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OZET

Derin 6grenme ve bu konudaki gelismeler giiniimiizde insan yasamindaki zor
ve karmasik olan birgok problemin ¢dziimiinde olduk¢a Onemli bir yere sahip
olmuslardir. Ozellikle bilgisayarl1 gorii konusu ; miisteriler i¢in magaza igi alisveris
yardimi, Google Lens tarafindan kullanilan gorsel tiriin arama, magazalarda kasalarin
ve kasiyerlerin kullanilmadigr magazalar (Amazon Go), magaza yonetimleri igin
gercek zamanli stok takibi ve magazalarin raf yerlesimlerini belirleyebilen
uygulamalarin gelistirilmesiyle perakende siireclerinin otomasyonunda oldukca
onemli ve islevsel bir ara¢ haline gelmistir. Gelistirilen bu akilli uygulamalarin
temelinde, nesne tanima uygulamalarinin aksine ¢esitli yeni zorluklar i¢eren iiriin

tanima sorununa ¢éziim bulma ¢abalar1 yatmaktadir.

Uriin tamima sorunu birgok ayrmtiya sahip benzer iiriinleri tespit etmeyi
amaclayan bir smiflandirma problemi olarak kabul edilebilir. Herhangi bir
stipermarketteki ayni markaya ait triinlerde bile sekil, ambalaj, paket boyutu gibi
kiigiik gorsel farkliliklar olmasi nedeniyle ayirt edilmeleri oldukga zor olan binlerce
farkli paketlenmis {iriin oldugu disiiniildiigiinde {iriin tanima isleminde {iriin
gorsellerinin belirlenmesi oldukg¢a biiylik bir zorluk barindirmaktadir. Karsilasilan
diger bir zorluk ise, egitim setleri i¢in elde edilen gorsellerin stiidyo kosullarinda ve
her {irtin i¢in birkag egitim gorseline sahip sinirh sayida veri kiimesi olmasidir. Bunun
sonucu olarak arastirmacilar veri kiimelerini genisletmek igin gergek bir perakende
ortaminda raftan iriin goérintiileri alinarak elde etmeyi tercih etmektedirler. Bu
durumda ise elde edilen goriintiilerde bulaniklik, diisiik ¢oziiniirliik, kapanma,

beklenmedik arka planlar vb. sorunlari beraberinde getirmektedir.

Giliniimiizde nesne tanima isleminin ¢oziimii i¢in ¢ok katmanli sinir aglarinin
gelistirilmis hali olan Evrisimsel Sinir Aglari (CNN-Convolutional Neural Network)
kullanilmaktadir. Yapilan ¢alismalarda CNN’lerin, goriintii izerindeki nesnenin tespit

edilmesi ve siniflandirilmasi problemlerinde oldukca iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Derin 6grenme tabanli nesne tanima yontemleri kullanilarak gelistirilecek
otomatik iirlin tanima otomasyonlari, insan merkezli sistemler diisliniildiigiinde gerek

zaman tasarrufu gerekse giivenilirlik bakimindan hem daha ekonomik hem de sosyal
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ilerleme icin biiyiikk 6neme sahiptir. Gorlintiileme sistemleri kullanilarak elde edilen
goriintiiler ile {irlin tanima, bilgisayarli gorii konusunda oldukga zorlu bir istir. Ancak
nesne tanima kullanilarak gelistirilecek otomasyonlar sayesinde otomatik 6deme, stok
takibi, planogram uyumlulugu ve gérme engelli yardimi gibi bir¢ok konu ¢ok hizli ve

yiiksek basar1 oraniyla ¢oziime kavusturulabilecektir.

Bu caligmada, literatiirdeki nesne tanima isleminin ¢éziimii i¢in kullanilan
derin 6grenme yOntemleri ve nesne tanimada karsilasilabilecek sorunlar incelenmis,
nesne tanima islemi, 6zel bir konu olan stipermarket raflarindaki perakende tiriinlerin
tespitinde kullanilmistir. Yapilan bu ¢alisma ile siipermarket raf resimleri kullanilarak
raflardaki iiriinlerin etrafina sinirlayici kutular ¢izilerek ve iirlinlerin tespit edilmesi

amagclanmustir.

Bu ¢aligmada popiiler derin 6grenme yontemlerinden YOLOvS5 ve Faster R-
CNN kullanilmis, bu yontemlerin basarimlari ve karsilasilabilecek problemler ile ilgili

degerlendirmeler yapilmstir.

Anahtar Kelimler: Derin Ogrenme, Nesne Tanima, Derin Ogrenme
Modelleri, Evrisimsel Sinir Ag1, YOLO, Faster R-CNN
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ABSTRACT

Deep learning and developments in this field have a very important place in
solving many difficult and complex problems in human life today. Especially the
subject of computer vision; It has become a very important and functional tool in the
automation of retail processes with the development of in-store shopping assistance
for customers, visual product search used by Google Lens, stores where cashiers and
cashiers are not used in stores (Amazon Go), real-time inventory tracking for store
management and the development of applications that can determine the shelf
placement of stores. has arrived. On the basis of these developed smart applications,
there are efforts to find solutions to the problem of product recognition, which includes
various new challenges, unlike object recognition applications.

The product identification problem can be regarded as a classification problem
that aims to identify similar products with many details. Considering that there are
thousands of different packaged products that are difficult to distinguish due to small
visual differences such as shape, packaging, package size, even in products of the same
brand in any supermarket, identifying product images in the product recognition
process poses a great challenge. Another challenge is that the images obtained for the
training sets are limited in studio conditions and with a few training images for each
product. As a result, researchers prefer to obtain off-the-shelf product images in a real
retail environment to expand their dataset. In this case, blur, low resolution, closure,

unexpected backgrounds, etc. in the images obtained. brings with it problems.

Today, Convolutional Neural Networks (CNN - Convolutional Neural
Network), which is the developed version of multi-layered neural networks, are used
for the solution of object recognition. In the studies, it has been seen that CNNs give

very good results in the problems of detecting and classifying the object on the image.

Automatic product recognition automations, which will be developed using
deep learning-based object recognition methods, are of great importance for both
economic and social progress in terms of both time saving and reliability when human-
centered systems are considered. Product recognition with images obtained using

imaging systems is a very challenging task in computer vision. However, thanks to the
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automations to be developed using object recognition, many issues such as automatic
payment, stock tracking, planogram compatibility and assistance for the visually

impaired will be solved very quickly and with a high success rate.

In this study, deep learning methods used for the solution of the object
recognition process in the literature and the problems that may be encountered in
object recognition were examined, and the object recognition process was used in the
detection of retail products on the supermarket shelves, which is a special subject. With
this study, it is aimed to identify the products by drawing bounding boxes around the

products on the shelves using supermarket shelf pictures.

In this study, YOLOV5 and Faster R-CNN, which are popular deep learning
methods, were used, and the performances of these methods and the problems that

could be encountered were evaluated.

Keywords: Deep Learning, Object Recognition, Deep Learning Models,
Convolutional Neural Network, YOLO, Faster R-CNN
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GIRIS

Bilgisayarli gorii konusunun alt caligma alani olarak kabul edilen nesne tanima
problemi gelisen teknolojiyle birlikte giiniimiizde ger¢ek hayatta karsilasilan bir¢ok
problemin ¢éziimiinde etkin bir sekilde kullanilmaya baslanmistir. Siiriiciisliz otonom
araclar icin gelistirilen nesne tanima yontemleri sayesinde araglarin yol iizerindeki ve
cevredeki nesnelerin taninmasindan yaya tespitine, trafik isaretlerinin algilanmasindan
yol cizgilerinin belirlenerek serit takibine kadar bir¢ok problemin ¢6ziimiinde
basariyla kullanildig1 goriilmektedir. Bununla birlikte kamu hizmetleri i¢in gelistirilen
akilli trafik uygulamalari sayesinde plaka tespiti ve aracin takibi, yoldaki arag sayisinin
tespit edilerek trafik yogunlugunun belirlenmesi veya trafik i1siklarinin otomatik
kontroliinde, kural ihlali yapan araglarin belirlenmesinde nesne tanima ve tespitinden
faydalanilmaktadir. Ozellikle giivenlik amacli yiiz tanima, siipheli kisilerin, paketlerin

ve olaylarin tespit ve takibi de nesne tanima uygulamalari arasinda sayilmaktadir.

Nesne tanimanin kullanildigi diger bir giincel alan ise elde edilen uydu
gortintiilerini kullanarak uzaktan nesne algilamadir. Elde edilen uydu goriintiilerini
kullanarak tarimsal alandaki ekili ve bos arazilerin tespit edilebildigi gibi ormanlik
alanlardaki yanginlarin tespitine, sehir planlama amagli binalarin cadde ve arsalarin
tespitine hatta enerji nakil hatlar1 lizerindeki yabanci cisimlerin belirlenmesine kadar
bir¢ok alanda nesne tanimanin etkili bir sekilde kullanildig: goriilmektedir. Bunun
yanisira tip ve saglik alaninda elde edilen medikal goriintiiler kullanilarak 6zellikle
erken teshis amagli kanser hiicresi (Yanci 2019), beyin tiimori tespiti (Aslan 2022),
saglikli ve sagliksiz sperm hiicrelerinin tespiti (Alhajalabdulla 2020) gibi alanlarda

nesne tespitinden yararlanilmaktadir.

Bilgisayarli gorii ve nesne tespiti uygulamalarinin Siklikla kullanildig:
sektorlerden birisini de perakende sektorii ve siiper marketler olusturmaktadir.
Giindelik yasantimizda neredeyse hepimizin dogrudan etkilesim igerisinde oldugu
stipermarket ya da perakende iiriin satis1 yapilan magazalar hem magaza y6netimi igin
hem de miisteri etkilesimi agisindan raf yOnetimi, envanter analizi, miisteri analizi,

iiriin 0demeleri gibi bir¢ok zorlugun oldugu calisma alanlaridir. Bu zorluklarin

¢Oziimii i¢in hali hazirda stirekli tekrarlanan, 6nemli O6l¢iide personel ve zaman



ihtiyacinin ortaya c¢ikti§1 ve insan merkezli yontemler kullanilmaktadir. Bununla
beraber oOzellikle teknolojideki hizli gelismeler perakende iiriin sektdriiniin de
yonetimsel ya da miisteri odakli problemlerin ¢6ziimleri i¢in yeni arayislara girmesine
sebep olmustur. Perakende sektorii biiyiik bir hizla gelisirken, isletmeler perakende
sektorilinlin ekolojisini yeniden sekillendirmek, ¢evrimici ve ¢evrimdist deneyimleri
entegre etmek icin yapay zeka teknolojisinin nasil kullanilacagina giderek daha fazla
odaklanmaktadirlar (Grewal vd, 2017). Juniper Research tarafindan yapilan
arastirmaya gore, perakendecilerin yapay zeka hizmetlerine yaptig1 kiiresel harcama,
2019'da 3,6 milyar dolardan 2023'te 12 milyar dolara %300%in iizerinde artis
gosterecegi  ongoriilmektedir (Hampshire 2019). Kisaca gelecekte yeni inovatif

perakendecilik tamamen yapay zeka teknolojisi ile gergeklestirilebilir.

Her seyin ¢ok hizli ve dinamik sekilde degistigi gilinlimiizde siiper
marketlerdeki aligveris sekilleri, miisteri deneyim ve beklentileri de degismektedir.
Miisteriler marketlerde gecirdikleri siireleri daha etkin ve verimli kullanmak
istemekte, aradig iirlinlere kisa siirede erisip, kasada sira beklemek yerine otomatik
o0deme sistemleriyle aligverislerini hizlica tamamlamak istemektedirler.  Siiper
marketler ise personel ve zaman gerektiren birgok rutin isi otomatiklestirerek
maliyetlerini diistirmeyi, giriste miisteriyi tantyarak ilgilenebilecegi kampanya ve iiriin
onerileriyle daha 1y1 bir aligveris deneyimi sunarak miisteri memnuniyetini saglamay1

ve karligin1 artirmay1 hedeflemektedirler.

Siiper market raflarindan elde edilen gorselleri kullanarak gelistirilecek olan
bir otomatik iiriin tanima uygulamasinin perakende sektorii tizerinde 6nemli bir etkisi
olacag1 disiiniilmektedir. Gelistirilecek uygulama sayesinde ilk olarak raftaki
tiriinlerin planogram uyumunun kontrolii etkin bir sekilde yapilabilir. Bu sayede
uygulama son derece hizli ve etkili bir sekilde market raflarindaki eksik tirtinlerin
otomatik tespitini yaparak ilgili magaza personeline iirlinleri hemen yenilemeleri
gerektigi  konusunda bilgi verebilir. Optimize edilmis bir planogram %100
eslestirildiginde satislarin %7,8, karin ise %8,1 oraninda artacagi goriilmiistiir
(Shapiro 2019). Bununla beraber perakende iiriin maliyetlerini azaltmak ve misteri
deneyimini gelistirmek amaciyla 2014-2019 yillar1 arasinda artan sayida kiiresel self-
checoutlarin (SCO) kurulmasiyla birlikte miisteri deneyimini optimize etmek igin

misterilerin aldiklar1 {rlinler i¢in yapacaklar1 Odemelerde, otomatik Odeme



sistemlerine goriintii tabanli {irtin tanimlamanin uygulanabilmesi etkili sonuglar ortaya
koyacag1 goz ardi edilememelidir. Arastirmacilar Orel, Wu,Van Riel ve Morimura
yapmis olduklar1 ¢alismada, miisterilerin 6deme islemleri i¢in bekleme siirelerinin,
aligveris tatminleri lizerinde olumsuz bir etkisi oldugunu, yani SCO'larda bilgisayarh
goriiye dayal1 bir {irlin tanima uygulamasinin hem perakendecilere hem de miisterilere

fayda sagladigini gostermislerdir.

Nesne tanimanin kullanildigi diger bir uygulama alaninda ise iiriin tanima
teknolojisi, gérme engelli kisilerin bagimsiz olarak aligveris yapmalarina yardimei
olabilir, bu da onlarin aligverislerinde c¢esitli kolayliklar saglayabilir (George ve
Florkemeier 2014). Geleneksel aligveris yontemleri genellikle géren bir kisiden
yardim gerektirir, ¢linkii gérme engelli bir kisinin iiriinleri gorsel o6zellikleriyle
(6rnegin, fiyat, marka ve son tarih) tanimlamasi zor olabilir ve satin alma kararlarini
zorlagtirabilir (Lopez vd, 2011). Bir diger husus ise miisterinin sadakat kart1 ya da iiye
kart1 tagimaksizin bilgisayarli gorii yardimiyla otomatik olarak taninmasi miisteriye
6zgl indirim kampanyalardan miisterinin haberdar edilmesi ve miisterinin daha 6nceki
aligveris deneyimlerine gore Uiriin 6neren bir sistem sayesinde miisteri bagliligi ve
sadakatinin artirilmas1 hedeflenebilir. Miisteriler {iriin tanima teknolojisini kullanan
bir mobil uygulama yazilimi sayesinde iirline ait bilgilere ¢ok daha kolay
ulasilabilecektir. Bu bilgiler kullanilarak iiriiniin alis fiyati, satis fiyati, tiretim tarihi,
son kullanma tarihi, stoktaki miktar1 gibi bilgiler yaninda iretildigi yer, i¢indekiler,
eger bir tekstil lirliniiyse renk ve beden segenekleri, benzer iiriinler, kampanyalar gibi
bilgilere erismek miimkiin olacaktir. Ayni zamanda sepet lizerinde yerlestirecek bir
iriin tanima sistemiyle miisteriye ait sepekteki aligveris tutar1 kasaya gelmeden

hesaplanabilecektir.

Ayrica yasam standartlarinin ylikselmesiyle birlikte stipermarket calisanlari ve
miisterileri sayisiz perakende iiriinle kars1 karsiya kalmaktadirlar. Béyle bir senaryoda,
klasik yontemlerle {iriin yonetimini etkin bir sekilde gergeklestirmek icin biiyiik
miktarda insan emegi ve is yiikii gerekmektedir. Ayrica, fotograf ¢ekmek igin
kullanilan ¢esitli elektronik cihazlarin yardimiyla, iirlinlerin ait dijital resimler her
gecen giin hizla artmaktadir. Bu nedenle, muazzam miktarda goriintii verisi igin,
bunlarin nasil etkili bir sekilde analiz edilip islenecegi, bu goriintiilerden iirtinleri

taniy1p siiflandirilmasi, nesne tanima alaninda 6nemli bir aragtirma konusu haline



gelmistir. Tiim bunlart gergeklestirmek i¢in market igerinde yer alan bazi is ve
stireclerin akilli hale getirilerek otomatiklestirilmesi gerekmektedir. Bunun en giizel
ornegi, sadece belirli bir magaza i¢in gelistirilen Amazon Go projesidir. Bu projede
magazanin her tarafi kameralar ve sensorlerle donatilmistir. Miisteriler magaza
icerisine girdigi andan itibaren herhangi bir personel olmadan aligverislerini yaparak
kasiyersiz O0deme sistemlerinden faydalanabilmektedir. Bununla beraber tiim
magazay1 sensorler ve kameralarla donatmak ciddi bir maliyet olusturacagindan kiigiik
biitceli isletmeler i¢in uygulanmasi simdilik zor goziiksede ileride maliyetlerin
diismesiyle birlikte sistemin daha ¢ok yayginlasacagi dngoriillmektedir. Akilli market

uygulamalarinin diger bir 6rnegi ise Walmart’s Intelligent Retail Lab projesidir.

Uriin tamima, bilgisayarlarin iiriinleri manuel olarak tanimlama ve
siiflandirma silirecinin yerini alabilmesi i¢in temel olarak bilgisayarli goérme
yontemlerine dayanan teknolojinin kullanimini1 ifade eder. Siipermarketlerde
kullanilan akilli uygulamalarin bircogu raflarda ve reyonlarda sergilenen {irliniin
tespiti ve tanminmasina dayanmaktadir. Uriinlerin taninmas1 amaciyla yaygin olarak her
ne kadar barkod sistemi kullanilsada, bir barkod okuyucuya ihtiyag duymasi,
barkodlarin {irtinlerde farkli yerlerde olmasindan dolay1 barkodun bulunmasi igin
belirli bir zaman harcanmasini, bazi barkodlarin silik basilmasindan dolay1
okunamamasi gibi problemlerle karsilasiimaktadir. Bu soruna ¢6ziim olmasi amaciyla
RFID taglar onerilmistir. RFID etiketlerinin yerlestirilmesi geleneksel yontemler
diisiiniildiiglinde ¢alinma, 6deme kolayligi, iiriin tanimanin otomatiklestirilmesi ve
envanter takibi agisindan oldukc¢a saglam, hizli ve giivenli bir yontem olarak
diisiiniilsede radyo frekansindan etkilenme ve ozellikle {iriin maliyetlerinin diisiik
oldugu isletmeler i¢in ekonomik yiikler getirmek gibi dez avantajlar icermektedir. Son
yillarda bilgisayarli gorii ve nesne tanimadaki bagarilar bu yontemin {iriin tanimada

barkod ve RFID kullanima alternatif hale getirmistir.

Son yillarda artan veri sayisi, islemci giicliniin yanima, Ogrenme
algoritmalarindaki geligsmelerle birlikte derin 6grenme yontemleri olarak bir gurup
yeni sinir ag1 gelistirilmigtir. Ozelikle Derin evrisimsel sinir aglarinin ortaya
cikmasiyla birlikte klasik yontemlere oranla goriintii siniflandirma ve nesne tanimada
basarili sonuglar elde edilmis, ardindan bu aglarindaki gelismelerle birlikte derin

O0grenme yontemleri goriintlii siniflama ve nesne tanimada temel ¢oziimler haline



gelmigstir. Nesne tanima islemi i¢in en ¢ok kullanilan derin 6grenme algoritmasi,
Evrisimsel Sinir Agi (CNN) kabul edilir (Angelova vd, 2015; Hinton vd, 2012).
Evrisimsel sinir ag1 giris olarak verilen goriintiideki, nesneleri smiflandirabilen bir
derin 6grenme algoritmasidir. Nesne tanima probleminde kullanilan bir evrisimsel
sinir ag1, evrisim katmani, havuzlama katmani, aktivasyon fonksiyonu, dropout
katmani, tam bagl katman ve siniflandirma katmanindan olusmaktadir (Guo vd,

2016).

Derin 6grenme ve geleneksel goriintii tanima yontemleri arasindaki temel
fark, ilkinin manuel olarak resimden elde edilen Oznitelikleri kullanmak yerine
dogrudan goriintii verilerinden 6z nitelikleri dgrenebilmesidir. Derin dgrenmenin
gliclii yeteneginin bir baska nedeni de geleneksel sinir aglarindan daha iyi 6zellikler
c¢ikarabilen daha derin katmanlara sahip olmasidir. Nesne tanima problemi, nesnelerin
algilanmasini, yerellestirilmesini ve siniflandirilmasini gerektiren bir bilgisayarli gorii
gorevidir. Bu gorevde, elde edilen goriintiide iligkili nesne olup olmadigini anlamak
icin ilk basta bir makine 6grenimi modeline ihtiyacimiz vardir. Eger goriintiide bir
nesne tespit edilmigse nesnenin gevresine bir sinirlayici kutu ¢izilmeli ve modelimizin

sinirlayict kutunun temsil ettigi nesneyi siniflandirmasi beklenmektedir.

Perakende iiriinlerin otomatik taninmasi konusunda daha 6ncen yapilmis olan
caligmalar incelendiginde arastirmacilarin  ¢alismalarinda farkli  modellerin

basarimlarini sik sik test etmeye calistiklart gériilmiistiir.

Chong T. vd 2016 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismalarinda dnceden egitilmis
bir CNN goriintii siniflandiricist olan ve ImageNet’den alinan verilerle egitilmis olan
Inception V3 ile transfer 6grenme gergeklestirilmistir. Calismalarinda ii¢ ayr1 model
egitmislerdir. Bu modellerden M1 olarak isimlendirdikleri ilk modeli sadece belirli bir
magazadan elde ettikleri iiriin gorsellerle, M2 olarak isimlendirdikleri ikinci modeli
belirlenen sekiz farkli {irlin grubu i¢in internetten elde ettikleri gorsellerle ve M3 olarak
isimlendirdikleri iiglincii modeli ise %50 belirli bir magazadan elde ettikleri %350
internetten elde ettikleri gorselleri kullanarak egitmislerdir. Bu sayede hem modelin
asir1 6grenmesinin 6niine gegmeyi hem de modelin daha dnce hi¢ gormedigi tiriinler
tizerindeki test basarisini arttirmay1 amaglamislardir. Bu modeller her iiriin grubu i¢in

50 gorselden olusan (25’1 egitim i¢in kullanilan gorsellerden, 25’1 daha 6nce hig



kullanilmayan gorsellerden) test kiimesi iizerinde test edilmis ve modellerin ortalama
basarimlarinin M1 modeli i¢in %87,5, M2 modeli i¢in %75 ve M3 modeli igin %89,5
dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir (Chongvd, 2016).

Geng W. vd. 2018 yilinda yapmis olduklar1 caligmalarinda, 2 farkli marketten
topladiklar1 102 sinif igeren gercek iiriin gorsellerini kullanarak {irlin tanima senaryosu
icin hibrit bir yontem &nermislerdir. Onerdikleri ydntem gérsellerdeki iiriinleri iKi
adimda smiflandirmay1 amaglamistir. Bu yontem birinci adimda iiriinlerin kaba
hatlarin1 belirlemeyi ikinci adimda ise belirlenen bu hatlarin ayirt edici 6zellikleri
(ROI) belirlenerek diger iriinlerden farkli bir sinifa yerlestirilmesini amaglamustir.
Yontem {irlin tanima senaryosunda {iriin 6rneklerini tanimak i¢in 6zellik tanimlayicisi
olarak VGG-16'y1 kullanmislar ve goriintiilerdeki iiriinleri %75 ortalama tahmin

dogruluguyla tespit etmislerdir (Geng vd, 2018).

Karlinsky L,vd. 2017 yilinda yapmis olduklar1 c¢alismada iicli kendileri
tarafindan olusturulan (Point Clouds Pose Estimation veri seti, video oyunlar1 veri seti
(3.7K kategori) ve perakende iirlinler veri seti (121 kategori)) veri setleri ve {icii hazir
olarak elde edilen (Grozi-120, Grozi 3.2K ve FlickrLogos-32) veri setleri olmak tizere
toplam alt1 veri setini kullanmis ve ¢alismalarini ii¢ agsamali olarak modellemislerdir.
Onerdikleri model birinci adimda gorseldeki iiriinleri hizli bir sekilde belirlemeyi,
ikinci adimda belirlenen siniflandirmalar1 daha da iyilestirmeyi ve son adimda ise
zamansal entegrasyon ve iyilestirmeyi amaglamistir. Yapmis olduklar1 ¢aligmada ¢ok
gecisli nesne tanima algoritmalarindan Faster R-CNN’i kullanmis ve CNN 6zellik
tanimlayicili ImageNET iizerinde egitilmis toplam 3.235 {iriin arasindan her bir iiriin
kategorisini %52,16 ortalama tahmin dogrulugu ile tamimak igin bir ydntem
sunmuglardir (Karlinsky vd, 2017).

Redmon J. ve Farhadi A. 2017 yilinda yapmis olduklar1 ¢aligsmalarinda popiiler
nesne algilayict YOLO9000 ve DarkNET kullanarak 9000 nesne sinifin1 algilayabilen
bir yontem onermislerdir. Calismalarinda kullandiklar1 YOLO9000 algilayicisinin
milyonlarca goriintiiyle egitilmis olmasinin getirdigi islem yiikii bir tarafa birakilacak
olunursa YOLO9000’in siiflandirma basarisinin R-CNN’e yaklagsmis olmasi 6nemli

bir gelisme olarak ifade edilebilir (Redmon ve Farhadi 2017).



Yi W. vd 2019 yilinda yapmis olduklar1 ¢aligmalarinda hazir olarak elde edilen
324 kategori ve her kategori i¢in 5000 gorselden olusan iirlin gorsellerini kullanarak
ResNeT50 temeline dayanan transfer 6grenme kullanmis, Faster R-CNN modelini
egitmislerdir. Egittikleri bu modeli kullanarak raflarda hazir olarak dizilmis tiriinler ve
konveyordeki tirtinler i¢in bir dizi endiistriyel kamera (toplamda 9 kamera, yukaridan
asagiya gorinlim i¢in 6, yan goriiniim i¢in 3 kamera) kullanmislar ve elde ettikleri
goriintiilerle modeli test etmislerdir. Calismada endiistriyel kamerayla ¢ekilen
goriintiilerde %86 smart kamerayla g¢ekilen goriintiilerde %83 ortalama tahmin

dogruluguna ulasilmistir (Yi vd, 2019).

Tonioni A. vd 2019 yilinda yapmis olduklar1 ¢aligmalarinda market raflarinda
bulunan iirlinlerin taninmasi sorununa ¢oziim getirecek hizli ve etkili bir yaklasim
onermislerdir. Onerilen yaklagim iiriin tanima sorununu ii¢c adimda ele almistir. Birinci
adimda driinleri tanimlamak icin belirsiz nesne algilama, ikinci adimda K-NN
benzerlik aramasi yoluyla tanima ve {igiincii adimda ise performansi arttirmak igin bir
tyilestirmeyi kapsamaktadir. Hazirlanmis olan ¢alismada 8400°den fazla raf iirlini
iceren ve kullanima agik olan sunulan Grocery Products veri kiimesini kullanmislardir.
Onerdikleri modeli test etmek icin daha dnceden egitilmis bir YOLOV2 mimarisi
kullanmislar  %76,93 ortalama tahmin dogruluguyla {riin tespit islemini

gergeklestirmislerdir (Tonioni vd 2019).

Goldman E.vd 2019 yilinda yapmis olduklar1 ¢aligmalarinda siiper market
raflarindaki iriinlerin tespiti i¢in Trax trafindan kullanima sunulan SKU110K veri
kiimesini kullanmis ve ¢alismalarinda {iriin tespiti i¢in iki yeni yaklagim sunmuslardir.
Bu yaklasimlardan birincisi, tahmin edilen nesneleri belirleyen sinirlayici kutular
arasindaki Ortiismeyi tahmin etmek igin bir Soft-IoU katmanidir. ikincisi ise bu
ortiismelerin yaygin oldugu sikica paketlenmis sahnelerde bile, smirlayict kutu
ortisme belirsizliklerini ¢6zmek icin EM (Expectation Maximization) tabanli bir
birimdir. Yapmis olduklar1 c¢alismada Faster R-CNN nesne algilama modelini
kullanmis ve %83,4’liik ortalama tahmin dogrulugu sonucuna ulasmislardir (Goldman

vd, 2019)



Kozlov A.’nin 2020 yilinda Retail VISION tarafinda organize edilen CVPR
2020 yarigmast i¢in hazirlamig oldugu calismasinda siliper market raflarinda yogun
sekilde yerlestirilmis raf goriintiilerindeki {iriinleri tespit etmek i¢in trax tarafindan
kullanima sunulan SKU110k veri kiimesini kullanmistir. Bu ¢alismada yazar Faster R-
CNN ve RetinaNET modellerini kullanmis ve %92,8’lik bir ortalama tahmin

dogruluguna ulagmistir (Kozlov 2020).

Yapilan bu g¢alismanin amaci, literatiirde kullanilan giincel nesne tespit
yontemlerinden YOLOVS ve Faster R-CNN’1 kullanarak yogun sekilde yerlestirilmis
magaza vitrinlerindeki iirlinlerin taninmasini otomatiklestirmek icin segilen model
basarimlarinin incelenmesi ve degerlendirilmesidir. Bu amagla oncelikle ayrintili
literatiir arastirmasi yapilmis, incelenen yontemler arasinda dne ¢ikan bazi yontemler
uygulamal1 olarak daha detayli analiz edilmek iizere seg¢ilmistir. Caligmanin temel
dayanak noktasi, giincel derin 6grenme tabanli yontemlerin sagladigi avantajlar ile
birlikte nesne tespit calismalarinin giincel problemlerin ¢ézimi ile ilgili geldigi
noktanin ortaya konulmasidir. Bu problemin ¢éziimii i¢in Trax tarafindan Amerika
Birlesik Devletleri, Avrupa ve Dogu Asya’daki bir¢ok siipermarket raflarindan elde

edilen toplam 11.762 raf goriintiisiinden olusan SKU110K veri kiimesi kullanilmistir.

Derin 6grenme tabanli Perakende Uriin Tespit konusunda yapilan bu tez

calismas1 4 kisimdan olusmaktadir. Bu béliimlerin basliklari ve igerikleri su sekildedir.

Calismanin birinci boliimiinde yapay sinir aglari ve derin 6grenmenin temelleri
ve gelisimi hakkinda bilgi verilmektedir. Ikinci béliimiinde, Evrisimsel Sinir Aglarmin
temel yapilar1 ve Evrisimsel Sinir Aglarimi olusturan katmanlar ayrintili olarak
anlatilmaktadir. Ugiincii boliimde, derin grenme tabanli nesne tanima anlatilmaktadir.
Dordiincii ve son boliimde ise yapilan calismanin sonuglari ve basarim degerleri
secilen yonteminin avantaj ve dezavantajlari ifade edilip, se¢ilen yontemlerde ne gibi
degisiklikler yapilarak yontemlerin basarimlarinin arttirilabilecegi anlatilmistir.
Nesne tanima modellerinden YOLOVS5 ve Faster R-CNN kullanilarak Perakende Uriin
Tespiti konusunda ihtiya¢ duyulan kavramlara deginilmis, calisma siireci igerisinde
yapilan model tasarim, optimizasyon, regularizasyon ve gelistirme siiregleri dncesinde

ithtiya¢ duyulan teorik altyap: kazanmasi saglanmistir.



BIRINCIi BOLUM
1. YAPAY SINIR AGLARI VE DERIN OGRENME

1.1. Yapay Sinir Aglar

Sekil 1’de basit olarak ifade edilen Yapay Sinir Aglar1 (YSA) giris katmani,
gizli katman ve ¢ikis katmani olarak isimlendirilen ii¢ temel katmandan olusan bir

matematiksel algoritmadir.
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Sekil 1. YSA'nin Yapist (Amidi ve Amidi 2019)

Giris katmani, temel olarak girdi vektorleri olarak diisiiniilebilen sistem
girdilerinden olusur. Gizli katman néron adi verilen bir¢cok birimden olusan,
matematiksel islemleri kullanarak noronlardaki girdileri isler ve istenilen ¢ikislari
iiretir. Insan beynine benzer bir yapiyla bu katmandaki noron kendisinden onceki
katmandan aldig1 degeri isler ve bir sonraki katmana gonderir. Katmandaki nérona
gelen ve norondan gonderilen degerler ndrona gelen degeri tasiyan kanalin agirlik
degerine baglidir. Agirlik degeri ile 6nceki nérondan gelen deger ¢arpilarak kanalin
agirlik degeri bulunur. Sekil 2°de insan beyninde bulunan temel biyolojik sinir

hiicresinin yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 1. YSA'nin Biyolojik Yapist (Kizrak 2018)

Sekil 2’de goriilen dendrit’ler aracihigi ile sinir hiicresine Onceki sinir
hiicrelerinden gelen girdiler hiicrenin gévde kismina iletilir. Sinir hiicresinde kararlilik
halinin bozulmasiyla hiicre icerisinde kimyasal bir siire¢ baglamis olur. Bu siirecle
beraber aksonlar ile girdiler bir sonraki sinir hiicresine iletilir. Akson ucu ile bir sonraki
hiicrenin dendrit’i arasindaki boliim sinaptik bosluk olarak ifade edilir. Bilginin
iletilmesini saglayan iletken madde sinaptik’e dolar. Bdylece bilgi bir sinir
hiicresinden digerine gecmis olur. Iste 6grenme siireci sinir hiicreleri arasindaki

sinaptik iligki yerine yeni bir iliski kurulmasi olarak ifade edilir.

YSA’nin matematiksel modeline bakacak olursak YSA biyolojik sinir

hiicresine  benzer sekilde c¢alismaktadir. Sekil 3’te  gosterilmis  olan,

WX, , WXy ... WyX, , kendisinden 6nceki sinir hiicresinden gelen veriyi temsil
etmektedir. Yapay sinir hiicresi aldig1 veriyi segilmis bir aktivasyon fonksiyonuna
tabii tutup ¢ikti hesaplamakta ve bu sonucu kendisinden sonraki sinir hiicrelerine
iletmektedir. Yapay sinir hiicreleri biyolojik sinir hiicrelerinin birebir kopyasi degildir.
Yapay sinir hiicreleri biyolojik sinir hiicrelerinden ilham alinarak tasarlanmis

yapilardir.

Sekil 3’te gosterilen yapida w;x; ’nin bir matris ¢arpimi oldugu
unutulmamalidir. Elde edilen bu garpim sonucuna Bias degeri eklenerek elde edilen

yeni sonug onceden belirlenen aktivasyon fonksiyonuna tabii tutulur.
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Sekil 2. Yapay Sinir Agi'nin Matematiksel Modeli (Kizrak 2018)

Buradan elde edilen hesaplama sonucuna gore hangi yapay sinir hiicresi daha
baskinsa model o sinir hiicresine gore tahminde bulunur. Buraya kadarki islemler ileri
besleme (forward- propagation) islemi olarak ifade edilir. Modelin egitimi yapilirken
bu islem siirekli tekrar edilerek en uygun degere ulasilmaya calisilir. Ileri besleme
islemi tersine g¢evrilerek katmandaki noronlara ait agirlik degerleri geriye dogru
beslenerek giincellenir. Buradaki giincelleme sirasinda geriye dogru (back-

propagation) tiirev islemi ileriye dogru matris ¢carpimi islemi yapilmaktadir.

YSA’nin i. sirasindaki katmana i ve katmanin j. sirasindaki gizli birime j

dersek, elimizde:
Denklem 1 No6ronun sonraki katmana etkisi (Amidi A. ve Amidi, S. 2019)

I [i] 1)
Zj =W, x+bj

Matematiksel denklemi olacaktir. Bu denklemde w néronun agirligini, b bias
degerini (egilim) ve z elde edilen sonucu ifade etmektedir. Her bir noron i¢in z

degerleri hesaplanarak:

Denklem 2 Aktivasyon Fonksiyonu (Amidi A. ve Amidi, S. 2019)
a = o(z) (2)

Denklem 2’de belirtilen aktivasyon fonksiyonuna tabii tutulur. Ve cikis

katmanina iletilir. En son ¢ikis katmanina iletilmeden 6nce hesaplanan a degeri:
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Denklem 3 Kayip Fonksiyonu (Amidi A. ve Amidi, S. 2019)
L(a,y) )

Ifadesindeki y degeriyle karsilastirilir. Buradaki y degeri ulasilmak istenen
deger a ise hesaplanan degerdir. Islem sonucunda a degerinin y degerine maximum
yakinlikta olmas1 beklenir. Eger kayip fonksiyonu yeterince kiiglik degilse bu defa

geriye yayilim islemiyle tiim noéronlardaki agirliklar yeniden giincellenir.
Ileri yonlii islemleri matematiksel olarak ifade edecek olursak her ndron igin;

Denklem 4 ileri yonlii yayilim islemi (Amidi A. ve Amidi, S. 2019)

z=wTx+b a = o(2) "—+ L(a,y) 4)

denklem ifadesiyle 6zetleyebiliriz.

Geri yayilm YSA’daki agirliklar gilincellemek i¢in kullanilan ve bunu
yaparken de asil sonug ile istenilen sonucu hesaba katan bir yontemdir. Agirlik w

degerine gore tiirev, zincir kurali kullanilarak hesaplanir. Bu hesaplama;
Denklem 5 Geriye Yayilim islemi - Zincir Kurali (Amidi A. ve Amidi, S. 2019)

0L(ZY) OL(ZY) da 0z )
dw  0a 0z ow

Matematiksel denklemi kullanilarak yapilir. Bu islem sonucunda agirliklarin

giincellenmesi Denklem 6‘daki gibi yapilir.

Denklem 6 Agirliklarin Giincellenmesi (Amidi A. ve Amidi, S. 2019)

L(Z,Y) (6)

we—w—a
ow

Yapilacak islemleri 6zetleyecek olursak;

1. Adim: Egitim veri kiimesi belirlenir.

2. Adim: Aktivasyon fonksiyonu belirlenir.

3. Admm: Kayip fonksiyonunu elde etmek i¢in, ileri yayilim gergeklestirilir.

4. Adim: Gradyanlan elde etmek icin hesaplanan kayba geri yayilim islemi
uygulanir.

5. Adim: YSA’nin agirliklarini giincellemek i¢in gradyanlar kullanilir.
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1.1.1. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonu YSA’lar egitilirken kullanilan ve modele lineer
olmayan karmagikliklar eklemek ic¢in kullanilan yapilardir.  Aktivasyon
fonksiyonlarinin amaci, W (agirlik) ve b (Bias) degerlerini ayarlayarak, nérona gelen
girig sinyalini isleme tabi tutarak sonraki néronda kullanilacak ¢ikis sinyali haline
getirmektir. Elde edilen bu ¢ikis sinyali ayni zamanda bir sonraki néronun giris
sinyalidir. Uygulamada en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, RELU, Leaky
RELU, Sigmoid, TanH, SoftMax, SWISH tir.

Relu: Sekil 4’te gosterilen ReLU (Dogrultulmus dogrusal iiniteler)
fonksiyonu ilk olarak 2000°1i yillarda Hahnloser ve arkadaslari tarafindan biyolojik
kavramlarin matematiksel ispatlar1 icin onerilmistir. 2010 yilindan sonra Nair ve
Hinton tarafindan smirli Boltzmann makinasinda kullanmasiyla bu fonksiyon
popiilerlesmistir. Fonksiyonun genel formilii g(z)=max(0,z)’dir. Fonksiyon,
hesaplanan deger pozitif mi negatif mi diye bakar. Eger deger negatifse ¢ikisa 0
degerini aktarir. Eger deger pozitifse, deger fonksiyondan oldugu gibi gecer.
Hesaplama yiikiiniin sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlarina gore az olmasi ¢ok
katmanli aglarda daha ¢ok tercih edilmesine sebep olmustur. Islem hizi fala olmasina
ragmen en bliylik dezavantaji sifir deger bolgesinin tiirevinin de sifir olmasidir yani
o0grenmenin o bolgede ger¢eklesmemesidir.
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Sekil 3. RELU Aktivasyon Fonksiyonu (Kizrak 2019)

Sigmoid: Sekil 5’te gosterilen Sigmoid fonksiyonu sigmoid egrisine sahip
matematiksel bir fonksiyondur. Bu fonksiyon, 0 ile 1 arasinda tanimli olan,
g(z)=1/1+e—z genel formiiliiyle ifade edilen ve ‘S’ seklinde bir egriye sahip olan

fonksiyondur. Sekil 5’1 inceleyecek olursak x, -2 ile +2 arasinda iken y degerleri hizli
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sekilde degisir. X’te yapilan kiiciik degisimler y’de biiyiikk olacaktir. Bu iyi bir
smiflayict olarak kullanilabilecegi anlamina gelir. Bu fonksiyonun bir diger avantaji
da dogrusal fonksiyonda oldugu gibi (-sonsuz, +sonsuz) ile karsilagildiginda her
zaman (0,1) araliginda deger iiretir. Yani aktivasyon degeri kaybolmaz. Sigmoid
fonksiyonu anlamak ve uygulamak bakiminda en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonu

olmakla beraber baz1 dezavantajlar1 vardir.

Bunlardan ilki Fonksiyonun uglarina dogru grafige dikkatlice bakacak olursak,
Vanishing (gradyanlarmn élmesi/kaybolmast) problemi, yani y degerleri x’teki
degisikliklere ¢ok az tepki vermektedir. Bu bolgelerde tiirev degerleri ¢ok kiigiik olur
ve 0'a yakinsar ve 6grenme olayr minimum diizeyde gergeklesir. Yavag bir 6grenme
olayr gerceklestiginde hatayr minimize eden optimizasyon algoritmasi yerel (lokal)
minimum degerlere takilabilir ve yapay sinir ag1 modelinden alinabilecek maksimum

performans alinamaz

Ikincisi ise Sigmoid c¢ikislart sifir merkezli degildir. YSA’da daha
katmanlarindaki noronlarin sifir merkezli olmayan verileri alabileceginden sonucta

istenmeyen bir durum ortaya ¢ikabilir.
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Sekil 4. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu (Kizrak 2019)

Sekil 6°da gosterilen TanH fonksiyonu: hiperbolik tanjant fonksiyonu olarak
bilinir. Fonksiyon g(z)=e*—e™* /e*+e~* genel formiiliiyle ifade edilir. Hiperbolik tanjant
fonksiyonu Sigmoid fonksiyonuna ¢ok benzer bir yapiya sahiptir. Ancak fonksiyonun
araligt (-1,+1) olarak tanimlanmaktadir. Sigmoid fonksiyonuna gore en Onemli
avantaj1 tiirevinin daha dik olmasi yani daha ¢ok deger alabilmesidir. Daha hizl

o6grenme ve siniflama islemi i¢in daha genis araliga sahip olmasi sigmoide gore daha
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verimli olacagi anlamina gelmektedir. Bununla birlikte fonksiyon uglarindaki

vanishing problemi devam etmektedir.

.0 -+ . Hiperbolik Tanjant

(eumanunn=®” -1 D =+ . Tirevi

~

Sekil 5. Tanh Aktivasyon Fonksiyonu (Kizrak 2019)

Sekil 7°da gosterilen Sizinti  (Leaky) ReLU Fonksiyonu RELU
fonksiyonundaki o6lii gradyanlarin yasatilmasi prensibine gore gelistirilmis bir
fonksiyondur. Sizint1 Relu g(z) = max (€z,z) , with €«1 genel formiiliiyle ifade edilir.
Buradaki sizint1 negatif bolgede ve 0,01 olarak verilmelidir. Sizdirilan ReLU’nun
tanim aralig1 eksi sonsuza dogru devam etmektedir. Buradaki 0'a yakin ama 0 olmayan
deger sayesinde ReLU’daki kayip gradyanlar kazanilmis yani 6grenme negatif

bolgedeki degerler icin de saglanmis olunur.
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Sekil 6. Leaky ReLLU Aktivasyon Fonksiyonu (Kizrak 2019)

SoftMax fonksiyonu, Sigmoid fonksiyonuna ¢ok benzer bir yapiya sahiptir.
En 6nemli farki sigmoid fonksiyonu gibi ikiden fazla siniflamak gereken durumlarda
ozellikle derin 6grenme modellerinin ¢ikis katmaninda tercih edilmektedir. Fonksiyon
9(2)i=€% / Y¥k=1 € genel formiililyle ifade edilir. Aym1 Sigmoid’te oldugu gibi
siiflayict olarak kullanildiginda oldukga iyi bir performans sergiler. Olasiliksal bir
yorumlama gerceklestirerek, girdinin belirli sinifa ait olma olasiligin1 0—1 araliginda

degerler iireterek belirlenmesini saglamaktadir.

15



Sekil 8’de gosterilen Swish (A Self-Gated/Kendinden Gegitli) Fonksiyonu
ReLU aktivasyon fonksiyonuna olduk¢a benzer bir yapidadir. Fonksiyon

g(X)=x*1/1+e™ formiilityle ifade edilir.

N
-+ A
”
1.0
s
&
-+ *
»
. Swish Fonksiyonu "
<+ »
.
-
.Turevi -
=+ .
.: ------------- >
o',’
T, .»
*
q° *
‘. L4
T+
o* ¢
w 1 I 1 TP 1 i L 1 1 [
i T || L T T T T 7
L LTS R .
T e ® 4

Sekil 7. Swish Aktivasyon Fonksiyonu (Kizrak 2019)

ReLU’dan en 6nemli farki negatif bolgede deger alabiliyor olmasidir. ReLU’da
oldugu gibi 0’dan biiylik degerler dogrudan ¢ikisa aktarilirken, 0’dan kiiciik degerlerde
stfirdan farkli ama sifira ¢cok yakin degerler almaktadir. Pascanu ve ark. (2012) gore
kaybolan egim kayip gradient problemini dnlemektedir. ImageNET mimarisinde
dogruluk ve hizda kazang saglamasi sebebiyle Nwankpa ve ark. (2018) RELU ya

alternatif olarak swish aktivasyon fonksiyonunu dnermistir.
1.1.2. Kayip Fonksiyonu (Loss Function)

Kay1p fonksiyonu bilinen diger adiyla maliyet fonksiyonu modelimizin tahmin
ettigi deger ile gercekte olmasi gereken deger arasindaki farki hesaplayarak hatanin
blytikliigiinii gosteren fonksiyondur. Tasarlanan modelin egitim sonucunda kayip
degerinin sifira yaklagmasi amaglanir. Kayip fonksiyonu, egitilmis modele verilen
girdi sonucunda modelin yaptig1 tahminin ne gercege ne kadar uzak oldugunun
matematiksel olarak hesaplanmasidir. Sonugta kayip fonksiyonu sayesinde tasarimci
tarafindan model hatasi goriiliir ve optimizasyon (iyilestirme) ile model basarimi

arttirilmaya calisilir.
1.1.3. ileri Yayihm ve Geri Yayihm Algoritmasi

Ileri yayilim algoritmas1 (forward- propagation) temelde, bilginin sinir ag1
boyunca, ilk olarak agin giris diiglimlerine, sonra gizli katman / katmanlara ve son
olarak da ¢ikis diiglimlerine ilerleme mimarisi {izerine kurulmustur. Sekil 9°da ¢ok

katmanli ileri beslemeli bir sinir ag1 6rnegi gosterilmistir.
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Girig Katmani Ara katmanlar Cikis Katmani

Sekil 8. Ileri Beslemeli YSA (Mete 2019)

Algoritma temelde iki adimda ¢alisir: Birinci adimda aga verilen girdiler i¢in
agirliklar toplamini hesaplar ve ikinci adimda hesaplanan toplama gore normallestirme
yapmak igin bir aktivasyon islemini gerceklestirir. ileri beslemeli bir sinir aginin

sadece tek yonlii bilgi akisina izin verdigi unutulmamalidir.

fleri beslemeli olarak modellenmis bir YSA’da, katmanlardaki cikislar
kendilerinde sonra gelen katmanlara hesaplanan agirliklar {izerinden girdi olarak
aktarilir. Modele verilen giris verisi, gizli katmanlarda ve ¢ikis katmaninda islenerek

sonuca ulasilmaya calisilir.

Geri yayilimda ise temel ama¢ YSA’daki her néronun kayip fonksiyonuna ne
kadar etkisinin oldugunu hesaplamaktir. Geri yayilim isleminde her katmandaki
agirlik ve Bias degerleri yeniden diizenlenir. Modelin egitimi sirasinda her néronun
kay1ip fonksiyonuna etkisi minimize edilene kadar bu iglem tekrar edilir. Sekil 10°da
tic katmanli, elde edilen ¢ikislarin giris katmanina geri besleme yapildigi bir YSA’nin
yapist goriilmektedir.

Agirliklarin Glincellenmesi

1 [ Ogrenme Algoritmasi

Ornek Agin
girdiler 1" giktist
/A% \ \ F A "
b <N\ AN\ )
O 3 _O o Hata
Dogru

L]
] |Girenilen veri kimesi| —— > “ giktilar

Sekil 9. Geri Beslemeli Sinir Ag1 (Mete 2019)
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1.2. Derin Ogrenmenin Tamim ve Tarihce

Derin 6grenme, sistematik olarak yapay zeka ve makine 6grenmesinin en son
basamaginda yer almaktadir ve yapay zekd uygulamalarinda en popiiler olan
yaklasimdir. Derin 6grenme, yapay sinir aglar1 ve insan beyninin islevlerini taklit eden

hesaplama sistemleri kavramina dayanir.

Derin 6grenme kavramini kronolojik olarak inceleyecek olursak, Warren
McCulloch ve Walter Pitts’in 1943 yilinda matematik ve sinir ag1 mantigina dayanan
algoritmalarla beynin diislinme asamalarini taklit eden yapiy1 olusturmalari baslangic
noktasi olarak soylenebilir (McCulloch ve Pitts 1943). Frank Rosenblatt 1958 yilinda,
basit toplama ve ¢ikarma islemleri kullanilarak iki katmanli bir bilgisayar yapay sinir
agina dayali, denetimli 6grenmeli bir desen tanima algoritmasi olan perceptron
olusturuldu (Haykin 2009). 1965 yilinda Ivakhnenko ve Lapa, Sibernetik Tahmin
Araclar1 isimli ¢aligmalarinda, karmagik denklemlerin aktivasyon fonksiyonlarina

sahip modelleri kullanmislardir (Ivakhnenko ve Lapa 1965).

1980°li yillara gelindiginde Kunihiko Fukushima tarafindan, Neocognitron
onerilmistir. Neocognitron el yazis1 ve diger desenleri tanima problemleri ig¢in
kullanilan ¢ok katmanli ve hiyerarsik yapay sinir ag1 yapisidir. Bu modelde
bilgisayarlarin  6grenme islemini, gorsel Oriintiiler kullanilarak yapabilecegi
onerilmistir (Fukushima 1988). Juyang Weng ve arkadaslar1 1992 yilinda, karma
sahnelerden otomatik olarak 3 boyutlu nesne tanima islemini gergeklestiren
Cresceptron yontemini yayimladilar (Weng, Cohan ve Herniou 1992). 1997'de
Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan LSTM (Uzun Kisa Siireli Hafiza) uzun vadeli
bagimlilik problemlerinin ¢6ziimii i¢in tekrarlayan bir sinir ag1 Onerilmistir
(Hochreiter ve Schmidhuber 1997). 2000'li yillara gelindiginde, Hinton ve
Salakhutdinov'un yaptiklar1 bir ¢alisma sonrasinda “Derin Ogrenme” kavrami
aragtirmacilar i¢in daha da ilgi ¢ekici bir konu olmaya baslamistir. Bununla beraber
cok katmanli bir sinir aginin, bir kerede bir katmaninin nasil dnceden egitebilecegi

gosterilmistir (Hinton ve Salakhutdinov 2006).

2014 yilinda Facebook tarafindan gelistirilen ve DeepFace adi verilen
kullanicilarin resimler {izerinde otomatik olarak etiketlenmesini saglayan bir derin

ogrenme teknolojisi kullanima agilmistir. Google firmasi tarafindan gelistirilen ve
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DeepMind algoritmas: olan AlphaGo 2016 yilinda Go oyununda, milyonlarca
simiilasyon kullanilarak egitilmis ve profesyonel Go oyuncusu Lee Sedol'u turnuvada
4-1 yenmistir (Guardian 2016).

1950 y1ilinin baslarinda gelismeye baslayan yapay zeka teknolojisi, 1980 yilinin
basinda yerini makine 6grenmesine birakmis ve 2010 yiliin basinda ise derin
o6grenme ile makine 6grenmesinin eksiklikleri giderilmeye ¢alisilmistir. Yapay zeka
ile baglayan 6grenme ve yorumlama algoritmalarinin kronolojik degisimi Sekil 11°de

verilmistir.

DERIN
OGRENME

| 1 |

1950s 1960°s 1970's 1980's 1990's 2000's 2006's 2010's 2012s 2017

Sekil 10. Yapay Zeka ile Baslayan Ogrenme ve Yorumlama Algoritmalarimin

Kronolojik Degisimi (Kayaalp ve Siizen 2018)

Su ana kadar yapilan caligmalarda derin 6grenme farkli kaynaklarda degisik
sekillerde tanimlanmistir. Gu X ve arkadaglar1 derin 6grenmeyi; bilgisayarlarin,
deneyimlerden Ogrenmelerini ve diinyayr kavramlarin hiyerarsisi agisindan
anlamalarini saglayan bir makine 6grenimi olarak tanimlamistir (Gu, Zhang ve Kim

2016).

Bagka bir ¢alismada Deng L. Yu derin 6grenmeyi; denetimli veya denetimsiz
ozellik ¢ikarma, doniistiirme, desen analizi ve smiflandirma i¢in bircok dogrusal
olmayan gizli katmandan yararlanan bir makine 6grenme teknikleri sinifi olarak

tanmimlamustir (Deng ve Yu 2014).

Baska bir calismada Najafabadi ve arkadaslar1 derin 6grenme; insan beyninin
son derece karmasik problemler i¢in gozlemleme, analiz etme, 6grenme ve karar

verme yetenegini taklit etmeyi amaglayan, biiylik miktarda denetimsiz veri kullanan
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bir makine 6grenmesi olarak tanimlanmistir (Najafabadi, Villanustre, Khoshgoftaar,
Seliya, Wald ve Muharemagic 2015).

Farkli kaynaklardan alinan derin 6grenme tanimlarindan yola ¢ikarak derin
0grenme; insan beyninin problemleri ¢6zebilmek i¢in ihtiya¢ duydugu gézlem yapma,
analiz etme, 6grenme ve karar yeteneklerini taklit ederek, denetimli yada denetimsiz
bicimde 6znitelik ¢ikarma, siniflandirma ve dontistiirme islemlerini yeterli miktardaki

verileri kullanarak yapabilen bir makine 6grenmesi teknigi olarak ifade edilebilir.

Arastirmacilar tarafindan Yapay zekd uygulamalarinin en ¢ok ilgi duyulan
yaklagimi olan derin 6grenme sistematikte makine 6grenmesinin en alt seviyesinde yer

almaktadir.
1.3. Derin Ogrenme Siireci

Literatiirde derin 6grenme algoritmalarinin uygulamanin karmasikligina gore degisken
bir modele sahip olmasi gerekir. Sonugta elde edilmek istenen basart oran1 en yiiksek

seviyede gergeklesene kadar derin 6grenme siireci tekrar eder.

Problemin
Tanimi ve
Uygunluk Testi

Tanimsiz Veriler
Ile Algoritma
Testi

Veri Kiimesi
Tanimlama

Tanimh Veriler
ile Algoritma
Egitimi

Algoritma
Se¢imi

Sekil 11. Derin Ogrenme Siireci (Kayaalp ve Siizen 2018)

Sekil 12 “de siire¢ tamamlanana kadar verilerin gegmesi gereken genel adimlar
gosterilmistir. Sekil 12°de de goriildiigii izere derin 6grenme siireci bes temel adimda
gerceklesmektedir. Stirecin ilk adimi problemin tanimi ve uygunluk testidir. Bu

adimda ¢6zlimii amaclanan problem dogru bir sekilde tanimlanmali ve derin 6grenme
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teknikleri kullanilarak ¢oziliip ¢oziilemeyecegi net bir bicimde ifade edilmektedir.
Siirecin ikinci adiminda tanimlanmis olan problemin ¢oziimii ile ilgili ihitiya¢ duyulan
veri kiimesi olusturulmaktadir. Tanimlanmis ve veri kiimesi olusturulmus problemin
derin 6grenme yontemleri kullanilarak ¢d6ziilebilmesi i¢in hangi algoritmanin
kullanilacaginin secildigi adim siirecin iiclincli adiminda gergeklesmektedir. Siirecin
dordiincii adiminda daha 6nceden hazirlanmis veri kiimesinin belirli bir miktarinin,
problemin ¢6ziimii i¢in belirlenmis algoritma kullanilarak derin 6grenme modelinin
egitimi i¢in kullan1ldig1 adimdir. Ogrenme siirecinin son adimi1 olan besinci adiminda
ise secilen algoritmanin problemin ¢6ziimii i¢in test edildigi adim olarak ifade edilir.
Bu adimda test i¢in kullanilan veri kiimesinin egitim sirasinda aga gosterilmemis

olmasi agin basarimini 6l¢mek i¢in son derece dnemlidir.
1.4. Derin Ogrenme Mimarileri

YSA’da katman sayisi arttirilarak / azaltilarak, katmanlarda kullanilan neuron
yapist degistirilerek farkli tiirde derin 6grenme mimarileri olusturulabilmektedir.

Arastirmalarda siklikla kullanilan derin 6grenme mimarileri su sekilde ifade edilebilir;
1.4.1. Cok Katmanh Derin Sinir Aglan

Derin 6grenme siireclerinde arastirmacilar, insan beyninin bilgi isleme
yonteminden faydalanilarak gelistirilen YSA ’nin ¢ok katmanli halini kullanmislardir.
Dogrusal problemlerin ¢oziimiinde siklikla kullanilan tek katmanli algilayicilar
(single layer perceptron) arastirmacilarin dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in
yetersiz kalmistir. Bunun {izerine Fernandez ve ark. tarafindan 2006 yilinda c¢ok
katmanl: algilayicilar (multi-layerperceptron) gelistirilmistir (Fernandez vd, 2006).
Temelde ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 karmasik problemlerin ¢éziimii i¢im ; girdi

katmani, gizli (hidden) katmanlar ve ¢ikti katmanlarindan olusmaktadir.
1.4.2. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN)

Insanlarin gérme sistemini drnek alan Konvoliisyonel sinir aglari ile yapay
sistemlerde, nesnelerin algilanmasi, tanimlanmasi ve siiflandirilmasi amacglanmistir
(Le vd. 2009). Konvoliisyonel sinir aglari kullanilarak nesne tanimlama, goriintii

smiflandirma ve segmentasyonu gibi islemlerde basarili sonuglar elde edilmektedir.
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1.4.3. Tekrarlayan Sinir Aglar1 RNN LSTM ve GRU

RNN’ler prensipte sirali  bir sekilde gelisen olaylarin  birbiriyle
anlamlandirarak gizli katmandan ¢ikan degeri yine aymi gizli katmana giris olarak
kullanabilen, bir gesit rekiirsif (kendi kendini ¢agiran) fonksiyon gibi ¢alisabilen bir
derin 6grenme mimarisidir. Ozellikle dogal dil isleme konusunda basarili sonuglar elde

eden bir mimaridir.

RNN’nin geligmis bir tiirii olarak ifade edilen Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglari
(LSTM) ise 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan literatiire
kazandirlmistir (Hochreiter ve Schmidhuber 1997). Ozellikle derin 6grenme
kullanilarak yapilan goriintii isleme konusunda zaman ve olaylarin degiskenlik
gosterdigi uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir. Resimlerden otomatik baglik
cikarma, iliskili metinlerden kelime {iretme, el yazisinin tespit edilmesi siklikla

kullanildig1 alanlardir.

Uzun Kisa Siireli Bellegin (LSTM) biraz daha basitlestirilmis hali olarak kabul
edilen Gegitli Tekrarlayan Birimler (GRU), tekrarlayan sinir aglarinda (RNN) bir gegis
mekanizmasi olarak kabul edilmektedir. GRU, tekrarlayan sinir aglarinda ortaya ¢ikan
kaybolan gradyan problemini ele alan bir mimariye sahiptir. GRU temelde,
giincelleme kapis1 (LTSM’deki unutma ve giris kapilarini birlestirilmis hali) ve ilave
olarak bir sifirlama kapisindan olusmaktadir. GRU, yap1 olarak LSTM modellerine
benzese de degindigimiz gibi daha basittir ve giderek daha popiiler hale gelmektedir
(Rana 2016).

1.4.4. Smmirh Boltzman Makineleri (Restricted Boltzmann Machines -

RBM)

Sinirli Boltzman Makineleri (RBM) iki katmanli, kullanilan veri setindeki
olasilik dagilimlarin1 6grenebilen rastlantisal bir YSA’dir. RBM mimarisindeki ilk
katman giris katmani ikinci katman ise gizli katman olarak isimlendirilir. RBM’ler,
kiimeleme (Larochelle ve Bengio 2008), 6zellik 6grenimi (Coates, Ng ve Lee 2011),
boyut indirgeme (Hinton ve Salakhutdinov 2006), isbirlikgi filtreleme (Salakhutdinov,
Mnih ve Hinton 2007) ve konu modelleme (Hinton ve Salakhutdinov 2009) gibi farkl

uygulamlarda kullanilan derin 6grenme mimarisidir.
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1.4.5. Cekismeli Uretici Aglar (GAN)

Gergekgi foto goriintii tiretme, metinden goriintli tiretme (Reed vd, 2016),
¢ozlnlrlik artirma, video tamamlama (Mathieu, Couprie ve Lecun 2015) gibi goriintii
isleme uygulamalarinda siklikla kullanilan Cekismeli Uretici Aglar1 ilk olarak 2014
yilindan Goodfellow ve arkadaglari tarafindan NIPS konferansinda tanitilmistir
(Goodfellow 2014). Temelde GAN’lar birbiriyle rekabet eden iki yapay sinir agindan
olusmaktadir. Bunlar Uretici (Generator - G) ve Ayt Edici (Discriminator - D) ag
olarak adlandirilir. Uretici ag, gergege benzeyen yeni veriler (resimler, sesler, modeller
vb.) tretirken Ayirt Edici ag ise sahte ve gercek verileri birbirinden ayirt etmeye

calismaktadir.
1.5. Derin Ogrenmede Kulanmilan Kavramlar

Tiim siirecin model tasarimcisi tarafindan yonetildigi Hiper-parametre kavrami
modelde kullanilacak veri seti boyutu, katman sayisi, ndoron sayisi, aktivasyon
fonksiyonu, optimizasyon fonksiyonu, 6grenme katsayis1 gibi tercihlere verilen genel
isimdir.

1.5.1. Veri Setinin Boyutu

Veri setinin boyutu ve cesitliligi derin 6grenme i¢in en temel faktordiir. Cilinkii
Veri seti boyut ve ¢esitlilik bakimindan biiyiidiikge 6grenme oranin da dogru orantili
olarak arttig1 gozlemlenmistir. Ozellikle egitimin siirekli yapilmadigi ve depolama
sorunu olmayan uygulamalarda veri seti boyutu 6nemsenmez. Model egitiminin
stirekli artmas1 demek sonsuza kadar siirecegi anlamina gelmez. Bir siire sonra egitim

oran1 ¢ok kiiclik artiglar gdsterir. Bu durum egitimin tamamlanmasi olarak kabul

edilebilir.
1.5.2. Katman Sayisi

Derin 6grenmenin YSA’ya gore basariminin artmasini saglayan 06zellik
derinlik kavramini ortaya ¢ikaran katman sayisidir. Katman sayisinin artmasi her ne
kadar 6grenmeyi arttirsa da belli katmandan sonra geri besleme etkisi ilk katmanlara
daha az ulastigindan, bu katmanlardan sonraki katmanlar egitim basarimina etki

etmemektedir.
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1.5.3. Noron Sayisi

Derin 6grenme uygulamalarinda kullanilan her bir néron hafizada tutulacak
bilgi sayisini ifade eder. Bu sayinin fazla olmasi model i¢in fazladan depolama alan1

ve hesaplama zamanina, az olmasi ise modelin yetersiz uyumuna sebep olmaktadir.
1.5.4. Optimizasyon Algoritmasi Secimi

Derin 6grenmede 6grenme islemi temelde bir optimizasyon problemi mantigini
barmdirir. Optimizasyon algoritmalari, yitim fonksiyonunu (loss function) minimize
etmek icin noronlardaki agirliklar1 gilincelleyen algoritmalardir. En ¢ok kullanilan
optimizasyon (eniyileme) algoritmalar1, Rasgele Gradyan Inisi (Stochastic Gradient
Descent - SGD), Uyarlamali Gradyan (Adaptive Gradient-Adagrad), Ortalama
Karekokii Yayilimi (Root Mean Square Propagation - Rmsprop), Uyarlamali Delta
(Adaptive Delta - Adadelta) ve Uyarlamali Momentum (Adaptive Moment - Adam)
olarak ifade edilebilir.

1.5.5. Egitim Tur (Epoch) Sayis1

Modelin egitimi sirasindaki gerceklesen her adima epoch ismi verilir.
Tasarimcr tarafindan belirlenen Epoch degeri ¢oziilecek probleme gore farklilik
gosterir. Epoch sayisi yiikseldik¢e modelin egitim basarim oran1 da artmaktadir. Egtim
sirasinda belirli bir epoch degerine ulasildiginda 6grenme basariminda kiigiik artiglar

gbzlenmeye baslanir ve bu asamadan sonra dogru olan egitimin sonlandirilmasidir.
1.6. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Arastirmacilarin derin 6grenme algoritmalarinda kullanabilecekleri, Caffe,
Torch, Theano, TensorFlow, Keras gibi bir¢ok popiiler yazilim ve kiitiiphane

mevcuttur. Bu kiitiiphanelere temel ¢er¢evede bakacak olursak ;

Theano :Theano kiitiiphanesi, matematiksel ifadeleri etkin bir bigimde
tanimlayan, degerlendiren ve optimize eden bir agik kaynak kodlu Python
kiitliphanesidir. Bu kiitliphane yine Python’a ait olan NumPy kiitiiphanesiyle entegre
bicimde calistig1 icin yogun matematiksel islemleri kolay ve hizli bir sekilde

gerceklestirebilmektedir.
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Tensorflow: Goggle tarafindan derin sinir aglart ve makine O6grenmesi
konularinda arastirma yapmak icin gelistirilen agik kaynak kodlu bir derin 6grenme
kiitiiphanesi olan Tensorflow, sayisal hesaplamalar1 yaparken veri akis grafiklerini
kullanmaktadir. Esnek bir mimariye sahip olan TensorFlow, yapilmak istenen
hesaplamay1 tek bir APl (Uygulama Programlama Arabirimi) ile farkli cihazlardaki
bir veya daha fazla CPU’ya veya GPU’ya dagitilmaya imkéan saglar.

Caffe: Caffe derin 6grenme ¢atis1 Yangqing Jia tarafindan olusturulmus olup,
bir insanin beyin aktivitelerinde oldugu gibi hizli ve modiiler bir yapiya sahiptir.
Verileri igslemedeki hizindan dolayr endiistriyel ve akademik arastirma
uygulamalarinda arastirmacilar tarafindan tercih edilir. Caffe kiitiiphanesi, tek bir
NVIDIA K40 GPU kullanilarak bir giinde 60 milyondan fazla goriintii
isleyebilmektedir. Caffe mevcut en hizli ESA uygulamalari arasindadir (BVLC Caffe
2020)

Keras: Keras, TensorFlow ve Theano derin 6grenme kiitiiphanelerine dayanan
modiiler bir Python kiitiiphanesidir (Keras 2020). TensorFlow ve Theano
kiitiiphaneleri temelde GPU veya CPU iizerinde ¢alisacak sekilde olusturulmustur.
Keras kiitiiphanesi, arastirmacilar tarafindan goriintli isleme alaninda oldukga yaygin

bir kullanim oranina sahiptir.

Torch: Makine 6grenmesi algoritmalarina olduk¢a fazla destek saglayan
Torch kiitiiphanesi LualJIT programlama dili kullanilarak yazilan ve C/CUDA
uygulama mimarisini kullanan, acik kaynakli bir yapiya sahip olan ve GPU destegi
saglayan bilimsel bir bilgi islem yapist olarak ifade edilebilir. Torch kiitiiphanesi
sayisal optimizasyon yontemlerini kullanabilmesinden dolayi, ¢esitli sinir aglar1 ve
enerji tabanli modelleri i¢inde barindirmaktadir. Torch siirekli gelistirilmekte ve
Facebook, Google ve Twitter gibi cesitli sirketler tarafindan kullanilmaktadir
(Torch.ch 2020).
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IKINCI BOLUM

2. EVRISIMSEL SiNiR AGLARI (CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORK-CNN)

Derin 6grenme kullanilarak goriintii analiz, siniflandirma, tespit ve takip
konularinda yapilacak ¢alismalarda en ¢ok kullanilan YSA sinifi Evrigsimsel Sinir Ag1
(CNN)’dir. CNN’in calisma seklini anlamak icin ilk basta konvolusyon isleminin
anlasilmasi gereklidir. Konvolusyon islemi temelde iki fonksiyon arasinda tanimlanan
bir islemdir ve tanimlanan bu iki fonksiyondan {igiincii bir fonksiyon tiiretilir. Tiiretilen
tiglincii fonksiyon, ikinci fonksiyonun birinci fonksiyonu nasil etkiledigini ifade eder.
Evrisim iglemi asterix veya yildiz semboliiyle ifade edilen, olasilik, bilgisayarli gorii,
istatistik, dogal dil isleme, goriintii ve sinyal isleme, diferansiyel denklemler ve
mithendislik konular1 gibi bir¢ok problemin ¢éziimiinde kullanilan bir islemdir. Bu
islem (f # g)(t) seklinde ifade edilir. Krizhevsky ve ark. 2012 yilinda imagenet veri
setini kullanarak yaptiklar1 bir calismada CNN’1 nesne smiflarin1 bulmada gozetimli
o0grenme metodlar1 ile birlikte en ¢ok kullanilan yontem olarak ifade etmislerdir

(Krizhevsky vd, 2012). Yapilan bu ¢alismada da CNN mimarisi kullanilmistir

CNN temel olarak evrisim (konvoliisyon), ortaklama (pooling) ve tam baglanti

katmanlarindan olugmaktadir. Sekil 13’te bu katmanlar gosterilmistir.

) ) Cikis Katmani
/‘f’u J ‘ ‘
Xy, — ».'7;;. =
» A g’ T — ™\ /H
% 2 Vs ARY,
o’ ﬂ; .- < — P ‘s’\H. O  1.5mnf
s | L | =8 A~AHYH O 2sm
| 7% ‘.. [
| ey =
{'/' Evrisim Ortaklama Evrisim  Ortaklama Dizlestime Tam SoftMax
R N
Girdi 0+t *r . reEen
RelU RelU

Ozellik Clkarrﬁa / Ogrenimi Siniflandirma

Sekil 12. CNN Katmanlar1 (Mete 2019)
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2.1. Evrisim (Konvoliisyon) Katmam

Evrisim katmani girdi olarak verilen goriintiideki 6zellikleri belirlemek icin
kullanilan ve ozellik ¢ikarici katman olarak ta isimlendirilen katmandir. Burada
bahsedilen 6zellik goriintiideki basit kenar, egim ya da daha karmasik agiz, burun veya

g6zlin bulundugu nokta olabilir.

Ozellik belirleme islemi basit olarak tasarimci tarafindan belirlenen bir filtreyle
giris matrisinin ¢arpimindan ibarettir. Bu sayede ag iizerinde verinin 6nemli bolgeleri
tespit edilmis olunur. Bu ¢arpma islemi tiim girdi boyunca yapilarak konvoliisyon
islemi tamamlanmis ve egitimin yapilacagi veri elde edilmis olunur. Sekil 14’te

evrigim islemi basit olarak gosterilmistir.

o | e

- | e e |le|le|les|e

e | o e lole
-]
w
w

Sekil 13. Temel Evrisim Islemi

Ayrica konvoliisyon islemi sonucunda elde edilen ¢iktidaki negatif degerlerin
sifir yapilmasi i¢in ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Bu yiizden evrisim

katmani ReL U aktivasyon fonksiyonunu da i¢inde barindirmalidir.
2.2. Ortaklama (Pooling) Katmam

Ortaklama katmani genellikle bir evrisim katmanindan sonra gelir ve temel
gorevi kendisinden sonra gelen evrisim katmani igin girdi boyutunu kii¢tiltmektir.
Ortaklama katmanindan sonra veri boyutu kiiglildiiglinden bir sonraki evrisim
katmaninda daha fazla hesap yogunlugu olusur. Ayn1 zamanda veriye ait baz1 degerler
kaybolacagindan sistemin ezberlemesinin de Oniine ge¢ilmis olunur. Ortaklama
katmaninda belirlenen fitre goriintii lizerinde gezdirilir ve piksellere ait en biiyiik
(maksimum) ya da ortalama (avarage) degerler alinarak evrisim katmanina iletilir.

Uygulamalarda daha yiiksek basarim degerleri verdigi igin genelde maximum
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havuzlama tercih edilir. Sekil 15’te maksimum havuzlama isleminin uygulanmasi

gosterilmistir.

8 9 4 10
12 ‘ 74 5 9
21 19 8 18
8 12 10 12

9 7 12 10

15 12 21 18

Ortalama (avarage) Havuzlama En biiyilk (maximum) Havuzlama

Sekil 14. 2x2 i¢in Maksimum ve Ortalama Havuzlama (Giiney 2019)
2.3. Tam Baglanti (Fully Connected) Katmam

Evrisimsel sinir aglarinda Evrisim+ ReLu ve ortaklama katmanlarinda sonra
eger varsa tam baglantili (FC) katman bulunur ve siif skorlar1 gibi hedefleri optimize
etmek i¢in kullanilir. Tam baglh katman (FC), her girisin tiim ndronlara baglh oldugu
bir giris tlizerinde calisir (A.Amidi vd,2020). Sekil 16’da tam baglant1 katmaninin

yapist gosterilmistir.

Sekil 15. Tam Baglanti Katmani (Amidi vd, 2020)

Evrigim igleminin daha iyi anlasilabilmesi i¢in 2 boyutlu evrisim islemini adim
adim inceleyecek olursak; Sekil 17 incelendiginde 6rnek uygulamada eni ve boyu M
% N olan ii¢ adet matris bulunmaktadir. Bu matrislerden ilki girig matrisi, ikinci matris,
giris matrisi lizerinde islem yapmak i¢in kullanacagimiz filtre matrisi (3 x 3) ve li¢lincli

matris ise evrigim islemi sonucunda elde edilen ¢ikis matrisidir.
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Girig Matrisi boyutlari

M=5 ve N=4

FILTRE

Filtre boyutlari
M=3 ve N=3

CIKIS MATRISI

M=3

Cikis Matrisi boyutlar

M=3 ve N=2

Sekil 16. Evrisim Islemi Adim-1 (Basarir 2019)

Tasarimci tarafindan belirlenen parametrelere gore (giris matrisi boyutu, filtre
boyutu, kaydirma ve doldurma iglemlerinin miktart) ¢ikis matrisinin boyutu otomatik
olarak hesaplanacaktir. Evrigtirme islemi sirasinda filtre matrisinin merkezinde
bulunan ve kirmizi ile isaretlenmis olan kisim giris matrisindeki ayni renkte
isaretlenmis olan alaninin {istline yerlestirilir. Bu asamadan sonra matris ¢arpim islemi
gerceklestirilerek 0 X0+ 1x0+3x1+0x0+1x2+2x0+3x1+2%x2+0x2

= 12 sonucu elde edilir ve ¢ikis matrisinin ilk hiicresine yerlestirilir.

Bu islem filtre matrisi girig matrisinin tim degerleriyle evristirilene kadar filtre
bir birim sola kaydirilarak tekrar edilir. Bir sonraki adimda ¢ikis matrisinin siradaki

hiicre degeri yine matris ¢arpimiyla hesaplanir ve Sekil 18’daki sonug elde edilir.

N=4

Filtre giris matrisinin iizerinde bir birim sola kaydirilir ve ¢ikis matrisinin

siradaki hiicre degeri sekil 19°deki gibi hesaplanir.

[ GiRis mATRisi CIKIS MATRISI
M=5 M=3 M=3

1

5

1

1

2

0

0

3

1

2

Girig Matrisi boyutlarn

M=5 ve N=4

M=3

Filtre boyutlan
M=3 ve N=3

Cikig Matrisi boyutlan
M=3 ve N=2

Sekil 17. Evrisim islemi Adim-2 (Basarir 2019)
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[ GRISMATRISI | GIKIS MATRISI

M=5 M=3 M=3

0 1 3 5 2 121 1 4
o 1] 2 0 -
N=4
3 2 0 0 0
1 3 1 2 2
Girig Matrisi boyutlan Filtre boyutlar Cikis Matrisi boyutlan
M=5 ve N=4 M=3 ve N=3 M=3 ve N=2

Sekil 18. Evrisim islemi Adim-3 (Basarir 2019)

Sekil 19°da goriildiigii lizere filtre artik giris matrisinin ilgili satirinda en sola
dayanmistir. Artik sola kaydirma yapilamayacagi i¢in filtre giris matrisinde en saga ve

bir birim asagiya kaydirilarak ¢ikis matrisinin siradaki hiicre degeri Sekil 20°deki gibi

hesaplanir.
GiRig MATRIsI FILTRE GIKIS MATRISI
M=5 M=3 M=3
o |1 | als et T 2|1 a
_ e -
0 1 2 1 1] N=3 15
N=4 —
3l2)o]ofo T
i3]z .
Girig Matrisi boyutlan Filtre boyutlan Cikis Matrisi boyutlan
M=5 ve N=4 M=3 ve N=3 M=3 ve N=2

Sekil 19. Evrisim islemi Adim-4 (Basarir 2019)

Siradaki adimda Filtre giris matrisinin lizerinde bir birim sola kaydirilir ve ¢ikig

matrisinin siradaki hiicre degeri sekil 21°daki gibi hesaplanir.

[ GIRIS MATRISI | FILTRE GIKIS MATRISI
M=5 M=3 M=3
0 1 3 5 & 121 11 4
N=3
0 1 2 1 1] N=3 15 | 10 a
M=4
3 2 0 0 0
1 el 1 2 2
Girig Matrisi boyutlan Filtre boyutlan Cikig Matrisi boyutlan

M=5 ve N=4 M=3 ve N=3 M=3 ve N=2

Sekil 20. Evrisim islemi Adim-5 (Basarir 2019)
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Tasarimcinin belirledigi filtre ile giris matrisi Sekil 21°de goriildiigi gibi
tamamen evrigim islemine tabi tutulmus ve ¢ikis matrisi elde edilmistir. Evrigim islemi
sonucunda farkli iki fonksiyondan anlaml1 bir birlesim fonksiyonu elde edilmis olunur.
Elde edilen ¢ikis matrisi gercekte, filtrenin giris matrisine uygulanmasi ile giris
matrisinin bazi1 6zelliklerinin arttirilmasi, baz1 6zelliklerinin ise azaltilmasi anlamini

tasir.
2.4. Evrisim Isleminde Parametre Kavram

Evrisim isleminde ¢ikis matrisinin boyutu tasarimcinin belirledigi bazi
parametrelere bagli olarak degistigi ifade edilmisti. Belirlenen bu parametrelere kisaca

deginelim.
2.4.1. Filtre Kaydirma (Stride)

Incelenen Ornekteki evrisim islemine bakacak olursak modelimiz igin
belirledigimi filtremiz girig matrisinde yalniz bir birimlik saga ve asagiya kaydirilarak
¢ikis matrisi olusturulmustur. Yapilan bu isleme kaydirma (stride) denir. Kaydirma ne
kadar ¢ok olursa cikis matrisinin boyutu o kadar kiigiilecektir. Kaydirma islemi
gliniimiizde, maksimum ornekleme (maxpooling) denilen ve giris matrisinde
belirlenen alandaki degerlerin en yiiksek olanlarmin alinarak yeni bir matris
olusturulmasi seklinde tarif edilebilecek islemin yerine daha yaygin olarak kullanilan
islemdir. Kaydirma isleminin tercih edilmesindeki en 6nemli etken maxpooling’e gore
hem daha hizli1 ¢aligmas1 hem de giris matrisinin ¢ikisa etkisinin daha 1yi belirgin

olmasidir.
2.4.2. Sifir Ekleme (Zero-Padding)

Cikis matrisinin boyutu ile giris matrisinin boyutunun esit olmas1 gereken
durumlarda giris matrisinin ¢evresine yeni satir veya siitunlar ekleyerek giris
matrisinin boyutunun biiyiitiilmesi ve burada olusan yeni hiicrelere sifir verisi

girilmesi islemi olarak ifade edilebilir.

Yapilacak islemi matematiksel olarak ifade edecek olursak ¢ikis matrisinin
boyutu Denklem 7°deki gibi bulunur. (Cikis matrisinin boyutu= ¢CB, Giris matrisinin
boyutu= GB, Filtre boyutu =FB, Kaydirma sayisi= K, Dolgulama sayisi= D)
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Denklem 7 Cikis Matrisinin Boyutu (Basarir B,2019)

GB—FB+2xD )
= - +1

CB

2.4.3. Maksimum Ornekleme (Maxpooling)

CNN’de evrisim uygulanan katmani daha anlamli olacak sekilde kii¢liltmek
ve iglem hizin1 arttirmak i¢in maksimum 6rnekleme katmani kullanilir. Evrisim islemi
sonucunda hesaplanan ozellik haritalar1 yeniden evrisim islemine tabi tutulur bu
sayede yeni filtreler ve yeni 6zellik haritalart elde edilmis olunur. Yeniden evrigim
islemi sonucunda elde edilen 6zellik haritalarindan belirli bir bolge segilir ve bu
bolgedeki belirlenen en biiyiik deger kullanilmak iizere alinir. Maksimum o6rnekleme
islemi ile ozellik haritasindan 6zet bir yapi g¢ikarilmis olunur. Bununla birlikte
alternatif olarak gelistirilen filtre kaydirma miktarin1 2 veya daha fazla olacak sekilde
ayarlamak maksimum 6rnekleme katmani maksimum 6rnekleme katmani kullanmaya
gore daha basarili sonuglar verdigi kabul edilmektedir. Kisaca maksimum ornekleme

sekil 22’teki gibi yapilir;

[ MAKSIMUM ORNEKLEME |

als|3]s 8 als|3]s 8|5
2324 2|3z

3lafo]s alafo]s

1]3]1]2 1|3]1]2

als|3]s 8|5 als|3]s 8|5
2|3|2]14 4 2|32+ 4|5
3lajo|s| 3|alo|s| -
1]3] 2 3 1|3]1]2

Sekil 21. Maksimum Ornekleme Adimlari (Basarir 2019)

Sekil 22 incelendiginde 4x4 lik giris matrisi maksimum ornekleme islemi
sonucunda 2x2’lik bir yapiya doniistiiriilmiis olunur. Bu doniisiim islemi sonucunda

islem hiz1 etkin bir oranda artmis olacaktir.
2.4.4. Tyilestirici (Optimizer)

CNN’de 1yilestirme, yapilan islem sonucunda hesaplanan kayip degerinin

hangi metot kullanilarak en diisiik seviyeye ¢ekileceginin belirlenmesidir. 2012 yilinda
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Byrd ve ark. yaptiklar: bir ¢aligmada segilen filtrelerin istenilen nesneleri tespit edip,
gerekli 6zellikleri ¢ikarip ve dogru bir tahmin sonucuna ulagmak i¢in agda nasil bir
yol izlenmelidir sorusuna cevap aramislardir (Byrd vd, 2012). CNN konusunda
arastirmacilar tarafindan en ¢ok kullanilan optimizasyon metotlarinin, Kademeli Inis
Metodu (Gradient Descent), Agirlik Diisiirme Katsayisi (Momentum), RMSprop ve

Adam oldugu sdylenebilir.
2.5. CNN Egitim Asamasi

YSA egitirken tasarimcinin dikkat etmesi gereken en 6nemli faktorliin egitim
kiimesi oldugu soylenebilir. Tasarime1 hangi modeli belirlemis olursa olsun sectigi
egitim kiimesinin boyutu ve cesitliligi yeterli degilse egitim sonucunun istenilen
oranda bir basariya ulagsmas1 miimkiin degildir. Ciinkii yetersiz egitim kiimesinden
dolay1 model yeterince egitilemediginden ya kisitli bir veri kiimesine duyarli olur ya

da tiim veri kiimesine duyarsiz olur.

Bir veri seti olusturulurken verinin bir kismi1 egitim i¢in, bir kismu test i¢in ve
bir kismu1 da secilen mimarinin dogru ¢alisip ¢calismadigini gézlemleyecek dogrulama
veri seti olarak ayrilmalidir. Bu ayrimlar yapilirken egitim ve dogrulama veri

kiimelerinin etiketlenmis kiimeler oldugu unutulmamalidir.

Tasarimcinin belirledigi modele ve egitim kiimesine gore ag egitildikten sonra
egitim sonucunun test edilebilmesi igin etiketlenmemis verilerden olusan test veri
kiimesi kullanilir. Egitilmis modelin basaris1 hi¢ gormedigi bir veriyi hangi oranda
dogru bir sekilde etiketlemesiyle belirlenir. Sekil 23’te egitilmis bir modelin farkli

o6grenme durumlari gosterilmisti.
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Yetersiz 6grenme Uygun 6grenme Asin 6grenme
(Degiskenlikleri fark edemeyecek kadar (Belirli bir tip degiskene asir1 duyarl
zayif diger degiskenlikleri fark edemez

Sekil 22. Asir1 6grenme, Normal 6grenme ve Yetersiz 6grenme (tinyurl.com/y21jr34t

2020)

2004 yilinda Hawkins yaptigi ¢alismada egitim setinde hesaplanan hatanin
diisiik, dogrulama setinde ise hesaplanin hatanin yiiksek oldugu bir durumu ifade
etmistir. Bu duruma asir1 6grenme (overfitting) adi verilir. Sekil 23’te goriildiigii gibi
asirt O0grenme aslinda overfitting, modelin verilen veri setini 6grenmek yerine
ezberlemesi olarak ifade edilebilir. Eger modelimiz 6grendigi veri seti iizerinde
calistirildiginda verdigi sonuglarla ¢ok iyi, gérmedigi bir veri setinde sonuglar yetersiz
ise bu durum overfiting durumudur. Yine Sekil 23’e bakacak olursak az 6grenme
(underfitting) denilen bir kavramdan da bahsetmemiz gereklidir. Underfittingde ise
modelimiz veri setini ezberlemek yerine anlamaya calismakta, fakat yeterince
anlayamadan egitim bitmektedir. Bu durumda model ile underfitting yapmissak
modelimiz hem 6grendigi veri setinde hem de gérmedigi test veri setinde kotii sonuglar
verecektir. Overfiting ve underfiting kavramlari modelin esnekligiyle dogrudan
ilgilidir. Sonug olarak, modelimiz ne kadar esnek ise overfitting olma ihtimali 0 kadar
yiiksek ve modelimiz ne kadar “esnek degil” ise underfitting olma ihtimali o kadar
fazla olacaktir. Egitim sonucunda istenilen 6grenme Sekil 23’teki uygun 6grenme ile
belirtilen grafikteki gibi olmalidir. Tasarimcinin belirledigi mimaride degisiklik
yaparak ve diizenlilestirme, seyreltme, yigin normallestirme gibi yoOntemleri
kullanarak, ya da egitim daha erken kesilerek overfiting veya underfting problemlerini

¢ozmeye caligabilir. Bu yontemlere kisaca bakacak olursak;
2.5.1. Seyreltme (Dropout)

2016 yilinda Hinton ve ark. yaptiklar1 ¢alismada tam baglantili YSA’da

overfiting probleminin ¢6ziimii i¢in Y SA’daki baz1 sinir hiicrelerinin belirlenen oranda
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kapatilmasi olarak ifade etmislerdir. Bu reguralizasyon yontemi yalniz asir1 6grenme
riski olan yerlerde ve yalniz CNN’nin genellikle sonunda yer alan tam baglanti

katmanlarina uygulanabilir.
2.5.2. Y18in Normallestirme (Batch Normalization)

loffe ve Szegedy 2015 yilinda yaptiklart bir ¢alismada bu regularizasyon
yonteminin CNN’i kaybolan egime (vanishing gradiente) dayanikli hale getirerek
modele daha iyi performans ve daha kisa egitim zamanina sahip olmasini sagladigini
ifade etmislerdir. Y1gin normallestirmenin seyreltmeye gore regularizasyon islemini

daha iyi basardigi igin dolay1r modern mimarilerde siklikla tercih edilmektedir.

orjinal veri merkezlenmis veri normalize edilmig veri
T T T T 10 T T

5k .‘Vh - 4 5k

o 5 5 1 -10 5 T =T 5 5 T

Sekil 23. Normalizasyon Islemi (tinyurl.com/y4gmmb4m 2020)

Sekil 24’te verinin orijinal hali, merkezlenmis hali ve normalizasyon yapilmis
hali gosterilmistir. Bu islemler sonucundan se¢ilen model daha az is yiikiiyle

bogusmak zorunda kalacak ve bu sayede daha hizli ¢alisacaktir.
2.6. Evrisimsel Sinir Ag1 Modelleri

Tipik bir CNN mimarisi, birbiri ardina gelen ReLU katmani ve havuzlama
katmani ile birlikte bir araya getirilmis evrisimsel katmandan olusur. Girdi olarak
verilen gorinti ag boyunca ilerledikge boyut olarak kiigiiliir, ancak 6zellik
haritalaridaki artis nedeniyle tipik olarak daha da derinlesecektir. Ileri beslemeli sinir

ag1 y1ginin istiine eklenir ve son katmanda sinif tahminlerini (softmax katmani) verir.

Yillar boyunca aragtirmacilar bu temel mimarinin tiirevlerini gelistirerek
calismalarinda kullanmislardir. Bu mimariler arastirmacilar tarafindan 6zellikle nesne

tanima, nesne tespit, gorlintii siniflandirma gibi konularda siklikla tercih edilmektedir.
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Bu boliimde, en yaygin kullanilan CNN mimarileri yeni yaklasimlariyla

tanitilmaktadir.
2.6.1. LeNet-5

1998 yi1linda LeCun ve ekibi tarafindan yayinlanmis ve ilk olarak basarili sonug
elde edilen ESA modeli olarak kabul edilmistir. Yann LeCun ve ekibi tarafindan
MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology) veri seti
kullanilarak posta numaralari, banka g¢ekleri iizerindeki sayilarin okunmasi amaciyla
deneyler yapilmistir. LeNet modeli kendisinden sonra gelistirilen diger modellerden
farkli olarak en biiyiik ortaklama yerine ortalama ortaklama yontemiyle boyut azaltma
adimlarini gergeklestirmektedir. Ayrica LeNet mimarisi sigmoid ve hiperbolik tanjant
aktivasyon fonksiyonlarini kullanmaktadir. Lecun ve ekibi yaptiklar1 g¢alismada
ESA’nin tam baglanti katmanina giren parametre sayisini 5x5x16=400 ve ¢ikisinda 10
simifli esikleyici bulundugunu ifade etmektedirler. Ayrica LeNet modeli 60 bin

parametre hesaplamaktadir (Lecun vd, 1998). LeNet mimarisinin yapist Sekil 25’te

goriilmektedir.
avg pool
- : ey
32Xx32 X1 28x28x6 14x14%6 10x10x16 5x5x16
Sekil 24. LeNet Mimarisi (Lecun vd, 1989)
2.6.2. AlexNet

Aragtirmacilar i¢in 2012 yilinda yapilan ImageNet yarigmasiyla ESA ve derin
ogrenme konulart yeniden popiiler hale gelmistir. Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve
Geoffrey Hinton tarafindan gelistirilen AlexNet mimarisi 2012°de bu yarigmayi
kazanmistir. AlexNet mimarisi, artarda gelen evrisim ve pooling katmanlarindan
dolay1 LeNet modeline oldukg¢a benzemektedir. LeNet modelinden farkli olarak ReLU
(Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonunu ve ortaklama katmanlarinda ise en
biiyiik ortaklama yontemini kullanilmaktadir. AlexNet 60 milyona yakin parametrenin
kullanildig1 paralel ¢ift GPU iizerinde calisan ilk model olarak kabul edilmektedir.
AlexNet modelinin 2012 yilinda yapilan ImageNet ILSVRC yarigmasinda

siniflandirma  dogruluk oranmi  %74,3’ten  %83,6’ya  ylikseltmesi  gdriintii
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smiflandirma probleminde bir kirilma noktasi olarak kabul edilmektedir (Krizhevsky

vd, 2012) . Sekil 26’da AlexNet mimari yapisi gosterilmistir.

MAX-POOL MAX-POOL
— — —
3x3 HX5 3x3
s=2 same s=2
55X5H5H 27T%27 x96 27Tx27 X256 13%x13 X256
227x227 x3
MAX-POOL
— —p
i:nié 3x3 3x3 3 X 3 Soffmax
h 1000
13x13 x384 13x13 x384 13%13 X256 6X6 X256 9216 4096 4096
Sekil 25. AlexNet Mimarisi (Kizrak 2018)
2.6.3. VGG-16

VGG-16 yapisal anlamda basit bir ag modeli olarak kabul edilir ve 2°li veya
3’1t evrisim katmani kullanmasi diger modellerden VGG-16 modelini ayiran en temel
ozelligidir. Bu modelin tam baglant1 katmaninda 7x7x512=4096 noronlu bir 6znitelik
vektori olugturulur. Kullanilan iki tam baglanti katmani ¢ikisinda 1000 sinif igin
sofmax basarim degeri hesaplanabilir.Modelde yaklasik 138 milyon parametre hesab1
yapilmaktadir (Zeiler ve Fergus 2013). Farkli modellerde de oldugu gibi matrislerin
boyutlar1 (ylikseklik,genslik) giristen ¢ikisa dogru azalirken, kanal sayisi (derinlik)
giristen ¢ikisa dogru artmaktadir. Sekil 27°de VGG-16 mimari yapist gosterilmistir.

CONV = 3x3 filter, s = 1, same MAX-POOL =2x2,s=2

> 224X224X64—— 112X112 x64 ———» 112x112 X128 ——— 56x56 x128
[CONV 64] POOL [CONV 128] POOL
X2 X2

224Xx224 X3

——> H6XH6 X256 —» 28%x28 X256 —» 28x28 X512 —> 14x14%x512
[CONV 256] POOL [CONV 512] POOL
X3 »3

—— 14%x14 X512 —— 7x7x512 ——» FC —» FC —» Soltmax
[CONV 512] POOL 4096 4096 1000
X3

Sekil 26. VGG-16 Mimarisi (Kizrak 2018)
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2.6.4. ResNet

Modellerin gercek anlamda derinlesmeye baslamasiyla birlikte ResNet daha
onceki modellere gore daha derin bir yapiyla gelistirilmistir. ResNet bilinen klasik
modellerden ayiran en 6nemli 6zelligi ise modele artik degerlerin (residual value)
kendisinden sonraki katmanlara besleyen bloklarin (residual block) modele

eklenmesiyle olusturulmasidir.

Dogrusal ve ReLU katmanlar1 arasinda her iki katmanda bir eklenen bu deger
onceden gelen a[l] degeri, a[l+2] hesabina eklenmis olacagindan sistemdeki hesabi da
degistirmektedir. Teorik olarak modelin katman sayisinin arttirilmasi model
basariminin da artacagi anlamina gelir, ancak pratikte basarim sonucuna bakildiginda
durumun bdyle olmadigr goriilmistiir. Boylece w[l+2]=0 oldugu durumda bu degerin
tirevinin de sifir degeri iiretmesi sorunu (vanishing gradient) ortaya ¢ikaracagindan

istenmeyen bir durum olarak ifade edilir (Zhang vd, 2015).

Yeni teoride bu durum artik deger beslemesinin yeni c¢ikisi iki Onceki
katmandan gelen a[l] degeri i¢in o an ki agirlik sifir bile olsa 6grenme hatasini
optimize eder ve modeldeki agin daha hizli egitilmesini saglar. Sekil 28’de Klasik ve

ResNet model mimarileri gosterilmektedir.

34 katmanl
Klasik Model Girig Gorintsi

34 katmanl
ResNet Model Girig Goruntis

Sekil 27. Klasik ve ResNet Model Mimarileri (Kizrak 2018)

2.6.5. GoogL eNet

GoogLeNet Inception modeliyle yalniz katman sayisini artirmanin bagarimi
artirmak i¢in yeterli olamayacagi, agin katmansal anlamda derinlesirken
geniglemesinin de gerekliligi ortaya ¢ikmigtir. Calismada simdiye kadar anlatilan ag

modellerine gore daha farkli ve anlasilmasi daha zor olan model GoogleNet
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modelidir. Bununla beraber modelin hizini ve bagarimini hesaplama karmasikligina ve
biiylikliigiine bulunan ¢6ziim yontemi saglamaktadir. Inception ag modeli ezberleme
ihtimalini azaltmak icin farkli boyutlardaki evrisim ve en biiylik ortaklama
islemlerinden meydana gelen modiillerden olusmaktadir. Her bir modiile ‘inception’

ad1 verilmektedir.

Toplam 9 inception blogundan olusan model, derin 6grenme konusunda
baslangi¢ kabul edilen LeNet modeline atif yaparak GoogLeNet ismi verilmistir.
GoogLeNet 5 milyon parametre ile AlexNet’e gore 12 kat daha az islem yiikiine
sahiptir (Szegedy vd, 2016). Sekil 29°’da GoogleNet mimarisi gosterilmektedir.

L

1 GayEd
E E g vvg“{gﬂﬁlwﬂw”” ‘
vaajaad Al gy T L
wergip g g B

| R
58

Inception module

Sekil 28. GoogLeNet Mimarisi (Szegedy 2015)
2.7. Transfer Ogrenme (Transfer Learning)

Belirli bir problemin ¢6zlimii i¢in kullanilacak bir modelin egitimi, modelin
karmasgik bir yapiya sahip olmasi veya modelin egitimi i¢in ¢ok biiyiik veri kiimelerine
ithtiyag duyulmasi gibi sebeplerden dolayr normal bilgisayarlarla ¢ok uzun zaman
alabilmektedir. Yani yliksek basarim oranina sahip bir modelin egitimi i¢in degisken
ozellikleri barindiran biiytik bir veri kiimesi, yeterli sayida test yapabilmek i¢in zaman

ve gliclii donanim 6zelliklerine ihtiyacimiz vardir.

Arastirmacilar i¢in problemin ¢oziimiinde gerekli miktarda veriyi toplamak,
toplanan bu verileri isleyecek donanim ve zaman sorununu ¢6zmek olduke¢a ciddi bir
zorluk olarak kabul edilmektedir. Aragtirmacilar bu sorunlarin {istesinden gelebilmek
i¢in literatiirde “Transfer Learning- Transfer Ogrenme” diye adlandirilan ve daha
onceden egitilmis CNN aglarin1 kullanmay1 saglayan yontemi tercih etmislerdir.

Transfer Ogrenme ile arastirmacilar daha 6nceden ImageNet ve Ms-Coco gibi biiyiik
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veri kiimeleri kullanilarak egitilmis olan Alexnet, Resnet, VGG gibi CNN
modellerinin sadece ¢ikis katmanlarinda degisiklik yaparak 6zel aglar olusturulabilir

bu sayede zamandan ve yliksek donanim ihtiyacindan tasarruf etmis olurlar.

Bir diger sorun ise arastirmacilarin belirli bir probleme ¢oziim iiretmek icin
egittikleri CNN aginda milyonlarca “weight” hesaplanmasi ve “bias” katsayilarinin
belirlenmesi sorunudur. Transfer 6grenme sayesinde ¢ok fazla zaman olacak bu
hesaplamalarin sadece gerekli olanlarinin yapilarak biiylik Olgiide zaman ve

donanimdan tasarruf etmeleri saglanmistir

Transfer 6grenme, daha Onceden belirli bir gorevi gergeklestirmek igin
egitilmis bir modelin baska bir ilgili gorev icin yeniden tasarlandigi bir makine
Ogrenimi teknigi olarak ifade edilebilir.

Arastirmac1 transfer ogrenme kullanarak yeni bir CNN ag1 gelistirmek
istiyorsa;

1. Kullanacagi agin biitiin konvoliisyon katmanindaki sabitleri dondurmali,

2. Problemin ¢6ziimii i¢in kullanilacak siniflandiricinin sinif sayist ile

kullanacag1 agin ¢ikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonu ve aktive olan ¢ikis

noronlarinin sayisini esit olacak sekilde degistirmeli,

3. Tamamen bagli katmanlara (Fully Connected Layer) ait ag katsayilar
baslangic degerleri rastgele olacak sekilde mevcut veriler kullanilarak tekrar

egitilmelidir.
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UCUNCU BOLUM

3. NESNE TANIMA

Nesne tespit islemi filtre olarak isimlendirilen ve boyutu tasarimci tarafindan
belirlenmis pencere adi verilen matrisin giris gérintiisii ylizeyinde kaydirilmasiyla,
pencerenin tizerinde bulundugu alanda iliskili sinifa ait veri olup olmadiginin
arastirilmasi isidir. Bu islemi goriintiiden pencerenin ebatlar1 degistirilerek nesneye ait

siiflarin bulunmasi seklinde de yapilabilir.

Ancak bu yaklagim c¢ok fazla zaman ihtiyaci dogurabilir veya giivenilir
olmayabilir. Ciinkii islenen goriintii izerindeki nesneler farkli boyutta, farkli konumda
hatta tist iiste binmis olma ihtimalinden dolay1 nesne tespiti i¢in fazla sayida ve boyutta
pencere olusturulmasi gerekebilir. Bu yaklasim yerine etkin bir tespit islemi, giris
goriintlisiiniin ilgili alanlarindan nesnelere ait sinif 6zetlerinin tasarimei tarafin boyut

ve Ozellikleri iyi belirlenmis filtre ile ¢ikarilmasi seklinde ifade edilebilir.

Classification Instance
+ Localization

Object Detection

Classification

Segmentation

CAT CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK

L A N =4
' Y

Single object Multiple objects

Sekil 29. Nesne Tanima ve Tespit (Ouaknine 2018)

Sekil 30°da goriilen nesne tespiti dort fakli bicimde yapilabilir. ilk resimde
nesnenin yalniz siniflandirma iglemi yapilarak nenenin ne oldugu ifade edilmistir. Bu
islemde nesnenin goriintii {izerindeki konumu énemsizdir. Ikinci resimde nesnenin
goriintii tizerinde konumu Vve sinifi tespit edilmeye ¢alisilmistir. Bu islemde nesne bir
smirlayict kutu yardimiyla konumlandirilmis ve sinif etiketi belirlenmistir. Ugiincii
fotograf da birden fazla nesnenin goriintii iizerindeki konumlar1 farkli sinirlayici
kutular yardimiyla belirtilmis ve sinif etiketleri belirlenmistir. Dordiincii ve son

fotografta ise goriintii tlizerindeki nesnelerin konumlart sinirlayici kutular yerine
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cergeve konturlari yardimiyla belirlenmeye calisilmistir ki bu islem nesne boliitleme
(segmantasyon) islemi olarak ifade edilir. Bu tez ¢aligmasinda ti¢iincii resim ile ifade
edilen islem gergeklestirilmeye calisilacaktir. Calismada derin 6grenme kullanilarak
nesne tespit yontemlerinden olan Faster R-CNN ve YOLOV5 yontemi kullanilarak
giris far goriintiilerindeki nesnelerin konumlarinin belirlenmeye ¢alisilmasi amaciyla
gerekli yazilim gelistirilmeye c¢alisilacak ve kullanilacak modellerin avantaj ve

dezavantajlar1 ifade edilmeye caligilacaktir.
3.1. Giincel Nesne Tespit Yontemleri

Bu tez caligmasinda kullanilacak nesne tespit yontemlerinin temel amaci Sekil
31°de gosterilen tiglincii resmindeki gibi giris gorilintiisii lizerindeki nesnelere farkli
sinirlandirma kutular1 ¢izerek, nesnenin sinifinin ve goriintiideki konumunun, nesne

i¢in ¢izilmis olan sinirlayici kutunun belirlenen noktasina yazarak ifade etmektir.

Literatiirde nesne tespit algoritmalar1 temelde, tiim islemleri tek gegiste
gerceklestiren ve iki gegiste (Bolge bazli) gerceklestiren olmak {izere iki bdliimde
incelenir. Goriintii tizerindeki kiigiik nesnelerin tespitinde iki gecisli detektorlerin
basarimlarinin tek gegisli detektdrlere gore daha iyi oldugu sdylenebilir. Iki gegisli
detektorlerin en ¢ok kullanilani R-CNN mimari ailesidir. Bu aile R-CNN (Dai vd,
2016), Fast-RCNN (Girshick 2015) ve Faster R-CNN (Ren vd, 2015) olarak ifade
edilir. Tek gegisli dedektorler olarak ifade edilen diger nesne tespit yaklagiminda ise
tespitin ilk adiminda gergeklestirilen bolgesel alan 6nerme asamasi elemine edilerek
dogrudan nesne tespit islemini Ozellik haritasindaki nesnenin olabilecegi yogun
bolgelerde gergeklestirmeye ¢aligmaktir. Tek gecisli detektorler iki gecisli detektorlere
gore daha hizli ve basit olmasina ragmen, nesne siniflandirmadaki giivenilirlikleri ve
goriintiideki kiigtik nesnelerin tespitinde bazi dezavantajlar1 vardir. Tek gegisli
algoritmalara 6rnek olarak da YOLO (Redmon vd, 2016)) ve SSD (Liu vd, 2016)

mimarileri verilebilir.
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Sekil 30. R-CNN, YOLO ve SSD karsilastirilmasi1 (Chen 2017)

Sekil 31°de de ifade edildigi gibi nesne tamima konusunda tek gecisli
detektorler iki gecisli detektorlere gore daha iyi basarima sahiptirler. Daha Oncede
ifade edildigi gibi R-CNN mimari ailesi nesneleri daha iyi tespit ediyor olsa da yavas
olmasi bir dezavantajdir. Bu yiizden YOLO ve SSD algoritmali 6zellikle gergek

zamanli nesne tespitinde daha fazla kullanilmaktadir.
3.2. Bolge Bazl Dedektorler

Bolge bazli detektorler, dijital resimler veya videolardaki farkli boyutlara sahip
nesnelerin  belirlenmesinde olduk¢a ©nemli bir role sahiptir. Bolge Onerisi
yaklasiminda algoritmaya girdi olarak verilen goriintii {izerinden yaklasik 2000 (iki
bin) farkli bolge dnerisi belirlenir. Onerilen her bir bolge ESA’ya girdi olarak verilir
ve agin Ozellik ¢ikarma yetenegi kullanilarak her bir bolge icin otomatik 6zellik
¢ikarimi yapilir. Elde edilen bu 6zellikler dogrusal destek vektor makineleri yontemi
ile smiflandirma islemine sokularak goriintii lizerinde hangi nesnelerin bulundugu
tespit edilmeye ¢alisilir. Arastirmacilarin ¢caligsmalarinda siklikla kullandigi bolge bazli

detektorler asagida verilmistir.
3.2.1. R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, Mask R-CNN

Nesne tespit islemi sirasinda biitiin giris goriintiisiinii pencerelerle gezmektense
bolge onerisi metoduyla belirlenen yaklasik 2000 pencere icerisinde nesne aramak ¢ok
daha hizli ve kolay olacaktir. Tamda yapilmak istenen bu islem R-CNN’de (Region-
based Convolutional Neural Network) (Girshick vd, 2015) gerceklestirilmektedir. R-
CNN’ de degisik boyutlarda bdlge 6neri pencereleri olusturulur. Onerilen pencereler

tek tek evrigimli sinin agindan gegirileceginden ve nesne siniflandirma yapan evrisimli
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sinir ag1 belirli boyuttaki pencereleri kabul ettiginden ancak onerilen pencerelerin

boyutlari esitlenince evrisimli sinir agindan gecirmek miimkiin olacaktir.

Evrisimli sinir agi sonucunda belirlenen bolgede smiflandirma islemini
yapabilmek icin DVM (Destek Vektor Makineleri-Support Vector Machines)
kullanilmaktadir (Vapnik 1999). DVM, makine O6grenmesinde lineer regresyon
yontemi ile de nesnenin etrafina dortgen ¢izerek nesnenin sinirlart belirleyen ve
gozetimli dgrenmede kullanilan bir ydntemdir. Ozetle R-CNN 6nerilen bolgede
nesneyi arayacak ve nesneyi buldugunda nesneye ait smnifi, sinif bilgisiyle birlikte
nesnenin goriintiideki konumunu ifade eden 4 deger dondiirecektir. Dondiiriilen
degerler nesnenin etrafina cizilecek olan dortgenin goriintii tizerindeki koordinatlarini

ifade etmektedir (Girshick vd, 2014). R-CNN mimari yapisi sekil 32’de goriilmektedir.

Sinirdar icin liner regresyon [‘ﬁbomg SUMS | SUM e sriflandirng
Bbox reg | SVMs v f
e vl Hor beige
[ ConvN ConvNet'ten
£~ — || ConvN et gegiyor
ConvN i .
et = 4 /%7 Boyutlar esitieniyor
iigi Rélgesi (Rol)
~2000 tane

Input image

Sekil 31. R-CNN Mimari Yapisi (Girshick vd, 2014)

R-CNN mimarisinin uygulanmasi sirasinda karsilagilan sorunlara ¢oziim
bulmak amaciyla Fast R-CNN (Girshick 2015) ve Faster R-CNN (Ren vd, 2017)
gelistirilmistir. R-CNN’de 6nerilen bolgelerin her biri evrigimli sinir agindan gegmek
zorunda oldugundan bu durum R-CNN’in caligmasini oldukca yavaslatmaktadir.
Agdaki bu yavaglamay1 ortadan kaldirmak i¢in Fast R-CNN gelistirilmistir (Girshick
2015).

Fast R-CNN mimari olarak R-CNN ailesinin bir iiyesi oldugu unutulmamalidir.
R-CNN’de her bir bolge onerisi ayr1 ayr1 ESA’dan gegirilirken Fast R-CNN’de giris

goriintiisii dogrudan ESA’dan gegirilerek, yiiksek ¢ozintrliklii 6zellik haritalar:
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cikarilmis ve bolge oOnerileri bu 6zellik haritalarindan olusturulmustur. Bu sayede
orijinal goriintiiden bolge haritasi ¢ikarip ESA’da gegen siire kaybi ortadan kaldirilip
bolge Onerileri 6zellik haritalarindan ¢ikarilarak ortadan kaldirilmis olunur. Sekil 33’te

Fast R-CNN ve R-CNN arasindaki hiz farki gosterilmistir.

e Test ime (seconds)
Training time (Hours) I inckusing Region propos... (8 Exchusing Region Propo

SPP-Net
FastR CNN. 8.75
0

Fast R-CNN
25 50 75 100

Sekil 32. Fast R-CNN ve R-CNN hiz karsilastirmasi (Vapnik 1999)

Bu adimdan sonra 6zellik haritasindan olusturulan bdlge 6nerilerinin boyutlari
esitlenerek tam baglantili katmana (FC) aktarilir. Son adimda ise nesne siniflandirma
yapilir ve tespit edilen nesnelerin goriintii iizerindeki sinirlari belirlenmis olunur. Diger
bir farklilik ise R-CNN nesne smiflandirma i¢cin DVM kullanirken Fast R-CNN
Softmax katmanini kullanilmaktadir (Girshick R ,2015). Sekil 34’te Fast R-CNN

mimari yapist goriilmektedir.

Softmax
siniflandinici

Linear +
softmax

sinirlar icin liner regresyon
Fully-connected layer

|}

. /7 ,— > Boyular esifleniyor (Rol Pooling)
ligi Béigesi (Rol) éﬁ ;7 E_/? Conv5 Ozellik haritasi
~2000 tane

Tom resim ConvNet'ten geciyor

Sekil 33. Fast R-CNN Mimari yapis1 (Vapnik 1999)

Gelistirilen Fast-RCNN mimarisi modelin egitim asamasinda yeterince hizli
calismaktadir. Buna ragmen Fast R-CNN olusturulan modelin test asamasinda cogunu
bolge Onerisi yapmak igin ¢ok fazla zamana ihtiyaci vardir. Bu sorunun ortadan

kaldirilmasi i¢in Faster R-CNN mimarisi gelistirilmistir. Faster R-CNN hiz kazanmak
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igin, R-CNN den farkli olarak bolge Onerisi islemini ag igerisinde yapmaktadir. Sekil
35’te Faster R-CNN in Mimari yapis1 goriilmektedir.

Sekil 34. Faster R-CNN in Mimari yapisi (Ren vd, 2017)

Faster R-CNN de giris goriintiisiine ESA uygulanir ve 6zellik haritasi ¢ikarilir.
Bu adimdan sonra bolge onerileri R-CNN’de kullanilan DWM yerine RPN (Bolge
Oneri Agi-Region Proposal Network) kullanilarak yapilir. RPN &nerilen bolgeleri
tespit ettikten sonra geri kalan islemler R-CNN ile ayn1 sekilde yapilir.

Nesne tanima uygulamalarindaki 6rnek segmantasyon problemini ¢ézmek
amaciyla gelistirilmis olan Mask R-CNN mimarisi ilk olarak 2017 yilinda Kaiming H.
ve arkadaglar tarafindan gelistirilmistir (He vd, 2017). R-CNN ailesinin dordiincii
tiyesi olarak kabul edilen Mask R-CNN , Faster R-CNN’de tanimlanan her bir nesne
icin smif etiketi ve sinirlayict kutu ¢izimi olmak iizere iki adet ¢ikt1 varken bu iki
ciktiya ek olarak nesnenin maskesini ¢ikti olarak veren tigiincii bir dal eklenmis hali

olarak ifade edilebilir.

Mask R-CNN tipki Faster R-CNN’de oldugu gibi iki asamali bir prosediirii ele
almaktadir. Faster R-CNN’de, aday nesneler i¢in sinirlandirma kutularinin 6nerildigi
birinci asama (Bolge Teklif Agi (Region Proposal Network-RPN)) ve her bir aday
sinirlandirma kutusu i¢in ROIPool kullanarak 6zellik ¢ikarimidir. Bu ¢ikarim ile
simiflandirma ve sinirlama kutusu regresyonu gerceklestirilir. Mask R-CNN’de ise
Faster R-CNN tarafindan ikinci asamada gergeklestirilen islemlere ek olarak her bolge

i¢in ikili bir maske olusturulur.
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Sekil 36’da Mask R-CNN temel mimari yapisi goriilmektedir. Mask R-
CNN’nin mimari yapist olusturulurken Faster R-CNN’de de yaygin olarak kullanilan
ResNet aginin 50 veya 101 katmanli a§ mimarisinin kullanilmistir. Bu sebeple ag
mimarisi se¢iminde ResNet ag mimarilerinin kullanimi daha basarili sonuglar

sunmaktadir (He vd, 2017).

i :89.'5'590

Sekil 35. Mask R-CNN Mimari Yapisi (He vd, 2017)

Bu bélime kadar anlatilan farkli R-CNN mimari modelleri Everigham ve
arkadaslar1 tarafindan PASCAL VOC 2007 (Everignham vd, 2007) veri seti lizerinde
test edilmis ve Sekil 37°deki sonuglar elde edilmistir.

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

Faster R-CNN| 0.2

0 15 30 45
Sekil 36. PASCAL VOC 2007 veri seti tizerinde R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-
CNN ortalama test hizlari1 (Everignham vd, 2007)

3.2.2. SPP-Net

SPP-net ve Mekansal Piramit Havuzlama kavrami, 2014 yilinda He ve
arkadaglan tarafindan geleneksel evrisimli sinir aglarinin bir optimizasyonu olarak

onerilmistir (He vd, 2014). Onerilen yaklagim, goriintii boyutu ve dlgeginden bagimsiz
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olarak sabit uzunluklu bir temsil iireten evrisimli sinir aglariin sabit boyutlu girdi
kisitlamasint ortadan kaldirmayi ongormektedir. Sadece tam bagli katmanlarda
kullanilabilen sabit boyutlu girdi kisitlamasi, evrisim katmanlarinda uygulanmaz.
Sekil 38°de goriilen SPP CNN'leri herhangi bir boyuttaki goriintiilere uyarlamak igin,
SPP katmani, 6zellik haritalarinin ¢iktisin1 yerel uzamsal kutularda havuzlayan tam

baglantili katmanlara bir ara yliz olarak tanitilmistir.

fully-connected layers (fc,, fic;)

|

fixed-length representation

A,
o Bl

i 1= 23b-d i A= 250-d i 236-d

Vol J

spatial pyramid pooling laver

fearure maps of convs
{arbitrary size)

t convilutional layers

inpul image

Sekil 37. Mekansal piramit havuzlama katmanina sahip bir ag yapisi (He vd, 2015).

Ozellikle, R-CNN'yi test zamaninda 10x'ten 100x'e ve egitim zamaninda 3x
hizlandiran bir optimizasyon Onerilerek, nesne algilama alanindaki SPP-net'in
kullanigliligina isaret edilmistir. R-CNN, evrisimli bolge-Oneri ileri gegisleri arasinda
hesaplamalar1 paylagsmadigindan yavas oldugundan, SPP yontemi, paylasilan bir
evrisimli Ozellik haritasindan ¢ikarilan bir 6zellik vektorii kullanarak her bdlge
onerisini siniflandirir. Birden ¢ok bolge teklifi ¢ikti 6zelligi boyutlart havuzlanir ve bir

Uzamsal Piramit Havuzlama katmani araciligiyla sabit boyutlu bir ¢iktida birlestirilir.
3.3. Tek Asamali Dedektorler

Bolge bazli detektorler her ne kadar nesne tespiti konusundaki ¢alismalarin
temelini olusturmus olsa da ¢ok fazla kaynak ihtiyaglari ve yavas ¢aligmalar1 sebebiyle
yeni bir yaklagimin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Bu yaklasimda, bolgesel oneri
asamas1 olan birinci agsamay1 ortadan kaldirarak dogrudan tespit asamasini, 6zellik

haritasindaki nesnenin olabilecedi yogun bdlgelerde tespit etmeye calisilmaktir. Bu
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yaklasimi benimseyen detektorler tek asamali detektorler olarak isimlendirilir. Bu
detektorler bolge Onerisini benimseyen yontemlere gore daha hizli ve basit olmasina
ragmen Ozellikle kiiglik cisimlerin tespitinde baz1 giicliiklere sahiptirler. Fakat nesne
tespiti konusunda yine de yeterli giivene sahiptirler. Arastirmacilarin ¢alismalarinda

siklikla kullandig: tek asamali detektorler asagida verilmistir.
3.3.1. YOLO (You Only Look Once)

Derin 6grenme tabanli nesne tespit yontemlerinin baslangici olarak kabul
edilen YOLO (You only look once), 2016 yilindan Redmod ve arkadaslari tarafindan
gelistirilmistir. YOLO hizin1 ayn1 gegis sirasinda nesneye ait hem konumu hem de
nesnenin sinif bilgisini olusturmasiyla saglar. Prensipte YOLO, nesne tespit islemini
tek bir regresyon problemi olarak kabul eder. Bunun igin bolgesel 6neri adimi yerine
belirli sayidaki sinirlama kutu tahminleri yapar. Gelistirilen birinci YOLO mimari
onerisinden sonra giivenilirlik ve hiz konusunda ilerleme saglamak i¢in YOLOVI,

YOLOV2, YOLOV3,YOLOV4 ve son olarak ta YOLOvV5 mimarileri gelistirilmistir.

Onerilen YOLOV5 mimarisi Perakende Uriin Tespit problemi icin Ms-COCO
veri seti yapisindaki SKU110K veri setini kullanmistir. Temelde YOLO mimarisi
calisirken: ilk olarak giris goriintiisti SxS’lik 1zgaralara boliniir. Goriintii {izerindeki
nesnenin merkez noktasi herhangi bir izgaranin i¢inde bulunuyorsa, bu 1zgara nesnenin
konumu ve simifini belirlemek i¢in sorumlu 1zgara olur. Her 1zgara sinirlayici kutunun
tahmini, giiven puanin belirlenmesi ve bir nesnenin varligina bagli olarak nesneye ait
sinif bilgisinin bulmakla gorevlidir. Nesnenin tespit edilemesiyle birlikte belirlenecek
sinirlayict kutunun giris goriintiisiindeki konumu i¢in kutunun nesneye gore X, Yy
koordinati, genislik ve yiiksekligi olmak iizere 4 parametre tanimlanir. Izgaranin
icerisinde herhangi bir nesne olup olmadig: giiven puanityla belirlenir. Bu asamalar
Sekil 39°de gosterilmistir. Egitilmis model, sinirlayici kutu sayisindan bagimsiz
olarak, her bir 1zgara i¢in sadece bir siif belirlemesi yapar. En son katmanda ise

evrisim katmani tensor haline gevrilir.
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S X S X B siniflandirma kutusu

+ B
Siniflandirma kutusu+
Guven Puani
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Pr(Sinif,nesne puani)

Sinif ihtimali haritasi

Sekil 38. YOLO islem Asamalar1 (Redmon vd, 2016)

YOLO mimarisi belirlenen her bir 1zgara icin tahmin vektorleri

olusturmaktadir. Her bir tahmin vektoriinde;

Giiven Skoru: Bu skor modelin gegerli 1zgara i¢inde nesne bulunup

bulunmadigindan ne kadar emin oldugunu gosteren,

Bagh Siif Olasihgr: Modelimiz igin farkli sinif sayisi kadar tahmin degerini

ifade eden, degerler bulunur.

Ag Mimarisi: Sekil 40’ta gosterilen YOLO modeli temelde GoogleNet’e
benzer yapida olmasma ragmen ilk katman Ix1 ve 3x3 evrisim katmanlar ile
degistirilmistir. Mimarinin son boliimiinde ise, birbirine bagl iki katman tarafindan

evrigim 6zellik haritas1 kullanilarak nesne tespit islemi gergeklestirilir.
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Sekil 39. Yolo Mimarisi (Mesci 2019)

Hata Fonksiyonu: YOLO mimarisinde hata orani tespit edilen nesne igin,
nesnenin ne kadar dogru siniflandirildiginin tespit edildigi siniflandirma kaybi, tespit

edilen nesnenin etrafina ¢izilen siirlandirma kutusunun konumunun ne kadar dogru
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oldugunu gosteren konum kaybi ve belirlenen 1zgaralarin iginde nesne olup olmadigini

gosteren gliven kayb1 olmak iizere 3 temel baglikta incelenebilir.

Smiflandirma kayb1 1zgara icerisinde nesnenin var oldugu varsayilarak

Denklem-8 kullanilarak hesaplanir.

Denklem 8 Siniflandirma Kaybi (Mesci Y,2019)

17" Pi(c) — §i(©)? ®)
XD

CEclasses

Konum kaybi 1zgara igerisinde nesne var oldugu varsayilarak Denklem 9’daki

gibi hesaplanir.
Denklem 9 Konum Kaybi (Mesci Y,2019)

B
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Giiven kayb1 ise 1zgaranin igerisinde nesne var oldugu kabul edilerek Denklem

10°daki gibi hesaplanir.

Denklem 10 Giiven Kayb1 - Nesne Varsa (Mesci Y,2019)

ZZ 177(¢i— )’ (10

i=0 j=0

Giiven kaybi ise 1zgaranin igerisinde nesne yok oldugu kabul edilerek Denklem

11°deki gibi hesaplanir.
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Denklem 11 Giiven Kaybi Nesne Yoksa (Mesci Y,2019)
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Yukarida anlatilmis olan {i¢ hata fonksiyonu Denklem 12°deki gibi toplanarak

genel hata fonksiyonu olarak ifade edilen fonksiyona ulagilmis olunur.

Denklem 12 Genel Hata Fonksiyonu (Mesci 2019)
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3.3.2. SSD (Single Shot MultiBox Detector)

SSD tek asamali bir nesne tespit yontemidir ve temelleri Multibox’a
dayanmaktadir (Erhan vd, 2014). SSD nesne tespit islemini tek gegiste tamamlamaya
calisan ve giris goriintiisii lizerinden nesnelerin siniflarini temel bir siniflandirma
mimarisi kullanan bir yapidir. SSD giris gorlintiisiinde nesneleri tanimlamak igin, ilk
olarak Sekil 41°deki gibi farkl1 dlgiilerde dznitelik haritalar1 olusturur. Ikinci adimda

cikardig1 Oznitelik haritalarindaki her noktaya belirli boyutlarda sinirlayict kutular
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(Default Box) yerlestirir. En son adimda ise yerlestirdigi her bir kutu igin ayr1 ayr
islem yaparak nesne tanimlama islemini gergeklestirir. SSD’nin Onerilen orijinal
versiyonunda CNN mimari olarak VGG-16 kullanilmasina ragmen VGG-16 yerine

ResNet ve ResNet + FPN kullanan versiyonlar1 da arastirmacilar tarafindan

kullanilmistir
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Sekil 40. SSD’nin Nesne Tamima Yapisi (Liu vd, 2016)

Asagida goriilen Sekil 42°de SSD’nin mimari yapist goriilmektedir. VGG16
mimarisinde giris katman1 256 x 256 iken Sekil 41°de goriilen mimari incelendiginde
SSD mimarisinde giris katmani 300x300 olarak se¢ilmis olmasina ragmen temel
olarak VGG16 mimarisine olduk¢a benzemektedir. SSD tarafindan VGG16’ya ait olan
38 x 38 x 512 ebatlarindaki Conv4 3 katmanindan sonra 19 x 19 x 1024 olan
katmanlar ilave edilen katmanlardir. Bu katmanlardan sonra nesnenin smif ve
konumuna ait karar vermemizi saglayan ek evrisim katmanlari ile mimari

sonuglandirilmistir.

Ekstra dzellik katmani

A

VGG-16
katmanlan Convs_3 ‘e kadar Siniflandinici: Conv: 3x3x(4x(Siniflar+4))

Siniflandinei: Conv: 3x3x(6x(Siniflar+4))

ony o Conv: 3x3x(4x(Siniflar+4)) | |
m Conv11_2
N
[1024] 1024 512 25 256 - —

-
Conv: 3x3x1024 Gonv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256  Conv: 1x1x128  Conv: 1x1x128  Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x512-s2 Conv: 3x3x256-52 Conv: 3x3x256-s1 Conv: 3x3x256-51

[

Her sinif igin 8732 adet tahmin |
|Mak5 olmayanlarin baskllanrnasl

Sekil 41. SSD algoritmasinin mimari yapisi ( Liu vd, 2016)

SSD mimarisinin kendisine test olarak verilen goriintiideki nesnelerin konum
ve sinif bilgilerini bilmesi miimkiin degildir. Bunun i¢in egitim sirasinda belirlenin
filtreler olduk¢a dnemlidir. Ciinkii SSD ancak egitim sirasinda kazandig1 yeteneklerle
sonuca gidebilecektir. Genelde SSD mimarisi kullanilarak bir modelin egitimi ve bu

egitim i¢in kullanilacak verilerin hazirlanmasi olduk¢a fazla zaman alacagi icin
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arastirmacilar ¢aligmalarinda kullanmak i¢in ellerinde yeterli donanim ve veri seti olan
teknoloji sirketlerinin hazirladig1 {icretsiz egitim verilerini kullanmaktadir. Ancak
burada dikkat edilmesi gereken nokta hazir olarak elde edilen bu verilerdeki siniflarin
calismamizda kullanacagimiz siniflarla iligkili olmasidir. SSD’nin orijinal referans
stirimii Pascal-Voc veri setiyle hazirlandigindan dolayr hazirlanan veri setinin de
Pascal-Voc veri seti sablonunda olmasi 6nemlidir. Eger bu sablona uyulmazsa egitim

islemi gerceklesmeyecektir.

56



DORDUNCU BOLUM

4. DENEYSEL BULGULAR (UYGULAMA)

Perakende {iriin algilama senaryosu icin daha onceden hazirlanmis ve
arastirmacilar i¢in ticretsiz olarak kullanima agilmig olan SKU110k veri kiimesi tercih
edilmistir. Bu veri kiimesi ¢alismaya uygun olacak sekilde Roboflow ara yiizii
kullanilarak ©6n islemden ge¢irilmis bozuk olan goriintiller veri kiimesinden
cikartlmistir. Veri kiimesi daha dnceden belirlemis oldugumuz YOLOvVS ve Fast R-
CNN nesne tespit yontemleri i¢in yeniden diizenlenmistir. Caligmanin donanim
thtiyacini karsilamak i¢in ColabPro kullanilmistir. Her iki nesne tespit yontemi i¢in

yapilmis olan tiim islemler asagida ayrintili olarak verilmistir.
4.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

Perakende {iriin algilama senaryosu, milyonlarca olas1 6zellik ve goriintii
basina yiizlerce nesnenin bulundugu oldukca zor bir durumun varligini gérmemizi
saglamistir. Bu zor ve karmasik durumun iistesinden gelmek i¢in icerisinde neredeyse
diinyanin her yerindeki birgok siipermarket rafina ait 11.762 raf goriintiisii barindiran
ve yalnizca ticari olmayan akademik calismalar i¢in kullanima sunulan SKU110k veri

kiimesi kullanilmistir.

SKU110k veri kiimesi, market raflarina yerlestirilmis perakende nesnelerin
goriintiilerinden olusmaktadir. Hazirlanmis olan bu veri seti igerisinde, egitim,
dogrulama ve test seti gorlintlilerinin yani sira goriintiilerdeki tim nesnelerin
smirlayict kutu konumlarina iligkin bilgileri iceren bir “.csv” dosyasi da temin

edilebilmektedir.

SKU110k veri setinde, test icin 2347 gorsel, egitim icin 8232 gdrsel ve
dogrulama icinde 587 gorsel bulunmaktadir. Her goriintii farkli sayida nesneyi
baridirabileceginden gorsellerdeki siirlayict kutu sayilarinin da farkli olacagi

unutulmamalidir.
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Trax tarafindan kullanima sunulan SKU110K veri seti incelendiginde goriintii
boyutlarmimn MS-COCO ve Pascal-VOC veri setlerinden farkli oldugu goriilmiistiir.
Bu durum sebebiyle orijinal veri kiimesindeki goriintiilerin boyutlar1 yeniden

diizenlenmistir. Sekil 43’te orijinal goriintiilere ait temel bilgiler verilmistir.

°1

3

2) Ez / Boy oram

W 10 20 %0 00 B 0

c) Geziglik d) Yokseklik

Sekil 42. SKU110K veri seti goriintii boyutlar1 (Kozlov 2020)

Calismada kullanilacak olan veri setini hazirlamak i¢in Roboflow platformu
kullanilmistir. Roboflow platformuna uygulamada kaynak olarak kullanilacak
SKUI110k veri seti ve veri setindeki goriintiilerin sinirlayic1 koordinatlarini igeren
“.csv” dosyasi yliklenmistir. Bu islem adimindan sonra yiiklenen gortintiiler Roboflow
tarafindan On isleme tabi tutularak 416x416x3 boyutlarinda yeni goriintiiler elde

edilmistir. On isleme tabi tutulan goriintii Srnegi Sekil 44’teki gibidir.
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Sekil 43. Roboflow Tarafindan Islenmis Goriintii

Roboflow platformunda yeniden olusturulan veri seti icin yiiklenmis olan
SKU110k veri seti %70 egitim (8232 resim), %20 test (2347 resim) ve %10 (587
resim) dogrulama kiimesi olarak ayarlanmistir. Calismada segilen ilk derin 6grenme
yontemi YOLOVS i¢in yeni veri seti Ms-COCO veri kiimesi yapisinda yeniden
hazirlanmistir. Ayni sekilde calismada segilen ikinci derin 6grenme yontemi Faster R-

CNN i¢in veri seti Keras Retinanet veri kiimesi yapisina yeniden diizenlenmistir.

4.2. YOLOV5 Modelinin Uygulanmasi

4.2.1. Calisma Ortam

Derin 6grenme kullanilarak perakende liriin tespit uygulamasi i¢in ¢alisma
ortami olarak Google Colab Pro bulut hizmetinden faydalanilmistir. Yapay Zeka (Al)
ve Derin Ogrenme alanlarindaki arastirma ve 6grenmeyi desteklemek icin Google'n
sundugu Google Colab Pro (Google Collaboratory) bir Entegre Gelistirme Ortamidir
(IDE). Google Colab, Grafik Islem Birimi (GPU) ve Tensor islem Birimi (TPU)
kullanmaya olanak saglayan ve Jupyter Notebook yapisinda bir kod ortami
saglamaktadir. Google Colab; derin 6grenme arastirmalarinda siklikla kullanilan,
PyTorch, TensorFlow, Keras ve OpenCV gibi kiitliphaneleri 6nceden yiikleyerek
caligma ortamina dahil etmektedir. Bu ¢alismada GPU ve TPU desteginden tam olarak
faydalanabilmek ve notebook ¢alisma zamanini etkili bir bigimde kullanabilmek igin

Google Colab’1n iicretsiz siirlimii yerine aylik ticretli siirimii kullanilmistir.
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Google Colab Pro 24 saate kadar calisma stiresi, 25GB ram,150GB saklama
alan1 ve 16GB GPU (Tesla P100) destekli bulut hizmeti ile ¢calismadaki modelin

egitimi ve test edilmesi sirasinda ihtiya¢ duyulan donanim ortamini saglamaistir.

YOLO modelleri, esas olarak Alexey Bochkovsky tarafindan C dilinde
yazilmis 6zel bir ¢ergeve lizerinde gelistirilmistir. YOLOv4 yayinlandiktan kisa biri
stire sonra arastirmaci Glenn JOCHER ve ekibi, YOLO ailesinin YOLOv5 adli yeni
bir versiyonunu yayinlamistir. (Jocher G, 2020). Perakende iiriin tespit uygulamasinda
tek seferde nesne tespiti yapan YOLO modellerinin en son gelistirilen YOLOvVS
stiriimii tercih edilmistir. Ultralytics tarafindan gelistirilen YOLOVS dort alt siirlimden
olugmaktadir (s,m,l,x) Ultralystic, YOLO'nun onceki siiriimlerini derin 6grenme
alanindaki en iinlii ¢ercevelerden biri olan Python dilinde yazilmis PyTorch'a
doniistiiren sirkettir. YOLOVS diger siirlimlerin aksine C dili yerine Python diliyle
yazilmig ve PyTorch destegi sayesinde gelismeye aciktir. Sekil 45°te Ultralytic
tarafindan  gelistirilen YOLOv5’in COCO dataset iizerindeki basarimlar

goriilmektedir.
Better YOLOv5x
501
YOLOVS
45
=
>
g
o 401
U
o
o YOLOVSs —e— YOLOV5s
35 4 YOLOVSm
—e— YOLOVSI
—a— YOLOVSx
30 EfficientDet
0 20 25 30

5 10 15
Faster e GPU Speed (ms/img)
Sekil 44. YOLOv5’in Ms-COCO Dataset Uzerindeki Basarimlari

YOLOVS5 modeli ile ilgili Jocher’in hazirladig1 repo incelendiginde Jocher’in
modele ait yap1 kodunu bir yaml dosyasinda tuttugu goriilecektir. Bu yaml dostasindan
YOLOVS5 modeli asagidaki gibi 6zetlenebilir (Jocher 2020):

» Model Backnone: Odak yapisi, CSP agi
» Model Neck: SPP blogu, PANet
» Model Head: GloU-loss kullanan YOLOvV3 head
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Model Backbone (Model omurgasi ) esas olarak verilen girdi goriintiisiinden
onemli 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilir. YOLOVS, bir girdi goriintiisiinden 6zellik
cikarmak i¢in CSP’yi (Capraz Asamali Kismi Aglar) bir omurga olarak

kullanmaktadir.

Model Neck (Model Boynu) esas olarak 6zellik piramitleri olusturmak igin
kullanilir. Ozellik piramitleri, modelin ayn1 nesnenin farkli boyut ve dlceklerdeki
goriintiilerini tanimasina yardime1 olur. Ozellik piramitleri ve modellerin goriinmeyen
veriler iizerinde iyi performans goOstermesi acisindan olduk¢a kullanislidirlar.
Literatiirde FPN, BiFPN, PANET gibi 6zellik piramit tekniklerinin farkli tiirlerini
kullanan diger modeller vardir (Hui 2018). YOLOVS5'te piramit 6zelliklerinin elde
edilmesi i¢in PANet teknigi, kullanilmaktadir.

Model Head (Model Kafas1), esas olarak son algilama boliimiinii
gergeklestirmek i¢in kullanilmaktadir. Model tarafindan belirlenen 6zellikler i¢in sinif
olasiliklari, nesnellik puanlari ve sinirlayici kutularla nihai ¢ikt1 vektorleri modelin bu
boliimiinde gercgeklestirilmektedir. YOLOvS5’te modelin head bolimi, Onceki

YOLOv3 ve YOLOVA4 siiriimleriyle ayn1 yapida kullanilmistir.

Glenn Jocher ¢alismasinda yaptig1 en temel degisiklik, sinirlayict kutu se¢im
siirecini YOLOvS'e entegre etmeyi onermis olmasidir. Bu sayede, sinir agi veri
kiimelerinin higbirini girdi olarak kullanmak zorunda kalmayacak, veri kiimesi i¢in en
iyi swnirlayict  kutular1 otomatik olarak Ogrenerek bunlar1 egitim sirasinda

kullanabilecektir (Solawetz 2020).

Calismada seg¢ilen YOLOVS’ modeli ici YOLOVS yazarlarinin se¢mis olduklari
Leaky ReLU ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonlar1 aynen kullanilmistir. YOLOvS5'te
Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu orta / gizli katmanlarda kullanilirken, sigmoid
aktivasyon fonksiyonu son tespit katmaninda kullanilmaktadir (Rajput 2020).

YOLOV5 yazarlar1 arastirmacilara optimizasyon islevi i¢in SGD ve ADAM
olmak tizere iki optimizasyon secenegi sunmuslardir. Yapilmis olan bu ¢alismada

YOLOVS modelinin egitimi i¢in SGD optimizasyon islevi tercih edilmistir.

Su ana kadar gelistirilen tim YOLO modellerinde, nesnellik puani, smif
olasilik puan1 ve sinirlayici kutu regresyon puanina gore hesaplanan bilesik bir kayip

oldugu kabul edilmektedir (Rajput 2020).
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Ultralytics, sinif olasiligmmin ve nesne puaninin kayip hesaplamasi igin
PyTorch'un Logits Loss isleviyle ikili Capraz Entropi'yi kullanmistir. Yapilan bu

calismada sinif olasilig1 ve nesne puani i¢in ayn1 hesaplama yontemleri kullanilmastir.
4.2.2. iliskilerin Kurulmasi ve kiitiiphanelerin Yiiklenmesi

Calismada YOLOvVS modeli kullanarak perakende iiriin tespit uygulamasi
Colab Notebook Pro ortaminda gelistirilirken Tablo 1’de belirtilen kiitiiphanelerin ve
Ultralytics tarafindan saglanan reponun Colab Notobook Pro’ya dahil edilmesi

gerekmektedir.

Tablo 1. YOLOVS5 i¢in Gerekli Kiitiiphaneler ve Repo

Kiitiiphane adi Repo
matplotlib>=3.2.2 https://github.com/ultralytics/yolov5
numpy>=1.18.5
opencv-python>=4.1.2
Pillow
PyYYAML>=5.3.1
scipy>=1.4.1
torch>=1.7.0
torchvision>=0.8.1
tqdm>=4.41.0
tensorboard>=2.4.1
# wandb
seaborn>=0.11.0
Pandas
# coremltools>=4.1
# onnx>=1.8.1
# scikit-learn==0.19.2
Thop
pycocotools>=2.

Caligmada kullanilacak orijinal repo ve kiitiiphaneler Sekil 46°daki komutlar

kullanilarak Colab Notebook Pro’ya dahil edilmistir.

° 'git clone https://github.com/ultralytics/yolovs # clone repo
'pip install -r yolovS/requirements.txt # install dependencies
%cd yolovs

import torch
from IPython.display import Image, clear output # to display images
from utils.google utils import gdrive_download # to download models/datasets

clear_output()
print(’Setup complete. Using torch %s X¥s' % (torch.__version__, torch.cuda.get_de

Setup complete. Using torch 1.8.1+cul®l _CudaDeviceProperties(name='Tesla V168-5X

Sekil 45. Gerekli Kiitiiphane ve Repo Yiikleme
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4.2.3. Veri Setinin Yiiklenmesi

Calismanin bu boliimiinde Roboflow platformu kullanilarak daha dnceden
hazirlanmis olan veri seti (Train, Test, Val) ve bu veri setindeki goriintiilere ait
aciklamalarin bulundugu “.csv” uzantili dosyalarin notebookun c¢alisma zamanina

dahil edilmesi gerekmektedir. Bu islem i¢in Sekil 47°deki komutlar kullanilmistir.

# Export code snippet and paste here

%cd /content

robo_flow data download_key = "ENTER YOUR DATA DOWNLOAD LINK HERE IN QUOTES"
'curl -L "https://app.roboflow.com/ds/CKL@opANMQ?key=NNP2HOSy80" > roboflow.zip;

Sekil 46. Islenmis SKU110K Veri Setinin Yiiklenmesi

“« 2

Calismada kullanilan veri setindeki goriintiilere ait agiklama bilgileri “.csv
uzantili bir dosyada tutulmaktadir. Bu aciklama dosyasinda her goriintiideki her bir
nesne i¢in smirlayict kutu verileri [class, xcenter, ycenter, width, height]

formatinda saklanmaktadir.

YOLO modellerinin tamamui i¢in drnek siirlayict kutu bigimi Sekil 48°deki
gibidir.

(0,0)

Sekil 47. YOLO Modelleri i¢in Sinirlayict Kutu Yapist

YOLOV5 modeli Pytorch kullanarak verilere erismek ve yapay sinir agina girdi
olarak kullanabilmek icin kullanilacak veri setine ait 6zet bilgileri iceren bir .yaml
dosyasina ihtiya¢ duymaktadir. YOLO modelinde kullanilan data.yaml dosyasi
asagidaki yapiya sahiptir:

1. Train: "egitim seti dizin yolu"

2. Val: "dogrulama seti dizin yolu"
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3. Nc: "smuf sayis1"
4. Name: "nesnelerin ad1"

Calismada kullanilacak veri seti YOLOvV5 modeli i¢in bir “.yaml” dosyasi
barindirmadigindan  Sekil 49°daki komutlar yardimiyla calisma zamaninda bir

“data.yaml” dosyasi olusturulmustur.

[ 1 # this is the vYAML file Roboflow wrote for us that we're
%cat data.yaml

train: ../train/images
val: ../valid/images
nc: 1

names: ['object’]

Sekil 48. Data.yaml Dosyasi
4.2.4. Egitim Modeli Icin Mimari Hazirlanmasi

Calismada kullanilacak olan YOLOvVS5 modeli i¢in PyTorch farkli nesne
algilama sorunlarini ortadan kaldirmak i¢in .yaml uzantili bir model mimarisine
thtiyag duymaktadir. Arastirmact Glenn JOCHER ve ekibi daha onceki YOLO
modellerine benzer bir mimariyi ¢alismalarinda kullanima sunmuslardir. Ultralystick

tarafindan kullanima sunulan model mimarisi Sekil 50 ‘de goriilmektedir.

at /content/yolovs/models/yolovss ., yanl

Sekil 49. Ornek YOLO Mimarisi
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Hazirladigimiz Perakende {iriin tespit uygulamasinda YOLOvV5 (s-m-I-x)
modelinin performansint degerlendirmek istedigimizden c¢alisma ortamimiza
modelimize ait mimari belirlenirken Ultralystick tarafindan saglanan mimariye baglh
kalimmistir. Bu mimariyi ¢alisma zamanina dahil etmek i¢in Sekil 51°deki komutlar
kullanilmaistir.

[ 1 #customize iPython writefile so we can write variables
from IPython.core.magic import register line_cell magic
@register line cell magic
def writetemplate(line, cell):

with open(line, "w') as f:
f.write{cell.format(**globals()))

[ ] *Xwritetemplate /content/yolov5/models/custom_yolowSs.yaml

# parameters

nc: {num_classes} # number of classes
depth_multiple: 8.33 # model depth multiple
width_multiple: @.58 # layer channel multiple

# anchors

anchors:

3,23] # P3/8

£0,118] # P4/16
373,326] # P5/32

- [3@,61, 62

[¥e)

Sekil 50. YOLO Mimarisini Calisma Zamanina Dahil Edilmesi
4.2.5. YOLOVS Modelin Egitimi

Hazirlamis oldugumuz Perakende Uriin Tespit uygulamasinin bu béliimiinde
YOLOvVS modelinin iiriin tespit performansini karsilastirarak YOLOvS5 modellerinden
hangisinin daha iyi sonug verecegi arastirilmaya c¢alisilmaktadir. Bunun i¢cin YOLOvVS
modelinin s (small), m (midium), 1 (large) ve x (extendet) versiyonlart ayri ayri
egitilmis ve sonuglari karsilastirilmistir. Modellerin egitim sonuglarini gorsellestirmek
icin akademik calismalar i¢in licretsiz hizmet veren wand platformu ¢alisma zamanina

dahil edilerek sonuglarin gorsel agidan ifade edilmesi saglanmistir.

YOLOvVS modeline ait farkli versiyonlar i¢in egitim kodlar1 Sekil 52’deki
gibidir.
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° # train yolov5s on custom data for B*BB epochs and batch size-64
# time its performance

SEtime

%cd /content/yolovs/

!python train.py --batch 64 --weights yolovss.pt --data '../data.yaml' --epochs 288 --cfg /content/yolowS/models/yolovSs.yaml --cache --img 416
--nosave --nosave --cache --device @ --name yolovss_result

° # train yolovSm on custom data for 388 epochs and batch size-48
# time its performance
Sxtime
%cd /content/yolovs/
!python train.py --batch 48 --weights yolovsm.pt --data '../data.yaml' --epochs 3@® --cfg /content/yolovs/models/yolov5sm.yaml --cache --img 416
F-ﬂosavs --cache --device 8 --name yolov5m_result

v = e w
° # train yolovsl on custom data for *B epochs and batch size=24
# time its performance
*ktime
%cd /content/yolovs/
Ipython train.py --batch 32 --weights yolov5l.pt --data "../data.yaml' --epochs 3@@ --cfg /content/yclov5/models/yolov5l.yaml --cache --img 416
--nosave --device @ --name yolovsl result
° # train yolov5x on custom data for 3@@ epochs and batch size=16
# time its performance
¥ktime
%cd /content/yolovs/
!python train.py --img 416 --batch 16 --epochs 3@@ --data '../data.yaml’ --cfg /content/yolov5/models/yolovsx.yaml

--weights yolovSx.pt --name yolovSx_results --nosave --cache --device @

Sekil 51. YOLOV5 (s-m-I-x) Model Egitimleri

Yapilan calismada YOLOvVS5 modelinin tiim versiyonlarim karsilastirabilmek
icin egitimin aynmi tur sayisinda yapilmasina dikkat edilmistir. Egitim sirasinda
kullanilan komutlarin yapisi tiim YOLOVS versiyonlari i¢in aynidir. Bu komutlardaki

parametrelere bakacak olursak;

img: Egitilecek model i¢in giris goriintii boyutlari bu parametreyle belirlenir.
Bilgisayarli gorii problemi konusunda g¢alisan bir¢ok arastirmaci girig goriintiisiinii
tizerinde ¢ok fazla ayrintt kaybetmeden kullanabilmek igin 416x416 goriinti
boyutunun ideal oldugunu diisiinmektedir. Bu ¢alismada da goriintii boyutu olarak 416

belirlenmistir.

batch: Egitilecek model igin parti boyutu bu parametrede belirlenmektedir.
Egitim sirasinda tiim goriintiilerin ayn1 anda sinir agina iletilmesi modelin 6grendigi
agirliklarin ¢cok fazla olmasina sebep olacaktir. Bu sebeple egitim sirasinda goriintiiler
belirli gruplara ayrilmalidir. Her grup sirasiyla sinir agina iletilerek ayr1 ayr1 agirliklar
hesaplanir ve tiim gruplar islendikten sonra agirliklar toplanarak sonug elde edilir. Parti
boyutu belirlenirken biiylik parti boyutlarmin ¢ok fazla bellek tiiketecegi
unutulmamalidir. Yapilmis olan bu caligmada egitim seti i¢in 8232 goriintii ayrilmig
ve parti boyutu 32 olarak belirlenmistir. Sonug olarak ¢aligmadaki toplam grup sayisi
YOLOVvSs igin 8232 /64 = 128, YOLOv5Sm i¢in 8232/48= 171, YOLOVSI i¢in
8232/32=257 ve YOLOV5x i¢in 8232/16=514 oldugu goriilmektedir.
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epochs: Egitilecek model i¢in egitim tur sayisinin tanimlandigi parametredir.
Bir tur, modelin bir parti boyutu i¢in tiim grup girdilerini egitmekle sorumlu yap1
olarak ifade edilebilir. Tur sayis1 modelin tiim girdileri ¢alistirma sayisin1 temsil eder
ve kesin referans etiketlerine yaklasmak i¢in agirliklar1 glinceller. Yapilan ¢alismada

tiim stirtimler i¢in 300 tur say1s1 belirlenmistir.

data: Egitilecek model i¢in daha Onceden hazirlanmis veri setinin Ozetini

igeren data.yaml dosyasinin yolu bu parametreyle belirlenir.

cfg: Egitilecek model i¢in model mimarisini igeren yapilandirma dosyasinin
yolunun belirtildigi parametredir. Egitim sirasinda giris goriintilleri bu mimariye

uygun olarak derlenir ve egitime dahil edilir.

weights: Egitilecek model i¢in egitim siiresinden tasarruf etmek i¢in dnceden
egitilmis bir agirlik kullanilmasim1 saglayan parametredir. Bu parametre bos
birakilirsa, model egitim i¢in rastgele agirliklar belirleyeceginden egitim siiresi

artacaktir.

name: Egitim sonucunun kaydedilecegi klasor adimin belirlendigi
parametredir. Model, egitim sirasinda gergeklestirilen tiim sonuglari igeren bir dizin

olusturacak ve tiim sonuglar1 buraya kaydedecektir.

cache: Egitilecek modelde egitim hizini arttirmak igin giris goriintiilerinin 6n

bellege alinip alinmayacaginin belirlendigi parametredir.

device: Model egitiminin hangi aygit kullanarak yapilacaginin belirlendigi
parametredir. Modelin egitimi sirasinda CPU kullanilacaksa parametre “CPU”

degerini, GPU kullanilacaksa “0” degerini almalidir.

Perakende fiiriin tespit uygulamasi i¢in daha onceden hazirlan veri seti tim
YOLOVS versiyonlart i¢in ayr1 ayr1 Colab Pro Tesla P100 ¢aligma ortaminda ayn1 tur
saylyla egitilmis ve egitim sonucunda egitilen modele ait agirhiklar ayri ayr
kaydedilmistir. Bu agirhiklar ve egitim siirelerini iceren bilgiler Tablo 2’de

gosterilmistir.
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Tablo 2. YOLOvVS Modelleri Egitilmis Agirliklar ve Egitim Siireleri

Model Egitilmis Model Egitin'l
Boyutu Siiresi
YOLOv5s / Ms COCO 14,02MB 6s 51d 37sn
YOLOv5m / Ms COCO 41,45MB 11s 9d 51sn
YOLOv5I / Ms COCO 91,5MB 17s 30d 15sn
YOLOv5x / Ms COCO 170,94MB 23s 36d 47sn

Tablo 2 incelendiginde egitim siiresi ve egitilmis agirliklarin dosya boyutu en

az olan YOLOVS5s modeli en ¢ok olaninsa YOLOv5x modeli oldugu goriilmektedir.

Perakende iiriin tespit uygulamasi icin SKU110k veri seti lizerinde secilmis
YOLOvVS modelinin tiim versiyonlari i¢in yapilan model egitim sonuglar1 Tablo 3’te
verilmistir. Tablo 3’te, P: Precission ( Hassasiyet) ,R : Recall (Geri Cagirma) .mAP:

Ortalama dogruluk orani olarak belirtilmistir.

Tablo 3. YOLOvVS5 Model Egitim Sonuglari

mAP mAp | Train | Train | Vval | Val
Model 7 R 05 | 05:095 | Box | Obj | Box | Obj
loss loss loss loss
YOLOvV5s /
Ms COCO 0.913 | 0.812 0.855 | 0.497 0.053 | 0.321 | 0.051 | 0.279
YOLOv5M /
Ms COCO 0.914 | 0.838 0.867 | 0.517 0.050 | 0.301 | 0.050 | 0.280
YOLOvSI /
Ms COCO 0.917 | 0.846 0.872 | 0.528 0.048 | 0.291 | 0.049 | 0.279
YOLOv5x /
Ms COCO 0.918 | 0.849 0.875 | 0.532 0.047 | 0.285 | 0.049 | 0.279

Tablo 3 incelendiginde 0.5’lik sinirlayici kutu esigi i¢in, YOLOv5s modeli
8232 girdi goriintiisii, 64 parti boyutu ve 300 tur sayisi i¢in %85.5 dogruluk oraniyla,
YOLOv5Sm modeli 8232 girdi goriintiisii, 48 parti boyutu ve 300 tur sayist i¢in %86.7
dogruluk oraniyla, YOLOvVS5] modeli 8232 girdi goriintiisii, 32 parti boyutu ve 300 tur
say1si i¢in %87.2 dogruluk oraniyla, YOLOv5x modeli 8232 girdi goriintiisii, 16 parti
boyutu ve 300 tur sayisi i¢in %87.5 dogruluk oraniyla goriintii {izerindeki nesneleri

tespit edebildigi goriilmektedir.

Elde edilen sonuglar g6z 6niinde bulunduruldugunda YOLOv5x modeli egitim
stiresi uzun olmasi ve egitilmis agirliklarin boyutu yiiksek olmasina ragmen en ytiksek
hassasiyette sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Elde edilen tiim sonuglar grafiksel olarak

Sekil 53’te gosterilmistir.
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metrics/precision

= yolovix_results = yolovsl_result
— yolovSm_result = yolowSs_result
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Step

metrics/mAP_0.5

= yolovix_results =— wolov5l_result

= yolovbm_result = yolow5Ss_result
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Step
o
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train/box_loss

= yolovSx_results = yolovSl_result
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Step
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metrics/recall

=  yolovix_results = yolovsl_result
— yolovbm_ t = yolovSs_result
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Step

metrics/mAP_0.5:0.95
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Step
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train/obj_loss

= yolovox_results = yolowSl_result
— yolovSm_result — yolovSs_result
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val/box_loss val/obj_loss

— yolovix_results == yolovSl_result — yolovSx_results — yolovSl_result

— yolovSs_result = yolovhs 'C:_L-lf-

Sekil 52. YOLOvS Egitim Sonuglarinin Grafik Gosterimi

Egitim sonucunda elde edilen grafikler incelendiginde YOLOvVSs modelinin
0.5’1ik sinirlayici kutu esiginde geri ¢cagirma degeri (R) 0.812 ve otalama dogruluk
orant degeri (mAP0.5) 0.855, YOLOv5m modelinin 0.5’lik sinirlayict kutu esiginde
geri ¢agirma degeri (R) 0.838 ve otalama dogruluk orani degeri (mAP0.5) 0.867,
YOLOvVSI modelinin 0.5’lik sinirlayici kutu esiginde geri ¢agirma degeri (R) 0.846 ve
otalama dogruluk orant degeri (mAPO0.5) 0.872 ve YOLOv5x modelinin 0.5’lik
smirlayict kutu esiginde geri cagirma degeri (R) 0.849 ve otalama dogruluk oram

degeri (mAPO0.5) 0.875 oldugu goriilmiistiir.
4.2.6. Secilen Modellerin Test Edilmesi

Yapilan Perakende {iriin tespit uygulamasi i¢in se¢ilen YOLOv5s ve YOLOvV5x
modelleri ayn1 donanimsal zelliklere sahip Colab Pro Notebook ortaminda ve ayni

test veri tizerinde Sekil 54’teki komutlar yardimiyla test edilmistir.

TN O A
© #yolovss Result (8,0,255)
%cd /content/yolovs/
!python detect.py --weights /content/yolov5/runs/train/yolovss_results/weights/last.pt --img 416 --conf 0.4
--source ../test/images

© #yolovsx Result (255,0,255)
%cd /content/yolovs/
!python detect.py --weights /content/yolov5/runs/train/yolovsx_results/weights/last.pt --img 416 --conf @.4
|——sour‘ce ../test/images

Sekil 53. YOLOv5s ve YOLOv5x Modellerinin Test Edilmesi
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Egitimi tamamlanan tiim YOLOvVS modelleri icerisinde ortalama hassasiyet
degeri en diisiikk olan YOLOvS5s modeli ve ortalama hassasiyet degeri en yiiksek olan
YOLOvV5x modeli SKU110K veri setinde test i¢in ayrilmis olan 2347 raf goriintiisii
tizerinde test edilmis ve Tablo 4’te YOLOvVSs sonuglari, Tablo 5’te YOLOv5x

sonugclari gosterilmistir.

Yapilan calismada ayni test veri seti ve ayni donanimlar kullanildigi goz
onilinde bulunduruldugunda YOLOVSs modeli tiim test veri seti igin toplam 65sn,
YOLOvV5x modeli toplam 84sn islem siiresinde nesne belirleme islemini

gerceklestirebilmistir.

Tablo 4. YOLOvS5s Test Sonuglari

‘ YOLOVSs tarafindan cizilen sinirlayici

‘ Orijinal Test Goriintiisii kutular

- s RS g s s i
— ) R R e
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Tablo 5. YOLOv5x Test Sonuglari

Orijinal Test Goriintiisii

. YOLOVSx tarafindan cizilen sinirlayici
kutular

mu
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Tablo 4 ve Tablo 5°deki raf goriintiileri incelendiginde;

1. YOLOvVS5s modeli (a) ile gdsterilen 416x416 boyutundaki raf goriintiistinde
0.008sn’lik islem siiresinde 176 nesneyi isaretlemis, YOLOv5x modeli ise ayni raf

goriintiisii i¢in 0.015sn’lik islem stiresinde 173 nesneyi isaretlemistir.

2. YOLOvVS5s modeli (b) ile gosterilen 416x416 boyutundaki raf goriintiisiinde
0.008sn’lik islem siiresinde 242 nesneyi isaretlemis, YOLOv5x modeli ise ayni raf

goriintlisii i¢in 0.015sn’lik islem siiresinde 247 nesneyi isaretlemistir.

3. YOLOvS5s modeli (c) ile gosterilen 416x416 boyutundaki raf goriintiisiinde
0.007sn’lik islem siiresinde 192 nesneyi isaretlemis, YOLOvV5x modeli ise ayni raf

goriintiisii i¢in 0.015sn’lik islem siiresinde 194 nesneyi isaretlemistir.

Yapilan ¢alisma sonucunda YOLOvVS modelinin segilen YOLOvSs versiyonu
ve YOLOvVS5x versiyonu karsilagtirildiginda iglem siiresi bakimindan YOLOvS5s daha

hizli olmasina ragmen YOLOV5x nispeten daha fazla nesneyi isaretleyebilmistir.
4.3. Faster R-CNN Modelinin Uygulanmasi

Perakende {iriin tespit uygulamasi i¢in segilen ikinci model R-CNN ailesine ait
olan Faster R-CNN modelidir. Faster R-CNN modelinin bu ¢alismada segilmesinin
nedeni nesne tanima konusunda yavas olmasina ragmen yiiksek dogrulukta sonuglar

vermesidir.
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4.3.1. Calisma Ortami

Derin 6grenme kullanilarak perakende iiriin tespit uygulamasi igin ¢alismada
secilen ikinci model olan Faster R-CNN modelinde de daha 6nceden secilmis olan
YOLOvVS5 modelindeki ayni ¢alisma ortami Google Colab Pro hizmetinden
faydalanilmistir. Colab Pro ¢alisma ortamina yine PyTorch, TensorFlow, Keras ve

OpenCV gibi kiitiiphaneleri 6nceden yiikleyerek ¢alisma ortamina dahil edilmistir.
4.3.2. iliskilerin Kurulmas ve Kiitiiphanelerin Yiiklenmesi

Calismada Faster R-CNN modeli kullanarak perakende {iriin tespit uygulamasi
Colab Notebook Pro ortaminda gelistirilirken Tablo 6’da belirtilen kiitiiphanelerin ve
eg4000 tarafindan saglanan reponun Colab Notebook Pro’ya dahil edilmesi

gerekmektedir.

Tablo 6. Faster R-CNN igin Gerekli Kiitiiphane ve Repo

Kiitiiphane ad Repo

Keras==2.2.5 https://github.com/eg4000/SKU110K CVPR19
keras-retinanet==0.5.1

tensorflow-gpu==1.15.4
numpy==1.19.2
opencv-python==3.1.0.5
tgdm==4.50.2
pandas==0.23.4
Deeplabcut==2.1.6.3

Caligmada kullanilacak orijinal repo ve kiitiiphaneler Sekil 55‘teki komutlar
kullanilarak Colab Notebook Pro’ya dahil edilmistir.

° lgit clone https://github.com/egd4asa/SKU118K_CVPR19
!'pip install keras==2.2.4
!python object_detector_retinanet/setup.py install
!pip install keras_resnet
!pip install tensorflow
!'pip install "tensorflow_gpu==1.14.8"
!'pip install "tensorflow==1.14.8"
!'pip install opencv-python==3.4.9.31
!'pip install opencv-python-headless==3.4.9.31
!'pip install deeplabcut==2.1.5.3
!'pip install pandas==8.23.4

Sekil 54. Faster R-CNN i¢in Gerekli Kiitiiphane ve Reponun Dahil Edilmesi
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4.3.3. Veri Setinin Yiiklenmesi

Calismanin bu boliimiinde Roboflow platformu kullanilarak daha dnceden
hazirlanmis olan veri seti (Train, Test, Val) ve bu veri setindeki goriintiilere ait
agiklamalarin bulundugu .csv uzantili dosyalarin notebookun ¢alisma zamanina dabhil

edilmesi gerekmektedir. Bu islem igin Sekil 56’daki komutlar kullanilmistir.

[ 1 %cd /content/tensorflow-object-detection-faster-rcnn/data

fcontent/tensorflow-object-detection-faster-rcnn/data

[ 1 # UPDATE THIS LINK - get our data from Roboflow
lcurl -L https://app.roboflow.com/ds/5VN2uhm@yj?key=mvm8BOUNLA > roboflow.zip; unzip 1

% Total % Received % Xferd Average Speed Time Time Time Current
Dload Upload Total  Spent Left Speed
lea 891 1@8 291 8 2] 1354 I i it 1352
lee@ G55eM 188 55eM 8 6 96.4M @ ©:80:85 06:88:85 --:--:-- 118M

Sekil 55. Veri Setinin Calisma Ortamina Yiklenmesi

Calismada kullanilan veri setindeki goriintiilere ait agiklama bilgileri .csv
uzantili bir dosyada tutulmaktadir. Bu acgiklama dosyasinda her goriintiideki her bir
nesne icin sinirlayici kutu verileri [class, xcenter, ycenter, width, height]

formatinda saklanmaktadir.

Perakende {iriin tespit uygulamasi i¢in secilen model Faster R-CNN Keras
RetinaNET mimarisini kullanmistir. Sekil 57°de Keras RetinaNET modelinin mimari

yapist goriilmektedir.

.................................

o
class+box o
subnets | | class

i subnet

I

'

R I

i WicH WixH | 1

class+box ! ol | ..I il ‘..I Kb | !
subnets ! . ) e . !
' 7 I

. 5 '

'

'

class=bon | "
subnets | I

baox

subnet

_________________________________

(al ResMet {b) feature pyramid net (c) class subnet (top) (d) box subnet (bottom)

Sekil 56. Keras RetinaNET Mimari Yapist

Sekil 3. Tek agsamali RetinaNet ag mimarisi, zengin, ¢cok dlgekli bir evrigimli
Ozellik piramidi (b) olusturmak i¢in ileri beslemeli ResNet mimarisinin (a) {istiinde bir

Ozellik Piramit Ag1 (FPN) omurgas1 kullanmaktadir. RetinaNet modeli bu omurgaya
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baglant1 kutulari1 (c) siniflandirmak ve baglanti kutularindan kesin gercek nesne

kutularma (d) gerilemek igin iki alt ag eklemektedir. (Lin vd, 2017)

Yapilmis olan bu ¢alismada yeni modelin egitiminde 2019 yilinda Goldman ve
arkadaglar tarafindan yapilmis olan Precise Detection in Densely Packed Scenes

isimli ¢alismadaki model temel olarak kullanilmistir.
4.3.4. Modelin Egitimi

Hazirlamis oldugumuz Perakende Uriin Tespit uygulamasinin bu boliimiinde
Faster R-CNN modelinin iiriin tespit performansi arastirilmaya calisilmaktadir.
Modelin egitimi i¢gin YOLOvVS modelinde kullanilan ayn1 veri seti ve aynit donanim

ozellikleri kullanilmistir. Modelin egitimi i¢in Sekil 58’deki komutlar kullanilmigtir.

[ 1 !python -u object_detector_retinanet/keras_retinanet/bin/train_iou.py --gpu @
--weights "/content/drive/MyDrive/SKU118K/snapshot/Fri_Apr_ 9 13 51 27 2821/resnet56_csv_58.h5"
csv | tee train_iou_skulileék.log

Sekil 57. Faster R-CNN modelinin egitimi

Komut penceresindeki weights parametresiyle Keras tarafindan iicretsiz olarak
dagitilan resnet50 csv_50.h5 dosyasi baslangi¢c agirliklarini olusturmak igin temin
edilmis ve kendi modelimizin egitiminde kullanilmistir. Egitim sonucunda elde edilen

agirliklar ve egitim siireleri Tablo 7°de gosterilmistir.

Tablo 7. Faster R-CNN Egitim Sonucunda Elde Edilen Agirliklar ve Egitim Siiresi

. Egitilmis Model Ceys v .
Algoritma Boyutu Egitim Siiresi
Faster R-CNN / Keras RetinaNet 148.7MB 34s 26d 17sn

Calismada secilen ikinci model olan Faster R-CNN egitimi i¢in 300 tur sayisi
i¢in (300x1000) 34 saat 26 dakika 17 saniye ve egitilmis modelin boyutu da 148.7MB

olarak tespit edilmistir.

Tablo 8. Faster R-CNN Egitim Sonuglari

Train | Train | Val Val

mAP mAP .
Model P R 05 | 05095 Box | Obj | Box | Obj
loss loss | loss | loss
oo 0902 | 0.855 | 0.892 | 0550 | 0.042 | 0.276 | 0.044 | 0276
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Perakende iiriin tespit uygulamasi i¢cin SKU110k veri seti lizerinde se¢ilmis
Faster R-CNN modeli i¢in yapilan model egitim sonuglart Tablo 8’de verilmistir.
Tablo 8’de, P: Precission ( Hassasiyet), R: Recall (Geri Cagirma), .mAP: Ortalama

dogruluk orani olarak belirtilmistir.

Tablo 8 incelendiginde 0.5’1ik smirlayict kutu esigi igin, Faster R-CNN modeli
8232 girdi goriintliisii ve 300 tur sayist icin %89,2 dogruluk oraniyla goriintii
tizerindeki nesneleri tespit edebildigi goriilmektedir. Egitim sonucunda elde edilen

degerler Sekil 59°da gosterilmistir.

—— Faster R-CNN —— Faster R-CNHN
metrics/precision metrics/recall

Ué - /——’—’_—’—’___-_-
e

— Faster R-CNN — Faster R-CHN
metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95

_—

Step

77



—— Faster R-CMNN —— Faster R-CNN
train/box_loss train/obj_loss

= Faster R-CHNN = [Faster R-CNN

val/box_loss val/obj_loss

R S . =

0.3
0.23 \\«
e,

Sekil 59. Faster R-CNN Egitim Sonucunun Grafiksel Gdsterimi

Egitim sonucunda elde edilen grafik incelendiginde Faster R-CNN modelinin
0.5’1ik smirlayicr kutu esiginde geri ¢cagirma degeri ( R ) 0.855 ve otalama dogruluk
orant degeri (mAPO0.5) 0.892 oldugu goriilmiistiir.

4.3.5. Secilen Modelin Test Edilmesi

Yapilan Perakende firiin tespit uygulamasi i¢in segilen Faster R-CNN modeli
YOLOV5 modeli ile ayn1 donanimsal 6zelliklere sahip Colab Notebook Pro ortaminda

ve ayni test veri tizerinde Sekil 60’daki komutlar yardimiyla test edilmistir.
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° !python -u object_detector_retinanet/keras_retinanet/bin/predict.py --gpu 3 csv
"/content/gdrive/MyDrive/SKU118K/snapshot/Fri Apr 9 13 51 27 2821/ozel resnetS®_csv 27.h5"
|——har~d_5core_rate=@.5 | tee predict skulilek.log

Sekil 58. Faster R-CNN Modelinin Test Edilmesi

Egitimi tamamlanan Faster R-CNN modeli SKU110K data setinde test igin
ayrilmis olan 2347 raf goriintlisii lizerinde test edilmis ve Tablo 9’da sonuglar
gosterilmigtir. Yapilan caligmada ayni test veri seti ve ayni1 donanimlar kullanildigi géz
oniinde bulunduruldugunda Faster R-CNN modeli tim test seti i¢cin 900sn islem

stiresinde nesne belirleme islemini gerceklestirebilmistir.

Tablo 9. Faster R-CNN modelinin test sonuglari

Faster R-CNN tarafindan ¢izilen
_simirlayici kutular

&

Orijinal Test Goriintiisii

79



Tablo 9 ‘daki raf goriintiileri incelendiginde;

1. Faster R-CNN modeli (a) ile gosterilen 416x416

goriintlistinde 0.3sn’lik iglem siiresinde 160 nesneyi isaretlemistir.

2. Faster R-CNN modeli (b) ile gosterilen 416x416

goriintlisiinde 0.33sn’lik iglem stiresinde 187 nesneyi isaretlemistir.

3. Faster R-CNN modeli (c) ile gosterilen 416x416

goriintiistinde 0.37sn’lik iglem siiresinde 198 nesneyi isaretlemistir.
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SONUC

Bilgisayarli gorii konusunun en 6nemli problemlerinden biri olan nesne tespiti
derin Ogrenme tabanli modellerle olduk¢a basarili sonuglarla ¢6ziime
kavusturulabilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda derin 6grenme tabanli
nesne tespit uygulamalarinda kullanilacak veri setinin boyutu ve cesitliligi, model
egitiminin tur sayist ve Ogrenme oranit gibi hiper parametreler basarimin

arttirilmasinda oldukga biiyiik 6nem arz etmektedir.

Yapilmis olan bu tez ¢alismasinda giinliik yasamda siirekli karsilastigimiz
market raflarina ait goriintiilerdeki iriinleri tespit edebilmek icin farkli derin 6grenme
mimarileri arastirilmig, analiz edilmis ve arastirmacilar i¢in yaymlanmis olan
SKU110K veri kiimesi 6n islemden gegirilerek se¢ilmis modeller iizerinde egitimleri
gerceklestirilmistir. Calismada nesne tanima konusunda siklikla kullanilan iki derin
ogrenme modeli (Faster R-CNN ResNet50 ve YOLOVS5) se¢ilmis ve segilen mimariler
icin literatiirde belirlenmis hiper parametrelere bagli kalinarak model egitimleri
transfer 6grenme yoOntemiyle gerceklestirilmis, modelin egitim ve test sonuglari

kaydedilmistir. Yapilmis olan tez ¢caligmasinin katkilar1 ve sonuglari su sekilde ifade
edilebilir;

Perakende iiriin tespit uygulamasi icin secilen ilk model YOLO ailesinin en
yeni liyesi YOLOVS olarak belirlenmistir. YOLOvVS modeli egitim siiresi, egitilmis
model agirliklarini iceren dosya boyutu, modelin test siiresi ve modelin ¢aligma stiresi

gibi ayirt edici unsurlar bakiminda S (Small), M (Medium), L (Large) ve X(Extended)

olmak tizere 4 alt siirlimle ifade edilmektedir. Bu alt siiriimlerden;

e YOLOv5s modeli 64 parti boyutu ve 300 tur sayis1 igin 6 saat 51 dakika 37
saniye egitim siiresi, 14.02 MB egitilmis model boyutu,%85,5 dogruluk
orant, 0.053 loss degeri ve 2347 raf goriintiisii igin toplam 65.34 saniyelik test
stiresine sahip oldugu,

e YOLOvV5m modeli 48 parti boyutu ve 300 tur sayisi i¢in 11 saat 9 dakika 51
saniye egitim siiresi, 41.45 MB egitilmis model boyutu,%86,7 dogruluk
orani, 0.050 loss degeri ve 2347 raf goriintiisii i¢in toplam 73.06 saniyelik test

stiresine sahip oldugu,
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¢  YOLOVSI modeli 32 parti boyutu ve 300 tur sayist i¢in 17 saat 30 dakika 15
saniye egitim siiresi, 91.5 MB egitilmis model boyutu,%87,2 dogruluk orani,
0.048 loss degeri ve 2347 raf goriintlisii i¢in toplam 77.98 saniyelik test
stiresine sahip oldugu,

e  YOLOvV5x modeli 16 parti boyutu ve 300 tur sayisi i¢in 23 saat 36 dakika 15
saniye egitim stiresi, 170.94 MB egitilmis model boyutu,%87,5 dogruluk
orani, 0.047 loss degeri ve 2347 raf goriintiisii i¢in toplam 83.95 saniyelik test

stiresine sahip oldugu goriilmiistiir.

Tez calismasinda secilen YOLOVS modellerinde ayn1 donanim, veri kiimesi ve
tur sayisiyla yapilan degerlendirme sonucunda, egitim ve test siiresi bakimindan en
hizli c¢alisan model YOLOVSs, en yiiksek dogruluk oramma sahip model ise

YOLOv5x oldugu gortilmiistiir.

Egitim sonucundan Seg¢ilen YOLOvV5 modellerinde olusan loss fonksiyonu
grafikleri incelendiginde kayip degeri 0’a olabildigince yaklasmis ve egitimin basarisi
test sonuclarina da yansimistir. Se¢ilmis olan YOLOvVS modellerinden YOLOVS5s
modelinin loss degeri 0.053, YOLOv5Sm modelinin loss degeri 0.050, YOLOVS5I
modelinin loss degeri 0.048 ve YOLOv5x modelinin loss degeri 0.047 olarak
gozlemlenmis ve sonucglar egitimin basaris1 olarak yansimistir. Sonu¢ olarak

YOLOv5x modelinin en yliksek dogruluk oranina sahip oldugu sdylenebilir.

Perakende iiriin tespit uygulamasi i¢in segilen ikinci model R-CNN ailesinin
en hizli iyesi Faster R-CNN olarak belirlenmistir. Faster R-CNN modeli 300 tur sayist
i¢cin (300x1000) 34 saat 26 dakika 17 saniye egitim siiresi, 148.7MB egitilmis model
boyutu, %89,2 dogruluk orani1,0.042 loss degeri ve 2347 raf goriintiisii igin toplam 900

saniyelik test siiresine sahip oldugu goriilmiistiir.

Yapilmis olan Perakende Uriin Tespiti tez ¢alismasi sonucunda iki ayr1 derin
O0grenme tabanli nesne tespit modeli (YOLOv5-s/m/l/x ve Faster R-CNN) ayni
donanim, veri kiimesi ve tur sayisiyla islenmis sonuclar yukarida belirtilmistir. Bu
sonuglar bakimindan egitim siiresi ve test siiresi bakimimdan YOLOV5 modelinin
tim stirimlerinin Faster R-CNN’den basarili oldugu goriilmiistiir. Bununla beraber
Faster R-CNN dogruluk oram bakimindan YOLOvV5 modellerinin hepsinden daha

basarili sonu¢ vermistir.
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Tez calismasi sirasinda se¢ilmis olan her iki modelinde test basarisinin diistiigii
raf goriintiileri incelendiginde bu goriintiilerdeki diisiik ¢oziiniirliik ve dikey olmayan

goriintii ¢ekim agilarinin oldugu goézlemlenmistir.

Yapilmis olan Perakende Uriin Tespiti isimli tez ¢alismasi ile derin 6grenme
tabanl teknikler kullanilarak, insanlar tarafindan yogun sekilde ve farkli {iriin
gruplartyla yerlestirilmis market raflarindaki iiriinlerin tespitinde basarili sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Yapilmis olan bu tez ¢alismasi temelde miisterilerin aligveris
deneyimlerine katki saglamak i¢in yapilmis olsa da bir diger kazanimi da market
yonetimlerindeki otomatik sistemlerin gelistirilmesidir. Gelistirilen bu sistemler
sayesinde yoneticiler, raf yerlesimleri, lirlin stok takipleri veya miisteri cari islemleri
icin hem daha az personel hem de daha az zaman harcayacaklardir. Buda diger yonetim

islemlerindeki performans ve kalitenin artmasina sebep olacaktir.

Yapilmis olan bu calismada karsilagilan giicliiklerin en basinda elde edilen
goriintiilerdeki diistik ¢oziiniirliik, goriintiilerin ¢ekim agilarindaki hatalar, her bir {iriin
smifi i¢cin yeterli gorilintiiniin olmamas1 ve iriinlerin raf yerlesiminde diizensiz
yerlesim veya {ist liste gelen lrlinler oldugu goriilmiistiir. Bundan sonra yapilmasi
diisiiniilen {iriin tespit ¢alismalarinda bu giigliigiin ortadan kaldirilmasinin iirtin tespit
sisteminin basarimini arttiracagi disiiniilmektedir. Yapilmas: diisiiniilen sonraki
calismalarda elde edilen ESA’ya ait agirliklar farklh platformlara uyarlanarak mobil
cihazlarla da kullanilabilir olmas1 amaglanmaktadir. Bu sayede mobil cihazlardaki
goriintii birimine ek olarak ses birimi de kullanilarak 6zellikle gorme engelli bireylerin

aligveris deneyimlerinin daha verimli olmasi1 amaglanmaktadir.
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