi, Uzun Kisa Siireli Bellek aglar1 (LSTM) ve
diger Tekrarlayan Sinir Aglari(RNN) modellerine alternatif olarak Onerilmistir. Baslangicta dil
modelleri lizerine Onerilen mimari, sonrasinda zaman serisi, goriintii igleme vs gibi alanlarda da aktif
olarak kullanilmaya baslanmig ve etkili sonuglar alinmistir. Mimari igerisindeki dikkat mekanizmast,
bir girdi dizisinde modelin hangi girdi maddesine ne kadar ve nasil odaklanmasi gerektigine karar

Verir.

Transformer mimarisi kodlayici(Encoder) ve kod ¢oziicii(Decoder) olmak fiizere iki kisma ayrilir.
Transformer mimarisinin ilk yarisindaki kodlayicinin gorevi, bir girdi dizisini, daha sonra bir kod
¢oziiciiye beslenen siirekli temsiller dizisine eslemektir. Mimarinin diger yarisinda bulunan kod
¢oziicli, bir ¢ikis dizisi olusturmak i¢in kodlayicinin onceki zaman adimindaki tahminini kod

¢Oziicliniin temsiliyle birlikte alir.

Her adimda model, bir sonrakini olustururken ek girdi olarak onceden olusturulmus sembolleri

tilketerek otomatik gerilemelidir (Vaswani et al., 2017).
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Sekil 2.2 Transformer Mimarisi

2.2.1 - Kodlayic1 kism
Kodlayici, her katmanin iki alt katmandan olustugu 6 katman yiginindan olusur.

IIk alt katman, ¢ok bashi bir 6z-dikkat mekanizmasi(Multi-Head Attention) uygular. Cok bash
0z-dikkat mekanizmasi, birden fazla dikkat mekanizmasinin paralel olarak ¢aligsmasiyla olusur,her bir
dikkat mekanizmasinin ¢iktis1 lineer olarak birlestirilir ve istenen boyuta getirilir. Sezgisel olarak,

birden fazla dikkat basligi, sekansin bolimlerine farkli sekilde odaklanmaya izin verir.

Ikinci alt katman, asagidakiler arasinda Dogrultulmus Dogrusal Birim (ReLU) aktivasyonu ile iki

dogrusal doniisiimden olugan tamamen baglantili bir ileri beslemeli agdir.

Model herhangi bir siralama mekanizmasina sahip olmamasi nedeniyle konumsal bilgiyi
kullanabilmek i¢in konumsal kodlama mekanizmasini kullanir. Konumsal kodlama vektorleri, giris
katistirmalariyla ayni boyuttadir ve farkli frekanslarin siniis ve kosiniis fonksiyonlar1 kullanilarak

iiretilir. Daha sonra, konum bilgisini enjekte etmek i¢in basitge giris katistirmalarina toplanirlar.
2.2.2 - Kod Coziicii Kisom
Kod ¢06ziicii her biri ii¢ alt katmandan olugan 6 ayni katman yiginindan olusur:

Ilk alt katman, onceki ¢ikigint kod ¢dziiciisii yigimindan alir, pozisyonel bilgilerle birlikte gelistirir ve
tizerinde ¢ok bagl bir 6z-dikkat mekanizmas1 uygular. Kodlayici, dizinin hangi pozisyonunda olursa

olsun tiim girdilere dikkat etmeyi hedeflerken, ¢o6ziicii sadece dnceki girdilere dikkat etmek tizerine
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odaklandirilmistir. Bu nedenle, i. konumdaki bir girdinin tahmini sadece dizide ondan 6nce gelen
girdilerin bilinen ¢iktilarina bagli olabilir. Cok kafa dikkat mekanizmasinda (paralel olarak birden
fazla tek dikkat islevini gergeklestirir), bu, Q ve K matrislerinin 6l¢eklendirilmis ¢arpiminin iirettigi

degerleri maskeleyerek saglanir.
Maskeleme, ¢oziicliyli tek yonlii yapar (¢ift yonlii kodlayiciya gore degil) (Vasilev, 2017).

Ikinci katman, birinci kodlayici alt katmaninda gerceklestirilen benzer bir ¢ok basl bir 6z-dikkat
mekanizmasi gergeklestirir. Ancak, ¢oziicii tarafinda, bu mekanizma, 6nceki ¢oziicii alt katmanindan
sorgular1 ve kodlayicinin ¢iktisindan anahtarlari ve degerleri alir. Bu, ¢oziiciiniin bir kez bir girdiden
olugsan c¢ikt1 dizisini olusturmaya yonelik olmasma ragmen, tiim girdi dizisindeki girdilere dikkat

etmesine izin verir.

Bu ¢ok bagh bir 6z-dikkat mekanizmasi kullanarak, ¢oziicii tahminlerine girdi dizisinin tamamini
dahil edebilir ve daha dogru ve akici ¢ikt1 dizileri olusturabilir. Bu, Transformer modelinin énemli bir

bilesenidir, uzun girdi dizileri i¢in bile yiiksek kaliteli ¢iktilar olusturmaya yardimci olur.

Bir Transformer modelindeki kod ¢oziiciiniin iiclincli katmani, kodlayicinin ikinci alt katmaninda
kullanilan katmana benzer sekilde tamamen bagl bir ileri beslemeli ag uygular. Bu ag, dnceki kod
¢oziicii alt katmaninin ¢iktisim1 girdi olarak alir ve katmanin nihai ¢iktisini {iretmek ic¢in bir dizi

dogrusal doniisiim, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu uygular.

Bu tamamen baglantili ileri beslemeli ag, onceki alt katmanlarin ¢iktisini daha da iyilestirmeye ve
islemeye yardimci olarak kod ¢oziiciiniin daha dogru ve akici ¢ikt1 dizileri olusturmasina olanak tanir.
Ikinci katmandaki ¢ok kafali 6z dikkat mekanizmasi gibi, bu ag da Transformer modelinin model

ciktisinin kalitesini artirmaya yardime1 olan 6nemli bir bilesenidir.

Yukarida aciklanan ii¢ alt katmana ek olarak, bir Transformer modelindeki kod ¢oziicii, bu alt
katmanlarin ¢evresinde, modelin giris ve ¢ikis dizilerindeki uzun menzilli bagimliliklar1 daha iyi
yakalamasina izin veren artik baglantilara da sahiptir. Bu artik baglantilari, egitim siirecini stabilize

etmeye ve modelin performansini iyilestirmeye yardimci olan bir normallestirme katmani takip eder.

Kodlayic1 gibi, kod ¢oziicii de giris yerlestirmelerinin bir pargasi olarak konumsal kodlamalar1 alir. Bu
konumsal kodlamalar, modele girdi ve ¢ikt1 dizilerindeki her kelimenin goreli konumu hakkinda ek

bilgi saglayarak, modelin daha dogru ve akici ¢iktilar liretmesini saglar.

Artik baglantilar ve normallestirme katmaniyla birlikte kod ¢oziiclinilin {i¢ alt katmani, Transformer
modelinin giris dizisine dayali olarak yiiksek kaliteli ¢ikt1 dizileri iiretmesini saglamak i¢in birlikte
calisir. Bu bilesenler, modelin girdi ve ¢ikt1 dizileri arasindaki iliskiyi etkili bir sekilde 6grenmesi ve

dogru ve akici ¢iktilar liretmesi igin gereklidir.



2.3 -Goriintii Siiflandirma

Goriintii siniflandirma, bir goriintiiye icerigine gore bir etiket veya simf atama islemidir. Ornegin,
kopekler, kediler ve kuslar gibi farkli hayvan tiirlerini tanimak igin bir goriintii siniflandirma
algoritmas1 egitilebilir. Algoritmaya bir dizi etiketli hayvan resmi verilir ve bunlar1 her bir hayvan
siifinin hangi 6zelliklerinin karakteristik oldugunu 6grenmek icin kullanilir. Ardindan, yeni bir
gorlintii sunuldugunda, algoritma, goriintiiniin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek i¢in egitilmis

bilgisini kullanir.

ILSVRC (ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarigmasti), diinyanin dért bir yanindan ekiplerin
en dogru goriintli siniflandiricilant gelistirmek igin yarigtigt yillik bir yarigmadir. Yarigsma, goriintii
smiflandirma algoritmalarinin egitiminde ve degerlendirilmesinde kullanilmak {izere genis bir etiketli

goriintiiler veritabani tutan ImageNet konsorsiyumu tarafindan organize edilmektedir.

ILSVRC'de, katilimcilara bir goriintii veri seti verilir ve goriintiileri 1000 farkli siniftan birine dogru
bir sekilde siniflandirma kabiliyetine sahip algoritmalar gelistirme gorevi verilir. Siniflar, hayvanlar,
binalar ve dogal afetler gibi gesitli nesneleri, sahneleri ve olaylari igerir. Yarigmanin amaci, veri
setindeki goriintiileri siniflandirmada yiiksek diizeyde dogruluk elde edebilen algoritmalar

gelistirmektir.

ILSVRC' yarigmalari igerisinde, Evrisimli Sinir Aglar1 oldukca popiilerdir. Ozellikle yarigmanin ilk
doneminde klasik yapay Ogrenme algoritmalart yarismanin popiiler yontemi iken, Evrisimli Sinir

Aglarinin kullanimi ile ¢ok ciddi basarilar elde edilmistir.

ILSVRC, goriintii siniflandirmasinda en son teknolojinin ilerlemesinde 6nemli bir rol oynamis ve bu

gorev icin etkili evrisimli sinir ag1 mimarilerinin gelistirilmesine yardimci olmustur.

Goriintii simiflandirma gorevleri icin kullanilabilecek birkag kayip(Loss) fonksiyonu vardir. Bu tiir
gorevler i¢in bazi yaygin kayip(Loss) fonksiyonlari, ¢capraz entropi kaybi, hinge kaybi ve ortalama
karesel hata (MSE) kaybimi igerir. Capraz entropi kaybi, sinif etiketleri icin tahmin edilen olasilik
dagilimi ile gercek olasilik dagilimi arasindaki farki 6l¢tiigili icin goriintii siniflandirma gérevleri igin
yaygin bir secimdir. Hinge kaybi ikili siniflandirma gorevleri igin kullanilir ve tahmin edilen simif
etiketi ile gergek sinif etiketi arasindaki farki 6lcer. MSE kaybi, tahmin edilen siif etiketi ile gercek
smmif etiketi arasindaki farkin bir Olgiisiidiir ve regresyon gorevleri ic¢in kullanilir. Gorlinti
smiflandirmasi igin kayip fonksiyonunun sec¢imi, gorevin belirli 6zelliklerine ve kullanilan modele

baglhdir.

Uclii kayip(Triplet Loss), yiiz tanima ve kisi yeniden tanimlama gibi gérevler i¢in derin 6grenme

modellerinin egitiminde yaygin olarak kullanilan bir tiir kayip islevidir. Uclii kayip islevi, benzer veri
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noktalarinin birbirine daha yakin oldugu, benzer olmayan veri noktalarinin ise daha uzak oldugu bir

o0zellik alanina (goriintiiler gibi) girig veri noktalarini esleyen bir model 6grenme fikrine dayanir.

Ucglii kayip fonksiyonu girdi olarak, bir referans veri noktas1, bir pozitif veri noktasi (referans veri
noktasina benzer) ve bir negatif veri noktasindan (referans veri noktasina benzemeyen) olusan bir ticlii
veri noktas1 alir. Uclii kayip fonksiyonunun amaci, referans veri noktasini ve pozitif veri noktasini
ozellik uzayinda benzer bir konuma esleyen ve ayni zamanda referans veri noktasini ve negatif veri
noktasini daha uzak bir konuma esleyen bir model 6grenmektir. Bu, modelin veri noktalar1 arasindaki
benzerlik ve benzemezlik iliskilerini koruyan verilerin bir temsilini 6grenmesini saglar. Uglii kayip
islevi, yliz tanima ve kisi yeniden tanimlama gibi gorevler i¢in derin 6grenme modellerini egitmek

iizere genellikle diger kayip islevleriyle birlikte kullanilir.

2.3.1 - VGG Net - (Visual Geometry Group)

VGG, Oxford'daki Visual Geometry Group tarafindan gelistirilen, goriintii siniflandirmast igin
evrisimli bir sinir ag1 mimarisidir. Basitligi ve kii¢iik (3x3) evrisim filtrelerinin kullanimi ile
karakterize edilir. VGG, 2014 yilinda ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasini (ILSVRC)
kazanmak icin gelistirimistir ve gelistirildigi donem igerisinde, nesne tanima gorevinde in iyi
performanst elde etmistir. Basitligine ragmen, VGG'nin ¢esitli goriintii siniflandirma gorevleri igin

etkili oldugu gosterilmistir. (Simonyan and Zisserman)

VGG mimarisi ile LeNet-5 ve AlexNet gibi onceki evrisimli sinir ag1 mimarileri arasindaki temel
farklardan biri, ¢ok sayida kiiglik filtrenin kullanilmasidir. VGG, 1 adimh 3x3 filtreler kullanirken,
LeNet-5 daha biiyiik filtreler kullanir ve AlexNet, 4 adimli daha kii¢iik ama yine de nispeten biiyiik

filtreler kullanir.

¥
W
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F h12
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max pooling
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Sekil 2.3.1 - VGG-Net (Davi Frossard)

Kigiik filtrelerin kullanilmasi, VGG mimarisinin, gorsel siniflandirma gibi gorevler i¢in dnemli olan
girdi goriintiilerinden daha ayrintili uzamsal bilgi yakalamasina olanak tanir. Kiiciik filtreler ayrica

agda daha fazla filtre kullanilmasina izin vererek modelin kapasitesini ve performansini artirabilir.

Genel olarak, kiigiik filtrelerin kullanilmasi, VGG ile 6nceki evrisimli sinir ag1 mimarileri arasindaki
temel farklardan biridir ve goriintii smiflandirma gorevleri i¢in etkili bir tasarim secenegi oldugu

gosterilmistir.

VGG ag1, evrisimli katmanlarinda ¢ok sayida filtre kullanmasi ile bilinir. Filtre sayis1 modelin
derinligi ile birlikte artmakta, 64'ten baslayip modelin 6znitelik ¢ikarma kisminin sonunda 128, 256 ve
512'ye kadar ¢ikmaktadir. Cok sayida filtrenin kullanilmasi, VGG aginin girig goriintiisiinden daha
cesitli ozellikler dgrenmesini saglar. Bu, modelin goriintiideki niianslar1 ve ayrintilar1 daha fazla

yakalamasina izin verdigi i¢in goriintii siniflandirma goérevinde modelin performansini arttirmaktadir.

VGG mimarisinin, katman sayis1 ve ag tasariminin belirli ayrintilar1 bakimidan farklilik gésteren bir
dizi ¢esidi vardir. En ¢ok atifta bulunulan iki varyant, sirasiyla 16 ve 19 6grenilmis katmana sahip

olan VGG-16 ve VGG-19'dur.

VGG mimarisinin bu varyantlari, performanslart ve derinliklerine gore gelistirilip ve
degerlendirilmistir. VGG-16 ve VGG-19, VGG mimarisinin en iyi performans gosteren gesitleri

arasinda kabul edilir ve ¢esitli goriintii siniflandirma gorevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

2.3.2 - Residual Aglar (Resnet)

Referanssiz fonksiyonlar1 6grenmek yerine girdi katmanina referansla artik fonksiyonlar1 6grenmek
icin egitilmis bir evrisimli sinir ag1 (CNN) tiiriidiir. Bu, ResNet modellerinin geleneksel CNN'ler
kullanilarak miimkiin olandan ¢ok daha fazla katmana sahip olmasini saglar ve onlar1 goriintii tanima

gibi gorevler igin ¢ok daha etkili hale getirir.
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Sekil 2.3.2 ImageNet i¢in 6rnek ag mimarileri (He et al. 4)

ResNet modellerinin gesitli gorevlerde diger son teknoloji CNN modellerinden daha iyi performans
gosterdigi ve bircok makine 6grenimi arastirmacist ve uygulayicist i¢in popiiler bir secim haline
geldigi goriilmiistiir.

ResNet modelinde artik bloklarin ve kisayol baglantilarinin kullanilmasi, geleneksel bir CNN ile
miimkiin olandan ¢ok daha derin bir ag mimarisine sahip olmasimi saglar. Bu derinlik, modelin
verilerdeki daha karmagsik kaliplar1 6grenmesine ve daha dogru tahminler yapmasina olanak tanir.
ReLU aktivasyonunun ve Ix1 kivrimlarin kullanilmasi da modelin performansini iyilestirmeye

yardimci olur.
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Tiim ResNet modellerinde, havuzlama boyutu 3x3 olan ve ilk katmandan sonra uygulanan adim 2
olan yalnizca bir maksimum havuzlama katmani vardir. Bu, girisin ¢o6ziiniirligiini azaltmaya
yardimer olur, ancak diger CNN mimarilerine kiyasla sinirlidir. Tek bir maksimum havuzlama
katmaninin ve sinirli bir adimin kullanilmasi, goriintii tanima gibi gorevler i¢in faydal olabilecek
girdi verilerinde daha fazla uzamsal bilginin korunmasim saglar. Ayrica model karmasikligini azaltir

ve performansi arttirir.

ResNet modellerinde, ortalama havuzlama katmani, agin sonundaki tamamen bagli katmanlarin yerini
almak i¢in kullanilir. Bunun birka¢ avantaji vardir. Birincisi, bu katmanda optimize edilecek herhangi
bir parametre olmadig1 i¢in model karmasikligini azaltir. ikinci olarak, ortalama havuzlama katmant,
ozellik haritalar1 ile kategoriler arasindaki iligkileri daha iyi uygulamakta ve bu da modelin

performansini arttirmaktadir.
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L ’ . d - 1><1,512J llxl,SlZJ [1x1,512_
- ; - 1x1,256 1x1,256 1x1,256 |
convd x | 14x14 gii 322 x2 { i:g;gg %6 3%3,256 | x6 3x3,256 | x23 3x3,256 | %36
L ’ ) ’ . 1x1, 1024 1x1, 1024 1x1,1024 |
- ; : 1x1,512 1x1,512 1x1, 512
conv5_x 7%7 giggﬁ %2 { iiggg x3 | 3x3,512 |x3 3x3,512 | %3 3x3,512 | %3
L ’ | J - 1x1,2048 1x1,2048 1x1,2048
Ix1 average pool, 1000-d fc, softmax '
FLOPs 1.8x10° | 36x10° | 3.8x10° | 7.6x10° \ 11.3x10°

Tablo 2.3.2.1 ImageNet i¢in Mimariler (He et al. 5)
Yukaridaki tablo, ImageNet veri setini siniflandirmak i¢in kullanilan farkli ResNet mimarilerini
gostermektedir. Katman sayis1 18 ile 152 arasinda degismektedir. Kalan bloklar iki veya {i¢ katmana

sahiptir.
2.3.3 - Goriintii Transformer (Vision Transformer)

Vision Transformer, goriinti tamima ve nesne algilama gibi gorsel verileri iceren gorevler igin
tasarlanmig bir tiir derin 6grenme modelidir. Sirali verileri islemek i¢in kendi kendine dikkat
mekanizmalarint kullanan bir tiir sinir ag1 olan transformer mimarisine dayanir. Bir Vision
Transformer'da, gorsel verilere kisisel dikkat mekanizmas1 uygulanarak modelin girdi goriintiisiiniin
farkli bolgeleri arasindaki iliskileri 6grenmesine olanak saglanir. Bu, Vision Transformers't bir
gorilintiideki nesneler arasindaki uzamsal iligkileri anlama yetenegi gerektiren gorevler i¢in ¢ok uygun

hale getirir.
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Standart Transformer modeli baslangicta dogal dil isleme gorevleri icin tasarlanmistir ve bu nedenle
girdi olarak tek boyutlu bir kelime gémme dizisi alir. Bunun aksine, goriintli siniflandirma gorevine
uygulandiginda, Transformer modeline girdi verileri iki boyutlu goériintiiler bi¢iminde saglanir. Bu,
giris goriintiisiiniin farkli bolgeleri arasindaki uzamsal iligkileri 6grenmek i¢in kendi kendine dikkat
mekanizmalarinin kullanilmasi gibi, gorsel verileri islemeye uygun hale getirmek igin standart

Transformer mimarisinde bazi degisiklikler gerektirir.

Siniflandirma kafasi, 6n egitim zamaninda bir gizli katmana sahip bir MLP tarafindan ve ince ayar

zamaninda tek bir dogrusal katman tarafindan uygulanir (Dosovitskiy et al., 2021).

Vision Transformer (ViT) modeli, giris verilerini islemek icin orijinal Transformer mimarisinin
kodlayic1 kismini kullanir. Kodlayicinin girdisi, konum bilgisi ve 6grenilebilir bir sinif yerlestirme ile
zenginlestirilmis bir dizi gomiilii goriintii yamalaridir. Kodlayicinin ¢iktisina eklenen siniflandirma
kafasi, dgrenilebilir sinif gémme degerini alir ve durumuna gore bir siniflandirma ¢iktisi iretir. Bu,
ViT modelinin girdi goriintiisiiniin farkli bolgeleri arasindaki iliskileri 6grenmesine ve goriintiideki

nesnelerin uzamsal diizenlemesine dayali tahminler yapmasina olanak tanir.

Vision Transformer (ViT)

MLP
Head

Transformer Encoder

- ddudSdddd

* Extra learnable
[ Llnear PI‘O]CCthH of Flattened Patches

[class] embedding
=y
'HIW%HEW@
| B Al
AT Bl SRS 15

Sekil 2.3.3.1 Goriintii Transformer Mimarisi (Dosovitskiy et al. 3)

2.4 - Nesne Segmentasyonu ile Nesne Tespiti

Nesne boliitleme ile nesne algilama, bir goriintiideki nesneleri tanimlamayi ve yerlestirmeyi ve ayrica

sinirlarii vurgulamak i¢in nesneleri boliimlere ayirmayi igeren bir bilgisayar goriisii teknigidir. Bu,
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bir goriintiideki nesnelerin daha dogru bir sekilde tanimlanmasini ve konumlandirilmasini saglar ve
gorilintli siniflandirmasi ve nesne tanima gibi gorevler i¢in yararli olur. Nesne boliimleme ile nesne
algilama, giris goriintiilerini islemek ve nesne algilama ve boliimleme sonuglarini olugturmak igin

tipik olarak evrigimli sinir aglar1 (CNN'ler) gibi derin 6grenme algoritmalarinin kullanimini igerir.

(a) Image classification

(c) Semantic segmentation (d) Instance segmentation

Sekil 2.4.0 Nesne Tespiti

Gorlintli siniflandirma, bir goriintiideki bir nesnenin sinifini tahmin etmeyi igerir. Nesne boliitleme, bir
goriintiideki bir veya daha fazla nesnenin konumunun belirlenmesi ve kapsamlar etrafinda ¢ok sayida
kutunun ¢izilmesi anlamina gelir. Nesne algilama, bu iki gorevi birlestirir ve bir goriintiideki bir veya

daha fazla nesneyi bulur ve simiflandirir.

Nesne algilamanin bir uzantisi, nesne segmentasyonu sirasinda kaba sinirlayict kutular kullanmak
yerine goriintiide algilanan her nesneye ait belirli piksellerin isaretlenmesini igerir. Problemin bu daha

zor versiyonuna nesne bdliitleme veya semantik boliitleme denir.

... hem goriintii siniflandirmasini (goriintiide hangi nesne siiflarinin bulundugunu belirlemek i¢in bir
algoritma gerektiren bir gorev) hem de nesne algilamayi (goriintiide bulunan tiim nesneleri
yerellestirmek icin bir algoritma gerektiren bir gorev) kapsayacak sekilde genis bir sekilde nesne

tanima terimini kullanacagiz (Russakovsky et al., 2015).
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2.4.1 - Mask RCNN

Mask R-CNN (Bolge Tabanli Konvoliisyonel Sinir Agi), bir goriintiideki tek tek nesneleri
tanimlamay1 ve boliimlere ayirmayi igeren, boliimleme gorevi igin tasarlanmis bir derin 6grenme
modelidir. Son teknoloji nesne algilama modeli olan Faster R-CNN modelinin bir uzantisidir. Mask
R-CNN modeli, Faster R-CNN mimarisine, nesne boliitleme kutusuna ek olarak bir nesne maskesini
tahmin etmekten sorumlu olan paralel bir dal ekler. Bu, modelin bir goriintiideki nesneleri boliimlere
ayirmasina ve sinirlarini vurgulamasina olanak tanir; bu, goriintii stniflandirma ve nesne tanima gibi

gorevler i¢in etkin olarak kullanilir.

7l

RolAlign

Sekil 2.4.1.1 Mask RCNN Modeli Calisma Prensibi

Sinirlayict kutu nesne algilamaya yonelik Bolge tabanli CNN (R-CNN) yaklasimi, yonetilebilir sayida
aday nesne bolgesine katilmak ve evrisimli aglar1 her bir Rol'de bagimsiz olarak degerlendirmektir.
R-CNN, RolPool kullanarak 6zellik haritalarinda Rol'lere katilmaya izin verecek sekilde genisletildi,
bu da yiiksek hiz ve daha iyi dogruluk sagliyor. Daha hizli R-CNN, bir Bolge Oneri Ag1 (RPN) ile
dikkat mekanizmasimi 6grenerek bu akisi gelistirdi. Daha hizli R-CNN esnektir ve takip eden pek ¢ok

iyilestirmeye kars1 dayaniklidir ve birgok kiyaslamada mevcut lider ¢ergevedir (He et al., 2016).

Mask R-CNN modeli dort ana bilesenden olusur: bir 6znitelik ¢ikarici, bir bolge 6nerme agi, bir

siniflandirma ve regresyon agi ve bir maske tahmin agi.

Oznitelik ¢ikarici, girdi goriintiisiinii isleyen ve ondan iist diizey ozellikleri ¢ikaran evrisimli bir sinir

agidir.
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Bolge oneri ag1 (RPN), 6zellik ¢ikaricinin ¢iktisini alir ve girdi goriintiisiindeki nesneler igerebilecek
bdlgeler icin bir dizi teklif olusturur. Daha sonra siiflandirma ve regresyon agi, her nesnenin simifini

ve her nesne i¢in sinirlayici kutu koordinatlarini tahmin etmek i¢in bu 6nerileri kullanir.

Son olarak, maske tahmin ag1, bolge onerme aginin ciktilarini alir ve giris goriintiisiindeki nesneleri

boliimlere ayirmak i¢in kullanilan her nesne i¢in maskeyi tahmin eder.

Mask R-CNN modelinde kayip fonksiyonu, modelin performansin1 6lgmek i¢in kullanilir. Mask
R-CNN igin, kayip fonksiyonu ii¢ farkli fonksiyonun birlesimi olacaktir: kutu regresyon kaybi, maske

segmentasyon kaybi ve siniflandirma kaybi.

Kutu regresyon kaybi, modelin nesneleri icin siki kutular ¢izme konusunda ne kadar iyi oldugunu

Olcerken, maske segmentasyon kaybi, bu kutular i¢indeki nesnelerin seklinin nasil belirlendigini 6lger.

Resmi olarak, egitim sirasinda ¢oklu goérev kaybi tamimlariz.Kayip fonksiyonu L = Lcls + Lbox +

Lmask olarak tanimlanir (He et al., 2017).

Bolge Oneri Ag1 Smif Kayb1 (Rpn Class Loss): RPN (Bolge Oneri Ag1) igin smiflandirma kaybin
ifade eder, bu da bir nesnenin bulunabilecegi aday bolgeleri onerir. RPN icin siniflandirma kaybi,
RPN'nin bir goriintiideki bir bolgede bir nesnenin olup olmadigini belirleme konusundaki bagarisini
degerlendirme icin kullanilir. Bolge Oneri Agmin, arka plan1 nesnelerle ne kadar iyi ayirdigmi ifade

eder.

Bolge Oneri Ag1 Tespit Kutusu Kayb1 (Rpn Bbox Loss):RPN (Bélge Oneri Ag1) igin kutu regresyon
kaybini ifade eder. RPN, bir nesnenin bulunabilecegi aday bolgeleri 6nerir ve bu kayip, RPN'nin bir

goriintlideki bir bolgede bir nesnenin sinirlarini nasil ¢izdigini degerlendirme i¢in kullanilir.

Mask R-CNN Tespit Kutusu Kayb1 (Mrcnn Bbox Loss):Mask R-CNN igin kutu regresyon kaybini
ifade eder. Bu kayip, modelin bir goriintiideki nesneleri nasil smirlandirdigini degerlendirme igin

kullanilir

Mask R-CNN Sinif Kayb1 (Mrcnn Class Loss):Mask R-CNN igin siniflandirma kaybini ifade eder. Bu
kayip, modelin bir goriintiideki nesneleri nasil siniflandirdigini degerlendirme i¢in kullanilir.Mask

RCNN'nin her bir nesne smifin1 ne kadar iyi tanidig1 belirtir.

Mask R-CNN Maske Kaybi(Mrcnn Mask Loss) : Mask R-CNN modeli i¢in maske segmentasyon
kaybin1 ifade eder. Bu kayip, modelin kutular icindeki nesnelerin seklini nasil belirledigini
degerlendirme icin kullanilir. Mask RCNN nesneleri ne kadar iyi segmente ediyor sorusunun cevabini

verir.

kay1p : Tiim kii¢iik kayiplarin lineer kombinasyonu
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2.5 - Yaklasik En Yakin Komsu (YSA)

Yaklasik en yakin komsu (YSA), yiiksek boyutlu uzaylarda verim saglayan en yakin komsu arama
teknigidir. Bir sorgulama noktasinin tam olarak en yakin komsusunun gerekli olmadigi, bunun yerine
gercek en yakin komsuya yeterince yakin olan bagka bir en yakin komsunun gerekli oldugu

uygulamalarda yaygin olarak kullanilir.

YSA algoritmalari, en yakin komsuya yaklagsmak i¢in yerellige duyarli karma (LSH), k-d agaclar1 ve
rastgele projeksiyonlar gibi gesitli teknikler kullanir. Bu teknikler, YSA algoritmalarimin yaklagik en
yakin komsulari, yiiksek boyutlu uzaylarda hesaplama agisindan pahali olabilen tam en yakin komsu
arama algoritmalarindan daha verimli bir sekilde aramasina izin verir. YSA algoritmalari, goriintii

arama, belge benzerlik arama ve Oneri sistemleri gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.
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Sekil 2.6.1 En Yakin Komsu Caligsma Prensibi

Yaklasik En Yakin Komsu teknikleri, verileri verimli bir dizine 6nceden isleyerek aramay1 hizlandirir.

Farkli ¢esitleri olmasina kargin genellikle 3 asamadan olusur.

1. Vektér Donlisiimii — vektorler indekslenmeden 6nce uygulanir, bunlarin arasinda boyut
kiiciiltme ve ¢esitli vektor transform teknikleri vardir.

2. Vektdr Kodlama — arama igin gercek dizini olusturmak amaciyla vektorlere uygulanir,
bunlarin arasinda Agacglar, LSH gibi veri yapisina dayali teknikler mevcuttur.

3. Kapsamli Olmayan Arama Bileseni — Kapsamli aramadan kaginmak icin vektorler {izerinde

uygulanir.
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2.6 - Oneri Sistemleri

Tavsiye sistemi olarak da bilinen Oneri sistemi, bir kullanicinin bir 6geye verecegi derecelendirmeyi
veya tercihi tahmin etmek igin kullanilan bir algoritma tiiriidiir. Oneri sistemleri yaygin olarak internet
yayin hizmetlerinde film ve miizik Onerileri, e-ticaret sitelerinde iiriin onerileri ve haber sitelerinde

haber makalesi 6nerileri gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. Ug farkli tiirde 6neri sistemi mevcuttur.

1. Isbirlikci Filtreleme Oneri Sistemleri
2. [Icerik Temelli Oneri Sistemleri

3. Hibrit Oneri Sistemleri

2.6.1 - Isbirlikci Filtreleme Oneri Sistemleri

Collaborative Filtering yaklasimi, kullanicilarin site iizerindeki ge¢mis davranig verisi iizerinden
modellenmektedir. Yaklasim, ge¢mis etkilesim verileri {izerinde benzerlik bulunan kullanicilarin

benzer iirlinlere ilgi duyabilecegi varsayimi iizerinden hareket etmektedir (Resnick et al., 1994).
Kullanicilarin etkilesim verileri iki farkli sekilde tedarik edilebilir,sirasiyla;

Acik veri toplama: kullanicilardan favori 6gelerin bir listesini derlemelerini veya daha dnce satin
alman irlinleri bir 6l¢ekte en ¢ok sevilenden en az sevilene dogru derecelendirmeleri iizerinden

tedarik edilen etkilesim.

Ortiilii veri toplama :Kullanicilarin site iizerinde gerceklestirdikleri gezinme,begeni,aligveris, tiklama

gibi verileri bir ¢erez yardimui ile toplanmast {izerinden tedarik edilen etkilesim.

Kullanicilarin, tiriinlerle gerceklestirdigi davranis “kullanici-liriin” etkilesimleri matrisinde yer alir. Bu
yaklasima gore elde edilen bu matris, birbirlerine yakinsayan ve uzaklasan kullanicilar1 belirlemekte
kullanilabilme ile birlikte, benzer kullanicilar arasinda ortak olarak heniiz iliski kurulmamis triinlerin
Onerilmesi ile saglar. Kullanicilarin temsili matris iizerinde bulunduklar: satirin vektorel ifadesi olarak

aliirken, kullanicilarin yakinlig1 da farkli uzaklik metrikleri tizerinden ifade edilir.

Kullanicilar arasindaki uzaklig: ifade eden fazlasiyla uzaklik metrigi olmasina karsin en sik kullanilan
yontemlerden biri kosiniis benzerligidir. Kosiniis benzerligi, boyutlarindan bagimsiz olarak veri
nesnelerinin ne kadar benzer oldugunu belirlemede yardimci olan bir dlgiidiir. Kosiniis benzerligi,
matematiksel olarak aralarinda benzerlik hesaplanacak iki vektdriin nokta ¢arpiminin iki vektoriin

oklid normlariin ¢arpimina bolimiidiir.

similarity = cos(8) = AB__ =

[AIIBI] - -
Aq [ 2B
=1 " Vi=1 '
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Isbirlikgi filtreleme hesaplanma ydntemi bakimindan ikiye ayrilir,bunlar;

1. Hafiza Temelli Isbirlikci filtreleme
2. Model Temelli isbirlikgi filtreleme

2.6.1.1 Hafiza Temelli isbirlikci Filtreleme

Hafiza Temelli igbirlik¢i filtreleme yoOntemi, yalnizca kullanici-6ge etkilesim matrisinden gelen

bilgiler kullanilmaktadir, yeni 6neriler tiretmek i¢in herhangi bir model varsaymamalaridir.

Hafiza Temelli isbirlik¢i filtreleme yontemi, hesaplanma amaci dogrultusunda ikiye ayrilir. Bunlar

sirastyla iiriin temelli igbirlik¢i filtreleme ve kullanici temelli igbirlikei filtreleme yontemidir.
2.6.1.1.1 Uriin Temelli isbirlikci Filtreleme

Uriin temelli isbirlik¢i filtreleme i ve j iiriinleri arasindaki benzerlik hesaplamasinin temel fikri, Fig2
de gosterildigi gibi bu iirlinlerin her ikisini de derecelendiren kullanicilar1 ayirmak ve ardindan si,j

benzerligini belirlemek i¢in bir benzerlik hesaplama yontemi uygulamaktir (Yao and Cai, 2015).
2.6.1.1.2 Kullamci Temelli Isbirlikci Filtreleme

Kullanic1 temelli isbirlik¢i filtreleme mentalitesi ise Oneri siirecinde kullanicinin 6énceden "olumlu"
etkilesimde bulundugu iiriinlere benzer iiriinler dnermektir. iki 6ge arasindaki benzerligi hesaplamak
yerine, iki kullanici arasindaki benzerlige odaklanilir. Yontem igerisinde kullanicilari etkilesim verisi
iizerinden belirli yakinlik algoritmalar1 kullanarak kullanicilar arasinda yakinlik iliskisi kurulur,
sonrasinda kullanicilarin etkilesime ge¢meyip yakinlik kurdugu kullanicilarin tercih ettigi iriinler,
onem sirasina gore Onerilir. Benzer kullanicilarin benzer iiriinleri begenebilecegi varsayimindan yola

cikalir.
2.6.1.2 - Model Temelli isbirlik¢i Filtreleme

Model Temelli Isbirlik¢i Filtreleme ydnteminde ise yalnizca kullanici-iiriin etkilesim bilgilerine
dayanir ve bu etkilesimleri agiklayabilecek bir model {izerinden oOneri sistemini kurar. Burada
Ongoriilen siire¢ kullanici {irlin etkilesimlerinin girdi olarak verildigi bir model olusturmak ve oneri
sistemini bir optimizasyon problemi olarak ele almaktir. Matris ¢arpanlara ayirma, karar agaclari,

destek vektor makinesi modelleri aktif olarak kullanilmaktadir.

2.6.2 - icerik Tabanh Oneri Sistemleri

Icerik tabanli oneri sistemleri, bir kullanictya benzer 6geleri onermek igin &gelerin &zelliklerini
kullanan bir 6neri sistemi yontemidir. Bu yaklasim, 6genin agiklamasi ve kullanicinin tercih ettigi

seceneklerin icerigine dayanir. Icerik tabanli bir oneri sisteminde, iiriinii tanimlamak icin iiriin
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tanimlama igerigi kullanilir. Algoritmalar, ge¢cmiste begendigi iirlinlerle benzer iirlinleri 6nermeye
odaklanr. Igerik tabanli filtreleme bir kullanicinin bir {iriinii begenmesi durumunda, ayn1 kullanicinin

o iirlinilin bir benzerini begenecegi varsayimiyla ¢alisir

Icerik tabanli 6neri sistemlerinin en temel sorunu, kullanic1 tercihlerini dgelerin igeriginden 6grenme
yetenegidir. Bu, kullanicinin tercihlerine iligkin tiim bilginin 6gelerin igeriginde yansitilmamasi
nedeniyle zor olabilir. Sonug¢ olarak, icerik tabanli Oneri sistemleri, birden fazla kullanicinin

tercihlerini dikkate alan diger yaklasimlar gibi etkili olmayabilir.
2.6.3 Hibrid Oneri Sistemleri

Kullanicilarin etkilesim verisi iizerinden uygulanan isbirlik¢i Oneri sistemleri ile 6gelerin 6zellik
verisine dayali olan igerik tabanli 6neri sistemleri birlestirilerek, hibrit neri sistemleri olusturulur. Bu
yaklasim, kullanicilarin tercihlerini ve Onerilen Ogelerin ozelliklerini dikkate alarak daha

kisisellestirilmig Oneriler sunar.

Hibrit 6neri sistemlerini uygulamak icin farkli yontemler mevcuttur. Bu yontemlerden bir tanesi iki
ayr1 Oneri sistemi olusturmak ve olusturulan iki ayri 6neri sistemini birlestirmektir. Bir diger yontem
ise, igerik tabanli bir Oneri sistemine isbirlik¢i 6zellikler eklemek veya isbirlik¢i bir 6neri sistemine

icerik tabanl 6zellikler eklemektir..

2.7 - Literatiir incelemesi

Goriiniim Alma: Giinliik Fotograflarda Otomatik Uriin Onerileri i¢in Kiyafet Tamma ve
Segmentasyon (Kalantidis et al., 2013) calismasi bir gorsel iizerinden meta veriler olmadan ilgili
moda iiriinlerini otomatik olarak dnerebilen bir yontemi dnermektedir. Bu yontem, goriintiideki kisiyi
ayirarak ve goriintiideki moda siiflarini belirleyen makine 6grenimi tekniklerini kullanarak, sonra da
goriintii benzerligi tekniklerini kullanarak her bir siniftan benzer {iirlinleri almaktadir. Makale
yazarlari, yontemlerinin son zamanlarda igaretlenmis bir veri kiimesinde en son teknolojiye kiyasla
benzer bir performans gosterdigini ve ¢ok daha hizli oldugunu iddia etmektedir. Ayrica, {iriin
veritabaninda bir milyondan fazla iiriin bulunan biiytlik 6l¢ekli bir moda dneri senaryosu sunmaktadir.
Bu yaklagim, bir goriintiideki giysi bolgelerini algilamaya ve simiflandirmaya iligkin birkag temel
adim icermektedir. Oncelikle, pozlandirma kullanilarak goriintiideki insan viicudunun konumu
belirlenir. Bu bilgi, giysi acisindan en umut verici goriintii bolgelerini ayristirmak i¢in kullanilir.
Sonra, bu boélgeler gorsel olarak tutarli pargalara boliiniir. Bu pargalar, acik bir ceket gibi uzak
mekéansal parcgalar1 birlestirmeye olanak saglamak icin birlestirilir.Her bolgenin belirlenen insan
pozuya gore konumunu ve seklini agiklamak icin, yepyeni bir ikili temsili olan mekansal goriiniim

maskesi kullanilir. Bu temsil, egitim goriintiilerinden alinan etiketlenmis 6rneklerle olan yakinliga
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gbre tiim sorgu bolgelerinin siniflandirilmasia olanak saglar. Egitim kiimesi bolgeleri mekénsal
goriiniim maskesi olarak temsil edilir ve LSH dizininde indekslenir, bdylece gercek bir 6grenme
gerektirmeksizin etkili ve hizli siniflandirma yapilabilir. Bu yaklagim verimlidir ve hizli bir sekilde
uygulanabilir, ger¢ek zamanl giysi algilama ve siniflandirma i¢in yararhdir. Bir goriintiideki giysi
smiflan belirlendikten sonra, ikinci adim biiyiik bir iiriin veritabanindan gorsel olarak benzer iiriinleri

almaktir. Benzer goriinlimlii 6geler, ortiisme benzerliklerini toplayarak alinmistir.

Transformer mimarileri, gomiilii goriintii temsili gibi bircok bilgisayar goriis gorevlerinde basarili
oldugu i¢in. Evrisimli Yapay Sinir Aglar1 ve diger modeller gibi, Transformer'lar tarafindan yapilan
tahminlerin agiklanabilirligi 6nemli bir konudur. Ancak, Transformer modeli i¢in gorsellestirme
yaklagimlar1 genellikle mimari {izerinden degiskenlige sahiptir. Transformer Aglarinda Eslestirilmis
Gorintli Benzerliginin Gorsellestirilmesi (Black et al.,, 2022) calismasinda, bir Transformer ile
gomiilii temsile sahip iki resim verildiginde benzerlige katkida bulunan boélgeleri gdsteren yeni bir
yorumlanabilir gorsellestirme yontemi sunulmustur. Bu ¢alisma gomiilii goriintii temsili elde etme
gorevinde Evrigimli yapay sinir aglar1 ile Transformer mimarisini karsilagtirmigtir. Transformer
mimarileri, daha biiyiik bolgeleri ve nesnelerin tamamini kodlamaya egilimlidir, ancak konvoliisyonel
yerlestirme aglar1 daha kiicliik dokulu bolgeleri kodlamaya egilimlidir. Ayrica, Transformasyonlar
tarafindan olusturulan kodlamalarda kamera konumu bir etken olarak gorliniiyor. Bu bilgi, ¢esitli
goriintii alanlar ve goriintii yerlestirme disindaki gorevler i¢in hangi modelin secilecegini belirlemede

faydali olabilir.

Moda Fotograflarinda Giysileri Ayristirma ¢aligmast (Yamaguchi et al., 2012), bir kisinin kiyafetini
ayrmtili ve dogru bir sekilde ayristirmak icin etkili bir yontem &nermektedir. Iki senaryo
incelenmektedir: meta-veri saglanan giysi etiketleri kullanarak ayristirma ve smirsiz etiket kiimeleri
kullanarak ayristirma. Arastirma ile birlikte biiylik bir veri kiimesi ve etiketleme araglarn da
sunulmaktadir. Giyim ayristirma problemi, goriintii i¢indeki kisisel kiyafet 6gelerini tanimlamak igin
bir goriintiiniin bireysel piksellerini veya bdlgelerini etiketlemekle ilgilidir. Bu, genel goriintii
ayristirma problemine benzer ancak goriintiideki diger nesneler yerine kisisel kiyafet ogelerini
tanimlamaya odaklanir. Onceki arastirmalarda onerildigi gibi, uniform goriiniim bolgelerinin ayni
giyim 6gesi oldugu varsayimiyla, bu problem goriintli i¢inde bir dizi superpixel icin bir etiketleme
tahmini yapmaya indirgenmistir. Bu yaklasim, giyim ayristirma problemini daha yonetilebilir hale

getirmeyi ve daha dogru tahminler yapmay1 miimkiin kilar.

Nereden Aliir: Cevrimi¢i Magazalarda Eslesen Sokak Kiyafeti Fotograflar1 (Kiapour et al., 2015)
caligmasi, gercek diinyadaki giyilebilir 6geleri ¢evrimigi karsiliklarina eslestirmeyi igeren yeni bir

gorev olan Exact Street to Shop'u tanimlar. Gorevin zor oldugu, cadde fotograflari ile online magaza
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fotograflar1 arasindaki gorsel farkliliklardir. Yazarlar, 404,683 magaza fotografi ve 20,357 cadde
fotografindan olusan bir veri kiimesi toplar ve Exact Street to Shop gorevi i¢in li¢ yontem gelistirir.
Yontemlerden ikisi derin 6grenme tabanlhidir, iiglincii yontem ise cadde ve magaza alanlar1 arasindaki
benzerlik 6grenmesini igerir. Sonuclar, &grenilmis benzerligin derin 6grenme tabanini gectigini
gostermektedir. Caddeden diikkana eslestirme problemi igin birka¢ farkli bilgiye erisim ydntemi
uygulamislardir. Yontemlerin girdileri, sokak sorgusu goriintiisii, ilgilenilen 6ge kategorisi ve sorgu
gorilintlisiindeki 6genin etrafindaki nesne belirleme kutusudur. Magaza tarafinda, ¢ok sayida goriintii
oldugu i¢in, 6gelerin elle etiketlenmis herhangi bir nesne belirleme bolgelerini varsayilmamistir,
bunun yerine algoritmanin goriintiiniin tamaminda veya nesne Onerme bolgelerinde hesaplanan

ozelliklere dayanmasina izin verilmistir.

1-Goriintii 6zellikleri yalnizea kirpilan 6ge bolgesinde hesaplanirken, magaza goriintiileri igin,
goriintiiniin tamaminda CNN &zelliklerini hesaplanir. Daha sonra, sorgu dzellikleri ile tiim magaza
gorseli Ozellikleri arasindaki kosiniis benzerligini karsilastirir ve bu benzerlige gore benzerlikler

siralanir.

2-Spesifik olarak, secici arama algoritmasini kullanilir ve genisligi resim genisliginin % 'inden
kiiciik olan teklifler filtrelenir. Tiim goriintii alma yontemine benzer sekilde, sokak 6gesi sinirlama
kutusunda ve her bir magaza goriintiisii igin en giivenilir 100 nesne 6nerisi lizerinde CNN 6zelliklerini

hesaplanir. Daha sonra kosiniis benzerligini kullanarak benzerlikler siralanir.

3-Benzerlik 6grenme gorevi, amacin iki 6genin ne kadar benzer veya farkli oldugunu
belirlemek oldugu bir tiir makine 6grenimi problemidir. Bu durumda, 6geler, esas olarak goriintiilerin
bir bilgisayarin anlayabilecegi ve degistirebilecegi bir bigcimdeki temsilleri olan CNN o6zelligi
ciftleridir. Gorev, bir ikili siniflandirma problemi olarak ¢ercevelenmistir, yani amag, her bir 6zellik
ciftini pozitif (iki O6zelligin ayn1 68eyi temsil ettigini gosterir) veya negatif (farkli 6geleri temsil

ettigini gosterir) olarak siniflandirmaktir.

Bu sorunu ¢ézmek i¢in ¢apraz entropi hatasi optimize edilir. Capraz entropi, bir dizi tahmin
edilen olasiligin, bir dizi olayin ger¢ek olasiliklariyla ne kadar iyi eslestiginin bir Sl¢iisiidiir. Bu
durumda, tahmin edilen olasiliklar, belirli bir 6zellik ¢iftinin aym veya farkli 6geleri temsil etme
olasiliklar1 olacaktir ve gercek olasiliklar, her bir ¢iftin gercek etiketleri olacaktir (yani, pozitif veya
negatif). Model, ¢apraz entropi hatasini optimize ederek, belirli bir 6zellik ¢iftinin ayn1 veya farkli

Ogeleri temsil edip etmedigini dogru bir sekilde tahmin etmeyi 6grenir.

Bana O Goriliniimii Satin Al (Ravi et al., 2021) calismasi, bir e-ticaret platformunda kullanicilara
benzer moda firlinlerini Onerebilen bir bilgisayar goriisii teknigi olan ShopLook'u dnermektedir.

Kullaniciin sorgusu ve ilgili tiriin goriintilleme sayfasi verildiginde, yontemin amaci, goriintiileme
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sayfasindaki model tarafindan giyilen tiim moda iiriinlerine benzer iirlinler 6nerebilmektir. Bu, satisi
artirmak ve miisteri deneyimini gelistirmek i¢in Onemlidir. YOntem, insan nokta tespiti, poz
siniflandirma, makale yerellestirme ve nesne tespiti gibi birka¢ adimi icermektedir, ayrica aktif
Ogrenme geribildirimi de bulunmaktadir. Bu, sistemin model tarafindan giyilen moda {iriinlerini dogru

bir sekilde taniyarak kullaniciya benzer {iriinler 6nerebilmesine olanak verir ve 4 asamadan olusur.

1. One Taraf Tam Cekim Goriintii Algilama. Teknigin ilk adimy, {iriin goriintiileme sayfasindaki
goriintillerden tam kare gorlintiiyii otomatik olarak tamimlamaktadir. Bunu yapmak igin,
sistem insan anahtar noktas1 tespiti gerceklestirir, bu da insan viicudundaki belirli noktalarin
tanimlanmasini igerir, Ornegin eklemler ve Onemli viicut bolgeleri. Bu sayede sistem,
goriintiideki insanin pozunu anlayarak, tam kare goriintii olup olmadigimi belirleyebilir. Tam
kare goriintli tanimlandiktan sonra, sistem iglemin bir sonraki adimina gegebilir, bu da poz
siniflandirmasidir.

2. Moda makalesi Algilama ve Yerellestirme,Tam kare goriintiiniin tanimlanmasindan sonra,
teknigin bir sonraki adimi, goriintiideki model tarafindan giyilen tek tek moda makalelerini
tanimlamak ve ayirmaktir. Bunu yapmak igin, sistem bir 6zel moda makale veri kiimesinde
egitilmis bir Mask RCNN modelini kullanir. Bu, modelin gorintiideki farkli moda
makalelerini dogru bir sekilde algilayip yerellestirebilmesine olanak verir. Model ayrica aktif
ogrenme kullanir, bu da igerideki etiketleyicilerin yanlis smiflandirilmis  6rnekleri
tanimlayarak ve bunlar1 kullanarak modeli tekrar egitmesine olanak verir, bu performansi
geligtirir. Moda makaleleri tanimlanip yerellestirildikten sonra, sistem kullaniciya benzer
riinler 6nerebilir.

3. Tirler i¢in gdbmme olusturma, tam kare goriintiiden 6nemli moda makaleleri ¢ikarildiktan
sonra, teknigin bir sonraki adimi, katalog veritabanindan benzer moda iriinlerini almaktir.
Bunu yapmak icin, sistem cikarilan makale tiirlerini ve veritabanindaki iriinleri benzer
makaleleri bir araya getiren ortak bir gdmme alanina temsil eder ve benzer olmayanlar
oradan uzaklastirir. Bu, ti¢lii tabanli bir ag mimarisi kullanarak gergeklestirilir, bu mimari ii¢
agirliklart paylasan esdeger Evrisimli Yapay Sinir Agindan olusur. Ag, ikinci ve {igilincii
resimler arasinda semantik olarak benzer olan iiclii resimler kullanarak egitilir. Bu sayede

sistem gommeyi 6grenir ve kullaniciya dogru bir sekilde benzer iirlinler 6nerebilir.
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3 - METODOLOJI

Olusturulmak istenen sistemin amaci, bir fotograf iizerinden,fotografta bulunan kisinin iizerinde olan
farkli moda {iriinlerinin benzerlerini dnerebilecek bir uygulama kurmaktir. Bu boliimde bahsedilen
uygulamanin kurulumu ve béliimleri anlatilacaktir. Onerilen uygulama (sekil 4.1.1°de gériildiigii gibi)
bir gorsel lizerinden fotograf anlamlandiracak ve igerisindeki istenen moda kategorilerini segmente
edebilecek ve sonrasinda her segment 6zelinde benzerlik iizerinden iiriin Onerisi yapabilecek 3 ana

kisimdan olusmaktadir. Her bir kisim, bu baslik altinda ilerleyen kisimlarda anlatilacaktir.

o
‘2
— —
Cikarim Gomili Temsil Benzerlik
3 Modiilii —_ Birenim Modill > Modlii
—_— .

Sekil 3.1.1 Onerilen Metodoloji

e (Cikarim Modiilii (kullanicinin moda gorseli)

Amact: Gorsel igerisinde bulunan kiginin veya mankenin, iizerinde bulunan ve
onceden belirlenmis kategoriler igerisinde olan {iriinlerin segmente edilip ayr1 gorseller olarak

ayrilmasi.

Doniis: Gorsel iizerinde bulunan manken veya kisinin iizerinde bulunan ve 6nceden
belirlenmis olan kategoriler igerisinde yer alan kiyafetlerinin farkli gorsel dosyalar seklinde

ayrilmis durumu .
e Gomiilii Temsil Ogrenim Modiilii (Nesne tespiti ile ayrilmis iiriin gorseli)

Amact: ayrilan her bir gorselin vektorel temsili, Yapay Sinir Agina sahip bir mimari

ilizerinden ¢ikarilmasi.

Doniis: Ayrilan her bir gorselin vektorel temsili
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o Benzerlik Modiilii (Vektorel Temsil)

Amact: Vektorel temsili alinan her bir gorselin vektorel betimleme havuzu igerisinde
bulunan tiim iiriinler i¢in kosiniis uzaklig1 metrigi iizerinden uzaklik degeri belirlenmesi ve

benzerlik degeri en yiiksek 10 iiriiniin belirlenmesi.

Doniis: Vektorliik uzaklik degeri en yiiksek olan 10 {iriin.

3.1 - Cikarim Modiilii

Onerilen sistem igerisinde Gomiilii temsil 6grenim dizini modeline girecek veri setinin belirli moda
kategorileri iizerinden ayrilmis gorseller seklinde olmasi esastir. Burada amag¢ Onceden belirli
kategoriye ait olan gorsellerin vektorel dizimini 6grenmektir. Cikarim dizini sisteme girecek olan ve
birden fazla kategoriyi i¢inde barindiran manken veya model gorselin 6nceden belirlenmis kategoriler
diizleminde kesilerek tek bir gorselden farkli gorseller olusturulmasini saglamaktir. Bu gorevi
saglamasi icin obje tespiti gerceklestirebilen evrigimli yapay sinir agi temelli mimariler

kullanilmaktadir.

Yapay sinir ag1 i¢inde bulunan parametre adedi kadar komplekstir, kompleks olmasi ise modelin
egitilme siiresi ile dogru orantidadir. Ozellikle zaman ve donanim gibi imkanlar model segimi ve

degerlendirmesi noktasinda énem arz etmektedir.
Bu nedenle bir modeli en bastan egitmek yerine, transfer 6grenme metodu tercih edilir.

Transfer 6greniminde, dnce bir temel ag1 bir temel veri kiimesi ve gorev iizerinde egitiriz ve sonra
Ogrenilen Ozellikleri yeniden kullaniriz veya bunlari, bir hedef veri kiimesi ve gorev iizerinde
egitilmek tizere ikinci bir hedef aga aktaririz. Bu siireg, 6zellikler genelse, yani temel gdreve 6zgii

yerine hem temel hem de hedef gérevlere uygunsa ige yarayacaktir (Yosinski et al., 2014).

En yaygin transfer 6grenimi yontemlerinden birisi olan ince-ayar (fine-tune) yontemi, egitimli bir
sinir agmin parametre degerlerini almakla birlikte, bu degerleri benzer yapiya sahip veriler iizerinde
egitilen yeni bir model i¢in ilk parametre degerleri olarak kullanilmasidir. Bu sayede gergeklestirilmek
istenen gorev zaten benzer bir gorevde egitilmis parametre degerlerini kullanacag i¢in daha ¢abuk ve

daha iyi 6grenebilme potansiyeli tasir.

Cok cesitli mimariler igerisinde Ayrica, ¢ok c¢esitli esnek mimari tasarimlarini kolaylastiran obje
tespiti mimarileri mevcuttur. Ince-ayar gergeklestirilmesi kolay ve daha hizli olmakla birlikte dnceki
egitilmis parametre degerleri farkli veri seti Ozelliklerini daha kapsamli yakinsamasi bakimindan

Mask R-CNN mimarisi tercih edilmistir.
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3.2 Gomiilii Temsil Ogrenim Modiilii

Cikarim dizini belirli moda kategorilerine ait gorsel pargalarini, tek bir fotograftan ¢ikarmak igin
Oonemli bir islev goérmektedir, ancak sistemin biitiinii i¢in elde edilen gorsel parcalarmin bir veri
kiimesi igerisinde tutulup,daha sonrasinda farkli moda gorselleri verildiginde, veri kiimesi icerisinde
bulunan fotograflarin her biri ile benzerligi belirlenip, en benzer {iriinleri listelenmesi gerekmektedir.
Bu biitiinde ihtiyag, gorsellerin birbirleri ile karsilastirilabilir temsillerini olusturmaktir. Bu noktada
ise Gomiili temsil 6grenim metodu kullanilmaktadir. Gomiilii 6grenme, her bir gorselin vektorel
diizlemde bir temsilini olugturmakla birlikte benzer gorsellerin daha yakin farkli gorsellerin ise daha

uzakta oldugu bir uzay yaratir.

Bu cergevede goriintii gdmme, goriintiiniin vektorel bir temsilinin ¢ikarilmasidir. Gomiili yontemin
secilmesinin bir bagka nedeni ise 6zellikle son yapilan bilimsel ¢aligmalar sonucunda, gorsel verinin

en etkili temsil yontemlerinden birisi oldugunun saptanmasidir (Veit et al., 2017).

Gomiili vektorel temsil i¢in ¢ok farkli yontemler mevcuttur. Ancak gorsel verisi ile en etkili sonuglar
iretilen caligmalarin biliylk ¢ogunlugu evrisimli yapay sinir ag1 tabanli siniflandirma gorevi

gergeklestirebilecek mimariler {izerinden gergeklesmektedir.

Evrisimli sinir aglarina ismini veren evrisim operasyonu girdi verisinin agirhik kiimeleriyle
carpilmasini igeren dogrusal bir operasyonun linear olmayan fonksiyonlardan gegcirilmesiyle
geleneksel sinir aglarina ¢cok benzeyen bir yapiya sahipken 6zellikle yerel baglant1 6zelligi ile igerik
bilgisini tasimasiyla gorsel girdisi olan gorevlerde geleneksel sinir ag1 tabanli mimarilerden daha etkili

olabilmektedir.

Evrisimli sinir aglar belirli bir gorev {izerine egitilir ve bu gorev sinir aginin son katmaninda nasil bir
katman kullanilacagi noktasinda belirleyici olur. Hem regresyon hem de siniflandirma gorevleri igin
aktif olarak kullanmilir. Regresyon gorevinde tek noéronlu bir katman belirlenirken siniflandirma
problemlerinde smif sayis1 kadar nérona sahip olan katman belirlenir. Ancak gomiilii vektorel temsil
O0grenme gorevinde sinir aginin son katmani bir 6nem teskil etmemektedir. Gomiilii vektorel temsil
ogreniminde daha dnceden egitilmis parametre degerlerine sahip bir sinir aginin son katmamn ¢ikartilir
ve sondan bir Onceki lineer katmanin ndronlar gomiilii vektorel temsilin bilesenlerini olusturacak
sekilde kullanilir, burada amag¢ gomiilii vektorel temsil 6grenilecek verinin kapsandigi benzer bir veri
iizerinde egitilen yapay sinir aginin parametrelerini kullanabilmektir. Bu nedenle gémiilii vektorel

temsil 6grenimi ayn1 zamanda 6znitelik ¢ikarimi anlaminada gelmektedir.

Bir diger sik kullanilan ince-ayar yontemlerinden birisi de egitimli bir sinir agmin parametre
degerlerini alarak ilk katmanlarda bulunan parametre agirliklarinin doldurulmasidir. Dondurulan

katmanlarin iizerine gorev temelli smiflandirma katmanlari eklenmesi durumunda sadece
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siniflandirma katmanlar1 egitilecektir,dondurulmus katmanlar sadece o0zellik ¢ikarma gorevi
gorecektir. Bu sayede sadece dondurulmayan katmanlar igerisindeki parametreler lizerinden egitim
gerceklesecektir. Belirlenmis gorev iizerinden ince-ayar egitimi gerceklestikten sonra model bir {ist
paragrafta belirlenen sekilde diizenlenerek gomiilii vektdrel temsil Ogrenime hazir hale

getirilmektedir.

[Ik katmanlarin dondurulmasi, ilk asamalarda agimn temel dzellikleri 6grenmesine baglidir. Ince ayar
uygulandiginda tam olarak ¢ikarilmak istenen budur. (“CS231n Convolutional Neural Networks for

Visual Recognition”)

ConvNet o6zelliklerinin ilk katmanlarda daha genel 6zellikler ve sonraki katmanlarda daha orijinal veri
kiimesine 6zgii oldugunu géz oniinde bulundurulumalidir. (“CS231n Convolutional Neural Networks

for Visual Recognition™)

Bu yapilmak istenen gorev icerisindeki veri ile kullanilan mimarinin 6nceden egitilmis veri birebir

ayn1 olmasa bile ince-ayar yonteminde ¢ok etkili sonuglar alinabilecegi bilinmektedir.

Elephants Chairs

Sekil 3.2.1 CONVNet Mimarilerin Katman bolgelerinde 6grenimlerinin temsili

Onerilen calismada asagidaki sekilde gosterildigi gibi onceden farkli bir veri setinde egitilmis
evrisimli sinir ag1 mimarisi ve parametreleri iizerine, belirlenmis moda verisi ile ince-ayar yontemi ile
egitildikten sonra smiflandirma katmani ¢ikarilarak gomiilii vektorel temsil 0gretime hazir hale

getirilmistir.
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Sekil 3.2.2 ince Ayar

3.3 - Benzerlik Modiilii

Gomiilii vektorel temsil 6grenim modiilii, sistem igerisine giren her bir moda fotografinin gémiilii
vektorel temsilini ¢ikabilmektedir. Bu sayede her bir moda gorselinin birbirleri arasindaki benzerligi
vektorel yakinlik metrikleri iizerinden degerlendirme imkani ortaya c¢ikmaktadir. Benzerlik
modiiliinde ama¢ daha sonradan sisteme sorgu seklinde gelecek bir gomiilii vektorel temsilin, gomiilii
vektorel temsillerden olusan bir veri kiimesi i¢erisinden belirlenen metrik iizerinden yakinlik degeri en
fazla olan 5 gomiilii vektorel temsilin donmesidir. Gomiilii benzerlikler agisal benzerlikleri ile temsil
edilir, bu nedenle kosiniis benzerligini kullanarak benzer ¢iftler belirlenebilir. Ancak tiim goémiilii
vektorel temsiller igerisinde bu metrigi hesaplamak ,gomiilii vektorel temsillerinden olusan veri
kiimesi igerisinde bulunan gomiilii vektorel temsil adedi ile dogru orantili olarak hem zaman

iizerinden hem de hesaplama kaynagi lizerinden verimsiz olacaktir.

Bu nedenle vektorel temsiller icerisinde benzerlik arama iizerine olduk¢a optimize bir sekilde calisan

Annoy (“Annoy Library”) kiitiiphanesi kullanilacaktir. Annoy, verimli benzerlik arama ve yogun

30



vektorlerin kiimelenmesi igin bir kitapliktir. Muhtemelen RAM'e sigmayanlara kadar herhangi bir
boyuttaki vektor kiimelerinde arama yapan algoritmalar igerir. Ayrica degerlendirme ve parametre

ayar1 i¢in destekleyici kod igerir. Annoy, Python/numpy i¢in eksiksiz sarmalayicilarla birlikte C++ ile

yazilmistir ve Spotify Al Research'te gelistirilmistir.
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4 - UYGULAMA

Bu bolim icerisinde oOncelikle, metodoloji kisminda bahsedilen deney boliimleri igerisinde
kullanilacak veri setleri tanitilacaktir. Bununla birlikte her bir kisim igin degerlendirme metrikleri
tanitilip hesaplanma yontemleri agiklanacaktir. Bununla birlikte gergeklestirilen deneylerin egitim

verisi ve test verisi lizerindeki sonuclar1 incelenip degerlendirilecektir.

4.1 - Veri Setleri

4.1.1 - iMaterialist (Fashion) 2019 at FGVC6

iMaterialist (Fashion) 2019 veri Kaggle iizerinde gergeklestirilen[*] ayni isimli yarisma igin
paylasilmis bir veri setidir. Bu yarisma, Bilgisayarla Gérme ve Oriintii Tanima Konferans1 CVPR
2019'daki Ince Taneli Gérsel Kategorizasyon FGVC6 atélye galismasinin bir pargasidir (“iMaterialist
(Fashion) 2019 at FGVC6”).

Giysilerin gorsel analizi son yillarda artan ilgi goren bir konudur. Giyim iiriinlerini ve ilgili 6zellikleri
resimlerden tantyabilmek, tiiketiciler i¢in aligveris deneyimini gelistirebilir ve moda profesyonelleri

i¢in ig verimliligini artirabilir (“iMaterialist (Fashion) 2019 at FGVC6”).

Moda ve bilgisayarla gorme topluluklar1 arasindaki giicleri birlestirerek yeni, ince taneli bir
segmentasyon gorevi sunma hedefiyle yeni bir giyim veri seti sunuyoruz. Onerilen gérev, gercek
diinya uygulamalarina dogru 6nemli bir adim olan zengin ve eksiksiz giyim o&zelliklerinin hem

kategorizasyonunu hem de segmentasyonunu birlestirir (“iMaterialist (Fashion) 2019 at FGVC6”).

Giyim Ornegi segmentasyonlari, 27 ana giyim nesnesini (ceketler, elbiseler, etekler vb.) ve 19 giyim
pargasini (kollar, yakalar vb.) igerir. Ana giyim nesneleri igin toplam 92 tane ince taneli Gznitelik
uzmanlar tarafindan kataloglanmigtir. Veri seti toplamda 50.000 giyim gorseli icermektedir (giyim
ornegi segmentasyonu ile 40,00 ve hem segmentasyon hem de ayrintili 6zniteliklerle 10.000). Nitelik
iceren segmentler, verilerin yalnizca %3,46'sin1 olusturuyor ve veri paylasimcilarina gore gorsellerin
%80'inde hicbir 6zellik paylasilmamis. Bu nedenle, ilk adimda, gérevin karmasikligini azaltmak i¢in

yalnizca kategorilerle lizerinden ilerlenmistir.
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Sekil 4.1.1 iMaterialist Veri Seti Girdi Ve Etiket Ornekleri

Toplam veri igerisinde egitim,validasyon ve test kiimelerinin ayrimi sirasiyla 43.387, 1.119, 689
seklinde gerceklesmistir. Belirlenen kiimeler sonrasinda, egitim ve validasyon kiimesenin 6znitelik

dagilimlan grafikleri asagidaki gibidir.
Toplam Egitim Gorsel Adedi: 43387

Toplam Egitim Segment Adedi: 318049
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Tablo 4.1.1.1 iMaterialist Egitim Verisi Segment Dagilim1

Toplam Validasyon Gorsel Adedi: 1119
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Tablo 4.1.1.2 iMaterialist Validasyon Verisi Segment Dagilim1
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Toplam Test Gorsel Adedi: 689

Toplam Test Validasyon Adedi: 5142
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headband, head covering, hair accessory

Tablo 4.1.1.3 iMaterialist Test Verisi Segment Dagilim1

Tim dagilimlar birbirleri ile karsilastirildiginda, 6znitelik dagilimlarinin birbirlerine yakinsadig

gorlilmektedir.
4.1.2 - Sokaktan Diikkana Veri Seti ( Exact Street2 Shop)

Exact Street2Shop veri kiimesi, ger¢ek diinya sokak fotograflari ve profesyonel olarak ¢ekilmis
magaza fotograflarindan olusan bir giysi iriinleri koleksiyonudur. Veri kiimesi, sokakta giyilen
giysilerle ilgili online satin almabilecek Ogeleri eslestirebilen bilgi kazanim algoritmalarinin
gelistirilmesini saglamay1 amaclamaktadir. Veri kiimesi, sokak fotograflart ve magaza fotograflart
olmak {izere iki tiir resim igermektedir. Sokak fotograflari, giinliik ortamlarda giyilen giysileri
gosteren insanlarin fotograflaridir, magaza fotograflar1 ise insanlar, mankenler veya izolasyon olarak
giyilen giysilerin daha kontrollii ortamlarda ¢ekilen fotograflaridir. Veri kiimesi, sokak ve magaza
fotograflarindaki belirli giysi ogelerini isaretleyerek, bilgi kazanim algoritmalarin1 degerlendirmek

icin tam sokak-magaza giftleri olusturularak olusturulmustur.
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Sekil 4.1.2.1 Sokaktan Diikkana (Exact Street2 Shop) Gosterimi

Veri setinde, 25 farkli ¢gevrimigi perakendeciden toplanan 404.683 magaza fotografi ve 20.357 sokak
fotografi iceren, sokak ve magaza fotograflari arasinda toplam 39.479 giyim esyasi eslesmesi
bulunmaktadir. Ancak 2015 te yayimlanan veri setinin tamamina giiniimiizde ulagsmak, gegen siire
icerisinde silinen ve ulagima kapanan fotograflar nedeniyle oldukga giigtiir. Bununla birlikte ilgili veri
setinin kullanildig1 deney igerisinde arastirilan konu, modelin belirli bir alt kiime veri igerisinde nasil
bir sonu¢ verecegini gozlemlemek olmasi nedeniyle kiime igerisinden, kiimeyi temsil edebilecek bir

alt kiime egitim ve test i¢in secilmistir. Bu kapsamda;

Egitim verisi i¢in, 3.897 adet sokak fotografi ve karsiligi 12.215 magaza fotografi olmak tizere
toplamda 16.112 farkli fotograf kullanilmistir. Kullanilan fotograflar sirasiyla {'dresses', 'footwear’,

'outerwear', 'pants', 'skirts', 'tops'} kategorilerinden seg¢ilmistir.

Egitim verisi igerisinde kullanilan magaza gorsellerinin kategori bazinda dagilimi
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Tablo.4.1.2.1 Egitim Verisi I¢erisinde Kullanilan Sokak Gérsellerinin Kategori Bazinda Dagilimi

Egitim verisi igerisinde kullanilan tiriinlerin kategori bazinda dagilimi
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Tablo 4.1.2.2 Egitim Verisi I¢erisinde Kullanilan Uriinlerin Kategori Bazinda Dagilimi

Egitim verisi igerisinde kullanilan sokak fotograflarinin kategori bazinda dagilimi
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Tablo 4.1.2.3 Egitim Verisi I¢erisinde Kullanilan Sokak Fotograflarinin Kategori Bazinda Dagilim

Test datasi i¢in, 445 adet sokak fotografi ve karsiligi 1783 magaza fotografi olmak {izere toplamda
2228 farkli fotograf kullanilmistir. Kullanilan fotograflar sirasiyla {'dresses', 'footwear', 'outerwear’,

'pants', 'skirts', 'tops'} kategorilerinden segilmistir.

Test verisi igerisinde kullanilan magaza gorsellerinin kategori bazinda dagilimi
600

500
400
300
200
100

a

dresses footwear outerwear pants skirts
Kategoriler

Magza Fotografi Adedi

Tablo.4.1.2.4 Egitim Verisi Icerisinde Kullanilan Sokak Gérsellerinin Kategori Bazinda Dagilim1

Test verisi igerisinde kullanilan tiriinlerin kategori bazinda dagilimi
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Tablo 4.1.2.5 Test Verisi Igerisinde Kullanilan Uriinlerin Kategori Bazinda Dagilimi

Test verisi igerisinde kullanilan sokak fotograflarinin kategori bazinda dagilimi
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Tablo 4.1.2.6 Test Verisi I¢erisinde Kullanilan Sokak Fotograflarimin Kategori Bazinda Dagilim

4.2 - Degerlendirme Metrikleri

4.2.1 - Nesne Tespiti

Islem oran1 (IoU), nesne tespitinde siklikla kullanilan bir degerlendirme metrigidir. Bu metrik, tahmin
edilen smirlama kutusu ve gergek sinirlama kutusunun kesisim oranina gore hesaplanir. IoU metrigi,
bir nesnenin goriintiide ne kadar dogru bir sekilde tahmin edilebildigini anlamamiza yardimci olmast

nedeniyle nesne tespiti modellerinin performansini degerlendirmede siklikla kullanilir.
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Kutu 2

Sekil 4.2.1.1 Islem Orani Metrigi Gorsel Anlatimi

AP Ortalama hassasiyet, nesne tespiti modellerinin performansini degerlendirmede kullanilan bir
metriktir. Bu metrik, ilk olarak farkli giivenilirlik esiklerinde hassasiyet ve recall degerlerini
hesaplamak suretiyle hesaplanir ve daha sonra bu degerlerin esikler araligindaki ortalamasi alinir.
Ortalama hassasiyet metrigi, farkli nesne tespiti modellerini karsilastirmada yararl bir aragtir ve
iyilestirme alanlarini belirleyebilir. Bu metrik, islem orani (IoU) metrigi ile birlikte kullanildiginda,

bir modelin performansi hakkinda daha tam bir resim sunabilir.

1
AP = [p@r)dr
0

mAP@IoU, ya da intersection over union degerine gore ortalama hassasiyet, nesne tespiti
modellerinin performansini degerlendirmede kullanilan bir metriktir. Bu metrik, modelin farkli loU
esiklerindeki genel hassasiyetini 6lger. mAP metrigi, her simif i¢in ortalama hassasiyeti hesaplamak
suretiyle hesaplanir ve sonra bu degerlerin tiim siniflar i¢in ortalamasi alinir. Bu metrik, bir modelin

genel performansi hakkinda anlamaya yardime1 olur ve iyilestirme alanlarim belirleyebilir.
4.2.2 - Oneri Sistemi

Precision@K, Oneri sistemlerinin performansini degerlendirmede kullanilan bir metriktir. Bu metrik,
ilk olarak sistem tarafindan Onerilen en iyi K 6geyi segmek suretiyle hesaplanir ve daha sonra bu
dgelerin kullanictya uygun olan béliimiinii dlger. Ornegin, sistem 10 dgeyi onerir ve bunlardan 5'

kullaniciya uygundur, precision@10 degeri 0.5 olur. Bu metrik, bir 6neri sisteminin kullanicilara
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uygun Oneriler sunabilme yetenegini anlamamiza yardimci olur. Siklikla recall@K metrigi ile birlikte

kullanilir ve bir 6neri sisteminin performansi hakkinda daha tam bir resim sunar.

Recall@K, oneri sistemlerinin performansini degerlendirmede kullanilan bir metriktir. Bu metrik, ilk
olarak sistem tarafindan oOnerilen en iyi K 6geyi se¢mek suretiyle hesaplanir ve daha sonra oneriler
icinde bulunan tiim uygun 6gelerin boliimiinii dlger. Ornegin, sistem 10 8geyi dnerir ve toplamda 20
uygun 0ge vardir, ancak Oneriler i¢inde sadece 5 tanesi bulunur, recall@10 degeri 0.25 olur. Bu
metrik, bir Oneri sisteminin kullanict i¢in tim uygun Ogeleri yakalama yetenegini anlamamiza
yardimc1 olur. Siklikla precision@K metrigi ile birlikte kullanilir ve bir 6neri sisteminin performansi

hakkinda daha tam bir resim sunar.

Onerilen tiriinler icerisinde ilgili olan iiriin adedi
P = —— —- -
Onerilen toplam tirin adedi

Onerilen iiriinler icerisinde ilgili olan iiriin adedi
Toplam ilgili iriin adedi

r =

4.3 Deney Sonuclar

Bu boliimde gergeklestirilen deneylerin sonuglar1 paylasilip degerlendirilecektir ve iki alt bagliktan

olusacaktir.
1. Gomiilii Temsil Ogrenim Performans Deneyi

Gomiilii Temsil Ogrenimi Performans deneyi Gémiilii Temsil Ogrenim Modiilii ile
Benzerlik Modiiliiniin birlesimi ile tasarlanmistir.Deney 6grenilen vektorel temsillerin

Benzerlik Modiilii sonrasi performansinin analizi ile gerceklestirilir.
2. Nesne Tespiti Performans Deneyi
Cikarim Modiilii igerisinde gerceklesen islemin performans analizi ile gergeklesir.
4.3.1 - Gomiilii Temsil Ogrenim Performans Deneyi

Bu kisimda, farkli mimariler kullanilarak triplet kayip fonksiyonu iizerinde egitilen iiriin vektorel
temsillerinin benzerligini 6grenebilmek icin uygulanan metod agiklanacaktir. Tripletler, bir kiginin
rastgele bir ortamda giydigi giysiyi iceren street2shop veri kiimesinden bir goriintii ile aynm giysiyi
igeren bir katalog goriintiisiinii eslestirerek olusturulur. Bu sekilde elde edilen ¢iftler, semantik olarak
benzer ancak aralarinda ciddi degisiklikler bulunan "siki c¢ekirdek-pozitif ¢iftler" olusturmada
yardimci olur. Tripletleri tamamlamak i¢in aym1 makale tiiriinde farkli bir giysi igceren bir negatif
gorilintli rasgele orneklenebilir. Bu, triplet agiin gorsel goriinlimlerinde ciddi degisikliklere ragmen

semantik benzerligi tanimasini saglar.
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Precision at K (P@K) ve Recall at K (R@K), bir yontemin performansini nicel olarak degerlendirmek
icin kullanilan degerlendirme metrikleridir. Bu metrikler, degerlendirmede dahil edilen &gelerin
sayisini temsil eden farkli K degerlerinde hesaplanir. P@K, yontem tarafindan onerilen ilk K 6genin
icindeki ilgili 6gelerin ylizdesini 6lgerken, R@K, yontem tarafindan onerilen ilk K 6gelerin i¢indeki
ilgili 6gelerin ylizdesini 6lger. Bu metrikler, yontemin dogrulugunu ve tamamini degerlendirmek i¢in

bir yol saglar.

Egitim siirecinde, NVIDIA Tesla K80 GPU {izerinde 0.0001 6grenme hiz1 ve 256'lik bir batch boyutu
ile ADAM optimizatorii kullanilmigtir,. ADAM, derin 6grenme modellerinin egitiminde yaygin olarak
kullanilan bir stokastik gradient inisi optimizasyon algoritmasidir. Ogrenme hizi, egitim sirasinda
gradient yoniinde atilacak adimin boyutunu belirlerken, batch boyutu her egitim iterasyonunda
kullanilan egitim 6rneklerinin sayisini belirler. NVIDIA Tesla K80 GPU'nun kullanimi, derin 6grenme
modelinin verimli ve hizli bir sekilde egitimini saglar. Bununla birlikte her gorsel icin belirlenen

gOmiilii temsil vektorii boyutu 128°dir.

Olusturulan Annoy dizini igin tercih edilen n_trees(dizin ormani i¢in kullanilacak agag¢ sayisi) 500

olarak belirlenmistir.

Deney igerisinde kullanilan Resnetl8, Vggl6 ve Vision Transformer modeli yukarida belirtilen
sartlarda ve belirtilen yontemlerle 100’er epoch egitilmistir.Egitim siirecinde alinan kayip fonksiyon

degerleri tabloda belirtilmistir.

Iterasyon Resnet Vgg Vit
1 0,8027 0,5905 0,5254
25 0,3511 0,3723 0,2836
50 0,3047 0,3343 0,2550
75 0,2848 0,3198 0,2389
100 0,2544 0,3000 0,2200

Tablo 4.3.1.1 Model ve Iterasyonlara Gore Kayip Degerleri

Kayip egrileri, egitim sirasinda farkli modellerin performansini karsilastirmak i¢in yararli bir aragtir.
Her modelin kayip egrisini ¢izerek, zamanla kaybin nasil degistigini gorebiliriz, bu da en iyi modeli
belirlemeye yardimci olur. Farkli modellerin kayip egrilerini karsilastirarak, gorev i¢in en iyi
performansi sergileyecek olan modeli belirleyebilir ve segilen modelin performansini iyilestirmek i¢in
uygun adimlar atabiliriz. Bu, daha dogru ve etkili bir makine 6grenimi modeli olusturmamiza

yardimci olur.
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Grafik 6, yontemimizin gémme Ogrenme bilesenindeki temel mimarinin degisiminin, her epochta

kayip fonksiyonu bazinda degerlendirilmesini gostermektedir

Model Kayip Karsilastirmasi

0.8 variable
—— Resnet
—— Vag

0.7 — Vit

0.6

0.5

Kayip Dederi

0.4
0.3

0.2
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Iterasyon

Grafik 4.3.1.2 Model Kayip Karsilastirmas1 Grafigi

Kayip egrileri farkli modellerin performansmi karsilastirmak i¢in kullanilan tek yontem degildir.
Diger metrikler, bu amagla kullanilabilenler arasinda, k degerine gore dogruluk ve geri cagirma
sayilar1 bulunur. Bu metrikler, siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek igin
kullanilir. Farkli modellerin k degerindeki dogruluk ve geri ¢agirma sayilarimi karsilagtirarak, gorev

icin en iyi performansi gosterecek modeli belirleyebiliriz.

Oncelikle, hem egitim hem de test kiimesi icin precision@k ve recall@k hesaplanabilir. Egitim
kiimesinde, bu Ol¢limler modelin egitim sirasinda gordiigli veriler {izerindeki performansini
degerlendirmek i¢in kullanilabilir, test kiimesinde ise modelin gérmedigi verilere yonelik

performansini degerlendirmek i¢in kullanilabilir.

Onemli bir nokta, precision@k ve recall@k'nin k degerinin se¢imi tarafindan etkilenebildigidir. k
degeri daha yiiksek olursa, genellikle recall@k daha yiiksek olur, ancak precision@k daha diisiik olur.
Diger taraftan, k degeri daha diistiik olursa, precision@k daha yiiksek olur, ancak recall@k daha diisiik

olur. Precision ve recall arasindaki dengeyi belirlemek burada 6nemli bir tercihtir.

Metrikleri degerlendirmenin 6nemli bir kosulu ise, dizayn edilecek Oneri sisteminin kullanimm

hedefidir, eger hedef kullanicilara yapilan ilgili 6nerilerin sayisini maksimize etmekse, yiiksek bir
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recall degeri 6nemli olacaktir. Diger taraftan, eger hedef kullanicilara yapilan ilgisiz 6nerilerin sayisini

minimize etmekse, yiiksek bir precision dnemli olacaktir.

4.3.1.1 Egitim Veri Kiimesi

Model AP@3 AP@5 AP@7 AP@10
Resnet18 0,3826 0,2981 0,2353 0,1746
Vegl6 0,3344 0,2015 0,1446 0,1018
Vit 0,3973 0,3294 0,2711 0,2116

Tablo 4.3.1.1.1 Egitim Veri Kiimesi I¢in Farkli Oneri Adedi Icerisinde Modellerin Precision Degerleri

Model AR@3 AR@S5 AR@7 AR@10
Resnet18 0,170904 0,208125 0,222812 0,232671
Vggl6 0,164904 0,165392 0,165878 0,166532
Vit 0,180931 0,235451 0,263096 0,28776

Tablo 4.3.1.1.2 Egitim Veri Kiimesi I¢in Farkli Oneri Adedi Icerisinde Modellerin Recall Degerleri

Hem precision hem de recall degerleri farkli K tresholdlar1 g6z oniine alindiginda Vision Transformer

modeli Evrigimli Yapay Sinir Ag1 tabanli mimarilerden daha iyi sonuglar elde etmistir

Model Kategori AP@3 AP@5 AP@7 AP@10
Resnet18 dresses 0,401834 0,304136 0,237748 0,174221
Resnet18 footwear 0,471827 0,363653 0,280601 0,203702
Resnetl8 outerwear 0,3044 0,214105 0,15908 0,112948
Resnet18 pants 0,340319 0,299002 0,249572 0,19516
Resnet18 skirts 0,33575 0,293363 0,24909 0,195594
Resnet18 tops 0,343295 0,239253 0,177217 0,125259

Vggl6 dresses 0,334305 0,201421 0,144367 0,101457

Vggl6 footwear 0,334812 0,201989 0,145392 0,102845

Vggl6 outerwear 0,333695 0,200796 0,143684 0,100796

Vggl6 pants 0,333999 0,201397 0,144568 0,101697

Vggl6 skirts 0,334697 0,201896 0,144929 0,102082

Vggl6 tops 0,334195 0,200862 0,143555 0,100833

Vit dresses 0,432198 0,363454 0,306353 0,24591
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Vit footwear 0,473714 0,372434 0,290784 0,213936
Vit outerwear 0,324653 0,243617 0,191062 0,144846
Vit pants 0,34348 0,313373 0,270388 0,220908
Vit skirts 0,338105 0,31794 0,280907 0,230191
Vit tops 0,378927 0,289885 0,227586 0,172328

Tablo 4.3.1.1.3 Egitim Veri Kiimesi I¢in Kategori Bazinda Modellerin Precision Degerleri

Kategori 6zelinde Resnetl8 , Vggl8 ve VIT modellerinin precision degerlerini karsilagtirmak igin,
ilgili kategori 6zelinde model siitunu "Resnet18" ,"Vgg18",VIT olan satirlardaki precision degerlerine
bakilir. Elde edilen sonuglara gore, Tiim kategorilerde VIT modelinin Resnet18 ve Vggl6 modellerine

gore tiim precision seviyelerinde daha yiiksek precision degerlerine sahip oldugu goriiliiyor.

category AP@3 AP@5 AP@7 AP@10
dresses 0,389446 0,28967 0,229489 0,173863
footwear 0,426784 0,312692 0,238926 0,173494
outerwear 0,320916 0,219506 0,164609 0,11953
pants 0,339266 0,271257 0,221509 0,172588
skirts 0336184 0,271066 0,224975 0,175956
tops 0,352139 0,243333 0,182786 0,132807

Tablo 4.3.1.1.4 Egitim Veri Kiimesi I¢in Kategorilerin Precision Degerleri

Kategori 6zelinde incelendiginde precision degerlerinin ortalamasi degerlendirildiginde en “footwear”
kategorisinin precision@3,precision@5,precision@7 metriklerinde en basarili kategori olarak
goriiliirken ,”outerwear” kategorisinin tiim precision threshold metriklerinde en az basarili kategori
oldugu goriilmektedir. Bu sonucun nedenlerinden bir tanesi outerwear kategorisi igerisinde olan
iirlinlerin nesne tespiti slirecinden gectikten sonra dahi farkli kategoriden tiriinleri kapsayabilir olma

potansiyeli olabilir.
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4.3.1.2 - Test Veri Kiimesi

Model AP@3 AP@5 AP@7 AP@10
Resnet18 0,4935 0,3617 0,2760 0,1999
Vggl6 0,3382 0,2081 0,1512 0,1092
Vit 0,5282 0,4493 0,3755 0,2969

Tablo 4.3.1.2.1 Test Veri Kiimesi

cin Farkli Oneri Adedi Icerisinde Modellerin Precision Degerleri

Model AR@3 AR@5 AR@7 AR@10
Resnet18 0,2023 0,2274 0,2363 0,2419
Vggl6 0,1511 0,1538 0,1557 0,1595
Vit 0,2256 0,2966 0,3376 0,3743

Tablo 4.3.1.2.2 Test Veri Kiimesi I¢in Farkli Oneri Adedi Igerisinde Modellerin Recall Degerleri

Test veri kiimesi incelendiginde hem precision hem de recall degerleri farkli K tresholdlar1 g6z dniine

alindiginda Vision Transformer modeli Evrisimli Yapay Sinir Ag1 tabanli mimarilerden daha iyi

sonuglar elde etmigtir

Model Kategori AR@3 AR@5 AR@7 AR@10
Resnetl8 dresses 0,5000 0,3435 0,2469 0,1746
Resnet18 footwear 0,5852 0,4188 0,3114 0,2198
Resnetl8 outerwear 0,3729 0,2701 0,1937 0,1358
Resnet18 pants 0,4700 0,3871 0,3236 0,2466
Resnet18 skirts 0,5487 0,4095 0,3167 0,2299
Resnet18 tops 0,4058 0,2599 0,1872 0,1333

Vggl6 dresses 0,3370 0,2070 0,1484 0,1061

Vggl6 footwear 0,3396 0,2116 0,1543 0,1123

Vggl6 outerwear 0,3351 0,2022 0,1456 0,1062

Vggl6 pants 0,3403 0,2122 0,1543 0,1113

Vggl6 skirts 0,3399 0,2075 0,1529 0,1108

Vggl6 tops 0,3343 0,2040 0,1473 0,1048
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Vit dresses 0,5739 0,5048 0,4314 0,3485
Vit footwear 0,5920 0,4591 0,3504 0,2602
Vit outerwear 0,4394 0,3499 0,2926 0,2372
Vit pants 0,4791 0,4286 0,3723 0,2979
Vit skirts 0,5590 0,5240 0,4586 0,3664
Vit tops 0,4896 0,3723 0,2930 0,2311

Tablo 5.3.1.2.3 Test Veri Kiimesi I¢in Kategori Bazinda Modellerin Precision Degerleri

Test veri seti igerisinde kategori Ozelinde

Resnetl8 , Vggl8 ve VIT modellerinin precision

degerlerini karsilastirmak icin, ilgili kategori 6zelinde model siitunu "Resnet18" ,"Vgg18",VIT olan

satirlardaki precision degerlerine bakilir.

Elde edilen sonuglara gore, test veri seti iizerinde, tiim kategorilerde VIT modelinin Resnet18 ve

Vggl6 modellerine gore tiim precision seviyelerinde daha yiiksek precision degerlerine sahip oldugu

goriilmektedir.
Kategori AR@3 AR@5 AR@7 AR@10
dresses 0,4703 0,3517 0,2756 0,2097
footwear 0,5056 0,3632 0,2720 0,1974
outerwear 0,3825 0,2740 0,2106 0,1597
pants 0,4298 0,3427 0,2834 0,2186
skirts 0,4825 0,3803 0,3094 0,2357
tops 0,4099 0,2787 0,2092 0,1564
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Tablo 4.3.1.2.4 Test Veri Kiimesi I¢in Kategorilerin Precision Degerleri

Her kategoride, ilgili dogruluk degeri, o kategoride yapilan tiim pozitif tahminlerin yiizdesine karsilik
gelen dogru pozitif tahminlerin yiizdesini gosterir. Ornegin, "elbiseler" kategorisi i¢in, en az 3 pozitif
tahmin yapmas1 gereken modelin dogruluk oran1 0.47028985507246374 idi. Bu, modelin "elbiseler"
kategorisi i¢in yaptig1 tiim pozitif tahminlerin yiizdesinin %47'sinin dogru pozitif tahminler oldugu

anlamina gelir.

Test veri seti iizerinde , Kategori 6zelinde precision degerlerinin ortalamasi degerlendirildiginde
precision@3 te en basarili kategori “footwear” precision@)3,precision@7 ve precision@10 da skirts

kategorisi dir
4.3.2 Nesne Tespiti Performans Deneyi

Bir nesne algilama modelinin bir veri kiimesindeki performansi, algilanan nesnelerin karmagikligi,
egitim verisinin kalitesi, model mimarisi ve kullanilan optimize ve egitim prosediirii gibi cesitli

faktorlere baghidir.

Mask R-CNN modeli resnet50,resnet 101 olmak tizere iki farkli backbone iizerinden iki farkli fine
tune yonteminin olusturdugu tiim kombinasyonlarda egitimli ve iMaterialist veri kiimesindeki
performansin1 degerlendirmek i¢in ortalama hassasiyet (mAP) degerinin farkli IOU tresholdlar

altinda degerlendirilmistir.
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Model Kayip Karsilastirmasi

variable
Resnet50_All_layers_Val
—— Resnet50_All_layers_Loss
——— Resnet50_Heads_Val
——— Resnet50_Heads_Loss
Resnet101_All_layers_Val
Resnet101_All_layers_Loss
——— Resnetl01_Heads_Val
Resnetl0l_Heads Loss

o

Kayip Degeri

2 4 6 8 10

fterasyon

Grafik 4.3.2.1 Model Kay1ip Degeri Karsilastirmasi

Tim kombinasyonlar1 egitim ve test seti iizerinde aldig1 sonuglar gorselde belirtilmistir. Alinan
sonuglara gore tiim layerlari 6grenilmis parametreler iizerinden tekrardan 6grenime devam ettigi ce

resnet101 backbone’una sahip model kombinasyonu en iyi sonucu vermistir.
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Kayip Dederi

mAP @ IoU=0.25 Model Katsilastirmasi
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Grafik 4.3.2.2 mAP @ IoU=0.25 icin Model Karsilastirmasi

mAP @ IoU=0.50 Model Katsilastirmasi
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0.1

variable

——— Resnet50_All_layers
——— Resnet50_Heads
—— Resnet101_All_layers
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Grafik 4.3.2.3 mAP @ IoU=0.50 i¢in Model Karsilastirmasi
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mAP @ IoU=0.75 Model Katsilastirmasi

variable
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Grafik 4.3.2.4 mAP @ IoU=0.75 I¢in Model Karsilastirmas:

Grafik 5.3.2.2, grafik 5.3.2.3 ve grafik 5.3.2.4’te gosterilen sonuglar lizerine, tiim IoU tresholdlarinda
map en yliksek map degerine sahip olan kombinasyon resnet101 backbone ile birlikte tiim layerlarin
ilave egitimle tekrardan egitildigi egitim bigimidir.

grafikte, modelin "map" degerleri ( "mean average precision") farkli "iou threshold" ( "intersection
over union") degerlerinde degistirilirken gosterilmistir. Ayrica, bu grafige gore, modelin "backbone"
olarak "resnet101" kullanildigi durumda ve tiim "layerlar"in ilave olarak egitildigi durumda, map (

"mean average precision") degeri en yliksektir.

Bunun anlami, modelin "backbone" olarak "resnet101" kullanildigi ve tiim "layerlar"in ilave olarak
egitildigi durumda, modelin nesne tanima performansi diger kombinasyonlara gore daha iyidir. "lou
threshold" degerlerinin degistirilmesi, nesne tanima modelinin nasil "dogru" oldugunu dlgmek igin
kullanilan bir metriktir ve daha yliksek iou threshold degerleri, modelin daha yiiksek bir dogruluk
seviyesi gerektirdigi anlamima gelir. Bu nedenle, modelin map degerlerinin daha yiiksek oldugu

durumlarda, modelin daha yiiksek iou threshold degerlerinde daha dogru ¢aligtigi anlamina gelir.



5-SONUC

Tez galigmasinin amact,iiriin sayfasi igerisinde bulunan gorselin kapsadigi tiim {iriin gruplarina benzer
iiriin Onerebilecek bir yapay O0grenme sistemi tasarlamaktir. Bu problemi ¢dzmek igin 3 asamadan
olusan bir yapay 0grenme sistemi tasarlanmistir. Her asamada ilgili problem iizerine odaklanan yapay
o0grenme modelleri gelistirilmistir. Tez ¢aligmasi, literatiirdeki aragtirmalardan farkli olarak az sayida
veri ve az sayida iterasyon lizerindeki performansi ortaya ¢ikarmakla birlikte,transformer mimarisine
sahip bir modeli moda 6neri sistemi probleminde degerlendirmektedir. Bu sekilde sadece evrisimli
yapay sinir aglar1 degil, transformer mimarisinin de moda kategorisine ait bir veride performansi

degerlendirilmistir.

Yapilan deneysel ¢alismalarda; Her asamada en iyi sonug¢ veren modeller ve model hiperparametreleri

belirlenmis ve olusturulmak istenen sisteme entegre edilmistir.

Onerilen sistemin ilk asamasinda MaskRCNN modeli temel model olarak ele almnip,farkli backbone
ve ince ayar teknikleri ile test edilmistir. Ilgili deneyler sonucunda resnet101 backbone ile tiim
katmanlarin 6nceden egitilmis agirliklarin yeni veri lizerinden ince ayar yapilmasi teknigiyle ilgili

metriklerde en yiiksek sonucu aldigi ortaya ¢ikmustir.

Onerilen sistemin ikinci ve ii¢iincii asamalarinda, Resnet19, Vit, Vgg16 modelleri Cifar veri setinde
egitilmis parametreleri iizerinden sadece siniflandirma katmaninin yeni veri ile egitilmesi teknigi ile
egitilip karsilagtirilmigtir. Deney sonucunda Transformer tabanli mimari olan Vision Transformer
modelinin, evrisimli yapay sinir aglar1 tabanli modellere gore, ilgili metriklerin tamaminda daha iyi

sonuclar verdigi gézlemlenmistir.

Literatiir benzerlerine gore daha az sayida veri kiimesi ve daha az sayida iterasyon ile gergeklestirilen
deney, ozellikle teknik donanim yetersizliginin karsilasildigi durumlarda,deney sonucunda Gnerilen
yontemin yliksek sayida veri ve iterasyon ile ayni basariy1 saglayamadigi ancak, farkli modellerin test

edilebilmesi noktasinda énemli bir ara¢ olarak kullanilabilecegini gostermistir.

Bu arastirma belirli mimariler iizerinden tasarlanmis olup, giincel mimariler her gegen giin
yenilenmektedir. Tiim modiiller i¢cin daha gilincel mimarilerin ilgili goérev diizleminde denenmesi,
optimum kombinasyonu bulmak agisindan 6nem arz edecektir.Bununla birlikte, ¢aligmada vision
transformer modelinin veri alt kiimesinde diger mimarilere nazaran daha iyi performans gosterdigi
belirlenmistir ancak tiim veri igerisindeki performansimin degerlendirilmesi gelecek is olarak

caligmanin 6niinde durmaktadir.
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