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OZET

Son yillarda hayatimizin gercegi olan ve tiim diinya i¢in pandemi haline gelen Covid-19’un
gerekli tedbirlere siki sekilde uyulmadig takdirde bulagsma orani artmakta hatta varyantlar
bile ortaya ¢ikmaya baslamaktadir. Diinya Saglik Orgiitii tarafindan yayimlanan ve alinmasi
gerekli olan tedbirler alindik¢a hastalikla miicadele daha kolay hale gelebilmektedir.
Tedbirlere uymanin zorlugu olsa da uymaya 6zen gosterildigi taktirde, hastalik ya daha hafif
atlatilmakta ya da hastaliga kolayca yakalanilmamaktadir. Bu tedbirlerin en 6nemlilerinden
birisi de kalabalik alanlarda maske kullanimina 6zen gosterilmesidir. Maske kullaniminin
onemi arastirmalarla desteklenmesinden sonra, bazi aligveris merkezi, saglik kuruluslari,
okullar gibi kalabalik mekanlarda maske kullanimina yonelik denetimler baglamistir. Ancak
bu denetimleri bir insanin gerceklestirmesi zor oldugundan giiniimiizde siklikla kullanilan
derin 6grenme yontemleriyle maske tespiti ¢aligmalari yapilmaya baglanmistir. Bu tez
calismasinda, transfer Ogrenme tabanli modeller kullanilarak maske tespiti
gergeklestirilmesi amaglanmaktadir. Kaggle web sitesinde bulunan veri seti iizerinde
toplamda 906 goriintii ile DenseNet121, EfficientNetV2M, NasNetMobile, InceptionV3 ve
VGG19 derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Deneysel degerlendirmeler sonucunda, en
iyi basar1 oran1 olarak NasNetMobile modeliyle, %99.35 dogruluk, %99 kesinlik, %99 geri
cagirma ve %99 f1 skorlari elde edildigi goriilmistiir.
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ABSTRACT

In recent years, Covid-19, which has become a reality of our lives and has become a
pandemic for the whole world, increases the rate of infection and even variants of it begin to
appear if the necessary precautions are not strictly followed. As the measures published by
WHO and necessary to be taken are taken, the fight against the disease may become easier.
Although it is difficult to comply with the measures, if care is taken to comply, the disease
is either milder or the disease is not easily caught. One of the most important of these
measures is to pay attention to the use of masks in crowded areas. After the importance of
mask use was supported by research, inspections for the use of masks in crowded places
such as some shopping malls, health institutions and schools began. However, since it is
difficult for a human to perform these inspections, mask detection studies have begun to be
carried out with deep learning methods, which are frequently used today. In this thesis, it is
aimed to perform mask detection using transfer learning based models. DenseNet121,
EfficientNetV2M, NasNetMobile, InceptionV3 and VGG19 deep learning models were used
with a total of 906 images with the data set available on the Kaggle website. As a result of
the experimental evaluations, it was seen that the best success rate was obtained with the
NasNetMobile model, with 99.35% accuracy, 99% precision, 99% recall and 99% f1 scores.
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1. GIRIS

Salgin Hastalik ayn1 hastalig1 tasiyan ve olagan dis1 yiiksek enfeksiyon orani ile zaman ve
mekana bagli olmadan yayilan hastaliklar i¢in kullanilan ifadedir (Tiitiincti & Esen, 2021).
Bu tanimin yazilmasi i¢in giiniimiizde oldugu gibi gecmiste de bu sekilde hastaliklarin
yaganmis olmasi gerekmektedir. Gegmiste de tiim diinyay1 etkisi altina almis veya cesitli
bolgeleri kapsayan salgin hastaliklarin yasandigi bilinmektedir. Ulkemizde kolera, veba,
verem, cilizzam gibi hastaliklar insanlarin yasamlarini fazlasiyla etkiledigi bilinmektedir
(Cerit, 2020). Ulkemizin gerek jeopolitik konumu gerek dogal giizellik ve zenginlikleri
diistiniildiigiinde, salgmnlarin farkli sebepler sonucunda ortaya ¢ikmasi ve yayilmasi
kacinilmazdir. Farkli sebeplerden kaynakli meydana gelen savaslar, ticari faaliyetler ve
gdclerin yasanmasi salgin hastaliklarin en biiyiik sebebi haline gelmis ve milyonlarca insanin

oliimiiyle sonuglanmstir (Ozer, 2020).

Diinya geneli lizerinde son yillarda yeni bir salgin hastalik Covid-19 ile kars1 karsiya kalinmig
bulunmaktadir. Aralik 2019 tarihinde ilk ¢ikis1 Cin’in Hubei Eyaleti Wuhan Kentinden tiim
diinyaya yayilmaya baglamis ve lilkemizde de 11 Mart 2020 yilinda ilk vaka goriilmesiyle
baglamistir. Covid-19 salgini solunum yollarina zarar veren bir hastalik oldugu bilinmekte
olup, zamanla bir¢ok salgindan daha tehlikeli hale gelmistir (Glingér vd., 2021). Tim
diinyada hizli bir sekilde yayilarak oliimciil hale gelmesindeki en 6nemli etken giiniimiiz
teknolojilerinin ilerlemesinden kaynakli olarak insanlar arasi etkilesimin farkli yollarla
artmasi olarak goriilebilir (Aslan, 2021). Farkli ulasim ve iletisim kanallarimin gelismesi
salginin seyrini zorlastirsa da bu donemde teknolojiden farkli alanlarda olumlu ydnde
faydalamlmustir. Ozellikle saglik hizmetlerinin planlanmasinda ve salgini kontrol altina alma

gibi konularda teknolojik bir degisim yasanmustir (Tiitiincii & Esen, 2021).

Covid-19 oksiirme, hapsirma, esneme ve kisilerin birbirleriyle temasi sonucu bulasma orani
artmaktadir (Akar, 2022). Bundan dolay1 hastaligin; yayiliminin durdurulabilmesi i¢in birgok

onlem alinmasi gerekmektedir. (Cerit, 2020).

Karantinanin ilk giinlerinden beri iizerinde siklikla durulan temizlik, maske ve mesafe
tedbirleri bulastan korunmak igin siki sekilde bunlara uyulmalidir (DSO, 2022). Bulasma
stirecinin genellikle Oksiiriik vasitasiyla solunum, el veya mukozal temasla bulastig
diistiniildiigiinde bu tedbirlerin gerekliligi fazlasiyla dikkat edilmelidir (Giingoér vd., 2021).

Hastayla veya hastanin dokunmus olabilecegi yiizeylere temas sonrasi el, yliz temizligi 6nem

1



arz etmektedir. Ayrica; havada bulunabilecek viriis damlaciklarina ve insanlarla iletisimde
olas1 viriis bulagsmasina karst maske kullanimi 6nemlidir. Bu kurallar ¢esitli arastirmalar
sonucunda ¢ikmis olup Diinya Saglik Orgiitii (DSO) tarafindan salginim ilk donemlerinden
baslayarak uyulmasi gerektigi konusunda tiim diinyaya uyarilarda bulunulmustur. Tiim
uyarilara ragmen belirli bir siire sonra bu tedbirlere uyumun azaldig1 ve bunun sonucunda
bulasin artiga gectigi goriilmiistiir. Yasanan bu gelismeler kurallarin denetlenmesi konusunda

teknolojinin devreye girmesini kag¢inilmaz hale getirmistir (Jasim, 2022).

Son yillarda 6ne ¢ikan yapay zeka, derin 6grenme, nesne tanima, goriintii isleme gibi
kavramlar saglik, giivenlik, ticaret, ulagim, iletisim gibi bir¢cok alanda ciddi adimlar atilmasin1
saglayarak hayat1 birgok alanda kolaylastirmistir. Derin 6grenme goriintii isleme (Gilingor
vd.,2021), konusma tanima (Kutucu,2020), e-ticaret (Santur,2020), pazarlama (Ozer Cizer,
2022), robot 6grenimi gibi birgok alanda kullanildigi goézlemlenmektedir (Cerit, 2020).
Covid-19’un tanisi, tespiti (Ozdemir & Pala, 2020; Sener Comert &Kiral, 2020), salginla
ilgili verilerin analizi (Karcioglu, 2020), salginda alinan tedbirlerin tespit ve kontrolii (Erdem,
2020; Aydemir& Arslan, 2021) gibi konularda derin 6grenmeden faydalanilmistir (Loey vd.,
2021). Enfeksiyon oranlarinin anlagilmasi, hasta bireylerin izlenmesi ve ileri diizey hastalar
i¢in tibbi X-ray gogiis rontgenlerinden Covid-19 tespiti gibi bir¢ok ¢alisma yaygin arastirma
konusu olmustur (Bozkurt, 2021; Ozbay & Altunbey Ozbay, 2021). Salgin déneminin en
onemli tedbiri haline gelen maske konusunda da kalabalik alanlarda maske kullaniminin
denetimini igeren derin 6grenme kullanilarak bir¢cok ¢aligsma literatiirde gézlemlenmektedir

(Cerit, 2020; Sanjaya & Rakhmavan, 2020; Baluprithviraj vd., 2021).

Viriis bulasinin 6nlenmesinde %68 oraninda koruyuculuga sahip olan maske kullanimi, hava
yoluyla bulasabilen viriislerin etkinligini bozarak hastalik bulagin1 engellemektedir (Militante
& Dionisio, 2020). Pandemi donemi dncesinde Giiney Kore, Cin gibi hava kirliliginin fazla
oldugu iilkelerde hava kirliliginden korunmak i¢in, yogun bakim gibi hastalik ¢esitliliginin
fazla oldugu birimlerde saglik c¢alisanlar1 hastalarin muayenesinde, bazi {ilkelerde ise
insanlarin kimligini gizlemesi gibi ¢esitli sebeplerden dolay1r maske kullanildig: bilinmektedir
(Harriat Christa vd., 2021). Ancak pandemi doneminde bulasin seyrini azaltmak i¢in maske
kullanim1 6zellikle aligveris merkezleri, ibadet yerleri, hastaneler, okullar gibi insan
yogunlugunun oldugu yerlerde zorunlu hale getirilmistir. Bu durum gittikge normal karsilanir
olmasina ragmen bir siire sonra maske kurallar1 ihlal edilmeye baslanmuistir (Baluprithviraj
vd., 2021). Maske kullanim ihlali siirecini izlemek ve diizenlemek ise bazi yaptirimlara
ragmen gittikce zorlasmistir (Sanjaya & Adi Rakhmawan, 2020). Iste bu siirecte derin
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ogrenmenin ilgi alan1 olan nesne tanima konusu devreye girmistir. Cesitli bolgelerde maske
kullaniminin denetiminde kamera sistemi kurularak derin 6grenme yontemleri sayesinde
maske tespiti islemleri gergeklestirilmistir. Cin gibi bazi iilkelerde ise hem maske hem mesafe
konusunda drone kullanarak maske- mesafe tespit islemleri gergeklestirmislerdir (Snyder &
Husari, 2021; europolitika.com, 2020).

Bu donemde halka agik yerlerde maske kullaniminin tespiti amaciyla derin &grenme
modelleriyle egitilmis otonom sistemler (Akar, 2022) gelistirilmistir. Ayrica 6grencilerin
giivenligini saglamak i¢in yine farkli derin 6grenme modelleri kullanilan ger¢cek zamanl
ogrenci takip sistemi (Cerit, 2020) tasarlanmistir. Farkli sistemlere entegre edilerek
kullanilabilecek yiiksek dogruluk oranlarmma sahip modellerle egitilen maske tespiti

calismalarn gerceklestirilmistir (Aydemir & Arslan, 2021).

1.1. Arastirmanin Amaci

Ik olarak 2019 Arahk’ta Cin’de gériildiigii agiklanan ve Ocak 2020 itibariyle hizla tiim
diinyaya yayilan ve pandemi haline gelen Covid-19 viriisiiniin, oksiiriik, ates, solunum
yetersizligi, koku kaybi gibi belirtiler gosteren ve solunum yoluyla bulasan bir viriis oldugu
bilinmektedir (Akar, 2022). Diinya Saglhk Orgiitii (2022) tarafindan bulasma yollar,
belirtileri, yayilma hizi tanimlanan virlise karsi maske, mesafe ve hijyen kurallarinin 6nemli
oldugu bilinmektedir. Ozellikle maske kullanmimi konusunda tedbirlerin kontrolii igin
kullanilan ve Onerilen bir¢ok sistem oldugu ve derin 6grenme, makine O0grenmesi gibi
konularin 6n plana geldigi ¢alismalar literatiirde gézlemlenmektedir (Bozkurt, 2021; Erdem,
2020; Aydemir& Arslan, 2021). Bu calismalar maskeyi farkli dogruluk oranlarinda tespit
edebilmektedirler. Maske tespitinde dogruluk orani ne kadar yiiksekse kullanilabilir
sistemlere entegre etmek ve denetlemenin giivenilirligi o kadar yliksek olmaktadir. Bizim de

bu calismada amacimiz;

-Maske tespiti calismasinda “Covid-19 Facemask Detection” veri setini kullanarak maske

takilip takilmadigini goriintii isleme, tensorflow ve Keras’tan faydalanarak tespit etmek,

-Derin  6grenme modellerinden olan EfficientNetV2M, NasNetMobile, InceptionV3,
DenseNet121 ve VGG19’u maske tespitinde kullanmak ve dogru maske tespitindeki

basarilarini karsilastirarak en iyi maske tespit modelini bulmaktir.



1.2. Arastirmanin Kapsami

Calismanin kapsaminda belirtmis oldugumuz amaglar1 gergeklestirmek igin Kaggle sitesinde
bulunan “Covid-19 facemask detection” veri setini kullanarak, derin 6grenme modelleriyle
egitim gergeklestirilmistir. Egitim igin kullanilan veri seti daha 6nce diizenlendikten sonra
kullanima acilan bir veri setidir. Kullanilan modellerle maske var-maske yok seklinde
siiflandirma gerceklestirilerek modellerin ne kadar dogru sekilde bu ayrimi yapabildigi

karsilastiriimastir.

1.3. Arastirmanin Onemi

2020 yilinin ilk yarisinda tiim diinya tilkeleri i¢in bir gercek haline gelen Covid-19 viriisiinden
korunabilmek, yayilim hizin1 azaltmak i¢in DSO tarafindan bir takim uyulmas: gereken
tedbirler yayinlandi: maske, mesafe, hijyen. Bu tedbirlerden maske kullaniminin etkililigi
bilinmekle birlikte alisveris merkezleri, konserler, sinema, tiyatro, hastane, okul gibi
kalabalik ortamlarda maske kullanimi zorunlu hale getirilmis ve bu durum bulas agisindan
biiylik 6neme sahiptir. Ancak bu gibi ortamlarda insanlarin ¢ogu yasaga uymamakta ve bunun
da denetimi ¢ok zor olmaktadir. Bu sekilde insanlar tarafindan gerceklestirilmesi zor olan
islerde son zamanda derin Ogrenme yoOntemleriyle hazirlanan sistemlerin faydasi
goriilmektedir. Hazirlanan bu sistemlerin yiiksek glivenlikte ¢alismasi gerekmektedir ki
dogru sekilde tespit islemleri gerceklestirilebilsin. Literatiir tarandiginda bu konuda birgok
calisma yapildiginin (Akar, 2020; Jasim, 2022) goriilmesinin yan1 sira, InceptionV3, VGG19,
DenseNetl21 ve daha once kullamlmamis EfficientNetV2M ve NasNetMobile derin
ogrenme modellerinin yiiksek dogrulukla maske tespiti yapabilmesi ve alana yeni katkilar

saglamasi acisindan ¢alismamiz onemlidir.



2. LITERATUR TARAMASI

Tiim diinyayi etkisi altina alan Covid-19 viriisii ilk ortaya ¢ikmasiyla birlikte Covid-19 ile
ilgili farkli alanlarda ¢alismalar yapilmaya baslanmistir. Hastalik teshisi, bulasin ilerlemesiyle
ilgili caligmalar, alinmas1 gereken tedbirlerle ilgili ilgili de yapay zeka, derin 6grenme gibi
teknolojilerin yardimiyla birgok c¢alisma gerceklestirilmistir (Ozdemir & Pala, 2020;
Bozkurt,2021).

Insansiz hava araci kullamlarak elde edilen video goriintiilerinden insanlarin maske takip
takmadigin1 kontrol ettigi caligmasinda Akar (2022), bu kontrolii derin 6grenme tabanl
yontemler ile gerceklestirmistir. Iki farkli insansiz hava araciyla hem kapali hem acik yerlerde
gergek zamanli maske denetiminde basarili olan derin 6grenme yontemlerinden YoloV4,
VGG16, VGG19, ResNet101, ResNet152 ve MobileNetV1 uygulamis ve gergcek zamanh
uygulamalara en uygun sonuglarin YoloV4 modeli ile elde etmistir (Akar, 2022).

Jasim (2022) tarafindan yapilan caligmada, giivenlik kamerasi araciligiyla maskenin takilip-
takilmadigini tespit edebilmek amaciyla derin 6grenme yontemlerinden SSD, MobilNetV2
tercih edilmistir. Deneysel degerlendirmelerde en iyi basarim sonucunun MobilNetV2 ile
%99,72 dogruluk ve %100 fl1 skoru elde edilerek uygulamanin yiiksek gilivenilirlikte
calistigini bildirmistir. (Jasim, 2022).

Gergek zamanli olarak hem Ogrenci takibi yapan hem de maske tespiti gerceklestirilen
calismada Cerit (2020), okula giden Ogrenciler igin bir takip sistemi gelistirmistir. RFID
sistemin kullanildig1 bu ¢alismada maske takilip takilmadiginin kontroliinde SSD mimarisi
ile ¢alisilmistir. Deneysel degerlendirmelerin sonucunda SSD modeliyle maske tespitinde

%091,9, yiiz tespitinde ise %89,6 basari elde edildigini bildilmistir. (Cerit, 2020).

Maske takan insanlarin tespitinde hibrit makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak iki
asamadan olusan yeni bir yaklasim 6nerdikleri ¢aligmalarinda Wang vd. (2021), yontemin ilk
kismini maske bolgesinin tespiti i¢in Faster- RCNN ve InceptionVV2 modellerini kullanmustir.
Ikinci kisimda ise gergek yiiz maskelerini dogrulanmas igin Faster-RCNN-ResNet50, Faster-
RCNN-InceptionVV2, SSD-InceptionV2, SSD-InceptionV1, PaddlePaddle ve G&nerilen
modeller kullanilmistir. Onerdikleri derin grenme yaklasimiyla basit sahnelerde %97,32’lik
bir dogruluk elde ederken, karmasik sahneler i¢in dorulugun %91,13 oldugu, dogru maske
%99,87°1ik, yanlis maske cene %99,93’liik ve yanlis maske agiz cene %97,47’lik dogruluk
yiizdeleriyle tespit edildigi goriilmiistiir (Wang vd., 2021).



Sanjaya & Adi Rakhmawan (2020), Endonezya’da bulunan 25 sehirden farkli kaynaklardan
toparladiklar1 goriintiilerle ¢alistiklari modelde MobileNetV2 yontemini kullanarak makine
O0grenmesi algoritmasi gelistirmislerdir. Veri setinde verilerin elde edildigi sehirlerin veri
mevcudiyetine gore se¢ildigi calismada yiiz maskesi takan ve takmayan kisilerin %96,85

dogrulukla tespit edildigi goriilmektedir (Sanjaya & Adi Rakhmawan, 2020).

Snyder & Husari (2021), insan algilamasi, insan yiizli algilamast ve bir mobil robot (Thor)
tarafindan maske takan insan tespiti yapilabilmesi amaciyla, insan deneklerin tespitinde
ResNet-50 ile Ozellik Piramit Ag1 (MT-CNN)’'n1, deneklerin maskeli-maskesiz olarak
ayrilmasi i¢in ise evrisimsel sinir ag1 siniflandiricist kullanmiglardir. Calisma sonunda elde
edilen yaklasim ile %99,2’lik bir geri ¢cagirma orani ile %81,3 dogruluk oraninda maske

algilamasi gerceklestirilmistir (Snyder & Husari, 2021).

Maskenin takilip takilmadigmnin tespiti amaciyla gergeklestirilen ¢alismada Negi vd. (2020)
0zel bir CNN modeli egitmislerdirl5 epoch ile egitilen modelde %100 egitim dogrulugu ve
%098.,9 dogrulama dogrulugu elde edilmistir (Negi vd., 2020).

RaspherryiPi’de gercek zamanli bir yiiz maskesi tespiti alarm sistemi gelistirmeyi amaglayan
Militante & Dionisio (2020), ¢alismada tasarladiklar1 bir maske smiflandirict ile VGG16
modelini kullanmiglardir. Calisma sonunda tasarladiklar1 model ve birlikte VGG-16 modeli
ile %96 dogruluk elde etmislerdir (Militante & Dionisio, 2020).

Yine yliz maskesi takan- takmayan tespiti yapmak ve fiziksel mesafeyi kontrol etmek
amaciyla Militante & Dionisio (2020) bir alarm sistemi tasarlamiglardir. Derin 6grenme
teknikleri kullandiklar ¢caligmada yiiz maskesi tespitinde bir VGG16 modeli gelistirmislerdir.
Gelistirilen model ile %97’lik bir dogruluk orani elde edilmistir (Militante & Dionisio, 2020).

Covid-19 ile miicadele siirecinde yiiz maskesinin tespiti igin yaptiklari ¢alismada Loey vd.
(2021), iki bilesenden olusan bir model 6nermislerdir. Modelin ilk bileseninde ResNet-50
derin transfer modeline dayanan 6zellik ¢ikarma islemi, ikinci bilesende ise yiiz maskesi
tespiti igin YOLOV2 modeli kullanilmistir. Deneysel degerlendirmeler sonunda iki
bilesenden olusan modelleriyle %81°lik ortalama kesinlik yiizdesi elde edilmistir (Loey vd.,
2021).

Loey vd. (2021), yiiz maskesi tespit amaciyla yapilan bir diger ¢alismalarinda, derin 6grenme
ve klasik makine dgrenmesi modellerini hibrit bir sekilde kullanmislardir. Ozellik ¢ikarimm
icin ResNet-50 modeli, maske tespiti i¢in destek vektor makinesi (SVM), karar agaglar1 ve

topluluk algoritmalart gibi makine Ogrenimi algoritmalar1 kullanilmistir. Deneysel
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degerlendirmelerde SVM’de %99,64, RMFD’de %64, SMFD’de %99,49 ve LFW
smiflandiricisinda ise %100 test dogrulugu elde edilmistir (Loey vd., 2021).

Mehedi Shamrat vd. (2021), maske algilamas1 gergeklestirmesi amaciyla Max havuzlama,
ortalama havuzlama ve MobilNetV2 mimarileri de dahil {i¢ derin 6grenme yoOntemi
kullanmiglardir. Deneysel degerlendirmeler sonunda Max havuzlamada %96,49 egitim
dogrulugu, %98,67 dogrulama dogrulugu ve ortalama havuzlamada %095,19 egitim
dogrulugu, %96,23 dogrulama dogrulugu elde edilmistir (Mehedi Shamrat vd., 2021).

Maske algilamasi gergeklestirmek amaciyla Saleh vd. (2021), Cok Katmali Algilayici Model
(MLP) kullanmisladir. Deneysel degerlendirmeler sonunda egitim igin 6.7379 saniye ve
tahmin igin 0.0023 saniye zaman sonunda MLP ile %90,58 dogruluk elde edilmistir. (Saleh
vd., 2021).

Maskelerin algilanmasi amaciyla Harriat Christa vd. (2021), yiiz algilanmasinda Cok Gorevli
Kademeli Evrigsimli Sinir Agit (MTCNN) ve Viola Jones algoritmasini, maske tespitinde
derin 6grenme yoOntemlerinden MobileNetV2  kullanilmistir. Deneysel degerlendirme
sonunda MobileNetV2 ile 0.99 dogruluk ve 0.99 f1 puani elde edilmistir (Harriat Christa vd.,
2021).

Bir insanin maske takip takmadigini denetlemek amaciyla Baluprithviraj vd. (2021), mobil
uygulama iizerinden uyar1 mesaj1 gonderen, yapay zeka destekli kameralar ve RaspberryPi’yi
kullanmislardir. Onerilen sistemde yiiz tanima sistemi i¢in SSD modeli, yiiz maskesi tespiti
icin ise CNN modelini kullanilmigtir. Deneysel degerlendirmelerle yapilan ¢alisma sonunda
gece-giindiiz ¢aligarak insanlar yiiz maskesi taktig1 zaman kapiy1 agan bir cihaz ve evde
insanlar bulunmadigi zaman eve birilerinin girip girmediginin haberini veren bir mobil

gelistirmislerdir. (Baluprithviraj vd., 2021).

Maske tespitinde kullanilmak iizere bir veri seti gelistirilmek amaciyla Kumar vd. (2021),
50.000’den fazla siki sinirlayici kutuya sahip 52.635 goriintiiden olusan yeni bir veri seti
onermiglerdir. Elde ettikleri veri seti iizerinde YOLO algoritmasinin sekiz ¢esidinin
kullanarak yaptiklar1 deneysel ¢alisma sonunda, en iyi performansin %71,69 mAP degeriyle

YOLOV4 algoritmasiyla elde edildigi belirtilmistir (Kumar vd., 2021).

Yiiz maskesi algilama yazilim modeli gelistirmek amaciyla Zhang (2021), derin Evrisimli
Sinir Ag1 (DCNN) ve VGG19 ag mimarisi kullanilmistir. Deneysel ¢calisma sonunda DCNN
maske algilamasinda kullanilan yazilim ile %98 dogruluk elde edilirken, maske modeli

performansinda %98,7°lik dogruluk elde edildigi bildirilmistir (Zhang, 2021).
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Wakchaure vd. (2022), mobil cihazlar i¢in maske tanimlama uygulamasi sunmak amaciyla,
Google Cloud ML API kullanarak hem algilama c¢ergevesi olusturmus hem de makine
ogrenimi gergeklestirmislerdir. Bulut teknolojisinin ¢alismasi incelenmesinin yaninda maske
takanlar1 igeren temiz bir veri setinin ortaya konuldugu c¢alismada, yiiz bélgesinin
algilanmasinda Viola Jones algoritmasi ve maskeli yliz bolgesinin belirlenmesinde YOLOV3
algoritmasi kullanilmigtir. Deneysel degerlendirmeler sonunda 6nerdikleri yontemde maskeli
insan tespitinde %100, maskesiz insan tespitinde %90 dogruluk ile iyi performans elde
ettiklerini bildirmislerdir (Wakchaure vd., 2022).

Maske tespiti, pozisyonu, maske tipinin siniflandirilmasi ve kimligin taninmasi amaciyla
“Spartan yiiz tespiti ve Yiiz tanima sistemi” Onerdikleri ¢alismada Song vd. (2022),
ozelliklerin siniflandirilmasinda CNN, AlexNet, VGG16 modellerini, yiiz tanima hatt1 olarak
FaceNet‘i kullanmislardir. Deneysel galisma sonunda modellerden ortalama %97 dogruluk
elde edilmis ve modeller birbiriyle birlestirilerek gergek zamanli videolarda kullanilabilecegi

belirtilmistir (Song vd., 2022).

Goyal vd. (2022), duragan veya gergek zamanli tiim videolarda maske algilama modeli
sunmak amaciyla DenseNet-121, MobileNetV2, VGG19, InceptionV3 ve onerdikleri bir
CNN modeli kullanmislar. Deneysel ¢alisgma sonunda 6nerdikleri modelle %98 bir dogruluk
elde etmisler ve 6nerilen modelin islem siiresi ve dogruluk degerleri bakimindan DenseNet-
121, MobileNetV2, VGG19 ve InceptionV3 modellerine goére daha iyi performans
gosterdigini belirtmislerdir (Goyal vd., 2022).

Maske takmayan kisilerin belirlenmesi siirecini otomatiklestirmek amaciyla yaptiklar
caligmada Jignesh Chowdary vd. (2020), InceptionV3’te baz1 degisikler yaparak bir transfer
o0grenme modeli onermislerdir. Deneysel ¢alismalar sonunda model, egitim sirasinda %99.9,
test sirasinda ise %100 dogruluk elde etmisler ve yakin zamanda Onerilen diger
yaklagimlardan daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir (Jignesh Chowdary vd.,
2020).

Ullah vd. (2022), yiiz maskesi takmayan insanlari tespit etmek ve yiiz maskesi kullanirken
kisileri tantyabilen bir sistem gelistirmek amaciyla, biiyiik 6lgekli ve ¢esitli birlesik maske
algilama ve maskeli yiiz tanima veri seti gelistirmisler ve yeni bir DeepMasknet gercevesi
onermiglerdir. Deneysel calismalar sonunda yliz maskesi tespitinde %100, maskeli yiiz
tanimada %93.33 dogruluk elde etmisler ve modelin cagdas tekniklere gore iistiin oldugunu

belirtmiglerdir (Ullah vd., 2022).



Literatiirde yer alan maske tespitiyle ilgili calismalardan da anlasilacagi tizere birgok farkli
derin 6grenme modelleri kullanilmistir (Glingér vd., 2021; Sanjaya & Rakhmawan, 2021).
Ancak ya kullanilan derin 6grenme modellerinin yapis1 degistirilerek kullanilmis (Zhang,
2021; Bozkurt, 2021) ya da bazi modeller hi¢ kullanilmamistir. Bu ¢alisma da literatiirdeki
bu boslugu doldurarak InceptionV3, VGG19, DenseNetl21, EfficientNetV2M ve
NasNetMobile derin 6grenme modellerini maske tespitinde kullanarak bu konudaki

basarilariin karsilastirmasini gergeklestirmektedir.



3. KURAMSAL TEMELLER

3.1. Covid-19 Salgini

Covid-19, yiizeyleri ¢ikintili biiyiik, polimorfik kiire seklinde olan pargaciklar olup yapisi
itibariyle SARS-COV-2 ailesinden bir viriis oldugu ifade edilmektedir (Resim 1). Tam
genetik dizilimi agiklanan bu viriisii yarasalardan bulasmis olabilecegi diisiiniilmiistiir. (Cerit,
2020). Yeni koranaviriis olarak bilinen Covid-19 hastaliginin, Cin Halk Cumbhuriyeti’nin
yabani hayvanlar1 satan Pazar bulunan Wuhan kentinde ilk olarak Aralik 2019’da ortaya
ciktig1 bilinmektedir ve vahsi hayvan tiiketen kisi veya kisilerden yayildig: diisiiniilmektedir
(Akar, 2022). insandan insana bulastig1 kanitlanan bu viriis Cin’den sonra tiim diinyaya
yayilmis ve Ocak 2020 itibariyle tiim diinyay etkisine almistir. DSO’niin yayimladig1 rapora
gore Aralik 2022 itibariyle 645.100.674 kisi bu hastaliga yakalanirken toplam 6.633.463
kisinin dliimiine sebep oldugu goriilmektedir (DSO, 2022). Bu da viriisiin ne kadar biiyiik bir
pandemi haline gelerek kayiplar yasattigini agikga gostermektedir.

Resim 1: Corana Viriis Yapist (DSO, 2022)

Viriisiin sebep oldugu Covid-19 hastaliginin belirtileri kuru 6ksiiriik, ates, yorgunluk, bas ve
bogaz agrisi, tat ve koku kaybi, ishal seklinde goriilebilmektedir. Hastalik ilerlediginde ise
solunum giigliigii, nefes darligi, gogiiste agri, konusmada ve harekette kayiplar da
goriilmektedir (Giingor vd., 2021). Bu belirtilerden birkag tanesini tasiyan bir kisinin en yakin
saglik kurulusuna basvurmas: gerekmektedir. Ulkemiz sartlarinda bulasin ilk zamanlarinda
hastalig1 tagidiklarimi diisiinen kisiler i¢in hastaliga 6zel ALO 184 hatti tanimlanmis olup
insanlar bu hatt1 arayarak da saglik ekipleri araciligryla bir saglik kurulusuna ulasabilmektedir
(Cerit, 2020). Saglik birimine bagvuran kisilerde hastaligin varliginin tespiti i¢in Polimeraz
Zincir Reaksiyonu (PCR) test kitleri kullanilmaktadir. Bu testler hastaligin ilk sathalarinda

olunmasma ragmen burun ve bogaz yolundan bir pamuklu c¢ubukla 6rnek alinarak
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gerceklestirilmektedir (Resim 2). Testin baslangic i¢in laboratuvar ekipmanlari agisindan
maliyetli olmasi, sarf malzemelerine fazla ihtiya¢ duyulmasi, deneyimli elemanlar
gerckmesinin yaninda, hatali sonug¢ ihtimali de dezavantajlarindandir (Akar, 2022). Hem
hatal1 sonug ihtimaline kars1 hem de hastanin ileri diizey belirtiler gostermesi durumunda ise

gogiis tomografisi ¢ekilerek de hastaligin varligi kesinlesebilmektedir (Kansu, 2020).

Resim 2: PCR Testi Numune Alma Islemi (Euronews, 2022)

3.1.1. Bulasma Yollari ve Alman Onlemler

Covid-19 genellikle hasta olan kisiden diger kisilere hapsirma, 6ksiirme, sarilma, esneme gibi
yollarla ortama yayilan damlaciklar1 solunmasi ile bulasan bir hastaliktir (Jasim, 2022).
Ayrica hasta bireylerin bu solunum damlaciklar ile kirlenmis olan yerlere diger insanlarin
dokunduktan sonra elleri yikanmadan yiiz, g6z, agiz, burun gibi uzuvlara dokunmalari ile de

bulas gerceklesebilmektedir (Saglik Bakanligi, 2022).

Insanlarin temasin1 en aza indirmek igin ilk zamanlar diinya genelinde birgok iilke sinirlarmi
kapatmak, yurti¢cinde veya yurt 151na olan uguslarin iptali, yiiz yiize yapilan egitimlerin iptali,
sokaga ¢ikma yasaklar1 gibi birgok sert tedbirler alimmistir. Ancak bu tedbirlerin yetmedigi
ve bulasin giderek arttigi goriilmistiir. Uzmanlarin aginin en etkili yontem oldugu ifadde
etmelerine ragmen, tiim diinyada yapilacak agsilamanin dort yildan fazla siirecegi
bilindiginden viriise karst en etkili yontemlerin maske, mesafe ve hijyen oldugu
goriilmektedir (Aydemir & Arslan, 2021). Ulkemiz ve tiim diinyada bu ydntemlerin
uygulanmasi i¢in hastaligin ilk ¢iktig1 giinden itibaren cesitli yollarla tesvik edilmeye
calisildigi bilinmektedir. Bu konuda Resim 3’ te yer alan afisler gibi daha bir¢ok afis ve brosiir

ile sosyal medya iizerinden yapilan uyarilar yer almaktadir.
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ELiMiZDE

COVID-19'dan kerunmak igin

maske-mesafe-temizlik
kurallarina uymayi unutmayalim.
Kendimizi ve sevdiklerimizi
koruyalim.

e B -+

Resim 3: Covid-19 Tedbirleri ile Ilgili Afisler (Saglik Bakanligi, 2022)

Tiim solunum yollar1 hastaliklar i¢in de gegerli olan bu tedbirlerin detaylari su sekilde ele

alinabilir (Saglik Bakanlig1, 2022):

- Ellerin yikanmasi en az 20 sn. olacak sekilde sabun ve su ile yapilmali, bunlarin
bulunmadig1 yerlerde alkol igerikli el dezenfektanlar1 kullanilmali. Elleri yikamadan her

hangi bir uzvumuzla temas ettirilmemeli.

- Hasta olan insanlara yaklagilmamali, bazi hasta kisiler hastalik belirtisi
gostermeyebildiginden insanlarla mesafe en az 1 m olacak sekilde korunmali ve insanlarla
temas ettikten sonra veya insan yogunlugunun fazla oldugu yerlerde bulunuldugunda eller

sik sik temizlenmeli,

- Insan yogunlugunun fazla oldugu yerlerde bulunulacaginda &zellikle saglik

kuruluslarinda maske kullanimina 6nem verilmeli,

- Oksiirme, hapsirma esnasinda burnun ve agzin mendille kapatilmasma dikkat

edilmeli,

- Seyahatlerde de tiim tedbirlere dikkat edilmeli ve sonrasinda 14 giin i¢inde herhangi

bir solunum yoluyla ilgili belirti olura hemen bir saglik kurulusuna bagvurmalidir.

Bilinen tedbirler uygulansa da hastaligin tam olarak 6niine gecilemedigi, tam bir agilamayla

hastaligin oniine gecilebilecegi diisliniilmektedir. Bazi lilkeler tarafindan %90’ a kadar etkili

asilar tUretilmistir (Algadiri, 2022). Kasim 2021 itibariyle AstraZeneca, Biontech,
12



Sinopharm, Sinovac, COVAXIN gibi asilarin giivenlik ve etkililik agisindan gerekli sartlari
sagladigi DSO tarafindan degerlendirilmistir (Akar, 2022).

3.2. Nesne Tespiti

Farkli teknolojilerin gelismeleri sonucunda ortaya c¢ikan bilgisayarla gérme, gorsel
goriintiilerin algilanmas1 gibi alanlar son zamanda siklikla ilgi gormeye basladi. Is
ortamlarinda veya kisisel amaclh olarak kullanimi gittikge artan nesne tespiti de giinliik
hayatimizda cesitli ortamlarda kullanilmasi bir zorunluluk haline gelmeye basladi. Tibbi
goriintiileme, tarimsal iglemlerde, goriinti alinmasinda, giivenlik ve istihbarat ile ilgili

konularda siklikla kullanilmaya baslandig1 goriilmektedir (Alkhder, 2021).

Yalnizca bir goriintiiye ait birden fazla 6genin algilanmasinin ardindan etiketlenmesi iglemine
nesne tespiti denilmektedir (Algadiri, 2022). Ayrica bir bilgisayarin gorsel olan goriintiileri
okumasi ve o goriintiilerde bulunan nesnelerin algilanmasi ve tanimlanmasi yetenegi olarak
da ifade edilebilir (Alkhder, 2021). Nesne tespitindeki amag goriintiilerin i¢inde bulunmasi
gereken bir nesnenin var oldugunu sayarak, bu nesnelere ait konumlarin ve siniflarin tespit
edilebilmesi ve bu islemleri saglayan sistemin olusturulmasidir. Bu islemleri Resim 4’te

goriildiigli gibi hayali dikdortgen sinirlayicilarin goriintiiyili taramasiyla gerceklestirmektedir.

Resim 4: Ornek Bir Nesne Tespiti (Géron, 2019)

Nesne tespit islemi istenilen nesnenin bulunmasiyla ilgilenen nesne yerlestirmesi ve ilgili
nesneyi siiflandirma gorevini gerceklestiren nesne siniflandirmasi seklinde iki boliimde
calismasini siirdiirtir. Birden fazla nesnenin taninmasi ve tanimlanmasindan sorumlu olan

nesne tespiti nesnenin bulundugu yeri ve hangi sinifa ait oldugunu da belirler (Algadiri,
2022).
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Bu calismada iizerinde ¢esitli 6n islemler gerceklestirilerek hazirlanmis ve test edilerek
paylasilmis hazir veri seti kullanilmistir. Cesitli konularda hazir birgok veri seti bulunan
Kaggle sitesinde yliz maskesi denetimiyle ilgili yaymlanan veri setleri incelenmis ve

calismamiza uygun olan1 se¢ilmistir.

Calismamizda Kaggle sitesinde “COVID Face Mask Detection Dataset” ismiyle yayinlanan
test, train ve validation klasorlerinin i¢cinde maskeli ve maskesiz insan ylizleri resimleri
bulunan veri seti kullanilmistir. Veri setinde egitim i¢in 300 maskeli, 300 maskesiz, test i¢in
153 maskeli, 153 maskesiz olmak lizere toplamda 906 maskeli ve maskesiz insan yiizii
resimleri yer almaktadir. Veri setimizde yer alan goriintiilerden 6rnekler Resim 5°te yer

almaktadir.

0 0
50
100 A
100 1
200 - 150 1 B
300 200
- 250 -
400
300
500 4 350
600 400 1
0 100 200 300 400 0 100 200 300

Resim 5: Veri Setinden Maskeli ve Maskesiz Yiiz Ornekleri

4.2. Derin Ogrenme

Yapay zeka ve makine Ogreniminin alt dali olarak bilinen derin 6grenme aslinda iki
teknolojinin birlesimi ve daha gelismis bir yapiya sahiptir. Ayrica makine 6grenimine gore
esneklik ve dogru modeller olusturma konusunda onde oldugu bilinmektedir (Militante &
Dionisio, 2020). Derin 6grenme yontemleri karmasik genis veri kiimelerinden anlaml bilgiler

ortaya ¢ikarilmasi igin yaygin olarak kullanilmaktadir (Zhang, 2021).

Derin 6grenme, beyin néronlarinin yapisindan ilham alinarak gelistirilmistir (Militante &

Dionisio, 2020). Makinelerin bir insan gibi isler yapabilmesi, kendilerinin 6grenmesi i¢in

teoriler ve yontemler bulmasi ve bazi degiskenleri kullanarak genis veri kiimelerinden 6zellik
14



¢ikarimi yolunu kesfetmeyi amaglamaktadir (Jasim, 2022). Ozellik ¢ikarimimin yaninda
doniistiirme isleminin de yapilmasi igin birden fazla dogrusal olmayan katmanli bir yapidan
meydana gelmektedir. Yapisinda bulunan her katman kendinden bir 6nceki katmanin ¢iktisini
girdi olarak kullanmak suretiyle calisir. Bu sekilde islenmemis olan veri kiimesinden
ozellikler otomatik olarak ¢ikarilmis olur (Kaya & Onal, 2021). Derin dgrenmenin bu

katmanli yapis1 Sekil 1’de yer almaktadir.
Gizli Gizli Gizli
Girig./

Sekil 1: Derin Ogrenmenin Yapisi (Isaksson, 2018)

Ozellikle tip ve tarim alaninda hastaliklarin tanimlanmasi, tespiti, meyve hastaliklarinin
tespiti gibi birgok alanda yaygin olarak derin 6grenme mimarileri kullanilmaktadir (Militante
& Dionisio, 2020). Tiim bu alanlardaki iglemleri farkli 6zellikleri ve yapilart kullanarak
gergeklestiren derin 6grenme mimarileri denetimli ve denetimsiz olarak iki alana
ayrilmaktadir (Sekil 2). Bu c¢alismada denetimli derin 6grenme tiirlerinden olan CNN

mimarisine sahip modeller kullanilmigtir.

Sekil 2: Derin Ogrenme Tiirleri (Kaya & Onal, 2021)
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4.3. CNN (Convolutional Neural Network-Evrisimli Sinir Aglar)

LeCun, Bottou, Bengio ve Haffner’in 1998 yilinda yaptiklari ¢alismada hem evrisimli sinir
aglarinin hem de evrisimli sinir aglarinin ilki olarak goriilen LeNet modelini gelistirmislerdir
(Simonyon & Zisserman, 2015). Ilk ¢iktiginda LeNet ile posta kodlarmin ve rakamlarmn
tanimlanmas1 amaciyla gorevleri gergeklestirirken simdi geldigi noktaya bakildiginda,
milyarlarca parametrenin hesaplanip verilerden anlam ¢ikararak sorunlara ¢éziim bulabilen
bir model haline geldigi goriilmektedir (Akar, 2022). Bilgisayarla gorme, goriintii tabanli
uygulamalar gibi konularda ¢ok ileri diizeylere ulasan evrisimsel sinir aglari, yiiz tanima,
nesne taninmasi, goriintli siniflandirma, siiriiciisiiz ara¢ yapimi, hastalik tespiti, maske tespiti
gibi alanlarda da yiiksek basarilar elde edildigi i¢in tercih edilmektedir (Akar, 2022; Militante
& Dionisio, 2020).

Bir girdi goriintiisii alarak o goriintiide bulunan farkli nesnelerin ayirt edebilen evrisimsel
sinir aglar1 (CNN ya da ConvNet) derin 6grenmenin en bagarili modellerinden oldugu
bilinmektedir (Kaya & Onal, 2021). Ayn1 yapay sinir aglari mimarisinde oldugu gibi derin
ogrenmenin mimarilerinden CNN’in girdi, birden ¢ok gizli ve bir de ¢ikt1 katmaninin yer
aldig1 c¢ok katmanli bir yapiya sahip oldugu bilinmektedir. Bir evrisimli sinir ag:
incelendiginde genel yapisinin temel olarak bir evrisim katmani, bir havuzlama katmani ve
bir de tam baglh katman olmak iizere ii¢ ana katmandan olustugu goriilmektedir. Ilk iki
katmada girdi olarak alinan goriintiiden 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilir ve tam bagli katman,
cikan ozellikleri ¢ikt: katmanma esler (Ozbay & Altunbey Ozbay, 2020). Bu katmanlarin
yapist Sekil 3’te yer almaktadir. Bu katmanlarin yapisi Sekil 3’te yer almaktadir. Tam
baglantili katman, ilk katmaninda yer alan néronlar, kendinden sonraki katmana ait diger
noronlara baglanarak siniflandirma islemine hazirlik gergeklestirmektedir (Harriat Christa
vd., 2021). CNN’in derin 6grenme mimarisinden goriintiiniin kendisini girdi olarak almasi
acisindan ayrilmaktadir ve goriintiiniin tlimii yerine goriintii i¢inde buldugu etkili 6zelliklerle

calisir (Mehedi Shamrat vd., 2021).
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TAM BAGLI
KATMAN
EVRisSim

GOZELLIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 3: Evrisimli Sinir Ag1 Genel Mimarisi (Akar, 2022)

4.3.1. Evrisim Katmam

CNN mimarisinin temel yapisint olusturan ve hesaplama islemlerinin bir¢ogunun
gerceklestigi bu katmanda, agda girdi olarak verilen goriintii iizerinde filtre veya g¢ekirdek
adinda bir 6zellik algilayicis1 olarak gorev yapan bir filtre ve 6zellik haritasi bilesenleri yer
almaktadir (Akar, 2022). Bu bilesenlerden CNN’in yapi1 tas1 ve girdi olarak verilen
goriintiiden daha kiiciik olan filtreler, giris gorlintlisiindeki 6zelliklerin varliginin 6zetlendigi

ozellik haritalarinin olusturulmasinda kullanilir (Jasim, 2022).

Girdi goriintiisiinii birlestirip sonucu bir sonraki katmana aktaran bu katman, belirli bir 2x2,
3x3 veya 5x5 gibi farkli boyutlarda olan filtreyi, tim goriintii lizerinde dolastiran bir doniisiim
islemini gerceklestirmektedir (Kaya & Onal, 2021). Bu islemlerden de anlasilacag iizere
evrisim katmaninin temel amaci girdi olarak verilen goriintiiden anlamli verileri elde

edilecegi 6znitelik haritasinin elde edilmesidir (Ozbay & Altunbey Ozbay, 2020).

Sekil 4’te girdi olan goriintiiye ait 5x5 boyutundaki matrise, 3x3 boyuta sahip evrisim filtresi
uygulanmasi ve olusan ¢iktinin goriintiisii yer almaktadir. Filtrenin girdi goriintiisii tizerinde
asagi-yukari, saga-sola kaydirilmasi ile gerceklesen bu islem tiim goriintiinlin iizerine

uygulanmaktadir (Tiirkoglu vd., 2020).

Girig goruntisu

Evrisim filtresi Cikig goriintisu
Ol B sm
9|3 1|]0/(-1 /.-
710 1101
7 |5 1 -1
4|5 4|9

Sekil 4: Gortintiiniin Evrisimi ve Ciktinin Elde Edilmesi
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4.3.2. ReLU (Diizeltilmis Dogrusal Birim) Katmani

Aktivasyon fonksiyonu, derin 6grenme modellerinde giris olarak verilen verilere gore ¢ikis
iiretebilmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu amag i¢in literatiirde yaygin olarak dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonu ReLU kullanilmaktadir (Algadiri, 2022). Ogrenmenin
gerceklesmesinde ihtiyag duyulan, dogrusalligin gerekli olmadigi problemlerde de iyi bir
performans gosteren bir aktivasyon fonksiyonu olan ReLU (Maas vd., 2013) matematiksel
olarak Esitlik 1°deki gibi tanimlanmaktadir (Harriat Christa vd., 2021).

f(x) = maks(0,x) 1)

4.3.3. Havuzlama Katmani

Evrisim katmaninda oldugu gibi belirli filtreler tanimlanan bu katmanin kullanimi zorunlu
olmadigindan bazi modeller tarafindan kullanilmamaktadir. Hesaplamalarin hizli sekilde
gerceklestirildigi havuzlama katmaninda bir 6nceki katmandan gelen 6zellik haritalar
gruplandirilmis yeni birer 6zellik haritalarinin olusturulmasi igin islenir (Jasim, 2022).
Boylelikle bu katmanin temel amaci olan herhangi bir 6zellik kaybolmadan dizinin
boyutunun bir sonraki katman igin azaltilma islemi gergeklestirilmektedir. Ancak bu islemler
sonunda boyutta gergeklestirilen bu azaltma bilgi kaybma neden olabilmektedir. Burada
gergeklesen bilgi kayb1 kotii bir seymis gibi goriinse de bu islem diger katmanlar icin
hesaplama ylikiinli azaltirken sistemde asir1 6grenmenin gergeklesmesini engellediginden

aslinda bir avantaja déniismektedir (Kaya & Onal, 2021).

Maksimum Havuzlama

29 15 28 184

2x2
(o] 100 70 38 pool size 100 | 184
12 | 12 |BE 2 12 g
12 12 45

Ortalama Havuzlama

31 15 28 184

Zx2
0 100 70 38 pool size 36 80
12 12 7 2 12 15
12 12 45

Sekil 5: Maksimum ve Ortalama Havuzlama Katmani (Dogan, 2020)
Havuzlama katmanmin Sekil 5°te yapisinin yer aldigi iki ¢esidi bulunmaktadir: Maksimum

havuzlama ve Ortalama havuzlama

Maksimum havuzlama: Genelde daha iyi performans gosterdiginden dolay1 gelistiriciler
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tarafindan y1gin olarak kullanilmaktadir. Bu katmanda filtrelerle tarama islemi yapilirken
cikt1 islemine gonderilecek degerler goriintlide yer alan piksellerin en yiiksek degerine gore

secilmektedir (Akar, 2022).

Ortalama havuzlama: Filtrelerin gerceklestirdigi tarama islemi sirasinda ¢ikis islemine
gonderilen deger secili olan alanin ortalamasi alinarak belirlenmekte ve bu islem yeni dizideki

tiim hiicrelere uygulanmaktadir (Jasim, 2022).

4.3.4. Tam Bagh Katman

Kendisinden once olan katmanlar1 birbirlerine baglayarak smiflandirma islemini
gergeklestirebilmesi i¢in degerleri birbirine baglayarak tek boyutlu hale doniistirmemizi
saglamaktadir (Akar, 2022). Sekil 6°’da goriilen diizlestirme islemi gergeklestirildikten sonra

aglarda kullanilan giris verileri hazir hale gelir.

Row 1

Row 3

IIII
D[D
|

Row 4

flatten

Row 1 Row 2 l Row 3 Row 4

(SRS Il N BEE I B BER ] pEpEEN)

X | Xq X5 g Xy Xy X ®i0 ot Xz Xyn X1 *ag X5

Inputs to a multilayer perceptron network

Sekil 6: Degerlerin Tam Bagli Katmanda Kullanilmasi I¢in Diizlestirme Islemi (Konca, 2020)
4.4. Kullamlan Modeller

4.4.1. DenseNetl121

Her katmani diger her katmanlara baglayan ve katmanlar arasinda yogun baglantilar
nedeniyle DenseNet adini alan bu mimari Huang vd. (2016) tarafindan 6nerilmistir. DenseNet
modelinin derinlikleri birbirinden farkli ¢esitleri bulunmaktadir. Derinligi 121 olan gesidi
DenseNet121 olarak adlandirilmaktadir ve modelin yap1 tasi evrisim katmanlarindan olusan

dense bloklardir (Gling6r vd., 2021).

DenseNet121 mimarisi biinyesinde 121 adet evrisim katmanindan ve 1000 néronluk tam

baglantili katman meydana gelmektedir (Sekil 7). Ayrica dogrusal olmamanin artirtlmasi i¢in
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ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir (Bozkurt, 2021).

DenseNaelt1 21 Mimarisi

1 Seviye Derinlicte Dansabdet121 Mimarisi

Sekil 7: DenseNet121 Mimarisi (Eryilmaz & Karacan, 2021)

4.4.2. EfficientNetV2M

EfficientNet, Google Arastirma Ekibi tarafindan 2019 yilinda gelistirilen ve dogruluk,
verimlilik gibi konularda kayda deger iyilestirmeler saglayan bir CNN modelidir. Diger CNN
modellerinin aksine dogrulugu artirma konusunda katman sayisi, derinlik ya da ¢oziintirliigii
ayri ayrn degistirmek yerine, belirlenen bir oran ile hepsine birden degisiklige gitmektedir
(YYavuz, 2020). EfficientNet saniyede kayan nokta islemlerinin (FLOPS) kullanimiyla 6lgiilen
verimlilik ve dogruluk optimize edilmistir (Hoang & Jo, 2021).

EfficientNetV2, kendinden 6nce olan tekniklere kiyasla daha iyi parametre verimliligi ile
daha hizli egitim saglayan goriintii siniflandirmasi gergeklestirmektedir. Model boyutu ve
egitim hizinin ortak olarak optimize edilmesinde Sinir Mimarisi Aramasi (Neural
Architecture Search-NAS) kullanan model, parametre boyutu ve bellek erisim yiikii agisindan
EfficientNet’teki bulunan modelin son asamasinda kullanilmamaktadir. Ayrica 3x3 gibi
kii¢iik bir ¢ekirdek boyu tercih ettigi ve bu tercihin de azaltilmis alic1 alam1 gerektirdiginden
fazladan katman eklenmesi gergeklestirilir (Tan & Le, 2021; Yavuz, 2020).

EfficientNetV2 model ailesi Tlyeleri olan EfficientNetV2-S, EfficientNetV2-M,
EfficientNetV2-L modellerinin farklart ImageNetlK ve ImageNet21K veri setleriyle
gerceklestirilen egitim sekillendirilmistir. Deneysel sonuglar Tablo 1 ve Tablo 2’de yer

almaktadir.
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Tablo 1: ImageNet1K ile yapilan egitim sonuglari (Tan & Le, 2021)

ImageNetlK  Topl Acc. Params FLOPs

EffNetV2-S 83.9% 21.5M 8.4B
EffNetV2-M  85.2% 54.1M 24.7B
EffNetV2-L  85.7% 119.5M  56.3B

Tablo 2: ImageNet21K 6nceden egitilmis ve ince ayar1 yapilmis modeller (Tan & Le, 2021)

ImageNet21K Finetuned ImageNet1K
EffNetV2-S top1=84.9%
EffNetV2-M top1=86.2%
EffNetV2-L top1=86.9%

EfficientNetV2 ailesinin diger iyelerinin de Sekil 8’de goriildiigii gibi ImageNet ile
gerceklestirilen egitim sonuglarina gore, farkli egitim siireleri ile farkli dogruluk oranlari elde
edilmistir. EfficientV2-M igin tablolar ve sekil birlikte ele alindiginda modelin kisa siirede
yliksek dogruluk elde ettigi goriilmektedir.

EffNetV2-XL(21K)
871

3
a-. 861 M@y *
© em————T" NFMNet-F4
§ -~  F3
& - v VIT-L/16(21k)
g_ 854 EﬁNet;B?(repm)
= -
| (/) ae=—T EffNet-B7
g —-—_— T
[=]
g 81 ron . B
- - -
»7B5
831
2 3 4 5 6

Training time (TPU days)

Sekil 8: EfficientNetV2 Modellerinin Egitim Verimlilikleri (Tan & Le, 2021)

4.4.3. NasNetMobile

ImageNet veri tabani kullanilarak onceden egitilen bu model NasNet mimarisinin mobil
ortamlar i¢in olan tiirevlerinden birisidir (Herdian vd., 2019). Neural Architecture Search
(Noral Mimari Arama)’lin kisaltmasi olan NasNet, temel hiicreleri barindiran, takviye
egitimiyle iyilestirilen ayrilabilir evrisim ve ortaklama gibi basit bloklardan olusan ve

Olgeklenebilen bir CNN mimarisidir. NasNet temelli mimariler de aglarinin kapasitesine gore
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bu basit bloklarin tekrarlanmas1 mantigina gore olugsmaktadir (Eryilmaz & Karacan, 2021).

913 katmana sahip yapisi ve 224x224 giris goriintii boyutu bulunmaktadir (Kagmaz, 2020).

769 katman ve 224x224 giris boyutuna sahip olan NasNetMobile, 5,4 milyon kapasite ve 564
milyon ¢arpma kapasiteye sahip 12 hiicreden olusur (Sekil 9). Bu yaklasimda evrigimli agin
genel konfigiirasyonu el ile 6nceden belirlenir. Her biri aynt mimari ve farkli agirliklara sahip
cok sayida ¢ogaltilmig erisimli birimden olusur. Herhangi bir 6lgege ait goriintiiler icin basit
sekilde Ol¢eklenebilir bir mimarinin olusturulmasi i¢in bir 6zellik eslenirse, evrisimli birimin,
aynit boyuta sahip Ozellik haritasin1 dondiirme ve oOzellik haritasindaki yiiksekligin ve
genisligin iki kati olan Ozellik haritasinin dondiiriilmesi seklinde iki ©nemli roli

bulunmaktadir (Ba Alawi & Qasem, 2021).
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Sekil 9: NasNetMobile Mimarisi (Eryilmaz & Karacan, 2021)

4.4.4. InceptionV3

ImageNet veri seti iizerinde en yiiksek siniflandirma ve en az hata oran1 elde eden Inception
modeli ILSVRC 2014 yarismasinda goriintii simiflandirmasinda birinci olmus bir CNN
mimarisidir. Ayni yarismanin diger senelerdeki galiplerine gore hata oraninda 6nemli diisiis
goriilmiis ve ayn1 yarigmanin 2014 yili ikincisi olan VGG modeline gore de hata oran1 daha

az oldugu bilinmektedir (Bozkurt, 2021).

Yiiksek basarilar elde edilen bu modelde dogrulugun artirilmasi ve karmasikligin azaltilmasi
gereken bazi yerlerin oldugu goriilmiistiir. Bu iyilestirmeler gerceklestirilirken Inception
modelinin farkli versiyonlar1 ¢ikmis olup InceptionV3 modeli de bunlardan birisidir.

Inception modelinin ilk versiyonunu temel alan bu model dogrulugun artirilmasini saglamistir

(Ashames, 2020).
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Sekil 10: InceptionV3 Mimarisi (Ashames, 2020)

48 katman derinligi olan, 1x1, 3x3, 5x5 evrisim ile birlestirilen inception modiillerinin
kullanildigr bu model VGGNet’e gore de daha verimli oldugu bilinmektedir. Sekil 10°da
mimarisi yer alan InceptionVV3 modelinde, 5x5 veya 7x7 boyutlarina sahip evrisimlerde iki
veya li¢ adet 3x3 boyutunda filtre kullanilmakta ve parametre sayisinin azalmasindan
kaynakli olarak egitimin hizinin arttig1 gézlemlenmistir (Bozkurt, 2021). Agin derinliginin
artmasiyla genigliginin arttig1 bilindiginden InceptionV3’te de amag, agin genisliginin ve
derinliginin en iyi seviyelere getirerek yiliksek bilgi akist saglamak olmustur (Szegedy vd.,
2015).

445. VGGI19

VGG19 modeli, Oxford Universitesi Gorsel Geometrik Grubu tarafindan onerilen VGG
modelinin 19 katmanli olan versiyonudur (Simonyan & Zisserman, 2014). Oxford
Universitesi’nden Simonyan ve Zisserman tarafindan onerilen, ImageNet’in diizenlemis
oldugu ILSVRC 2014 yarismasinda ImageNet veri setiyle egitilen ve siniflandirma alaninda
%9’luk bir hata oran1 elde eden VGG19 modeli, 16 evrisim ve 3 tam bagh katman icerir
(Basaran, 2020). ImageNet veri setinin yaninda ¢ok c¢esitli veri kiimlerinde ve gorevlerde de
basarilt bir model oldugundan, giiniimiiziin de popiiler goriintii tanima modellerindendir

(Algadiri, 2022).

Temel mimarisinde 5 adet havuzlama katmani dahil olmak iizere 24 ana katman yaninda tam
bagl katman, ReLLU katmani, dropout katmani ve softmax katmaniyla birlikte toplamda 47
katmandan meydana gelen VGG19 mimarisi Sekil 11°de yer almaktadir. (Basaran vd., 2020).
Giris i¢in goriintii boyutunun 224x244 piksel oldugu modelin evrisim katmaninda kullanilan
kaydirma penceresi boyutu 3x3’liik bir alana sahiptir ve model yaklasik 144 milyon
parametre igermektedir (Bozkurt, 2021).
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Sekil 11: VGG19 Mimarisi (Simonyan & Zisserman, 2014)
4.5. Performans Metrikleri

Bir modelin performansinin degerlendirilmesinde bazi performans dlgiitlerinin elde edilmesi
gerekmektedir. Bu 6lgiitlerin en popiilerleri dogruluk, kesinlik, geri cagirma ve F1-skordur
(Zhang, 2021).

4.5.1. Kanisikhk Matrisi

Modellerin egitiminde kullanilan algoritmalarin gosterdigi performanslar tablo seklinde
gorsel hale getiren, makine O0grenmesi veya siniflandirma problemleri i¢in hata ya da
karisiklik matrisi olarak adlandirilan bir algoritmadir. Karisiklik matrisi olusturulurken veri
setine ait gergek etiketler ve algoritmanin etiketledigi verilerin bilinmesi dnemlidir. Boylece
bu matris iizerinden gergek ve tespit edilen degerlerin karsilagtirilmasi rahatlikla
gerceklestirilecektir (Akar, 2022).

Tablo 3: Karigiklik Matrisi

Negatif Pozitif
“— Dogru Negatif (TN) Yanlig Pozitif (FP)
5
zZ
“— Yanlis Negatif (FN) Dogru Pozitif (TP)
E
[
a

Tablo 3’te karigiklik matrisinde yer alan olgiitlerde kullanilan degerler asagidaki gibi ifade
edilmektedir (Giingor vd., 2021):

Dogru-pozitif (TP): Derin 6grenme modelinin pozitif olan tahminleri dogru bir sekilde
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tahmin ettigi sonuglardir.

Yanlis-Pozitif (FP): Gergekte pozitif olan tahminlerin model tarafindan yanlis tahmin edildigi

sonugclardir.

Dogru-Negatif (TN): Gergekte negatif olan tahminlerin model tarafindan dogru tahmin

edildigi sonuglardir.

Yanlis-Negatif (FN): Gergekte negatif olan tahminlerin model tarafindan yanlis tahmin

edildigi sonuglardir.

4.5.2. Dogruluk (Accuracy)

Tiim veri seti lizerinde yapilan dogru siniflandirilmis olan verilerin sayisini ifade eder. Eger
veri setinde yer alan smiflarda verilerin dagilimi dengeli degilse dogruluk tek basina

performansin belirlenmesinde kullanilamaz .

Dogruluk hesaplamasi Esitlik 2’de yer almaktadir (Degadwala vd., 2021).

TN+TP
TN+TP+FP+FN

dogruluk = (2)

4.5.3. Kesinlik (Precision)

Iyi bir siniflandirmada kesinlik degerinin yiiksek olmasi yani en yiiksek sinir1 olan 1 ya da
1’e yakin olmas1 sinif tahminin yapilmasinda pozitif olarak bulunan degerlerden gercekte de
pozitif sinifta olanlarinin gésterdigini ifade etmektedir. Esitlik 3’te yer alan denkleminden de
anlasilacag lizere yanlis-pozitif degerinin 0 veya 0’a yakin olmasi gerekir ki kesinlik degeri

en yiiksek degerini alabilsin.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(3)

45.4. Geri Cagirma (Recall)

Siniflandirict modelin, tim pozitif olan 6rnekleri iyi tanimlanabildigiyle ilgili bilgiyi geri
cagirma (recall) verir (Zhang, 2021). Esitlik 4’te yer alan formiiliine bakildiginda kesinlik
degerinde oldugu gibi 1 veya 1’e yakin olmasi beklenen geri ¢agirma degerinde de pay ve
paydanin esit olmasi yani yanlis- negatif sayisinin 0 veya 0’a yakin olmasi gerektigi

gorilmektedir.

TP
TP+FN

(4)

Geri Cagirma =
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455. F1 Skor

Kesinlik ve geri ¢agirma degerlerinin hesaplanmasiyla elde edilen F1-skor testin
dogrulugunun 6l¢iisiinii verir (Zhang, 2021). Yine diger 6lgiitlerde oldugu gibi 1 veya 1’¢
yakin olmasi basarili bir model oldugu anlamina gelir. F1-skoru degerinin en yiikseklerde

olmasi i¢inse yanlig-negatif ve yanlig-pozitif degerinin 0 olmasi gerekmektedir (Esitlik 5).

kesinlikxgeri ¢agirma

F1 — skor = 2 %

(5)

kesinlik+geri cagirma

4.6. Model Egitiminde Kullamilan Kavramlar

4.6.1. Training

Model egitiminde amag, veri Ozellikleri ile denetimli 6grenme veya denetimsiz 6grenme
arasinda bulunan iliskinin en iyi matematiksel temsilini olusturmaktir. Egitim sonunda elde

edilen performans olusturulan uygulamanin ve egitim verilerinin kalitesine baglidir (c3.ali,

2022).

4.6.2. Learning Rate

Tahminleme siirecinden hatalarin olmamast igin kullanilan 6grenme orani (Learning Rate),
egitim i¢in kullanilan model aginin yapilandiriimasinda énemli bir faktordiir. Modelin en az
kayba ulasarak minimum hata elde etmesi ve Ogrenmenin isleminin hizli bir sekilde
gergeklesmesini saglamak i¢in 6nemlidir. Learning Rate degerinin ne ¢ok biiyiik bir deger ne
de ¢ok kiiciik bir deger se¢ilmemesi gerekmektedir. Biiyiik deger i¢in, egitim gerceklesse de
giivenilirlik diiserken, kiiglik deger se¢imi, modeli gecikmeli fazla ayrintili bir egitimle karst
karstya getirmis olur (Alkhder, 2021). Standart oran1 0.0001 oldugundan bizim ¢alismamiz
icin de bu sekilde kullanilmstir.

4.6.3. Epoch

Modelin &grenmesinin en st seviyeye cikarilmasi veya optimize edilmesi igin veri
kiimelerinde yer alan goriintiilerin bir¢ok kez islenmesinde gerekli olan tanimli bir sayidir.
Egitim sonunda modelin istenilen dogruluga ulagsmasi i¢in bu degerin uygun yiikseklikte
secilmesi gerekmektedir ki, yiliksek bir epoch sec¢imi fazla 6grenmeye yol agarken, diisiik bir

epoch se¢imi de yetersiz 6grenme gerceklesmesine sebep olabilmektedir (Carkaci, 2018) .
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4.6.4. Batches

Modelin sinir agindan veri kiimesinin tiimiiniin birden gegmesi zor oldugundan batch degeri
ile veri seti daha kii¢iik parcalara boliinerek egitim isleminin gergeklestirilmesi

saglanmaktadir (Alkhder, 2021). Bu tez ¢alismasi i¢in batch degeri 32 olarak belirlenmistir.

4.6.5. Optimizasyon (Optimizer)

Optimizasyon belirli kisitlamalara ve parametrelere tabi bir maliyet-kayip fonksiyonunu
maksimize etmek anlamina gelmektedir. Derin 6grenme uygulamalari i¢in de dgrenme
slirecinin aslinda bir optimizasyon problemi oldugu bilinmektedir. Dogrusal olmayan bu
problemlerin ¢odziimiinde en uygun degerin bulunmasinda optimizasyon yontemleri
kullanilmaktadir. Performans ve hiz bakimindan farklilik gdsteren bu algoritmalardan
stochastic gradient descent, adagrad, adadelta, adam, adamax algoritmalarinin yaygin olarak
kullanildig1 bilinmektedir (Atcili, 2020). Bizim ¢alismamizda da iyi sonuglari hizli bir sekilde
veren ve derin 6grenme konularinda son zamanlarda siklikla kullanilan Adam optimizasyon

algoritmasi kullanilmastir.

4.7. Tensorflow

Biiylik 6l¢ekli makine 6grenimi igin uygun oldugu bilinen ve Google Brain ekibinin
gelistirmis oldugu Tensorflow giiclii bir sayisal bilgi islem kitapligidir. Agik kaynakli ve
icretsiz kullanima sahip olan bu kiitiiphane Google Fotograflar, Google Arama, Google
Cloud gibi birgok Google hizmetini destekler. Gorlintii siniflandirma, dogal dil isleme, 6neri
sistemleri gibi sayisiz projelerde kullanilan Tensorflow son zamanlarin en ¢ok kullanilan

kitapligidir (Cerit, 2020; Singh vd., 2021; Géron, 2019).

Python iizerinden kullanilan bu kiitiiphane bir ortamda egitilerek istenilen diger ortamlarda
da calistirilabilir (Géron, 2019). Bizim de g¢alismamizda kullandigimiz ve tensorflow
tarafindan kullanilan bazi1 komutlar; goriintii isleme islemlerinde tf.image, veri yiikkleme ve
on isleme konularinda tf.data, tf.i0, Keras kiitiiphanesinin kullanimi i¢in tf.keras seklinde

olmakla birlikte farkli 6zellikler i¢in farkli komutlar da mevcuttur.

4.8. Keras

Kullaniminin kolayligi, esnek olmasi, giizel tasarimlarinin olmasi sayesinde ¢ok kullanilir

hale gelen ve Tensorflow {izerinde de faaliyet gosteren Python iizerinde yazilmis olan bir

derin o6grenme API’sidir (Singh vd., 2021). Her tiirli sinir agmin egitilmesine,
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olusturulmasinda, degerlendirilmesine olanak veren bu API Francois Chollet’in bir aragtirma
projenin pargasi olarak gelistirilmis ve Mart 2015 ‘te agik kaynakli olarak yayinlanmistir
(Géron, 2019).

Tensorflow kiitiiphanesini destekleyen Keras sayesinde resim isleme ve metin isleme
teknikleriyle calismak ¢ok daha kolay hale gelmistir. Keras’in kendi sitesinde de egitim
yapilacak modellerde kullanilabilecek tensorflow destekli kodlar yer almaktadir (Keras.io,
2022).
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5. BULGULAR

Derin 6grenme model ve mimarilerinin veri setinde bulunan biiyiik boyutlu resimlerin
islenebilmesi i¢cin donanimsal olarak gii¢lii makinelere ihtiya¢ vardir. Bu ¢alismada elimizde
giicli bir makinenin bulunmamasi, modellerin ¢aligtirilmast igin gerekli olan bazi
kiitliphanelerin kurulumunda yasanacak hatalardan uzak durulmasi ve islemlerin kendi
sisteminde sunulan GPU destegi sayesinde daha pratik bir sekilde gergeklestiriliyor

olmasindan dolay1 Google Colab kullanilmistir.

Bu calismada yliz maskesi takilip takilmadiginin tespitinin gergeklestirilmesi i¢in Python
programlama dili kullanilarak, Google Colab {iizerinde yer alan Jupyter not defterleri

araciligiyla kodlarin ¢aligtirllmasi gergeklestirilmistir (Sekil 12).

cO £ Untitled

Dosya Diizenle Goster Ekle Calismazamami Araclar Yardim Son dizenleme tarihi: 27 Ara 2022

+ Kod + Metin
= Dosyalar 0O X

. BB W

[+ I8
» [@ sample_data

Sekil 12: Google Colab Jupyter Notebook Goriiniimii

Kullanilan modellerin egitimi i¢in gerekli goriintiiler birgok veri setinin yer aldigi Kaggle’dan
temin edilmistir. Maskeli ve maskesiz insan yiizlerine ait goriintiiler {izerindeki egitim oncesi
gergeklestirilmesi gereken goriintiilerin boyutlarinin 224x224 boyutuna getirilmesi gibi 6n
islemler, model egitiminden once Python kodlar araciligiyla diizenlenmistir. Goriintiiler test

ve train dosyalar1 seklinde hazir dosyalanmis sekilde ele alinmistir.

Kaggle sitesindeki “COVID Face Mask Detection Dataset” isimli veri seti kullanilmigtir. Veri
seti i¢erinde maskeli ve maskesiz olmak tizere iki sinifli olan ¢alismamizda, egitim i¢in 300
adet maskeli, 300 adet maskesiz olmak tizere toplamda 600 adet goriintii ile test igin 153 adet

maskeli, 153 adet maskesiz toplamda 306 adet goriintii bulunmaktadir (Sekil 13).
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Verilerimizin dagilimma bakildiginda ise goriintiilerin yaklasik %30’unun test igin,
%70’ininse egitim i¢in kullanildig1 goriilmektedir.

Train (2 directories) Validation (2 directories)

- - - B

Mask Non Mask Mask Non Mask
300 files 300 files 153 files 153 files

Sekil 13: Klasor Halinde Veri Setinin Dagilim1

Derin 6grenme modellerimizin nesne tespitini dogru sekilde gerceklestirebilmesi i¢in bazi
degerler kullanilmaktadir. Kullandigimiz modellerle egitimleri  gergeklestirirken
kullandigimiz bu parametreler Tablo 4’te yer almaktadir.

Tablo 4: Modelleri Egitiminde Kullanilan Parametreler

Parametreler Degerler

Initial Learn Rate 0.00001
Epochs 10
Batch Size 32

Tabloda yer alan degerler yapilan ¢alisma sonucu incelendiginde epoch sayist 10, batch size
32 ve baglangi¢ 6grenme orani 0.00001 alindiginda daha basarili sonuglarin ortaya ¢iktigi

gorilmiistiir.

5.1. DenseNet121 Modeliyle Elde Edilen Sonuclar

Tablo 5: DenseNet121 Modeli Ol¢iim Parametre Sonuglari

Dogruluk (Accuracy) Degeri  Kayip (Loss) Degeri  Egitim icin Gecen Siire
0.9869 0.0262 1 saat 21 dk 49.19 sn

Tablo 5’te goriildiigii gibi, DenseNet121 modelinde gergeklestirilen egitimle 1 saat 21 dakika
49.19 saniye igerisinde 0.0262 oranlik bir kayipla %98.69 oraninda dogruluk elde edilmistir.
Bu sonu¢ da modelimizin maskeli maskesiz tespitinde yaklasik bir buguk saatlik siirede
gerceklesen egitimin sonunda basart oraninin iyi diizeyde oldugu goriilmektedir. Bu
degerlerin egitim ve test verilerine gore degisiminin yer aldig1 Sekil 14’ten de anlasilacag:
iizere, egitim verilerinde test verilerine gore kaybin daha az oldugu, dogruluk degerinin ise
daha fazla oldugu gorillmektedir. Degerlerin egitim boyunca artis ve azalislarinda

dalgalanmalar olsa da diizenli bir sekilde gergeklestigi goriilmektedir.
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Sekil 14: DenseNetl121 Modeli Egitim Grafigi

Sekil 15°te DenseNet121 modeliyle egitim sonunda olusan 153 maskeli, 153 maskesiz test
verilerine ait karigiklik matrisi yer almaktadir. Matrise goére DenseNet121 modelinin, 153
maskesiz goriintiisiiniiz 153 linlin maskesiz olarak siiflandirdig1 ve 153 maskeli goriintiiniin
149’unun maskeli ve 4’liniin maskesiz olarak siniflandirdig1 goriilmektedir. Modelin
maskesiz goriintiileri ayirt etmede basarili olurken, maskeli goriintiilerde az da olsa hatanin

oldugu goriilmektedir.

Karisiklik Matrisi

- 140
. 153 i
§- 100

- B0

- R0

& 149

-20

b 4 0%

tahmin edilen

gercek

Sekil 15: DenseNet121 Modeli Karisiklik Matrisi

DenseNet121 modeliyle gergeklestirdigimiz egitim sonucunda egitim ve test verilerinin
maskeli ve maskesiz olarak siniflandirilmasiyla ilgili elde edilen kesinlik, geri ¢cagirma ve f1-

skor degerleri Tablo 6’da yer almaktadir.
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Tablo 6: DenseNet121 Modeli Siiflama Raporu

Precision Recall (Geri

(Kesinlik) Cagirma) Fl-score  Support

0| 097 1.00 0.99 153

1 1.00 0.97 0.99 153

Macro avg | 0.99 0.99 0.99 306
Weighted avg | 0.99 0.99 0.99 306

Tablo 6’da goriildiigii gibi egitim verileri i¢in, kesinlik, geri ¢agirma, fl-skor degerlerinin
hepsinde %97’lik bir oran elde edilmistir. Test verileri i¢in bu sonuglar maskesiz (0)
goriintiiler i¢in kesinlik degeri %97, geri ¢agirma degeri %100 ve f1-skor degerinin ise %99
oldugu, maskeli (1) veriler i¢in ise kesinlik degeri %100, geri ¢agirma degeri %97 ve f1-skor

degerinin ise %99 oldugu goriilmektedir.

5.2. EfficientNetV2M Modeliyle Elde Edilen Sonuclar

Tablo 7: EfficientNetV2M Modeli Ol¢iim Parametre Sonuglari

Dogruluk (Accuracy) Degeri  Kayip (Loss) Degeri  Egitim icin Gecen Siire
0.9902 0.0324 2 saat 21 dk 52.33 sn

Tablo 7°de goriildiigii gibi, EfficientNetV2M modelinde gerceklestirilen egitimle 2 saat 21
dakika 52.33 saniye igerisinde 0.0330 kayip ve %99.02 dogruluk oranlari elde edilmistir. Bu
sonu¢ da modelimizin maskeli maskesiz tespitinde 2 saati gegen bir siirede gergeklesen egitim
sonucunda bagar1 oranmin gayet yliksek oldugu goriilmektedir. Bu degerlerin egitim ve test
verilerine gore degisiminin yer aldig1 Sekil 16’dan da anlasilacag: lizere, egitim verilerinde
test verilerine gore kaybin daha az oldugu, ancak dogruluk degerlerinin esit oldugu
goriilmektedir. Degerlerin egitim boyunca genel olarak artis ve azalislarinin diizenli bir

sekilde gerceklestigi anlasilmaktadir.
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Sekil 16: EfficientNetV2M Modeli Egitim Grafigi
Sekil 17°de EfficientNetV2M modeliyle egitim sonunda olusan, 153 maskeli, 153 maskesiz
test verilerine ait karigiklik matrisi yer almaktadir. Matrise gore EfficientNetV2M modelinin,
153 maskesiz gorlintlistiniin 153’{iniin maskesiz olarak simiflandirdigi ve 153 maskeli
goriintiiniin 150’sinin maskeli ve 3’iliniin maskesiz olarak siniflandirdigir goriilmektedir.
Modelin maskesiz goriintiileri ayirt etmede basarili olurken, maskeli goriintiilerde az da olsa

hatal1 tespit oldugu goriilmektedir.

Karisiklik Matrisi
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Sekil 17: EfficientNetV2M Modeli Karisiklik Matrisi

EfficientNetV2M modeliyle gerceklestirdigimiz egitim sonucunda egitim ve test verilerinin
maskeli ve maskesiz olarak siniflandirilmasiyla ilgili elde edilen kesinlik, geri ¢cagirma ve f1-

skor degerleri Tablo 8’de yer almaktadir.
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Tablo 8: EfficientNetV2M Modeli Siniflama Raporu

Precision Recall (Geri

(Kesinlik) Cagirma) Fl-score  Support

0| 098 1.00 0.99 153

1 1.00 0.98 0.99 153

Macro avg | 0.99 0.99 0.99 306
Weighted avg | 0.99 0.99 0.99 306

Tablo 8’de goriildiigii gibi egitim verileri i¢in, kesinlik, geri ¢agirma, fl-skor degerlerinin
hepsinde %99’luk bir oran elde edilmistir. Test verileri i¢in bu sonuglar maskesiz (0)
goriintiler i¢in kesinlik degeri %98, geri ¢agirma degeri %100 ve f1-skor degerinin ise %99
oldugu, maskeli (1) veriler i¢in ise kesinlik degeri %100, geri ¢agirma degeri %98 ve f1-skor

degerinin ise %99 oldugu goriilmektedir.

5.3. NasNetMobile Modeliyle Elde Edilen Sonuglar

Tablo 9: NasNetMobile Modeli Olgiim Parametre Sonuglari

Dogruluk (Accuracy) Degeri ~ Kayip (Loss) Degeri  Egitim icin Gecen Siire
0.9935 0.0108 41 dk 57.92 sn

Tablo 9’da goriildiigii gibi, NasNetMobile modelinde gerceklestirilen egitimle 41 dakika
57.92 saniye icerisinde 0.0547 kayip ve %99.35 dogruluk oranlari elde edilmistir. Bu sonug
da modelimizin maskeli maskesiz tespitinde ¢ok kisa siirede ger¢eklesen egitim sonucunda
bagart oran1 kabul edilebilir diizeyde yiiksek elde edilmistir. Bu degerlerin egitim ve test
verilerine gore degisiminin yer aldigi Sekil 18’den da anlagilacag iizere, egitim verilerinde
test verilerine gore kaybin daha az oldugu, dogruluk degerlerinin ise daha fazla olmakla

birlikte, diizenli bir sekilde artis azalis gerceklestigi goriilmektedir.

34



MasNetMaobile

0a -
=
L=} c
M e frain_loss
_Ls LR ] =
S val_loss
< frain_acc
=
v 04 val_acc
5
o
LE A
—
_—:—.__-_
0.0
1 1 1 1 1
0 2 - ] 8

Epoch #
Sekil 18: NasNetMobile Modeli Egitim Grafigi
Sekil 19°da NasNetMobile modeliyle egitim sonunda olusan, 153 maskeli, 153 maskesiz test
verilerine ait karisiklik matrisi yer almaktadir. Matrise gére NasNetMobile modelinin, 153
maskesiz gorilintlistiniin 152°sinin maskesiz ve 1’inin maskeli olarak siniflandirdig1 ve 153
maskeli gorlintiiniin  152’sinin maskeli ve 1’inin maskesiz olarak smiflandirdigt
gorilmektedir. Modelin maskesiz goriintiileri ve maskeli goriintiileri ayirt etmede ¢ok az

hatanin oldugu goriilmektedir.

Karisiklik Matrisi
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Sekil 19: NasNetMobile Modeli Karisiklik Matrisi

NasNetMobile modeliyle gerceklestirdigimiz egitim sonucunda egitim ve test verilerinin
maskeli ve maskesiz olarak siniflandirilmasiyla ilgili elde edilen kesinlik, geri ¢cagirma ve f1-

skor degerleri Tablo 10°da yer almaktadir.
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Tablo 10: NasNetMobile Modeli Siniflama Raporu

Precision Recall (Geri

(Kesinlik) Cagirma) Fl-score  Support

0| 1.00 0.99 0.99 153

1 0.99 1.00 0.99 153

Macro avg | 0.99 0.99 0.99 306
Weighted avg | 0.99 0.99 0.99 306

Tablo 10°da goriildiigii gibi egitim verileri icin, kesinlik, geri ¢agirma, f1-skor degerlerinin
hepsinde %99’luk bir oran elde edilmistir. Test verileri i¢in bu sonuglar maskesiz (0)
goriintiiler i¢in kesinlik degeri %100, geri cagirma degeri ve fl-skor degerinin %99 oldugu,
maskeli (1) veriler igin ise kesinlik degeri %99, geri ¢agirma degeri %100 ve fl-skor

degerinin ise %99 oldugu goriilmektedir.

5.4. InceptionV3 Modeliyle Elde Edilen Sonuclar

Tablo 11: InceptionV3 Modeli Ol¢iim Parametre Sonuglar
Dogruluk (Accuracy) Degeri  Kayip (Loss) Degeri Egitim I¢in Gegen Siire

0.9935 0.0269 52 dk 29.89 sn
Tablo 11°de goriildiigii gibi, InceptionV3 modelinde gergeklestirilen egitimle 52 dk 29.89 sn
icerisinde 0.0250 kayip ve %99.35 dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Bu sonug¢ da
modelimizin maskeli maskesiz tespitinde yaklasik 1 saat gibi siirede gerceklesen egitim
sonucunda basari oranmin neredeyse %100’e yakin oldugu goriilmektedir. Bu degerlerin
egitim ve test verilerine gore degisiminin yer aldig1 Sekil 20’den de anlasilacagi lizere, egitim
ve test verilerinin kayip degerlerinin hemen hemen esit oldugu, dogruluk degerlerinin ise esit
degerlere sahip oldugu goriilmektedir. Degerlerin egitim boyunca artis ve azalislarinin ise

calisilan diger modellere gore daha diizenli bir sekilde gerceklestigi anlagilmaktadir.
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Sekil 20: InceptionV3 Modeli Egitim Grafigi

Sekil 21°de InceptionV3 modeliyle egitim sonunda olusan, 153 maskeli, 153 maskesiz test
verilerine ait karigiklik matrisi yer almaktadir. Matrise gore InceptionV3 modelinin, 153
maskesiz gorlintlisiiniin  153’iintin de maskesiz olarak smiflandirdigt ve 153 maskeli
goriintiiniin 151’inin maskeli ve 2’sinin maskesiz olarak siniflandirdigi goriilmektedir.
Modelin maskesiz goriintiileri ayirt etmede basarili olurken maskeli goriintiileri ayirt etmede

cok az hatanin oldugu goriilmektedir.

Karisiklik Matrisi
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Sekil 21: InceptionV3 Modeli Karisiklik Matrisi

InceptionV3 Modeliyle gergeklestirdigimiz egitim sonucunda egitim ve test verilerinin
maskeli ve maskesiz olarak siniflandirilmasiyla ilgili elde edilen kesinlik, geri cagirma ve f1-

skor degerleri Tablo 12’°de yer almaktadir.
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Tablo 12: InceptionV3 Modeli Siniflama Raporu

Precision Recall (Geri

(Kesinlik) Cagirma) Fl-score  Support

0| 099 1.00 0.99 153

1 1.00 0.99 0.99 153

Macro avg | 0.99 0.99 0.99 306
Weighted avg | 0.99 0.99 0.99 306

Tablo 12’de gorildiigi gibi egitim verileri i¢in, kesinlik, geri ¢agirma, f1-skor degerlerinin
hepsinde %99’luk bir oran elde edilmistir. Test verileri i¢in bu sonuglar maskesiz (0)
goriintiler i¢in kesinlik degeri %99, geri ¢agirma degeri %100 ve f1-skor degerinin ise %99
oldugu, maskeli (1) veriler i¢in ise kesinlik degeri %100, geri ¢agirma degeri ve fl-skor

degerinin %99 oldugu goriilmektedir.

9.5. VGG19 Modeliyle Elde Edilen Sonuclar

Tablo 13: VGG19 Modeli Ol¢iim Parametre Sonuglari

Dogruluk (Accuracy) Degeri  Kayip (Loss) Degeri  Egitim I¢cin Gecen Siire
0.9673 0.1483 4 saat 14 dk 46.52 sn

Tablo 13’te goriildigi gibi, VGG19 modelinde gergeklestirilen egitimle 2 saat 51 dk 59.97
sn igerisinde 0.1483 oranlik bir kayipla %96.73 oraninda dogruluk elde edilmistir. Bu sonug
da modelimizin maskeli maskesiz tespitinde 4 saati gegen bir siirede gergeklesen egitim
sonucunda bagar1 oraninin kabul edilebilir fakat kaybin fazla oldugu goriilmektedir. Bu
degerlerin egitim ve test verilerine gore degisiminin yer aldig1 Sekil 22°den de anlasilacag:
tizere, kaybin egitim verileriyle test verileri arasinda ¢ok farkli oldugu, dogruluk degerlerinin
ise egitim verilerinde test verilerinden daha fazla oldugu goriilmektedir. Degerlerin egitim
boyunca artis ve azaliglarmin diizensiz gergeklesmesine karsin egitim sonunda kabul

edilebilir dogruluk elde edildigi goriilmektedir.
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Sekil 22: VGG19 Modeli Egitim Grafigi

Sekil 23’te VGG19 modeliyle egitim sonunda olusan, 153 maskeli, 153 maskesiz test
verilerine ait karigiklik matrisi yer almaktadir. Matrise gore VGG19 modelinin, 153 maskesiz
gOriintlisiiniin 152’sinin maskesiz ve 1’inin maskeli olarak siniflandirdig1 ve 153 maskeli
goriintliniin 144’intin maskeli ve 9’unun maskesiz olarak siniflandirdig1 goriilmektedir.
Modelin maskesiz goriintiileri ayirt etmede cok az hatayla basarili olurken, maskeli
goriintiileri ayirt etmede yiiksek hata elde ettigi goriilmektedir.

Karisiklik Matrisi
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Sekil 23: VGG19 Karisiklik Matrisi

VGG19 modeliyle gergeklestirdigimiz egitim sonucunda egitim ve test verilerinin maskeli ve
maskesiz olarak siniflandirilmasiyla ilgili elde edilen kesinlik, geri cagirma ve fl-skor

degerleri Tablo 14’te yer almaktadir.
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Tablo 14: VGG19 Modeli Siniflama Raporu

Precision Recall (Geri

(Kesinlik) Cagirma) Fl-score  Support

0| 0% 0.99 0.97 153

1 0.99 0.94 0.97 153

Macroavg | 0.97 0.97 0.97 306
Weighted avg | 0.97 0.97 0.97 306

Tablo 14’te goriildiigii gibi egitim verileri igin, kesinlik, geri gagirma ve f1-skor degerlerinde
%97’lik oranlar elde edilmistir. Test verileri i¢in bu sonuglar maskesiz (0) goriintiiler i¢in
kesinlik degeri %94, geri cagirma degeri %99 ve fl-skor degerinin ise %97 oldugu, maskeli
(1) veriler igin ise kesinlik degeri %99, geri ¢agirma degeri %94 ve f1-skor degerinin ise %97

oldugu goriilmektedir.

5.6. Kullanilan Modellerin Karsilagtirilmasi

Tablo 15: Modellerin Dogruluk, Egitim Siiresi, Kesinlik, Geri Cagirma, F1-Skor, Kayip
Degerlerinin Karsilastirilmasi

1 saat 21 dk
0.9869 0.99 0.99 0.99 0.0262 49.19 sn

2 saat 21
0.9902 0.99 0.99 0.99 0.0324 dk 52.53 sn
0.9935 0.99 0.99 0.99 0.0108 gr} LSRG
0.9935 0.99 0.99 0.99 0.0269 ?ﬁ AR LS

4 saat 14
0.9673 0.97 0.97 0.97 0.1483 dk 46.52 sn

Calismamizda kullandigimiz modellerin Tablo 15°te yer alan egitim siireleri incelendiginde,
NasNetMobile modelinin 41 dakika 57.92 saniye ile en az egitim siiresine sahipken, 4 saat
14 dakika 46.52 saniye ile en uzun egitim siiresinin VGG19 modeline ait oldugu
goriilmektedir. InceptionV3 modelinde 52 dakika 29.89 saniye olan egitim siiresi
DenseNet121 modelinde 1 saat 21 dakika 49.19 saniye iken, EfficientNetV2M modelinde 2
saat 21 dakika 52.53 saniye oldugu goriilmektedir. Kullanilan modelleri egitim siiresine gore
siralayacak olursak en az siireliden en fazlasina dogru; NasNetMobile, InceptionV3,

DenseNet121, EfficientNetV2M ve VGG19 seklinde olmaktadir.

Tablo 15’te yer alan dogruluk oranlarina gore kullanilan modeller degerlendirildiginde en
yiiksek dogruluklarin %99.35’lik oranla NasNetMobile ve InceptionV3 modelleriyle elde
edilmigken, en diisiik dogrulugun ise %96.73’liikk oranla VGG19 modeline ait oldugu
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gozlemlenmistir. Ayrica DenseNetl21 ve EfficientNetV2M modellerinin  dogruluk
oranlarmin ise sirastyla %98.69 ve 99.02 oldugu goriilmektedir. Dogruluk oranlari ayni olan
iki modelin kayip oranlarina bakildiginda 0.0108 oranla daha az kayip elde ettiginden dolay1
NasNetMobile modelinin daha basarili oldugu séylenebilir. Bu sonuglar degerlendirildiginde
en basarili modelden en az basarili modele dogru siralanisin NasNetMobile, InceptionV3,
EfficientNetV2M, DenseNet121, VGG19 oldugu soylenebilir.

Tablo 15’te yer alan kesinlik, geri ¢agirma, fl1-skor ve kayip degerleri agisindan kullanilan
modeller degerlendirildiginde; InceptionV3, EfficientV2M, NasNetMobile ve DenseNet121
modellerinde %99 orani ile kesinlik, geri ¢agirma, f1-skor degerlerinin esit ve VGG19’a gore
daha yiiksek ¢iktig1 goriilmektedir. VGG19 modelinde kesinlik, geri ¢agirma ve f1-skor
degerleri %97 elde edilmistir. Modeller kayip degeri en az, 0.0108 oraniyla NasNetMobile
ile elde edilirken, en ¢ok kayip degeri 0.1483 orani ile VGG19 ile elde edilmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

2019 sonunda ilk olarak Cin’de ortaya ¢ikarak 2020 yilinin ilk yarisinda tiim diinyaya yayilan
Covid-19 viriisti hayatimizin bir ger¢egi haline gelmistir. Yayilmaya basladigindan itibaren
basta DSO tiim diinya iilkelerini kapsayacak sekilde viriisiin yayilmasini yavaslatmak
amaciyla birgok tedbir ve kurallar yayinlamislardir. Ulkemiz sinirlari i¢in diisiiniildiigiinde
ise yayillimin azalmasi, bulasin artmamasi igin Saglik Bakanligi da bir¢ok tedbir
yayinlamislardir. Bu tedbirler hastalik i¢in kalici ¢areler bulunana kadar devam ettirilmek
zorunda kalmigtir. Hastaligin tam olarak seyri, bulagsma sekli, verdigi zararlar anlagilmasi igin
bir¢ok galisma gerceklestirilmistir. Bu ¢alismalar teknolojinin de ilerlemis olmasiyla birlikte
derin 6grenme calismalar1 dahil edilerek bu konuya iliskin bir siirii ¢calisma yapilmistir.
Baslangicta hastaligin tespiti konularinda yapilmaya baslayan calismalar, sonradan hastaligin
bulagsmasinda en 6nemli 6nleyici tedbir olan maske, mesafe ve hijyen konusu da eklenerek

devam etmistir.

Ozellikle iilkemizde maske, mesafe ve hijyen konusunda bulasin ilk zamanlarindan itibaren
cok dikkat edilmeye c¢alisilmistir. Kalabalik alanlara maskesiz girmenin yasaklanmasiyla
birlikte hem iilkemiz hem de diger diinya iilkelerinde bu konunun denetlenmesiyle ilgili
calismalar baglamistir. Derin 68renme konusunun bu konuda siklikla kullanildigi tiim
diinyada var olan maske-mesafe-hijyen tespiti gibi konulardaki érnekleri goriilmektedir.
Maske tespiti konusunda farkli derin 6grenme modelleri kullanilarak bir¢cok ¢aligma

gergeklestirildigi, bazilarinin ise gercek zamanl sistemlerde kullanildigi bilinmektedir.

Bu tez ¢alismasindaki amacimiz daha dnce kullanildig1 calismalarda yiiksek basarilar elde
edilmis olan ve daha 6nce kullanilmayan baz1 derin 6grenme modelleriyle yliksek dogrulukla
maske tespiti gerceklestirmektir. DenseNet121, EfficientNetV2M, NasNetMobile,
InceptionV3 ve VGG19 modellerini kullandigimiz ¢aligmada maskeli maskesiz seklinde iki
sinifa ait verilerin yer aldig1 veri setiyle calisilmistir. Toplamda 906 goriintiimiiziin yer aldig
veri setimizde verilerin yaklasik %30u test ve %70’1 egitim i¢in kullanilmistir. Veri setimiz
lizerinde sectigimiz modellerin egitimi Google Colab’in sundugu Jupyter Notebook
kullanilarak Python diliyle gerceklestirilmistir. Egitim sonuglar1 dogruluk, egitim stiresi,
kesinlik, geri cagirma ve fl-skor degerleri g¢evresinde incelenmistir. Maske tespitinin
gerceklestirilmesi i¢in yapilan g¢aligmanin sonucunda DenseNet121 modelinde %98.69
dogruluk, %99 kesinlik, geri ¢agirma ve fl skor, EfficientNetV2M modelinde %99.02
dogruluk, %99 kesinlik, geri gagirma ve f1 skor, NasNetMobile modelinde %99.35 dogruluk,
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%99 kesinlik, geri ¢agirma ve f1 skor, InceptionV3 modelinde %99.35 dogruluk, %99
kesinlik, geri cagirma ve f1 skor ve VGG19 modelinde ise %96.73 dogruluk, %97 kesinlik,
geri cagirma ve fl skor elde edilmistir. Bu sonuglar degerlendirildiginde maske tespiti
konusunda calismis oldugumuz modeller iginden en basarili sonuglarin en az kayip ve en

yiiksek dogruluk oraniyla NasNetMobile modeli ile alindig1 goriilmektedir.

Covid-19 maske tespiti konusunda kullandigimiz modellerle yaptigimizi siniflandirma
islemlerinde yiiksek dogruluk sonuglari elde edildigi goriilmiistiir. Derin 6§renme yontemleri
kullanilarak insanlarin maske takip takmadig1 konusunda bilgi verilebilmektedir. Kullanilan
yontemler maske kullaniminin zorunlu oldugu kalabalik ortamlar i¢in denetimi gerceklestiren
kisilerin ig yiikiinii hafifletmesi ve kolaylastirmasi agisindan onem arz etmektedir.
Gergeklestirmis oldugumuz tez calismasinin bazi sinirliliklart vardir. Kullanilan veri
setindeki goriintii sayisinin derin 6grenme modelleri i¢in 6nemi géz Oniine alindiginda veri
setimizdeki Orneklem gorilintli toplamanin ¢ok zaman alici oldugundan hazir veri seti
kullanilmas1 gerekmesi ve paylasilan hazir olan veri setlerinin ise yetersizligi agisindan
siirliliga sahiptir. Ayrica gerekli donanimlarin saglanmasinin zorlugu dolayisiyla gergek

sistemlerde modellerin ¢alismasinin denemesinin zorlugu da baska bir sinirlilik olmaktadir.

Gelecekte yapilacak calismalarda, daha genis, 6zenle hazirlanmis veri setleri kullanilarak
daha farkli derin 6grenme modelleriyle calisilmasi ve yeterli donanim kullanarak bu
modellerin kullanilabilirliginin de test edilebilesi i¢in ger¢ek zamanli sitemlerin kullanilmasi

diisiiniilmektedir.
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