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ONSOZ
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karmasgiklagsmaktadir. Ayn1 zamanda bu tip bir yazilim olduk¢a maliyetlidir. Bu ¢alismada bina tespiti gibi
uygulamalarin goriintiiler lizerinden yapilmast i¢in halka agik binalarin uydu imgelerinin siniflandirilmasi
adina derin Ogrenme yontemleri Onerilmis ve performans Ol¢iimii gerceklestirilmistir. Cografik
uygulamalarin akilli teknolojiler ile yapilmasina hizmet etmesi i¢in daha once listiinde ¢aligilmis derin
ogrenme tabanli You Only Look Once (YOLO) algoritmasi kullanilmustir.

YOLO algoritmasinin iizerinde ¢aligtigi Darknet framework ¢atisi altinda sanal bir Nvidia CUDA
marka GPU ile erisime agik, uydu goriintiileri iizerinde 6grenme ve siniflandirma iglemleri yapilmistir. Uydu
imgeleri ile se¢imi belirginlestirmek adina 5 sinif belirlenerek her sinif icin 60 imge olmak iizere toplamda
300 ornek imge toplanmustir ve bu veri seti {izerinde ¢alisilmistir.

Calismalarim sirasinda yakin ilgi, anlayis gordiigiim ve beni destekleyip motive eden danisman hocam
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OzET

Uydu Gériintiilerinden Alinan Halka A¢ik Binalarin Derin Ogrenme
Yéntemleriyle Siniflandirilmasi ve Performans Olgiimii

Seyma KARABULUT
Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Ekobilisim Anabilim Dali
Eyliil 2022, Sayfa: xi +40

Gilinlimiizde yapay zekanin her konuda uygulanabilir bir teknoloji olmasi1 nedeniyle bir¢ok gorsel ve
ses verisi igin kullanimi oldukca artmustir. Gerek 6zel, gerekse kamu kurumlari var olan yapilarinin disina
¢ikip islerin daha kolay ve hizli yiiriitiilebilmesi i¢in ¢esitli siniflandirma algoritmalari ile ¢alisan sistemler
gelistirir hale gelmistir. Ozellikle belediyelerde sehir ve bdlge planlamast igin yapilan calismalarda kullanilan
gorsel siniflandirmalar, istenilen sonuglara ulasilmasi, detaylandirilmasi ve hizlart bakimindan yetersiz
bulunmaktadir. Bu tip bina tespiti ¢alismasinin uydu verileri iizerinden saglanmasi verilerin gergekligine
katki saglarken, derin &grenme algoritmasinin test edilip en iyi performans ile gerceklestirilmesi bu
calismanin bircok kuruma ve/veya sektdre uyarlanabilecegini gostermektedir. Imge iizerinde yapilmis olan
caligsmada halka agik (hastane, okul, hava limani, cami ve saha) alanlarin tanimlanmasi saglanmaistir.

Kullanima acik uydu goriintiilerinden alinan 5 smifa ayrilmis toplam 300 imge iizerinde, derin
o0grenme tabanli YOLOV3 ve YOLOV5 kiitiiphanesi ile bina siniflandirilasi ve tespiti analiz edilmistir.

Veri seti lizerinde derin 6grenme igin test ve egitim verileri ayrilmistir. Python dilinde tasarlanmis
YOLOvV3 ve YOLOVS Kkiitiiphanesi algoritmalart ile imgeler egitilmistir. Egitim adimi Oncesinde ve
sonrasinda dogru siniflandirtlmisg veri oranmin kontrolii i¢in daha hizli bolgesel-evrisimsel sinir aglar
uygulanmigtir. Siniflandirma sonuglart karsilastirilmastir.

Bu halka agik binalarin tespiti i¢in Darknet-53 agik kaynakli sinir ag1 ¢ercevesi ile gercek zamanli
nesne algilama sistemi YOLOvV3 ve YOLOVS derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Belirtilen bu binalarin
simiflandirilmast gergeklestirilerek nitelikli agirlik modeli olusturulmustur. Boylelikle ileriki ekobilisim

alanindaki uzay goriintiilerinde nesne tespitine katki saglanmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi, Daha hizli Bélgesel-Evrisimsel Sinir Aglari,
Python, YOLO, Darknet
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ABSTRACT

Classification and Performance Measurement of Public Buildings from
Satellite Images with Deep Learning Methods

Seyma KARABULUT
Master's Thesis
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September 2022, Pages: xi +40

Today, since artificial intelligence is a technology that can be applied in every subject, its use for many visual
and audio data has increased considerably. Both private and public institutions have started to develop
systems that work with various classification algorithms in order to go out of their existing structures and to
carry out work easier and faster. Visual classifications used in studies for city and regional planning,
especially in municipalities, are insufficient in terms of achieving desired results, elaboration and speed.
While providing this type of building detection study through satellite data contributes to the authenticity of
the data, testing the deep learning algorithm and performing it with the best performance shows that this
study can be adapted to many institutions and / or sectors. In the study carried out on the image, it was ensured
that the areas open to the public (hospital, school, airport, mosque and field) were defined. Building
classification and detection were analyzed with the deep learning-based YOLOv3 and YOLOVS5 library on
300 images, divided into 5 classes, taken from satellite images available for use. Test and training data are
separated for deep learning on the data set. Images are trained with the algorithms of the YOLOv3 and
YOLOVS5 library designed in Python. Faster regional-convolutional neural networks were applied to control
the correctly classified data rate before and after the training step. Classification results were compared.
Darknet-53 open source neural network framework and real-time object detection system YOLOv3 and
YOLOV5 deep learnings model were used to detect these public buildings. A qualified weight model was
created by classifying these buildings. Thus, it contributed to object detection in space images in the future

ecoinformatics field.

Keywords: Deep Learning, Machine Learning, Faster Regional-Convolutional Neural Networks, Python,
YOLO, Darknet
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1. GIRIS

Glintimiizde bircok alanda insana 6zgli nitelikler kazanmis insan diisiinme sistemiyle
donatilmig, insan gibi disiinebilen, karar alabilen ve harekete gecen robotlar, sistemler veya
uygulamalar gelistirilmektedir. Bu insan gibi davranislar gosteren uygulamalarin miihendislige
kazandirilmasimin temelinde makine o6grenmesi teknolojisi vardir. Makine Ogrenmesi, insan
beyninin ¢alisma diizenegine benzetilmis miihendislik ¢6ziimlerinde uygulama yapilmasina yer
verilmis bir 6grenme modeli olarak bilinmektedir. Caligma prensibi bir insanin émrii boyunca
ogrendikleriyle hayatin1 kolaylastiracak seviyeye ulagmasi 6rnek alinarak gelistirilmistir. Tespit ve
ileriye doniik tahmin yapabilme sonuglariyla o6zellikle endiistriyel alanda anormal giden
durumlarda, iiretim asamasinda siireglerin hizlandirilmasinda, triinlerin siniflandirilmasinda ve
triin kalitesinin artirllmasinda makine &greniminin tercih edilmesi insanlhiga biiyiik kolaylik
saglamaktadir. Medikal alanda insan sagligi i¢in teshis ve tani koyarken islemlerin hizlandirilmasi,
benzer sekilde giivenlik alaninda goriintii, ses gibi medyalarin taninmasi ve igslenmesi bu alanda da
insan hayatina kolaylik saglamaktadir.

Insanin sahip oldugu gozler, kulaklar, burun, deri ve dil devamli olarak beynin gérme, ses,
koku, dokunma ve tatla ¢evirdigi cesitli veri formlarini toplar. Sonrasinda beyin, duyusal organlar
yoluyla aldig:1 ¢esitli ham veri islerini isler ve alinan ham verilerin dogas1 hakkinda goriis bildirmek
icin kullanilan konusmaya cevirir. Giliniimiiz diinyasinda, makinelere bagli sensorler veriler
toplamak i¢in kullanilmaktadir. Ayrica internet {izerinden veya sosyal paylagim sitelerinden bir¢ok
veri toplanilmaktadir. Birden fazla kaynaktan toplanan bu zengin veri bicimleri, Ongdrii
kazanilabilmesi ve daha anlamli bir hale getirilmesi i¢in islem gerektirir. Bu Ongoriiniin
kazanilabilmesi daha net bir ifade ile makinenin bir insan gibi basit tek veya birkag parcali islemleri
yapabilmesi olgusu yapay zekdnin ¢ikis noktasidir [1]. Insan beynindeki sinir hiicrelerinin
caligmasi seklinden yararlanilarak c¢alisma prensibini olusturmus makine 6grenmesi beyindeki
ndronlarin yaklagimi ile makinenin 6grenmesini gerceklestirmektedir. Bu benzetilmis modele
yapay sinir hiicresi modeli denmektedir [2]. Yapay sinir hiicreleri, yapay sinir aglart (YSA)
seklinde karisik bir yapi ile derin 6grenme uygulamalarinin temelini olusturmaktadir.

Derin 6grenmenin makine 6greniminin bir kolu oldugu goériilmektedir. Makine 6greniminin
tarihine bakildiginda ise derin 6grenme mimarileri, yapay zekaya olan ilgi giderek artmasiyla
giiniimiize kadar geliserek gelen ve en popiiler yapay zeka algoritmalarini olarak ortaya konmustur.
Yapay zeka sorunlarimin ¢oziilmesi noktasinda siirekli gelismekte olan derin 6grenme mimarileri
farkli yaklagimlari ile katki saglamaktadir.

Giliniimiizdeki kullanimmin yayginligi bakimindan derin 6grenme; sanayide, robotikte,

bankacilikta, medikal ve tip alanlarinda, giivenlikte, adli vakalarda goriintii isleme, bilgisayar



gbrmesi, nesne ve ses tespiti gibi birgok alanda kendisini gostermekte ve sorunlara hizli, etkin ve
akill1 ¢6ziimler sunmaktadir[2].

Giindelik yasamda karsilasilan birgok problemin ¢oziimiinde hareketsiz goriintiiler veya
video gériintiileri akilli algoritmalar ile islenmesi gerekmektedir. Ornegin biiyiik sehirlerde
giivenligin saglanmasi niifusun yogunluguna bagl olarak zorlugu artan bir sorundur. Bu ylizden
sehirlerde sokaklar, caddeler ve kamuya acik ortak kullanim alanlar giivenlik kameralariyla
donatilmigtir. Ayrica askeri maksatli olarak kullanilan insansiz kara, hava ve deniz araglar1 veya
benzeri giivenlik amagli uygulamalarda da goriintiilerin akilli algoritmalar ile otomatik islenmesi
onemlidir [3].

Insan yapisini modellemek amaciyla ilk defa McCulloch-Pitts tarafindan insan sinir
sisteminden esinlenerek beyin fonksiyonlarinin isleyisinin mantiksal olarak hesaplayan bir model
ortaya konulmustur. Bu ayni zamanda insan sinir sisteminin bir taklidi olan YSA temelini
olusturmustur.1980'lerde, sinir ag1 aragtirmalar1 yeniden paralel dagitik islem olarak ortaya cikti ve
bugiiniin Derin Ogrenme temeli de o yillarda ortaya atilmis oldu. O yillarda yapay sinir aglarmni
egitmek i¢in geri yayilim algoritmasi1 basariyla kullanilmis ve bu kullanim yayginlastirilmigtir[4].
Su anda en popiiler derin 6grenme (DL) tabanli ag mimarisi, Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) tabanh
mimaridir [5]. CNN tabanli nesne algilama yontemleri arasinda iki asamali detektorler (6rnegin,
CNN ozellikli bolgeler (RCNN) [6], mekansal piramit havuzlama aglar1 (SPPNet) [7], hizli RCNN
[6], daha hizli RCNN ve 6zellik piramit aglart (FPN) [8]) ve tek asamali detektorler (6rnegin
YOLO) single shot multibox detector (SSD) [9] ve RetinaNet [8]) mevcuttur. Bu basarili
detektorler, optik goriintiilerdeki nesneleri algilamak ve izlemek igin gelistirilmistir. Bunlarin
arasinda, tek asamali detektorlii YOLO modelleri, gergek zamanli optik goriintii algilamada
avantajlara sahiptir ancak kiigiik nesneler igin nispeten diisiikk dogruluga sahiptir. iki asamali
detektorler (R- CNN tabanli modeller) yiiksek yerellestirme ve dogruluk sunar fakat ¢ikarim hizi
nispeten yavastir [10-15].



2. DERIN OGRENME

2.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenmenin tanimi giiniimiize kadar birgok farkli kaynakta farkli tamimlarla ifade
edilmistir. Cesitli kaynaklardan alinan tanimlamalara gore;

Derin 6grenme, insan beyninin algilama ve karar verme 6zelligini taklit eden bir makine
Ogrenmesi sinifidir. Bilgisayarlarin, deneyimlerden Ogrenmelerini ve diinyayi, kavramlarin
hiyerarsisi a¢isindan anlamalarini saglayan bir makine 6grenimi olarak tanimlamstir.

Ozetle; derin O0grenme, insan beyninin karmasik problemler icin gézlemleme, analiz etme,
O0grenme ve karar verme gibi yeteneklerini taklit eden, denetimli veya denetimsiz olarak 6zellik
¢ikarma, doniistiirme ve simiflandirma gibi islemleri biiylik miktarlardaki verilerden yararlanarak
yapabilen bir makine 6grenmesi teknigidir.

Gelistirilen bu teknik, derin aglarin dinamik calismasim1 ve katmanlarin farkli islerde
yogunlagmasini saglar. Derin aglarin bu yapisi, her bir veriyi ayni model ile analiz eden yapay sinir
aglarindan ayrilan en 6nemli 6zelligidir. Derin sinir aginin tasarimi, yapay sinir ag1 tasarimina
benzerdir. Fakat derin aglar i¢in 6zel olarak gelistirilen yontemler, agin tiim katmanlarini ayni anda
calistirmak yerine, analiz edilecek verilere 6zel katmanlari ¢alistirmayr amacglamaktadir. Derin
Ogrenme sistemleri yapay sinir aglarinin 6zel bir tiirii oldugundan, yapay sinir aglarindaki bazi
geleneksel problemler de bu sistemlerde mevcuttur[10]. Yapay sinir aglarinda oldugu gibi gizli
katmanlar, aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme algoritmalari, kayip fonksiyonlari, 6grenme
katsayis1 gibi hiper parametreler kullanilmaktadir. Bu hiper parametreler, entegrasyon, evrisim,
otomatik kodlayici katmanlari ve birakma gibi hiper parametrelerin eklenmesiyle olusturulur. Derin
aglarin egitiminde ve uygulamasinda yeni hiper parametreler kullanilirken, derin aglarin ve yapay
sinir aglarimin egitim siireci benzerdir. Antrenman sirasinda asir1 ve yetersiz uyum problemlerini
onlemek icin benzer ¢aligmalar yapilmaktadir[4].

Derin 6grenme giiniimiizde goriintii, video, dokiiman ve dogal dil isleme gibi konularda da
kullanilmaktadir. Biiyiik veri ve GPU’larmm gelistirilmesiyle farkli derin 6grenme modelleri
tasarlanmasina olanak saglanmistir. Tasarlanan bu modeller giris verisinden kullanici tarafindan
belirlenen 6zellikler olmadan 6grenme islemini kendisi yapmaktadir. Bu 6grenme islemini farkli
katmanlarda veriye ait farkli 6zellikler kesfetmekle elde etmektedir[16]. Derin 6grenme, YSA ilk
ciktig1 yillardan itibaren farkli gorevleri yerine getirmek lizere ¢esitlenerek 8 farkli kategoride
meydana gelmistir.

1-  Tek Katmanl Algilayicilar
2-  Cok Katmanli Algilayicilar

3-  Evrisimsel Sinir Aglari



4-  Tekrarlanan Sinir Aglar

5-  Uzun/Kisa Siireli Bellek Aglar
6-  Sirali Modeller

7-  S1g Derinlikli Aglar

8- GAN Aglan

2.2. Derin Ogrenme Tarihgesi

Yapay zekdya dayali yontemler 1950°1i yillardan itibaren yavas bir gelisim gosterirken
2000’li yillarin bagsinda derin &grenme mimarileriyle yeniden ortaya ¢ikmis ve gelisimi
hizlandirilmustir. Yapay zekanin yillar igerisinde 6zelleserek derin 6grenmeye dogru giden gelisimi

Sekil 2.1°de gosterilmektedir.

YAPAY ZEKA

MAKINE
OGRENMESI

DERIN OGRENME

1950 1980 2010

Sekil 2.1.Y1llar igerisinde yapay zeka gelisimi

1940 — 1960 aras1 yillarda baslayan yapay zeka teknolojisi Sibernetik(otonom) olarak ortaya
cikmugtir. ilk genel, makine 6grenmesi algoritmasi, 1965 yilinda denetimli derin beslemeli ¢ok
katmanli algilayic1 modeli ile Ivakhnenko ve Lapa adindaki arastirmacilarin bir yayininda ortaya
cikarilmistir. Ivakhnenko ve Lapa, s6z konusu calismada en iyi 6zellikleri her katmanda segen
metotlar ile segip bir sonraki katmana iletmesini saglamislardir[17]. Burada en iyi ozellik
cikariminin yapilmasi i¢in en kiiciik kareler yontemi kullanilmis olup yapay sinir aglarini ugtan uca
egitmek icin geriye yayilim yontemi tercih edilmemistir. 2000’li yillarin basinda yapay zeka
metotlar1, donanimsal kifayetsizlikten 6tiirii her ne kadar YSA bir takim gizli katman ve diigiim
sayilarinin artirrmi seklinde iyilestirilmeye gidilmis olsa da yetersiz kalmistir. Fakat bilgisayar

iiretiminde GPU ve benzeri donanimsal iyilestirmeler ile birlikte karmasik bir yapiya sahip olan ve



gizli katman sayilar1 artan yapay sinir aglariin hesaplamalarinda maliyet tasarrufu saglanmis ve
yapay zeka islevselligini geri kazanmustir.

1970°te XOR problemi ile gok katmanli ve tek katmanli model olarak kendini gosteren yapay
zeka 1980-1990 yillart arasinda yerini bir alt dali olan makine 6grenmesine birakmigtir. 1980°1li
yillarda temelleri atilmis olan derin 6grenme, 1990’11 yillarda donanim kaynakli engeller nedeniyle
bir duraklama devri geg¢irmis olsa da giiniimiizde yapay zekanin en popiiler alt dali olma 6zelligini
tagimaktadir. Her gegen giin gelismekte olan bilgisayarl gorii, dogal dil isleme, otonom araglar,
miizik, sanat, savunma sanayii, glivenlik ve finans gibi bircok calisma alaninda uygulamalari
bulunan derin 6grenme alaninda calisma yaparken yiiksek hizli grafik islem birimlerine (GPU),
yiiksek kapasiteli belleklere ve/veya bulut ¢aligma ortamlarina ihtiyag duyulmaktadir [18]. 2006
yilinda ise 6znitelik ¢ikarimi islemi modelin i¢ine alinmis olup, 2010 senesinin basinda makine

Ogrenmesinin yetersiz kalan kisimlar1 derin 6grenme modelleri ile gelistirilmistir.

2.3. Yapay Zeka

Yapay zeka insan beyninin biyolojik 6zelliklerinden esinlenerek bir dananim ya da yazilima
insan gibi davranabilme kabiliyetinin kazandirilmasidir [19]. Yapay zeka, matematiksel bir yontem
olmayip onun da ilerisinde yaklagimsal bir yontemdir. Burada hammaddemiz veridir. S6z konusu
veriyi elde etmek ve rafine etmek oldukca 6nemlidir

Yapay zeka iki temel bilesene sahiptir. Bunlar;

+ Klasik Ogrenme Kurallari
* Biyolojik Ogrenme Kurallar

Makine Ogrenmesi, kural tabanli ve kiimeleme mantikli klasik 6grenme kurallarini

¢ogunlukla uygularken, derin 6grenme biyolojik 6grenme kurallarini kapsamaktadir. Yapay zeka

katmanlar1 Sekil 2.2°de kapsamlartyla verilmektedir.



Derin Ogrenme
(MLP)

Gosterim Ogrenme
(S1g Oto Kodlayicilar)

Makine Ogrenmesi
(Lojistik Baglanim)

islenmis Bilgi Katmani

Sekil 2.2.Yapay zeka katmanlart

Yapay sinir aglarmin ilk ortaya atildig1 giinden itibaren giiniimiize gelene kadar birgok
modellemesi yapilmistir. XOR problemlerini ¢6zebilmek i¢in yapilan deneysel caligmalar
neticesinde Cok Katmanli Algilayicilar (MLP) ortaya ¢ikmustir.

Katman sayilarina gore siniflandirma yapildiginda ortaya ¢ikan modellerde tek katmanli ve
cok katmanli yapay sinir aglart modeli olusturulmustur. Tek katmanli algilayicilar kendi i¢lerinde
ikili modelleme ve algilayicilar olarak ayrilmistir. Cok katmanli algilayicilar ise en az bir adet gizli
sinir ag1 katmani ve hesaplama kabiliyeti bulunan sinir aglarindan olusan yapiya denilmektedir[20-
22].

Bir yapay sinir aginin ¢ok katmanli olabilmesi i¢in bir adet giris, en az bir adet gizli ve bir
adet cikis veya siniflandirma katmani bulunmasi gerekmektedir. Giris katmaninda alinan degerler
birinci norondan agirlik degerleri ile gizli katmana iletilerek matematiksel hesaplama islemi
gerceklestirilir. Sonucunda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari ile ¢ikis katmanina iletilirler.
Iletilen degerlere gore bir smiflandirma yapilir ve hata oram tespit edilir. Elde edilen hata orania
gore agirlik ve giris degerlerinde giincelleme yapilir ve ayni iglem tekrar edilir. Elde edilen sonug
en uygun seviyeye geldiginde ag egitim sonuglandirilir ve yeni gelecek agin daha 6nceden islem
yapmadigi veriler ile tahmin islemi gerceklestirilir. Cok katmanli algilayicilar 6grenmeyi en kiigiik
kareler yontemine gore gergeklestirmektedir. Bu yontem ise Delta Ogrenme Kuralinin gelistirilmis

halidir. Delta 6grenme kurali iki asamada gerceklestirilmektedir[23-25].

1- fleri Dogru Hesaplama
2- Geriye Dogru Hesaplama



Ileri dogru hesaplama agda bulunan girdi degerleri ile girdilerin agirlik degerlerinin
hesaplanmasi ile gizli katmanda kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ile belirli bir deger gdstererek
¢ikt1 katmanina iletir. Cikt1 katmaninda elde edilen sonug ile girdi katmanindaki veriye ait gercek
sonug karsilastirilarak hata degeri elde edilmektedir. Bundan sonraki hesaplamalar geriye dogru
hesaplama yapilarak en uygun deger elde edilmeye ¢aligilir.

Bu hesaplama da elde edilen hata degerlerine gore ag girdi degerlerini giincelleyerek agin
egitilmesi i¢in en uygun agirlik degerlerini hesaplar ve ag glincellemelerden sonra yeni gelen veriler
iizerinde kestirimler yapilarak smiflandirma islemi gerceklestirilmektedir. Ozellikle siniflandirma
ve genelleme yapma durumlarinda ¢ok katmani denetleyiciler (MLP) etkin calisir. Girdi ile ¢ikti
arasinda bir linerlilik s6z konusudur[26-32]. Derinligi arttirdikga performansinin arttigi

gbzlemlenmistir. Ileri beslemeli derin aglar Sekil 2.3 te sematize edilmistir.

B gizli
kagtlrrrlmzm katman cikis
katmani
x1 o1
x2 o2
x3 o3

Sekil 2.3. ileri beslemeli derin aglar

2.4. Derin Ogrenme Siirecleri

Basindan sonuna kadar bir egitim sirasinda kaydedilen asamalar asagidaki gibidir;
1. Oncelikle bir verinin Girdi ve Ciktis1 olusturulmalidir. Girdi verilerine matematiksel olarak
X, ¢ikt1 verilerine ise y denildigi durumda x> y giris ve ¢ikig verilerinin tanimli olup
olmadig1 sorgulanmaktadir.

2. Daha sonra verilerden farkli olanlar ¢ikarilip atilmaktadir.

3.1lk iki asamay1 gectikten sonra hangi derin 6grenme algoritmasi uygulanacaginin tespiti

yapilmaktadir.

4. Bu asamada artik egitim islemi baslamaktadir, veriler egitime tabi tutulmaktadir. Egitim
sonucunu Olgen performans kistaslarina gore ise egitim asamasinin gecgip gecmedigi

anlasiimaktadir.

5. Nihai olarak son asamada uygulama kismina ge¢ilmektedir.



Derin 6grenmenin s6z konusu agamalar1 Sekil 2.4°te gosterilmektedir.

VERI GIRIS| ON iSLEME (02 NiTELiK) (OGRENME)
0.0 0 0: 0
\ / VERI AYRIKLASTIRMA

ve

” TESPIT ‘ ‘ TANIMLAMA

Sekil 2.4.Derin 6grenme asamalari

2.5. Derin Ogrenme Mimarileri

Binlerce imge kullanilarak egitime tabi tutulmus farkli derin 6grenme modelleri
bulunmaktadir. Bu modellerden 6ne ¢ikanlar; AlexNet, GoogleNet, ResNet, VGG gibi derin
O0grenme mimarileridir. Bu metotlarin hepsi birbirinden degisik model gelistirerek egitim
stireclerini  stirdiirmektedir. Bunlardan AlexNet, bir milyondan fazla imge ile egitimini
tamamlayarak biiyiik bir hacme ulagsmistir. Bununla birlikte AlexNet mimarisiyle imgeler 1000
farkli kategoriye ayrilabilmektedir. AlexNet mimarisi bes konvoliisyon katmani ve ii¢ tam bagl
katman olmak {izere 8 katmanli bir yap1 gostermektedir[4]. Onemli mimarilerden biri olan VGG16
modeli ise milyonlarca imge ile egitilme tabi tutulmustur. Bu mimari de binlerce farkli sinifi ayirt
edebilir ve 5 konvoliisyon katmanlidir. AlexNet ve VGG-16 digindaki diger mimariler ise; Google
Net, VGG-19, Derin Oto Kodlayicilar, RBM, LSTM, RNN, LeNet, CNN, ZFNet, ResNet olarak
bilinmektedir[33-40]. Gelistiricileri ile birlikte gelistirildikleri yillar igerisindeki derin 6grenme

mimarileri Tablo 2.1’de gosterilmektedir.

Tablo 2.1.Y1llara gore derin 6grenme mimarileri ve gelistiricileri

Yil CNN Gelistirici

1998 LeNet Yann LeCun

2012 AlexNet Alex Krizhevsky, Geoffrey
Hinton, llya Sutskever

2013 ZFNet Matthew Zeiler and Rob
Fergus

2014 Google Net Google

2014 VGG Net Simonyan, Zisserman

2015 ResNet Kaiming He




2.6. Derin Ogrenmenin Kullanildigx Alanlar

Yapay zekanin en 6nemli kullanim alan1 goriintii isleme, ses tanima ve dogal dil isleme
olarak bilinmektedir. Bu alanlardaki kullanim, sektorlere gore agiklandiginda otomotiv
sektoriindeki makine 6grenimi kullanimini sensorlerden alinan verilere dayanan insansiz araglara
benzer 6rnek verilebilmektedir.

Konusma tanima teknolojisi, yilizde 95 civarinda bir dogruluk orani ile kullanicilart
dinleyerek 6grenme islemini gergeklestirmektedir.

Fen bilimleri ve tip alanlarinda ise derin 6grenme modelleri kullanimi, doktorlarin yaptigi
teshisi destekler nitelikte katki saglayarak MR cihazlarindaki tarama verileri iizerinden kanserli
hiicre gostergelerini tespit etmesi seklinde 6rneklerde s6z konusu olmaktadir.

Edebiyat alaninda Osmanlica harfleri tanimaya iliskin bir YSA tasarlamigs ve
uygulamistir[13].

Pazarlama alaninda, makine G6grenimi ile e-postalarin duygu analizini yapilmaktadir.
Gelistiriciler tarafindan fotograf ve video verileri egitilerek gercek zamanli duygu tespiti
yapilabilmektedir.

Siyaset bilimi alaninda da yine duygu analizi, sosyolojik a¢idan izleyicilerin duygusal

reaksiyonlarina gore igeriklerin islenmesi gibi 6rneklerin ileride kullanilmasi beklenmektedir.

2.7. Giiniimiizde Derin Ogrenme

Giiniimiizde derin 6grenme, yazilim devi olan Google, Microsoft, Apple, NEC, IBM gibi
bir¢ok teknoloji sirketi tarafindan etkin ve karli bir sekilde kullanilmakta ve gii¢lii bir yazilim alt
yapisina entegre edilerek gelistirilmektedir.

PyLearn2, Torch, DistBelief, MXNet, TensorFlow, YOLO, Caffe gibi yazilim kiitiiphaneleri

mevcuttur.



3. NESNE TANIMA ALGORITMALARI

Nesne tanimada, dogruluk ve hiz performansi artirimi i¢in farkli algoritmalar gelistirilmistir.
Bilime emek veren arastirmacilar tarafindan nesne tespiti icin derin 6grenme algoritmalar1 kiimeli
bir sekilde gelismektedir. Yaya algilama, tibbi goriintiileme, robotik, siiriiciisliz arabalar, yiiz
algilama gibi ¢esitli popiiler uygulamalar bircok alanda insanlara kolaylik saglamaktadir. Nesne
tanimanin genis alanda incelenmesi ve siirekli gelisen son teknolojiler nedeni ile tiimiinii tek bir
perspektifte toplamak zor bir islemdir. Onceki calismalarda uzaktan algilanmis gériintiiler iizerinde
sablon olusturma ve benzerlik dl¢timlerinin altyapisini olusturdugu bu yontemin bir kolu olan kati
sablon eslestirmesini kullanarak binalarin, kiy1 kesiminin ve su tanklarinin ve yollarin tespiti
basarilmistir [ 14]. Bu ¢alismada, derin 6grenme yontemlerinin goriintii isleme alanindaki kullanigh
olmasi ve uygulanabilirligi gbzetilmis ve temel olarak derin 6grenme yontemleri ve goriintii igleme

algoritmalar1 kullanilmigtir.

3.1. Tensorflow Algoritmasi

Tensorflow Google’in Brain ekibi tarafindan gelistirilen, genel itibariyle makine 6grenimi
icin kullanilan ¢ogunlukla Python dilinde yazilmis agik kaynak kodlu iicretsiz bir yazilim
kiitiiphanesidir. Ayni zamanda bir derin 6grenme kiitiiphanesi de denilebilen TensorFlow’un en
onemli 6zelligi, herhangi bir platforma bagli kalmadan hesaplama yapabilme yetenegidir.

TensorFlow, Python dilinde gelistirilmis olmasina karsin, son zamanlarda Java, JavaScript,
C++, C# gibi dilleri de desteklemektedir. Ogrenme tabanli bu kiitiiphane kullanicilara herhangi bir
tarayicidan ¢alisma imkani saglarken Google, ¢alisma ortamlarinda pek ¢ok kullanim ve gelistirim
imkan1 saglamaktadir. TensorFlow, bir ya da daha fazla merkezi islem birimi (CPU) ve grafik
islemlerini yiiriiten islemcileri (GPU) kullanarak, harekete gegirme, konuslandirma (dagitma)

islemlerinin yapilmasini yiirtitmektedir[41].

3.2. YOLO Algoritmasi

Agtlimi “You Only Look Once’ olan YOLO evrisimsel sinir aglari kullanarak nesne tespiti
yapan bir algoritmadir. YOLO algoritmasi nesne tespitini ¢ok hizli ve tek seferde yapabildigi i¢in
ona bu ad verilmistir. Bu algoritma diger nesne tespiti algoritmalarinin 6niine ge¢mistir. Ciinkii
YOLO diger algoritmalardan farkli olarak imgenin tamamini tek bir seferde sinir agdan
gecirmektedir. Bu da ona hiz ve performans ytiksekligi saglamaktadir. Tek asamali nesne algilama
yontemlerinin hizla gelismesiyle birlikte, ¢ok 6lgekli tahmin kutulart ve derin bir omurga agi ile
geligmig performans sergileyen YOLO 'nun en popiiler ve kararli siirlimii Redmon ve Farhadi

(2018) tarafindan tamitildi [16]. YOLOv4'e birkag sasirtici yeni 6zellik sundu ve YOLOV4,



dogruluk ve hiz agisindan YOLOV3'ii biiylik bir farkla geride birakti. Yakin zamanda Jocher ve ark.
(2020), olaganiistii iyilestirmelerle YOLOVS'i ve YOLOVS'in PyTorch tabanli bir siiriimiinii tanitt.
Ugtan uca ag yapisi, diger aglara gore daha yiiksek bir algilama orani saglar [17].

YOLO algoritmas1 goriintii tizerinde tespit edilecek nesnelerin gevresini sinirlayici kutu adi
verilen kutular ile ¢evrelemektedir. Calisma prensibi olarak YOLO sisteme girdi olarak verilen
gorilintliyli NxN’lik 1zgaralara bolerek isleme baglamaktadir. Bu her 1zgara kendi igerisinde var olan
nesnelerin tespitini ve bu nesnelerin merkez noktasinin o izgara igerisinde oldugunun veya
olmadiginin tespitini yapmaktadir [18-19]. Izgaralardan nesnenin kendi i¢inde olan var ise ve
merkez noktasina sahip olduguna karar vermigse o nesnenin sinifini, yiiksekligini ve genisligini
bulup o nesnenin ¢evresini sinirlayici kutu ile cevrelemektedir. Izgaralardan birgogunun icinde
nesne bulunabilmesi durumunda imgede ¢ok fazla sinirlayict kutular olusma durumu ortaya
cikabilmektedir. Fakat tiim sinirlayict kutularin giiven skoru bulunmaktadir. Giliven degeri en
yiiksek olan kutu ekrana ‘en yiiksek olmayan bastirma’ algoritmasi araciligiyla ¢izilmektedir. Sekil

3.1°de boyut 6ncelikleri ve konum tahmini iceren sinirlayici kutu gosterilmektedir.

Py

b

w

bx=o(tx)+cx
by=c(ty)+cy
b,=p,e"
b,=p,e"|

I o(ty)
oCt)

Sekil 3.1. Boyut dncelikleri ve konum tahmini i¢eren sinirlayici kutu

Bu sekilde bx: Nesnenin orta noktasinin x koordinati, by: Nesnenin orta noktasinin y koordinat,
bw: Nesnenin genisligi, bh: Nesnenin yiiksekligi anlamlarina gelmektedir.

YOLOV3 algoritmasi ise tahmin yaparken nesne tespitini tek bir regresyon problemi olarak
degerlendirmesi temeline dayalidir. YOLOvV3 algoritmasi, kutular1 3 farkli &lgekte tahmin
etmektedir. Her Ol¢li i¢in 3 farkli kutu tahmin edip giris gorlntiisiinii NxN’lik 1zgaralara
bolmektedir.

Nx*N=*N(3*(A+B +C)) (3.1)
Burada gosterilmekten olan harfli degerler soyledir;

A: Smirlayici kutu uzakliklari
11



B: Nesne tahmini
C: Sinif tahminleri

YOLOv3’te agin basindan beri bir dzellik ¢ikarimi yapilarak 6zellik haritasi belirlenir. Daha sonra
birlestirme kullanilarak bu harita 6rneklenmis &zellikler ile biitiinlestirilir. Bu sekilde isleyen
metodun amact bir dnceki 6zellik haritasindan daha anlamli 6zelliklerin alinabilmesini ve 6zellik
haritasin1 daha anlamli ve detayli tarayabilmektir. Bir imge {izerinde kopek, kus ve araba

nesnelerini taninmasi 6rnegi Sekil 3.2°de gosterilmektedir.

Sekil 3.2. YOLO nesne tespitinde 1zgara 6rnegi
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4. MATERYAL VE METOT

Uydu imgelerinin cesitli siniflara gore kategorilendirerek toplanmasi, bu goriintiilerin
siniflarinin  etiketlenmesi, derin 6grenme metotlar1 ile smiflandirilmasi, nesne tanima
algoritmalarinin kullanilmas1 ve performanslarinin Olgiimii igin cesitli islemler ve araclar
kullanilmistir. Bu boliimde imgelerin toplanmasindan siniflandirilmasina, uygulanan algoritmalara

ve ortaya ¢ikan grafiklere kadar tez i¢in kullanilan materyal ve metotlar agiklanmaktadir.

4.1. Materyal

Tezin temel amaci uydu imgelerinin siniflandirilma performansini arttirmak tizere imgelere
derin 6grenme yontemler ile nesne tanima algoritmalari uygulamaktir. Bu calismada 6zgiin ve
gercek zamanli veri seti olusturmak adina uydu imgeleri kullanilmistir. Ana siniflar belirlenirken
uydu imgelerinden yararlanilmig ve ayirt edici 6zellikleri bulunan cami, hastane, havalimani, okul
ve saha olmak {izere toplamda 5 sinif belirlenmistir.

Smiflandirmada performans 6l¢iimii degerlendirme amagli Tiirkiye’deki ¢esitli illerden
cami, hastane, havalimani, okul ve saha siniflarina ait, her sinif i¢in 60 imge agik erisim imkani
bulunan uydu gériintiileri yardimi ile toplanmistir. Toplamda 300 imge iizerinde etiketleme ve
nesne tanima algoritmalar1 uygulanmustir.

Oncelikle agik erisim imkan1 sunan Google Earth Pro programi kullanilarak bu ¢aligmaya
uygun uzay goriintiileri se¢ilmistir. Elde edilen bu imgelere grafiksel bir goriintii agiklama aract
olan Labellmg (Windows v1.8.0) aracilifiyla etiket verilmistir. Etiketleme isleminin ardindan
YOLOv3 ve YOLOVS algoritmast kullanarak verilerin islenmesi i¢in Google Colaboratory
laboratuvari kullanilmistir. Tez ¢calismasinda makine 6grenmesi uygulamalar1 i¢in bir sanal makine
iizerinden GPU kullanilmistir. Google Colab kullanimu {icretsiz bulut, GPU ve sanal makine imkan1
saglamistir. Boylece kullanilan bilgisayardan bagimsiz bir RAM ve diske istenilen her cihazdan
erisim saglanmustir. Dezavantaji ise GPU kullanimi i¢in dinamik degisen kullanici yogunluk

durumuna gore girig yapilmasidir. Buna ek olarak GPU’ya siirekli baglant1 saglanamamasidir.

4.2. Metot

Bu tez calismasi Sekil 4.1°de goriildiigii gibi {ic asamadan olusmaktadir. flk olarak veri
setinin hazirlanmasi ile alakali siirecler, ikinci agamada derin 6grenme i¢in kullanilacak evrisimsel
sinir agiin olusturulmasi ve uyum biitliinlesmesi, ti¢lincli asamada ise veri setinin egitilmesi ve

diger ortamlarda da kullanilmak {izere agirlik parametrelerinin elde edilmesi gerceklestirilmistir.
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Sekil 4.1. Is akis diyagranm

4.2.1. Veri Seti Hazirlama ve Etiketleme

Bu calismada veri seti internet iizerinden Google Earth [42] araciligi ile tarafimizca
olusturulmustur. Veri hazirlama ve etiketleme asamasinda, uzay goriintiilerinden elde edilen
imgeler belirli islemlerden gecirilerek etiketli bir veri setine doniistiiriilmiistiir.

Goriintiiler Tiirkiye’nin ¢esitli bolgelerinde bulunan hastane, okul, saha, cami, havalimani
gibi halka acik, siirekli kullanilan yerlerden saglanmigtir. Calismanin veri setini olusturan bu
gorlintiiler Google Earth Pro programi aracilifiyla gergek ve giincel imgeler seklinde temin
edilmistir. Tiirkiye’nin bir¢ok yerinden elde edilen bu uzay goriintiilerine ait 6rnek gorseller Sekil
4.2’de mevcuttur.

= Google Earth Pro - =] x
_Dosys Duzenle Goster Araglar EKle Yard
v Am

nbs x
> Yerler

¥ Katmanlar
~ [8% Birincil Veritabani
ul

rta
O Verler
= Fotografiar
P Yollar
0 38 Binslor

»
»
»
» [ £¥ Hava Durumu
»
»

Sekil 4.2. Google Earth araciligiyla Tiirkiye
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Derin 6grenme yontemiyle siniflandirilmasini ve performans 6l¢iimiinii amaglayan bu tez
calismasinda elde edilen goriintiilerin makine 6grenmesine uygun hale getirilmesi gerekmektedir.
Goriintii iizerindeki nesneleri tanimasi i¢in dncelikle nesnelerin belirtilmesi gerekmektedir. Bunun
i¢in taninmasi istenen nesnelerin isimleri etiketleme yontemi ile belirtilerek egitim sonrasinda ayni
isimlerin kullanilmasi amaglanmaktadir. Tiim bu amaglar i¢in 6ncelikle uydu imgeleri toplanarak
bir veri seti olusturulmustur. Programin araglari yardimiyla ¢esitli ikon ve isaretlerden temizlenerek
belirlenen yerlerin goriintiileri alinip jpg dosya uzantisi seklinde kaydedilmistir. Bu islem sonunda
300 gorintiiliik bir veri seti olusturulmustur.YOLOvV3 ve YOLOVS5 algoritmalaria dayali egitim
modelinde toplamda 300 imge ilk once 5 farkli sinifa ayrilarak her bir sinif igin etiketleme
yapilmigtir. Veri setinin kolay anlagilabilir olmasi igin tespit edilmesi istenen ana nesneyi temsil
edecek nesnenin bag harfi ve numaralar verilmistir. Buna gore 60 cami, 60 hastane, 60 havalimani,
60 okul ve 60 saha olmak iizere 5 sinifa ayrilmistir. Sekil 4.3’te veri setinden 6rnek goriintiiler

gosterilmektedir.

Sekil 4.3. Veri setinden 6rnek goriintiiler
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Goriintiileri etiketlemek icin etiketleme araci olan Labellmg kullanilmistir. Etiketleme iglemi
yapilirken sonraki adimlarda Python programlama dili ile ¢alisan YOLO algoritmasi kullanilacagi
icin etiketlerin Tiirkce yazi karakteri icermemesine dikkat edilmistir. Labellmg uygulamasinin son
sirimii sayesinde etiketleme islemi YOLO igin uygun olan segenck isaretlenerek
gerceklestirilmistir. Etiketlenmis imgeler, etiket islemi yapilmamis imgeler ile ayni1 dosyanin igine
xml uzantist ile aynmi isimlerde kaydedilmistir. Bu sekilde goriintlii dosyalar1 etiketlenerek xml
formatinda text dosyalarina doniistiiriilmiistiir. Gortintiiler i¢erisindeki etiketlerin koordinatlar1 text
dosyalari igerisine kaydedilmistir.

Ornek bir c11 adli goriintii dosyasinin igerigini Sekil 4.4.’te gérmek miimkiindiir. Burada
imgenin genislik(widht), yiikseklik(height), etiket adi(name) ve etiketin goriintiiniin neresinde
konumlandig: bilgisini veren satirlar (Xmax, Xmin, Ymax, Ymin) ihtiva edilmektedir. Bu islem
300 verinin hepsine uygulanarak jpg formatl dosyalari ile birlikte toplam 600 veriden olusan bir

veri seti hazirlanmustir.

L.__:{ C:\Users\Etm\Pictures\Camera Roll\c11.xml - Notepad++
Dosya Dduazenle Ara Goranum Kodlama Diller Ayarlar  Araglar Makrolar  Cahlistir

cEHHGEG S 8| fFrMh o | @ c|EBE|[= 1
Fdc11xml E3 IE obj.data £3 I B obj names 3 l B generate_train py £3 l B yolov3_custom2.cfg £3 | =1

1 Bkannotation>

2 <folder>Camera Roll</folderxr>

3 <filename>cll</filename>

- <path>C:\Users\Etm\Pictures\Camera Roll\cll.jpg</path>

© = <source>

& <databkbase>Unknown</database>

= </source>

S B <size>

< <width>500</width>

10 <height>300</height>

11 <depth>3</depth>

- </size>

13 <segmented>0</segmented>

= <ocbject>

<name>cami</name>

<pose>Unspecified</pose>

1 <truncated>0</truncated>

18 <difficulc>0</difficulc>

- (=) <bndbox>

: <xmin>168</xmin>
<ymin>94</ymin>
<xmax>251</xmax>
<ymax>171</ymax>

= </bndbox>

</object>
~-</annotation>

}
] 4 U Wb

WN M

n Wb

NNBNNNDNN)

] &

Sekil 4.4. Goriintiiniin text dosyast igerigi
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Ornek teskil etmesi igin secilen cami nesnelerinin etiketlenmesi islemi Sekil 4.5 te
verilmistir. Programin sol alt kdsesinde bulunan iinite araciligiyla nesne se¢imi yapilmakta ve
secilen nesneye bir isim tayin edilmektedir. Bu isim o nesnenin etiketi olarak kaydedilmektedir.

Bununla birlikte hastane, okul, havalimami ve saha etiketleme islemleri de Sekil 4.6’da

gosterilmektedir.
= Box Labels
4 (A edtiabel
Open O aftat | @ labellmg ? b
24 Ousedetog ool
e : ol =
v C (O cami
ange Save Dr
Next Image
Prev Image
verify Image
save pethts 2
C:\Users\Etm\Pictures\Camera Rolf\c4jpg A
oo C amera R P9
C:\Users\Etm\Pictures\Camera Roll\c41.jpg
o0 CAUses\Etm\Pictures\ Camera Rolc&2jpg
C:\Users\Etm\Pictures\Camera Roll\c43.jpg
@ C:\Users\Etm\Pictures\Camera Roll\c44.jpg
Create C:\Users\Etm)\Pictures\Camera Roll\c45,jpg
RectSox C:\Users\Etm\Pictures\Camera Rolf\c46.,jpg
[ﬁ C\Users\Etm\Pictures\Camera Roll\c47.jpg
C:\Users\Etm\Pictures\Camera Roll\c48.jpg
Duplcate C:\Users\Etm\Pictures\Camera Roll\cé9,jpg

|| C\Users\Etm\Pictures\Camera Roll\¢5.,jpg
C:\Users\Etm\Pictures\Camera Roll\¢S0ipa ..

¥ FustPa?a Came
T rac? Be?wa?s Caern 1745

rAdmz Harita ‘ ! . 4 Aphisma

i rartan gn br soddama yaze

& 1abelimg

[cami

saha
havalimani
hastane
okul

Sekil 4.5. Labellmg araci ile etiketleme islemi
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<P labellmg

[zahal
X Cance

Sekil 4.6. Etiketlenmis goriintii ornekleri

Bu etiketleme asamasi bitirildikten sonra veri seti, %80’1 egitim, %20’1 test verisi olacak

sekilde ayristirtlmistir.

4.2.2. Veri Setinin Sanal Sunucuya Yiiklenmesi

Bu asamada hesap dogrulamasi yapilarak giris islemi gerektiren Google Drive kullanarak
Google Colab not defteri iizerinden islem yapmak amaciyla veri seti, obj. zip adli bir dosyaya
kaydedilerek sikistirilmigtir. Daha sonra bu sikistirilmig veriler Google Drive’a yiiklenilmigtir.

Google Drive’da obj.zip dosyasinin aldig1 yer Sekil 4.7’ de gosterilmistir.

18



Drive''m > yolov3

ad

BB backup

3
=~
~

generate_train.py

obj.data

obj.names

1|

obj.zip

B  yolov3_custom.cfg

Sekil 4.7. Obj.zip dosyasinin yeri

4.2.3. Sanal GPU Tercih Edilmesi

Google Drive araciligiyla Google Colab ortaminda islemlerin hizli sonug verebilmesi igin
sanal ve bos bir GPU’ya baglanilmustir. Sekil 4.8’de GPU se¢me islemi gosterilmektedir. Google
Colab calismamiza baglamadan 6nce GPU secimi yapilarak siiriiciiniin igerigine erisebilmesini

saglama amaciyla bulut sanal makineye yerlestirmek igin Sekil 4.9’daki komut hiicresi

caligtirilmugtir.

Notebook settings

Runtime type

Python 3

Hardware accelerato

GPU None @

/ TPU

[ omit code cell DLI aving this notebook

CANCEL

SAVE

Sekil 4.8. Sanal GPU segme islemi

[ ] %cd ..

from google.colab import drive
drive.mount('/content/gdrive")

fcontent
Mounted at /content/gdrive

Sekil 4.9. Sanal makineye baglanma komut satirt
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Calismamizda en hizli ve yeni teknoloji ile tespit edilebilirligi igerdigi icin YOLOV3 Darknet

framework iizerinde kullanilmistir. Makefile dosyast ve OPENCV Kiitiiphanesi eklenmistir.

Bununla birlikte Nvidia tarafindan gelistirilmis bilgisayarin islem performansina yiiksek oranda

katki yapan bir paralel programlama platformu Cuda kurulmustur. Kurulum kodu Sekil 4.10” da

verilmistir.

# verify CUDA
fusr/local/cuda/bin/nvce --version

nvcc: NVIDIA (R) Cuda compiler driver

Copyright {c) 28@5-2828 NVIDIA Corporation
Built on Mon Oct 12 28:89:46 PDT 2826

Cuda compilation tools, release 11.1, V11.1.185
Build cuda_11.1.TC455 86.29198527 8

Sekil 4.10. Cuda kurulumu i¢in komut satir1

Darknet klonlanarak GPU ve OpenCv kiitiiphanesini etkinlestirmeye yonelik Sekil 4.11°

deki komut dizini ¢aligtirilmistir.

]

# clone darknet repo
lgit clone https://github.com/AlexeyAB/darknet

fatal: destination path 'darknet' already exists and is not an empty directory.

# change makefile to have GPU and OPENCVY enabled
#cd darknet

!sed -1 's/OPENCV=8/0PENCV=1/" Makefile

!sed -i 's/GPU=8/GPU=1/" Makefile

!sed -i 's/CUDNN=8/CUDNN=1/" Makefile

Jdarknet

Sekil 4.11. Darknet klonlanarak GPU ve OPENCYV etkinlestirme komut satir

4.2.4. Konfigiirasyonlarin Yapilmasi

Uzay goriintlilerinden olusturulmus veri seti obj adli bir klasor ile 6nce Google Drive’a daha

sonra darknetin veri klasoriine yiikleyerek sanal makinede islem yapilmasi ve darknetin

Ozellestirilmis bir config dosyasi hazirlanip eklenerek egitim igin gerekli konfigiirasyon

saglanmistir. Bu dosya igeriginde Sekil 4.12°den anlasilacagi tizere sinif sayisi 5, filter sayisi, (sinif

sayis1+5)*3 formiiliiyle 30 degerini almistir. Max batch degeri ise 10.000 olarak hesaplanmugtir.
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[volo]
mask = &,
anchors =
classes=5
num=59
jitter=.3
ignore thresh = .7
truth thresh = 1
random=1

[+

-
r
10,13, 16,30, 33,23, 30,61, 62,45, 59,118, 116,90, 156,188, 373,326

Sekil 4.12. Konfigiirasyon dosyast igerigi

Gerekli konfigiirasyon dosyasi yiiklendikten sonra 'content/gdrive/My\Drive/' klasorii ile
‘Imydrive' klasorii arasinda sembolik bir baglanti olusturularak siiriiciiye erisilmesi i¢in Sekil

4.13te belirtildigi gibi sadece bir mydrive kisa yolu olusturulmustur.

[ ] # this creates a symbolic link so that now the path /content/gdrive/My\ Drive/ is equal to /mydrive
In -s /content/gdrive/My\ Drive/ /mydrive
I1s /mydrive

Sekil 4.13. Mydrive kisayolu olusturma komut dizini

4.2.5. YOLO Modeli Olusturma ve Egitim

YOLO algoritmasinin ¢alisma akis diyagrami Sekil 4.14’te goriildiigii gibi etiketleme
isleminden sonra egitim gergeklestirilir. Egitilen model tekrar egitilebilir halde isleme girdi olarak
dahil edilir. Islem basamaklarina adim denilen bu egitimler en az 100 adim ilerleyince agirliklart
tekrar kullanmak {izere yedeklenir. Model ne kadar ¢ok egitime maruz kalirsa tahmin degeri o kadar
artacagi bilinmektedir. Sisteme verilen herhangi bir etiketli nesnelerin bulundugu gérselde istenilen

nesneyi tespit edip dogruluk oran1 verecektir.
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Egitim Goruntuleri Etiketli Géruntiler

Model egitimi ve

ag' irliklari tutma

<

Modeli kullanarak
modul egitimi

Agirliklar

Egitim Moduli Model Moduli

Egitilmis modeli
kullanarak tahmin etme

Tahmin sonuglari
Tespit Modult % Tahmin Modult

Tespit modulinin
ciktisidir

Hedeflenentespit sonuglari Etiketsiz test géruntuleri

Sekil 4.14. YOLO algoritmas akis diyagram

Egitime baslamak i¢in oncelikle drive igerisine obj.name ve obj. data dosyalar1 Sekil
4.15’te gosterildigi gibi yliklenmistir,

[ 1 # upload the obj.names and cbj.data files to cloud VM from Google Drive
lcp /mydrive/yolov3/obj.names ./data
lep /mydrive/yolov3/obj.data ./data

# upload the obj.names and obj.data files to cloud VM from local machine (uncomment to use)
#%cd data

#upload()

#kcd ..

Sekil 4.15. isim ve veri dosyalar1 yiiklenmesi igin komut dizini
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Agirliklarin yedeklenebilmesi amaciyla ise drive igerisine bir backup dosyasi acilmistir.

Egitim i¢in gerekli olan generate train.py adli python dosyasi da yine drive igerisine yliklenmistir.

Drive igerisinde bulunan dosyalar Sekil 4.16° da gosterilen komut satir1 ¢iktisinda yer almaktadir.

Daha sonra evrigim katmanlari i¢in 6nceden egitilmis agirliklar1 indirilmistir. Bu adim ile YOLOV3

aginin evrisimli katmanlarinin agirliklar indirilmistir. Bu agirliklar kullanilarak olusturulacak

0zgiin nesne detektoriiniin ¢ok daha dogru olmasina ve uzun siire antrenman yapilmasina gerek

kalmamasina yardimci olmasi saglanmistir.

[ 1 # upload pretrained convolutional layer weights
lwget http://pjreddie.com/media/files/darknet53.conv.74

URL transformed to HTTPS due to an HSTS policy
--2822-85-23 13:19:34-- https://pjreddie.com/mediz/files/darknet53.conv.74

Resolving pjreddie.com (pjreddie.com)...

128.2088.4.108

Connecting to pjreddie.com (pjreddie.com)|128.288.4.108|:443... connected.
HTTP request sent, awaiting response... 288 OK

Length: 16248258@ (155M) [application/octet-stream]

Saving to: ‘darknet53.conv.74’

darknets3.conv.74  18@%[===================>] 154.96M 355.4MB/s in 2.8s

2022-85-23 13:19:37 (55.4 MB/s) - ‘darknet53.conv.74’ saved [162482580/162482580]

Sekil 4.16. Evrisim katman agirliklar: yiiklenmesi

Egitimin isleminin gergeklesebilmesi igin son agamada darknet detector train komutu ile

antrenman gergeklestirilmistir. Bu antrenman komut satir1 Sekil 4.17°de gosterilmektedir.

[ ] # train your custom detector

!./darknet detector train data/obj.data cfg/yolov3_custom.cfg darknet53.conv.74 -dont_show

Goriintiilenen ¢ikis son 5000 satira kisaltildi.
total_bbox = 53142, rewritten_bbox = @.eeeees %
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: 6.75, obj: 1.e8, cls: 1.0@)
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: 8.75, obj: 1.8@, cls: 1.08)
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: 8.75, obj: 1.8@, cls: 1.08)
total _bbox = 53143, rewritten_bbox = ©.800880 %

v3 (mse loss, Normalizer: (iou: 8.75, obj: 1.8@, cls: 1.08)
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: 8.75, obj: 1.88, cls: 1.88)
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: 8.75, obj: 1.8@, cls: 1.08)
total_bbox = 53144, reuwritten_bbox = @.800880 %

v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.0, cls: 1.8@

Region
Region
Region
Region
Region

Region

Region

82 Avg (IOU: 8.718965),
94 Avg (IOU: ©.088888),
166 Avg (I0U: ©.880088),

82 Avg (I0U: 8.583346),
o4 Avg (IOU: 8.888888),
166 Avg (I0U: ©.880088),

82 Avg (IOU: B.554448),

count: 1,
count: 1,
count: 1,

count: 1,
count: 1,

count: 1,

count: 1,

class_loss = 1.678344,
class_loss = @.8@889%4,

class_loss = 8.866085,

class_loss = 1.372681,
class_loss = ©.000024,

class_loss = 8.866087,

class_loss

Sekil 4.17. YOLO egitimini baglatan komut dizini

1.116304,

iou_loss = @.520169, total_l
iou_loss = @.eeeeas, total_lc
iou_loss = @.000800, total_ .

iou_loss = @.208360, total_l«
iou_loss = @.2eeeed, total_ l«
iou_loss = @.000800, total_ .

iou_loss = @.748227, total L

Yapilan ¢aligmada goriintiiler etiketlendikten sonra DarkNet-53 araciligi ile Google Colab

iizerinden 6zgiin YOLO modeli egitilmistir. Egitim agsamasindan gegirilerek yaklasik 1400 adimlik

bir 6grenme saglanmistir. Bu islem yaklagik 5 saatte gergeklestirilmistir. Nesne tespiti i¢in ise

verilen herhangi bir uzay goriintiisiinde tespit yapmasi istenen kod ise Sekil 4.18’deki gibidir.

Ornek olarak c14.jpg goriintii dosyast tespit amaciyla verilmistir.
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o # run your custon detector uith this comand (upload an image to your google drive to test, thresh flag sets accuracy that detection must be i
! /darknet detector test data/obj.data cfg/yolov custom.cfg /mydrive/yolovd/backup/yolov3_custom last.uelghts /ydrive/inages/ c14|-thresh 0.3
imShow( ‘predictions.ipg’)

Sekil 4.18. C14 dosyasinda nesne tespiti i¢in komut dizini

Egitim grafikleri elde edildikten sonra imgelerin dogruluk oranlan tespit edilmistir. Uydu
gorilintlilerinden elde edilen smiflandirma sonuglarinin dogruluklarinin etiketlenmesi, uzaktan
algilama verilerinden elde edilen haritalarin kalitesinin ve kullanilabilirliginin degerlendirilmesi
icin gereklidir. Elde edilen gorsel ¢iktilar, predictions. jpg adiyla gosterilmistir. Sonuglari, bulgular

ve tartisma boliimiinde agiklanmustir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu bolimde yapilan deneysel caligmalarin elde edilen ¢iktilarina ayrintilariyla

verilmektedir.

5.1. YOLOvV3 Modeli Olusturma ve Egitim

YOLOV3 egitimi baglarken ilk goriintii Sekil 5.1°de gosterilmistir.

e I -

# run your custom detector with this command (upload an image to your google drive to test, thresh flag sets accuracy thal
!./darknet detector test data/obj.data cfg/yolov3_custom.cfg /mydrive/yolov3/backup/yolov3_custom_last.weights /mydrive/ir
Iimshow('pr‘edic‘cions.jpg')

CUDA-version: 1181@ (11828), cuDNN: 7.6.5, GPU count: 1

OpenCV version: 3.2.8

B : compute_capability = 378, cudnn_half = 8, GPU: Tesla K88

net.cptimized memory = @

mini_batch = 1, batch = 1, time_steps = 1, train = @
layer filters size/strd(dil) input output
0 Create CUDA-stream - @

Create cudnn-handle @

conv 32 3x 31 416 x 416 x 3 -> 416 x 416 x 32 8.299 BF
1 conv 64 3x3/2 416 x 416 X 32 -» 208 x 208 x 64 1.595 BF
2 conv 32 1x1/1 208 x 288 x 64 -» 288 x 288 x 32 @.177 BF
3 conv 64 3x3/1 208 x 288 x 32 -» 208 x 288 x 64 1.59% BF
4 Shortcut Layer: 1, wt =8, wn = @, outputs: 2088 x 288 x 64 8.883 BF
5 conv 128 3x3/2 208 x 288 x 64 -» 184 x 184 x 128 1.595 BF
6 conv 64 1x1/1 164 x 184 x 128 -» 184 x 184 x 64 8.177 BF
7 ocony 128 3x3/1 1864 x 1e4 x 64 -» 184 x 184 x 128 1.595 BF
8 Shortcut Layer: 5, wt = @, wn = @, outputs: 184 x 184 x 128 8.801 BF
0 ran "A 14w af A 104 v 104 v 179 S 1@4 v 1@4 v  ARA @A 177 DC

Sekil 5.1. Egitimin baglangici

yer

Egitimin 100. adim degerleri Sekil 5.2°de gosterilmistir. Burada 100. adimda ortalama kayip
degeri 628.5 ile 1014.9 arasindadir.

100: 628.538452, 1014.937927 avg loss, ©.000000 rate, 22.939595 seconds, 6480 images, 62.628119 hours left
Saving weights to /mydrive/yolov3/backup//yolov3_custom_last.weights
Resizing, random_coef = 1.40

544 x 544

try to allocate additional workspace_size = .04 MB

CUDA allocate done!

Loaded: 2.921621 seconds - performance bottleneck on CPU or Disk HDD/SSD

v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.00, cls: 1.80) Region 82 Avg (IOU: ©.510243), count: 4, class_loss = 142.90.
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: .75, obj: 1.0, cls: 1.00) Region 94 Avg (IOU: ©.0000080), count: 1, class_loss = 419.42i
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @©.75, obj: 1.0, cls: 1.00) Region 106 Avg (IOU: ©.800000), count: 1, class_loss = 1204.:
total_bbox = 7510, rewritten_bbox = ©.000000 %

v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.0, cls: 1.00) Region 82 Avg (IOU: ©.340606), count: 4, class_loss = 142.58:
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: .75, obj: 1.0, cls: 1.00) Region 94 Avg (IOU: ©.800000), count: 1, class_loss = 420.68:
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.00, cls: 1.00) Region 106 Avg (IOU: ©.80000@), count: 1, class_loss = 1216.!
total_bbox = 7514, rewritten_bbox = ©.000000 %

v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.0, cls: 1.00) Region 82 Avg (IOU: ©.426304), count: 4, class_loss = 141.76!
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: ©.75, obj: 1.00, cls: 1.80) Region 94 Avg (IOU: ©.000000), count: 1, class_loss = 421.81:
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: .75, obj: 1.00, cls: 1.00) Region 106 Avg (IOU: ©.000008), count: 1, class_loss = 1215.
total_bbox = 7518, rewritten_bbox = ©.000000 %

v3 (mse loss, Normalizer: (iou: ©.75, obj: 1.00, cls: 1.80) Region 82 Avg (IOU: ©.414316), count: 3, class_loss = 143.33i
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.0, cls: 1.00) Region 94 Avg (IOU: ©.220543), count: 1, class_loss = 419.4@
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: ©.75, obj: 1.00, cls: 1.80) Region 106 Avg (IOU: ©.000000), count: 1, class_loss = 1206.°

total_bbox = 7522, rewritten_bbox = ©.000000 %

Sekil 5.2. Egitimin 100. adim1



Egitimin 500. Adim degerleri ise Sekil. 5.3’te verilmistir. Burada 500. adimda ortalama
kayip degeri 1.31 ile 1.16 arasindadir.

+ Kod + Metin =+ Mesgul ~ /'’ Diizenleme A

total_bbox = 37556, rewritten_bbox = @.600000 % oo

@ v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.e8, cls: 1.00) Region 82 Avg (IOU: ©.619690), cot i ‘11 = E_ Lo
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: ©.75, obj: 1.0, cls: 1.8@) Region 94 Avg (IOU: ©.000000), count: 1, class_loss = ©.0006!
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: ©.75, obj: 1.00, cls: 1.80) Region 106 Avg (IOU: ©.000000), count: 1, class_loss = ©.000
total_bbox = 37562, rewritten_bbox = @.000000 %

500: 1.310434, 1.165672 avg loss, ©.000063 rate, 22.949034 seconds, 32000 images, 47.275025 hours left
Saving weights to /mydrive/yolov3/backup//yolov3_custom last.weights
Resizing, random_coef = 1.48

352 x 352

try to allocate additional workspace_size = 8.92 MB

CUDA allocate done!

Loaded: ©.159223 seconds - performance bottleneck on CPU or Disk HDD/SSD
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: ©.75, obj: 1.00, cls: 1.80) Region 82 Avg (IOU: ©.531624), count: 5, class_loss = 1.8174
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.08, cls: 1.00) Region 94 Avg (IOU: ©.412147), count: 2, class_loss = 1.8531
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: ©.75, obj: 1.0, cls: 1.8@) Region 186 Avg (IOU: ©.000ee@), count: 1, class_loss = ©.00@
total_bbox = 37569, rewritten_bbox = ©.000000 %
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: ©.75, obj: 1.08, cls:
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: ©.75, obj: 1.€@, cls:
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: ©.75, obj: 1.08, cls:
total_bbox = 37573, rewritten_bbox = ©.000000 %

v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.€8, cls:
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.88, cls:
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.08, cls:
total_bbox = 37577, rewritten_bbox = ©.000000 %

v3 (mse loss, Normalizer: (iou: ©.75, obj: 1.8, cls: 1.80) Region 82 Avg (IOU: ©.530768), count: 4, class_loss = 1.8382i,
4 »

=

.88) Region 82 Avg (IOU: ©.669288), count: 4, class_loss = 1.6894
.88) Region 94 Avg (IOU: @.000000), count: 1, class_loss = ©.0002
.80) Region 186 Avg (IOU: ©.000008), count: 1, class_loss = ©.000

o

=

.88) Region 82 Avg (IOU: ©.388056), count: 3, class_loss = 1.2924
.88) Region 94 Avg (IOU: ©.372328), count: 1, class_loss = 0.4267.
.00) Region 106 Avg (IOU: ©.8008008), count: 1, class_loss = 0.000

=

Sekil 5.3. Egitimin 500. adim1

Egitimin 1000. adim degerleri ise Sekil 5.4.’te verilmistir. Burada 1000. adimda ortalama
kayip degeri 0.48 ile 0.47 arasindadir.

1000: 0.482265, 0.477272 avg loss, 0.001000 rate, 11,513987 seconds, 64000 images, 41.389824 hours left
Saving weights to /mydrive/yolov3/backup//yolov3_custom_last.weights
Resizing, random coef = 1.40

Sekil 5.4. Egitimin 1000. adim
Egitimin yaklagik 5 saat siirekli devam etmesi halinde 1400 iterasyon gergeklestirilmistir.
Sekil 5.5’te gosterilen grafikten anlagilacagi lizere egitimin ilk adimlarinda hata oran1 18’den 0,27

degerine dogru bir diisiis yasandig1 gdzlemlenmistir. Bu verilere gore bu ¢alismada performansta

bir iyilesme goriildiigii sdylenebilmektedir. Egitim sonunda uygun agirliklar belirlenmistir.

26



el Rt e e e >
TerTees mve Meme = BETAE  iheretees - b0S0 mepees lees lor - S6AS Seace
w— LT

- e — et -

Sekil 5.5. Egitim hata degeri grafigi

Egitim tamamlandiktan sonra elde edilen model verileri kullanilarak nesne tespiti
gergeklesmigtir.  Sekil 5.6’da modelin cami nesnesi tahmin ¢ergevesi ve tahmin orant

gosterilmektedir.

Sekil 5.6. Cami nesnesi tahmini

Sekil 5.7°de ise hastane nesnesi olan bir imge iizerinde bu nesnenin tahmini kare igerisine

alinip 0.32 olarak hesaplanan tahmin oram belirtilmektedir.
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Sekil 5.7. Hastane nesnesi tahmini

Bir bagka tahmin iglemi saha nesnesi bulunan imge lizerinde %41 tahmin oraniyla Sekil

5.8’de gosterilmektedir.

Sekil 5.8. Saha nesnesi tahmini
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Iki saha nesnesi olan Sekil 5.9°daki goriintiide her iki nesnenin de ayr1 ayr1 kutulara alinarak

farkli dogruluk oranlartyla gerceklesen tespit islemi gosterilmektedir.

Sekil 5.9. Bir goriintiide iki nesne tahmini

Sekil 5.10’da cami igeren bir goriintiideki cami nesnesi tespiti 0.40 oraninda gergeklestigi

belirtilmektedir.

Sekil 5.10. Cami nesnesi tahmini
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5.2. YOLOvVS5 Modeli Olusturma ve Egitim

Caligma devam ederken YOLO siiriimlerinin giincellenmesi ve gelistirilmesi sayesinde daha
yiiksek performans 6lgebilmek igin YOLOVS5 egitim modeli kullanilmistir. Daha 6nce YOLOV3
modelinde oldugu gibi 300 imgeden 240 tanesi egitim yapilmasi igin 60 tanesi ise test islemi i¢in
kullanilmustir.

Sadece nesnenin taninmasi iizerine yapilan bir aragtirmada ise egitimin sonuglari Sekil
5.11’de gosterilmistir. Istenilen nesneye herhangi bir karisiklik olmadan dogru bir sekilde

ulasilabilmektedir.

Sekil 5.11. YOLOV5 nesne tahmini sonuglari-1

YOLOV5 modeli ile nesne tanimadaki dogruluk oranlart %90’a varan performansa
ulagilabilmektedir. Goriintii verilerinin egitim sonuclar1 yaklasik 1 saat siiren egitim ile sekil

5.12°de ve sekil 5.13” teki sonuglarin alinmasi saglanmustir.
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Sekil 5.13. YOLOV5 nesne tahmini sonuglari-3

Goriildiigi gibi yilizde 90’a varan tahmin degerlerinde tahmin edilen nesne 6zellik ¢ikarim

algoritmasi ile kare i¢ine almmistir. Kusbakisi bu goriintiilerin bulut, toz veya fotograf kalitesi
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diisiikliigii nedeniyle nesne tespitinin yapilmasi zorlasir iken elde edilen degerler tatmin edici

Olcekte ve bir sonraki ¢aligmaya 151k tutacak niteliktedir.

5.2.1. Basar Ol¢iim Degerleri

Derin 6grenme sistemlerinde modelin egitim siireci sonunda elde ettigi basar1 ve performansi
belli Olgiitlere gore degerlendirilmektedir. Bu bashikta ¢alismada kullanilan modelin
degerlendirilmesi i¢in dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarhlik (recall) ve mAP metrik
hesaplamalarma deginilmistir. Metriklerin hesaplanmas1 i¢in asagida verilecek formiillerde
kullanilan Dogru Pozitif (DP) ve Dogru Negatif (DN) , modelin dogru olarak tahmin edildigi,
Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (YN) ise modelin yanlis olarak tahmin edildigi alanlardir.

Gergek Degerler Tahmini Degerler
Dogru Yanhs Pozitif Negatif

Dogruluk (accuracy) degeri modelde dogru tahmin ettigimiz alanlarin toplam veri kiimesine orani

ile hesaplanmaktir. Denklem 5.1. ‘de dogruluk formiilii verilmistir.

DP+DN

Dogruluk = —————
DP+YP+DN+YN

(5.1)

Kesinlik (Precision) ise Pozitif olarak tahmin edilen degerlerin gergekten kag¢ adedinin Pozitif

oldugunu gostermektedir. Denklem 5.2. ‘de kesinlik formiilii verilmistir.

DP
DP+YP

Kesinlik =

(5.2)

Duyarlilik (Recall) ise Pozitif olarak tahmin etmemiz gereken islemlerin ne kadarini Pozitif olarak
tahmin ettigimizi gosteren bir metriktir. Miimkiin oldugunca yiiksek olmasi gereklidir. Denklem

5.3. ‘te duyarlilik hesaplama formiilii verilmistir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = (5.3)

Yapilan calismada cami, hastane, okul, havalimani ve saha siniflarinin duyarlhilik degerlerinin

grafiksel gosterimi Sekil 5.14’te gosterilmektedir.
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Recall

Recall-Confidence Curve
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Sekil.5.14. Tiim siniflarin duyarhilik 6l¢timii

cami
hastane

okul

havalimani

saha

all classes 0.82 at 0.000

Bu egitim sonucunda 200 adim sayist ile elde edilen kayip degerlerinin ve genel ortalama

kesinlik (mAP) degerlerinin ve duyarlilik degerlerinin grafikleri Sekil 5.15’te yer almaktadir.

Burada adim sayis1 arttikga performansin yiikseldigi gézlenmektedir. ilk adimlarda 6grenme daha

fazla olmaktadir.
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Sekil.5.15. YOLOVS egitimi sonucu elde edilen dlgiimler
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Test verisindeki her bir 6rnek i¢in bir test ¢alistirilir ve elde edilen sonuca gore recall(r) ve

precision(p) degerleri yiizdelik olarak hesaplanir. Bu degerlere gore bir r-p grafigi olusur.

Olusturulan r-p grafigi altinda kalan alan Average Precision (Ortalama hassasiyet - AP) olarak
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hesaplanmaktadir. Ortalama Hassasiyet

gosterilmektedir.

AP = fol p(r)dr

(Average Precision) formiili Denklem 5.4.°te

(5.4)

Calismanin konusu 5 siif igin r-p grafigi Sekil 5.16’da gosterilmektedir.

Precision-Recall Curve
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Sekil.5.16. Tiim siniflar i¢in kesinlik- duyarlilik grafigi

Her bir smif i¢in AP hesab1 yapildiktan sonra tiim smiflar i¢in N kadar smif sayisina

boliinerek Genel Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision) degeri Denklem 5.5 teki gibi

hesaplanir[37].

mAP = =¥, AP

(5.5)

Bu hesaplamalara gore ¢alismadaki modelin 200 adim sonras1 her sinifi igin ayr1 ortalama

degerleri mevcuttur. Cami, hastane, okul, havalimani ve saha simiflarinin genel ortalama degerleri

Tablo 5.1°de gosterilmektedir.
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Tablo 5.1. Her sinif icin mAP degerleri

Simf Imge Sayis1 Durum Sayisi MAP (%)
cami 60 15 64.3
hastane 60 12 73.8
okul 60 13 50.8
havalimant 60 15 54.8
saha 60 17 39.3
genel ortalama 60 72 56.6

Her bir adimda 6l¢iimler performanst olumlu yonde etkilemistir. YOLOV5 modelinin 1., 100. ,
150. ve 200. adimlar1 Tablo 5.2°de gosterilmektedir.

Tablo 5.2. Adimlara gére metrikler

Epoch Train/box_loss Precision Recall mAP

1 0.10541 0.0023214 0.57033 0.0029404
100 0.013255 0.6406 0.47318 0.24217
150 0.018450 0.69308 0.55107 0.27392
200 0.0096626 0.76149 0.45245 0.26546

Yapilan bu calismalarda algoritmanin iist siiriimii ile daha yiiksek performans alindigi
gozlemlenmektedir. YOLOVS’in YOLOV3 e tistiinliikleri Tablo 5.3’te gosterilmektedir. YOLOVS,
YOLOvV3’iin 1/4 siiresiyle ve 1/7 kadarlik adim sayis1 giderek performansini % 46 oranmnda
iyilestirmistir. Dogruluk orani arttikca tahmin edilebilirlik artmig, zamandan ve islem

yogunlugundan kazanim saglanmustir.

Tablo 5.3. YOLOvV3 ve YOLOVS5’in performans karsilagtirmasi

Performans/Algoritma Egitim Siiresi Adim Sayisi (epoch)  Dogruluk (Accuracy)
Orani (min/ max)

YOLOvV3 1 saatte 14000 0.32-0.44

YOLOV5 4 saatte 200 0.40-0.90
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Derin 6grenme algoritmalari giiniimiizde nesne tespiti i¢in kullanilan algoritmalarin basinda
gelmektedir. Bu kullanim yayginliginin sebepleri basart oraninin iyi durumda olmasidir.
Hazirlanilan model ile cami, hastane, okul, havalimani ve saha gibi tespit edilirligi daha belirgin
nesnelerin yapay sinir aglari sayesinde rakamsal degerler ifade edilebilen tespitlerinin gelistirilmesi

bu alanda yapilan ¢aligmalara biiylik 6l¢ekte katki saglamustir.
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6. SONUCLAR

Bu calismada, nesne tespit etme alaninda kullanilan YOLOv3 ve YOLOvV5 modelleri ile
halka agik binalarin tespiti yapilmigtir. YOLOV3 algoritmasi ve YOLOVS algoritmasi performans

karsilagtirmasi yapilip YOLOvS5’in daha iyi performansla 6grenimi gergeklestirmesi saglanmistir.

Bu tez calismasi ile belirli halka acik binalarin tespiti yapilabilmekte ve tespit edilen
nesnenin goriintii i¢erisinde hangi konumda oldugu bilgisine erisilebilmektedir. YOLO modeli ile
nesneler farkli boyutlardan ve agilardan ¢ekilmis goriintiileriyle tespitinin performansina olumlu
etki etmesi amaglanmistir. Deneysel ¢alismalar sonucunda gercek zamanli nesne tanimi ve takibi
yapabilen YOLO algoritmas1 ¢alismanin ilk asamalarinda kullanilan tensorflow kiitiiphanesini
geride birakmigtir. Anaconda komut dizininde gerceklestirilen Python tabanli tensorflow
kiitiiphanesi siiriim uyumsuzluklar1 ve donanimsal yetersizlikleri tolore edememe sebebiyle
gelistirilmeye devam etmesi gerektigi yapilan uygulama ile tespit edilmistir. YOLO versiyonlarinin
diger nesne tanima modellerinden ¢ok daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Sanal makine ortami
kullanilarak imgelerin nesne tanima hizi ve performansi arttirtlmistir. Egitim islemi adimindan
sonra imgelerin dogru siniflandirilmalarindaki orani goézlemleyebilmek icin islem adim sayisi
artirllmis ve kayip degeri 1’in altina diisiinceye dek egitim siirdiiriilmiistiir. Bu sekilde yiiksek

performans degerlerine sahip yeni bir model ortaya konmustur.

Bu ¢aligsmada, ekobilisim alaninda olusturulan yeni veri seti gelecek galigmalara 151K tutar
nitelikte katki saglamaktadir. Bu ¢calismadan yola ¢ikarak bagka halka agik alanlarda denenmesi ve
daha iyi sonuglar alinmasi planlanmaktadir. Bu ¢alismada, derin 6grenme yontemleri halka agik
binalarin tespit edilmesi alaninda kullanilmistir. Kullanilan veri tespit etme algoritmalar1 en uygun
sartlarda calismaya uygun hale getirilerek tespit etme dogrulugunun arttirtlmasi ve caligma
sonucunda elde edilen evrisimsel sinir agi agirliklariin farkli platformlarda kullanilarak
belediyelerde ve farkli cesitli kuruluslarda kullanilabilen akilli uygulamalar gelistirilmesi
planlanmaktadir. Ger¢ek zamanli olarak tespit edilen binalara ait konum bilgileri elde
edilebilmektedir. Bu konum bilgilerine gore farkli medya bilesenlerini de ihtiva eden yardime1
teknolojiler yapilmasi planlanmaktadir. Gelecek ¢aligsmalarda konut, ¢esme, karakol, benzinlik gibi
bircok navigasyon bilgisi gereken nesneler hakkinda bilgilendirme yapilmasi planlanmaktadir.
Yapilmasi planlanan uygulamalar sayesinde ilgili kurumlar ¢aligmalarinda yapay zeka modiillerini

daha etkin ve pratik bir sekilde kullanabileceklerdir.
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