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Bu tez, cesitli hareketli nesnelerin yiiksek hassasiyetle ve ger¢ek zamanli
olarak tanimlanmasini amaglamaktadir. Calismada, 6zellikle karayollar1 basta olmak
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belirlenmistir. Model, dijital kameralardan elde edilen goriintiileri hizli bir sekilde
isleyebilen YOLOvV7 algoritmasi ile gelistirilmistir. YOLOvV7 algoritmas: goriintii
tizerindeki araclar1  gercek zamanli olarak tanimlayarak bu araglarin
siniflandirilmasini miimkiin kilar. Performansi artirmak ve egitimi hizlandirmak i¢in
COCO veri seti ile dnceden egitilmis bir YOLOv7 modelindeki 6grenilen bilgiler,
0zel arac¢ siiflarini igeren veri setimizin egitiminde kullanilmistir. Caligma, tiim
ara¢ siniflarinda yiiksek kesinlik ve geri cagirma hizlaria ulagsmay1 hedeflemektedir.
Calismanin YOLOV7 algoritmast ile egitilmesi sonucunda %89 mAP@0.50 ve %84

geri ¢agirma degerlerine ulagilarak onemli oranda basari elde edilmistir.
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ABSTRACT

DEEP LEARNING ARCHITECTURE FOR MOVING OBJECT ANALYSIS
Okay TURKYILMAZ

This thesis aims to identify various moving objects with high precision and
in real time. The study focuses on recognizing all vehicles especially on highways,
air, sea and railways, vehicle license plates and pedestrians in motion. The developed
model consists of a total of 35 classes including traffic accidents, pedestrians, license
plates, bicycles, tricycles, motorcycles, ATVs, snowmobiles, jet skis, cars, vans,
limousines, buses, minibuses, trucks, semi-trailer trucks, tanker trucks, garbage
trucks, concrete mixer trucks, fire trucks, road sweeping trucks, engineering vehicles,
forklifts, tractors, segways, carts, helicopters, airplanes, ships-boats, trains, scooters,
car-police, car-taxi, van-ambulance, van-police and van-taxi. In addition to
recognizing moving objects, different weather conditions have also been identified as
an important component of modeling. The model was developed with the YOLOv7
algorithm, which can quickly process images obtained from digital cameras. The
YOLOV7 algorithm makes it possible to identify and classify vehicles on the image
in real time. To improve performance and speed up training, the learned information
from a YOLOv7 model pre-trained with the COCO dataset was used to train our
dataset containing custom vehicle classes. The study aims to achieve high accuracy
and recall rates in all vehicle classes. As a result of training the study with the
YOLOv7 algorithm, significant success was achieved by reaching 89% mAP@0.50

and 84% recall values.
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1. GIRIS

Son yillarda, bircok alanda makine dgrenimi kullanimi yayginlasarak makine
ogrenimi tabanli uygulamalar popiiler hale gelmistir. Ozellikle veri madenciligi,
goriintii analizi, dogal dil isleme, diller aras1 ¢evrim, konusma tanima gibi alanlarda
makine 6grenimi tabanli ¢alismalar giderek artmis, bu alanlarda birgok uygulama
gelistirilmistir [1]. Makine 6greniminde bircok sinir agi tiirleri gelistirilmis olup
bunlardan 6zyinelemeli sinir aglar1 (RVNN), tekrarlayan sinir aglart (RNN) ve
evrisimsel sinir aglar1 (CNN) en popiiler olanlaridir. RVNN dogal dil igsleme alaninda
olduk¢a etkili olup tahminleri hiyerarsik bir yapida gergeklestirir ve bilesimsel
vektorleri kullanarak ¢iktilart siniflandirabilir. RYNN modeli, alt diigiimlerden gelen
bilgileri birlestirerek girdi verilerini 6zyinelemeli olarak isler. RNN de dogal dil
isleme, diller arasi ¢evrim, konusma tanima gibi alanlarda kullanilan sinir ag1 tiirii
olup bir sonraki adimi takip edebilmek igin girdiler arasinda iliski kurarlar ve
egitilirken tiim iligkilerini hatirlarlar. Son olarak CNN ise goriintii analizlerinde,
goriintiilerin siniflandirilmas: ve goriintii izerindeki nesnelerin tespitinde kullanilan
sinir ag1 tlirtdiir.

Mimari yapisint canlilarin gorsel algisindan[2] ilham alan evrisimli sinir
agmin temeli, 1959 yilinda Hubel ve Wiesel'in kesfiyle baglamistir [3]. 1980 yilinda
bu caligmadan esinlenerek, K. Fukusima [4] tarafindan hiyerarsik ¢ok katmanli bir
yapay sinir ag1 tiirii 6nerilmis, bu ¢alisma evrisimsel sinir ag tiirlerinin gelisiminde
ilham kaynagi olmustur. Bu model CNN’ in ilk teorik modeli olarak kabul edilir.
1998 yilinda, LeCun v.d. tarafindan el yazili rakamlari taniyan LeNet-5 [5] adli ilk
modern CNN modeli gelistirilmistir. 2012 yilinda AlexNet[6]" in rekor
performansindan sonra CNN popiiler olmaya baslamistir. Evrisimsel sinir agi
modelinin gelismesiyle gorlintii analizi alanlarindaki ¢alismalar son 10 yilda hiz
kazanmis ve bu alanda ¢ok 6nemli basarilar elde edilmistir[7].

Nesne algilama, goriintii veya videodaki nesnelerin tespit edilip goriintii
tizerinde gosterilmesi i¢in kullanilan bilgisayarli gérme teknigidir [8]. Goriintiilerin
siiflandirilmasi yaklasimindan farkli bir teknik olan nesne algilama tekniginde hem

yerellestirme hem de simiflandirma teknikleri kullanilir. Goriintii {izerindeki
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nesnelerin tespiti goriintiilerin basit bir sekilde smiflandirma isleminden daha
karmasik bir problemdir. CNN algoritmalari girdi gorintiilerinin tahmin edilip
kategorilere ayrilmasi islemini gerceklestirirken, nesne tespit algoritmalar1 ise
yerellestirme ve smiflandirma yaklagimlarimi kullanarak goriintii  {izerindeki
nesnelerin tespit edilmesini saglar. Yerellestirme tekniginde, goriintii lizerindeki
nesneler tespit edilir ve nesnelerin etrafi smirlayict kutular igerisine alinir.
Smiflandirma isleminde ise, tespit edilen nesneler siniflandirilarak siirlayici kutuya
etiket atamasi yapilir.

Temel nesne algilama metotlar1 geleneksel ve derin 6grenme metotlart sekilde
iki ana guruba ayrilmaktadir. Geleneksel nesne algilama metotlar1 iic adimda
gerceklestirilir[7-9]. Ik adimda, goriintiiniin tamami incelenip goriintiiden bolge
Onerileri tiretilmektedir. Bolge onerilerini liretmek igin segici arama algoritmasi [10]
gibi algoritmalar kullanilmaktadir. Ikinci adimda ise, &zellik ¢ikarimi islemidir.
Uretilen bélge oOnerileri analiz edilerek HOG[11], SIFT[12] ve SURF[13] gibi
algoritmalar yardimiyla ozellik ¢ikarimi veya goriintii kaliplart elde edilir. Son
adimda da, bir nesne igerip icermedigine bakilmaksizin bu goriintii kaliplari
SVM[14] gibi smiflandirma algoritmalar yardimiyla kategorilere ayrilmasi saglanir.
Geleneksel tekniklerle nesne tespiti yapilmasi isleminde biitiin goriintii taranir,
degisken olan goriintiilerde nesneleri goriintii lizerinde yerellestirmek hesaplama
maliyeti agisindan olduk¢a masrafli bir yontemdir.

Nesne algilamada son yillarda yaygin olarak kullanilan diger bir yontem ise
derin 6grenme teknikleri ile gergeklestirilen metotlardir. Derin 6grenme teknikleriyle
gelistirilen algoritmalar ile nesne teSpitinin yapilmasinda, geleneksel yontemler ile
basarilamayan sonuglar elde edilmis, Ozellikle CNN ile ilgili c¢alismalarin
yayginlagmasindan sonra CNN tabanli bir¢ok nesne algilama algoritmalari
gelistirilmistir. Derin 6grenme tabanl algoritmalar iki asamali ve tek asamali olmak
lizere iki boliime ayrilir. Iki asamali algoritmalar bolgesel tabanli algoritmalar olup
bunlara R-CNN [15], Fast R-CNN [16]ve Faster R-CNN [17] gibi algoritmalar 6rnek
verilebilir. Bolgesel tabanli algoritmalarda once bolge onerileri iiretilir, CNN ile
Ozellik ¢ikarimi yapilir, daha sonra elde edilen bu o6zellikler SVM algoritmalari
yardimi ile siniflandirilir. Bolgesel tabanli algoritmalarda iiretilen bu bdolge
Onerilerinin sayis1 yaklasik 2000 adet olabilmektedir. Cok sayida bdlge dnerisinden
CNN ile ozellik ¢ikariminin yapilmast ve SVM ile kategorilere ayrilmasi islemi,

hesaplama maliyeti acisindan c¢ok pahali bir yontem olup ger¢ek zamanl
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uygulamalarda ¢ok verimli olamamaktadir. Tek asamali algoritmalarda ise goriintii
1zgaralara boliiniir ve sonra her bir 1zgara hiicresinde CNN yardimi ile bir nesne
icerip icermediginde bakilir. Daha sonra IoU metotlar1 ile bu 1zgara hiicreler
birlestirilerek goriintii iizerindeki nesnelerin tespiti yapilmaktadir. Ozellikle YOLO
vb. algoritmalar tek asamali olarak farkli bir yaklagimla goriintiiyii analiz ederek
goriintiideki nesneleri ¢ok hizli bir sekilde tespit etmesi nedeni ile son yillarda gergek
zamanli uygulamalarda tercih edilmeye baslanmistir. YOLO algoritmasinin [18] ilk
stirimii 2016 yilinda J.Redmon v.d. tarafindan yayimlanan bir makale ile
duyurulmustur. 2016 yilindan sonra YOLO algoritmasinin bir¢ok siiriimii ¢ikarilmas,
ozellikle YOLOvVS’ den sonra farkli 6lgeklerde modeller ¢ikarilmigtir. Kiiglik 6lgekli
modellerde egitim siiresi daha hizli ve dogruluk oranmi siirlidir. Model boyutu
arttitkga egitim siiresi ve nesne tespit siiresi artmakta ancak dogruluk oranindaki
performans da yiikselmektedir.

Tek asamali olan YOLO algoritmasinin son siiriimleri (YOLOvV5, YOLOvV7,
YOLOvV8, YOLOV9), ilk versiyona gore bir hayli gelismis oldugu, gelistirilen
versiyonlarda Onemli iyilestirmeler yapildigi, tespit edilen bir¢ok problemin
iistesinden gelinerek goriintii  lizerindeki nesneleri tespit etmede yiiksek
performanslar elde edilmeye baslanmistir. YOLOvVS’ den sonra algoritma icerisinde
veri artirma teknikleri kullanilarak veri seti zenginlestirilip hem modelin yetersiz
ogrenmesine hem de modelin asir1 6grenmesinin Oniine biiylik Ol¢lide gecilerek
modelin optimum bir sonuca ulagsmasina yardimci olmaya baglamistir. Algoritmada
yer alan veri artirma teknikleri sayesinde modelin ger¢ek diinya ile testinde yiiksek
performanslar da elde edilmistir.

Son yillarda nesne tespiti algoritmalarin yayginlagmasina bagli olarak bu
algoritmalardan faydalanilmig, 6zellikle saglik, gilivenlik, gozetleme, endiistri ve
trafikteki araclar1 izleme gibi bir¢cok alanda uygulamalar gelistirilerek bu alanlardaki
hizmetlere bliyiik oranda yardimci olmaya baslamistir. Biz de gelistirmis oldugumuz
model de hem trafikteki araglari tespit edip hem de tespit ettigimiz bu araglari
siiflandirdik. Caligmamizda hareket halinde olan arag, ara¢ plakasi ve yaya gibi
nesneleri tespit edip siniflandirmaya g¢alistitk. Modelimiz ara¢ plakasi, bisiklet, ¢
tekerlekli bisiklet-triportér, motorsiklet, atv, kar araci, jetski, araba, van, limuzin,
otobiis-minibiis, kamyon, yar1 romorklu kamyon(tir), tankerli kamyon, ¢6p kamyonu,
beton mikserli kamyon, itfaiye araci, yol siipiirme kamyonu, is makinesi, forklift,

traktor, segway, at arabasi, helikopter, ugak, gemi-tekne, tren, yaya, trafik kazasi,
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skuter, araba-polis, araba-taksi, van-ambulans, van-polis, van-taksi olmak iizere
toplam 35 simiftan olusmaktadir. Gelistirmis oldugumuz ¢alismaya benzer galismalar
yapilmis, ancak biz bu c¢alismalar1 biraz daha genisleterek araglar1 kendi aralarinda
bircok sinifa ayirmayi basardik. Ayrica ¢alismamizda araglarin plaka numaralarini da
siif kategorisine ekleyerek araglarin plakalarini tespit etmeyi de hedefledik.

Calismamizda, trafikte hareket halinde olan araglar1 toplam 35 sinifa ayirdik.
Kameralardan elde edilen goriintiileri YOLO algoritmas1 sayesinde ger¢ek zamanl
olarak analiz ederek istenilen siniftaki araglar1 tespit etme olanagi vermis olduk.
Ormnegin, tankerli araclarin yasakli tiinellerden gegisini &nlemek icin bu araclar
zamaninda tespit edip gerekli olan Onlemler zamaninda alinabilir. Bagka bir 6rnek
vermek gerekirse, kalabalik olan &zellikle Istanbul, Ankara, izmir gibi sehirlerde
karayolundaki trafik yogunlugunu azaltmak ve trafik akisini hizlandirmak i¢in belirli
saatlerde tir, kamyon vb. araglarin girmesi yasaklanabilir. Dolayisiyla, kara yollarini
gozetleyen kameralardan elde edilen goriintiiler bu modelimiz sayesinde islenerek
istenilen siniftaki araglar zamaninda tespit edilip ilgili yollara yonlendirilebilir veya
belirli saatlerde sehre girisi engellenebilir. Yapmis oldugumuz ¢alisma sayesinde,
araglart bircok gruba ayirarak yukaridaki orneklere benzer akla gelmeyen birgok
farkli amaglarla da kullanilabilir.

Modelimizi gelistirmeden 6nce Oncelikle evrisimsel sinir agi hakkinda ¢ok
genis litaratiir taramasi yapilarak bu alanlarda yapilan caligmalar, Sinir aginda
kullanilan teknikler, sinir aginin performansini etki eden problemler, bu problemlerin
tyilestirilmesinde kullanilan teknikler c¢ok yonli ve kapsamhi bir sekilde
arastirilmistir. Daha sonra nesne algilama algoritmalarinin gelistirilmesindeki siireg,
karsilasilan zorluklar, kullanilan teknikler, modelin performansini etki eden
problemler ve bu problemlere getirilen ¢oziimler detayl bir sekilde incelenmistir. Bu
calismada modeli iyi bir sekilde egitebilmek, modelin performansini olabildigince
artirabilmek, egitim agamasinda yasanacak olan problemlerin nedenini anlayabilmek,
bu problemlere ¢oziim getirebilmek i¢in hem evirisimsel sinir aginin hem de nesne
tespit algoritmalarinin ¢aligma prensibinin ¢ok 1iyi bir sekilde kavranilmasi

gerekmektedir.



2. EVRISIMSEL SINIiR AGLARI

Mimari yapisini canlilarin gorsel algisindan ilham alan evrisimsel sinir aglari,
Ozellikle goriintiilerin taninmasinda ve siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilan
cok katmanli bir sinir ag1 tliriidiir[2]. Evrisimli sinir agmin temeli 1959 yilinda Hubel
ve Wiesel' in kesfiyle baslamig[3], 1980 yilinda da bu ¢alismadan esinlenilerek K.
Fukusima [4] tarafindan evrisimsel sinir ag1 tiirlerine ilham kaynagi olan ve ilk teorik
model olarak kabul edilen hiyerarsik ¢ok katmanli bir yapay sinir agi tiiri
Onerilmistir. 1998 yilinda, LeCun v.d. tarafindan el yazili rakamlari taniyan LeNet-5
[5] adli ilk modern CNN modeli gelistirilmis, 2012 yilinda da A.Krizhevsky v.d.
tarafindan goriintiilerin siniflandirilmasi igin AlexNet[6]’ in tanitilmasiyla CNN

popiiler olmaya ve birgok alanda yaygin olarak kullanilmaya baslamistir [1, 19-22].
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Sekil 2.1 : Evrisimsel sinir aginin mimari yapisi

Cok katmanl algilayiciya(MLP) benzeyen ve yaygin olarak kullanilan CNN
evrisimsel, aktivasyon, havuzlama ve tam baglantili katman olmak iizere ¢ok sayida
katmandan olusabilmektedir. CNN mimarisinin yapisin1 gosteren bir ornek sekil
2.1’de gosterilmektedir. Evrisimsel katmanda 6zellik haritalari(feature maps) elde
etmek icin girdi goriintiileri filtreler yardimi ile evrimlestirilirken, ¢ikan degerler
aktivasyon katmaninda normalize edilir. Havuzlama katmaninda ise Onceki
katmanlardan gelen 6zellik haritalarindan alt 6rneklemeler yapilir, 6nemli bilgilerin
korunmasi ve bu bilgilerin baskin olmasi saglanir. Tam baglantili katmanda,
havuzlama katmanindan Ozellik haritalar1 tek boyutlu vektorlere dontstiiriiliir,
softmax ve sigmoid gibi aktivasyon fonksiyonlari yardimi ile modelde belirlenmis
olan her bir smf icin simiflandirma puanlart hesaplanarak iiretilir. Uretilen
siiflandirma puanlarindan en yiiksek olan1 modelin tahmin ettigi siniftir.

CNN modeli igerisinde girdi goriintiileri yiikseklik(m), genislik(m) ve

derinlik(r) olmak iizere li¢ boyuta (m x m x r) sahiptir. Derinlik kanal numarasi



olarak da adlandirilabilir. RGB 6zelligine sahip girdi goriintiisiinde kirmizi, yesil ve
mavi olmak tizere ii¢ kanal vardir. Girdi goriintiisiine benzer sekilde evrisim
katmaninda girdi goriintiisiine uygulanan filtrelerde yiikseklik(n), genislik(n) ve
derinlik(k) olmak iizere ii¢ boyuta(n x n x K) sahiptir. Katmanda goriintiiye
uygulanan filtrelerin derinligi(k) girdi gorlintiiniin derinligi(r) ile ayni1 boyuta
sahiptir.

2.1.  Evrisimsel Sinir Aginin Basit Calisma Prensibi

Evrisimsel sinir aginda bir modelin egitim siirecinde ileri ve geri yayilim
algoritmalar1 kullanilir. Girdi goriintiileri ilk 6nce degerleri rastgele baslatilmis olan
agirlik filtreleri ile evrimlestirilir, bu evrimlestirme sonucu 6zellik haritalar1 elde
edilir, 6zellik matrislerindeki degerler aktivasyon fonksiyonlari ile normalize edilir
ve daha sonra havuzlama katmaninda bu 6zellikler baskin hale getirilir. Elde edilen
cok sayida ¢ikt1 ozellikleri tamamen bagli katmanda diizlestirilir, bilgiler agirlik
matrisleri ile ¢arpilarak ndronlar elde edilir. Bu ndronlarin sayisi agirlik matrisinin
boyutuna baghdir. Bu siirecin sonunda siniflandirma islemi gerceklestirilerek
siniflandirma puanlari tiretilir. En yiiksek siniflandirma puan1 modelin tahmin ettigi
smiftir. Girdi katmanindan baslayip ¢ikti katmanina dogru olan bu siirece ileri
yayilim algoritmasi olarak adlandirilir. Tleri yayilim algoritmasimin sonucunda gergek
goriintii ile modelin tahmin ettigi goriintii verileri karsilastirilir, kayiplar ve bu
kayiplarin gradyanlar1 hesaplanarak geriye dogru biitiin agirlik matrisleri tekrar
giincellenir. Cikti katmanindan girdi katmanma dogru gerceklestirilen bu agirlik
glincellemeleri geri yayilim ve optimizasyon algoritmalari ile gergeklestirilir. Geri
yayilim sirasinda, kayiplar en aza indirgenecek sekilde calculus zincir kurali ile
hesaplanir, agirliklar ve sapmalar optimizasyon algoritmalari ile tekrar giincellenir.
Cikti katmanindan girdi katmanima dogru olan bu siire¢ geri yayilim algoritmasi
olarak adlandirilir [23]. ileri yayilim ve geri yayilim algoritmalar1 modelin egitimi
sirasinda bircok kez tekrarlanir. Bu siire¢ egitim dongiisiidiir ve egitim dongiisii

hatalar en aza indirilene ve model iyi bir performans gosterene kadar devam edebilir.

2.2.  Evrisimsel Sinir Ag1 Katmanlar:

CNN mimarisi, evrisim, aktivasyon, havuzlama ve tamamen bagli katman

gibi cok sayida katmana sahip olup her bir katman kendine 6zgii gorevlere sahiptir.



Evrisim katmaninda girdi goriintiileri  belirlenmis filtreler aracilign ile
evrimlestirilerek goriintiillerden o6zellik haritalar1 ¢ikartilir. Bu 6zellik haritalari
aktivasyon katmanindan gegirilerek veriler normalize edilir. Havuzlama katmaninda
alt orneklemeler yapildiktan sonra bu veriler tamamen bagli katmana iletilir.
Tamamen bagli katmanda ise veriler tek vektor boyutuna cevrilir ve aktivasyon

fonksiyonlart yardimi ile goriintiiniin siniflandirma islemi gergeklesirilir.

2.2.1. Evrisimsel Katman

Evrisim konsepti 6zellikle goriintii isleme alanlarinda kullanilan matematiksel
bir iglem olup temeli LeCun tarafindan ortaya atilmistir[24]. Evrisimsel katman,
evrigimsel sinir aginin en énemli katmani olup ¢ekirdek olarak adlandirilan bir dizi
filtreye sahiptir. Bu katmanda, evrisimsel bir filtre kullanilarak her bir noron igin
girdilerin agirlikli toplamu dretilir[25, 26]. Bir CNN mimarisi birden fazla evrisimsel
katmana sahip olup her bir katmanda birden fazla farkli filtre kullanilir[1, 2]. Bu
filtreler ile goriintiller evrimlestirilerek goriintiilerden 6zellik haritalar1 elde edilir.
Gizli katman igerisinde yer alan her bir evrisimsel katmanda farkli “n” sayida filtre
kullanilarak girdi goriintiisii evrimlestirilir ve goriintiiden “n” sayida 6zellik haritasi
olusturulabilir[27, 28]. Kenar filtresi ile yapilan evrisim sonrasinda goriintiideki
kenarlar tespit edilirken bulaniklastirma filtresiyle yapilan evrisimde ise girdi
gortintiilerindeki bulanik veriler elde edilir. Evrimlestirmede kullanilan bu filtreler
sayesinde girdi goriintiisiiniin koseleri, lekeleri, kenarlarlari, egrileri, sekilleri,
yapilari, dokulari, yogunluk kaliplari, evrensel anlamda soyut ve karmasik ayrintilari
tespit edilir. Ayrica, modelin 6grenebilmesini ve genelleme yapabilmesini saglamak

icin anlamli bilgileri tutmasini da saglar.

2.2.1.1.  Evrisimde Kullamilan Filtreler

Filtreler, girdi goriintiilerinden belirli 6zellik haritalarin elde etmek i¢in
kullanilan kiigiik matrislerden olusur. Ug boyutlu RGB girdi goriintiilerinden &zellik
haritalar1 elde etmek i¢in ii¢ boyutlu (n x n x K) filtreler kullanilir. Evrisim
islemlerinde kullanilan bu filtreler He[29] ve Xavier[30] gibi teknikler ile rastgele
degerler ile baslatilir ve egitim sirasinda geri yayilim algoritmasi sayesinde tekrar
giincellenerek modelin girdi goriintlisiindeki anlamli bilgileri 6grenmesi saglanir.

Girdi goriintiilerinden anlamli bilgiler elde etmek igin kullanilan kiigiik
boyutlu bu filtrelerin her bir eleman1 agirlik olarak adlandirilir. Iki boyutlu 3 x 3
filtre matrisi 9 agirhiga sahip iken, ii¢ boyutlu 3 x 3 x 3 filtre matrisi 27 agirliga
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sahiptir. Bu agirliklar baz1 teknikler kullanilarak rastgele degerler ile baglatilir,
modelin egitim siireci igerisinde geri yayilim algoritmasi ile tekrarli bir sekilde
giincellenir.

RGB goriintiilleri x = x; + x, + x3 seklinde Ui¢ kanala sahiptir. Girdi
gorlntiisiinlin her bir kanali farkli agirliklar ile evrimlestirilir. Tek bir evrisim
katmaninda ¢ok sayida (n x n x k) evrisim filtresi kullanilir. Her bir evrigim filtresi
ile evrimlestirilen girdi goriintiisiinden filtre sayis1 kadar 6zellik haritalar1 elde edilir.
Ug boyutlu bir RGB goriintiisinde m x (n x n x 3) filtre kullamlir ise girdi
gorlntiisiinden “m” sayis1 kadar 6zellik haritas1 ¢iktis1 elde edilir. Bir katmanda ¢ok
sayida filtre kullanilmasi modelin karmasiklik yapisini artirir ve modelin veri
setindeki gorlintiiler lizerinden ¢ok detayli bilgiler 6grenmesi saglanir. Ancak
modelin bu karmagikligr modelin asir1 uyum gostermesine de neden olabileceginden
kullanilan filtrelerin ve ayrica katman sayisinin iyi ayarlanmasi gerekir. Az sayida
filtre ve katman kullanilmas1 da modelin yetersiz 6grenmesine de neden olabilir.
Aslinda modelin karmasiklik yapisit veri setinin biiylkligli ve goriintilerin

¢Oziiniirliiklerin kalitesi ile orantili olmalidir.

2.2.1.2. Evrisimsel Operasyon

Evrigimsel operasyon girdi gortintiilerinden 6zellik haritalart elde etmek i¢in

yapilan bir iglemdir. Gri tonlamali goriinti formati tek kanal icerirken, RGB

formatindaki goriintiiler {i¢ kanal icerir. Evrisim islemini anlamak icin agirliklari
rastgele baslatilmis 3 x 3 filtre ile 6 x 6 gri tonlamal1 gorilintli 6rnegini ele alalim.

X111 X12 X13 X14  X15  X16

[x21 X22 X23 X4 X35 x26]

X311 X320 X33 X34 X35 X36] W=
X41 X432 X43 X444 X45 x46‘

W11 Wiz Wi3

W21 W2 W23] (2.1a)
W31 W3z Wi

X

X51 X532 X53 X54 X55 Xge
X61 X62 X63 Xe4 X5 Xee

Vi1 = X11- W11 T X12. W12 + X13. W13 + Xp1. Wp1 + X22. Wpp + X23.Wp3 + X31. W31 +
X32.W3p + X33. W33 (21b)

Y1 Y12 V13 Y14

| Y21 Y22 Y23 Yaa
r= Y31 Y32 Y33 V3 (2.1c)

Va1 Y42 Va3 Yaa

Denklem 2.1a’ da belirtilen X matrisi 6 x 6 boyutuna sahip girdi goriintiisii ve
W matrisi de 3 % 3 boyutuna sahip agirliklar1 rastgele baglatilmis evrimlestirme

filtresidir. Denklem 2.1b°> de evrimlestirme islemindeki hesaplama Grnegi
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gosterilmistir. Denklem 2.1b” deki evrimlestirme islemi, filtre soldan saga ve daha
sonra yukaridan asagi bir adim kaydirilarak goriintiiniin tamami i¢in uygulanir ve
elde edilen skalar sonu¢ degeri denklem 2.1¢’ de goriilen “Y” matrisinde karsilik
gelen kutucuklara yazilir. Denklem 2.1¢’ de gortldiigi tizere 6 x 6 girdi goriintiisii, 3
x 3 evrimlestirme filtresi ile evrimlestirildikten sonra elde edilen 6zellik haritasi
matrisinin boyutu kiiclilmiistiir. Evrimlestirme isleminde adim sayisi 1 olarak
belirlenmistir. Ozellik haritas1 matrisinin boyutu filtrenin boyutuna ve kullanilan
adimlama teknigine gore degisiklik gosterebilir. Evrimlestirme islemi yapilirken
adim degeri arttirildiginda elde edilen 6zellik haritast matrisinin boyutu kiiciiliirken,
adim sayisinin degeri azaltildiginda da 6zellik haritas1 matrisinin boyutu artmaktadir.
Ayni sekilde evrimlestirme filtresinin boyutu arttik¢a da elde edilen 6zellik haritasi
matrisinin boyutu kiigiilmekte, filtrenin boyutu kiiciildiik¢e 6zellik haritas1 matrisinin
boyutu artmaktadir. Birden fazla evrimlestirme katmanina sahip olan CNN
mimarisinde her katmanda yapilan evrimlestirme islemi, elde edilen 6zellik haritas1
matrislerinin kii¢iilmesine ve bu matrisler sonraki evrimlestirme katmaninda da
yapilan evrimlestirme islemi sonucunda matrisin boyutunun daha da kii¢iilmesine
sebebiyet verir. Dolayisiyla girdi goriintiilerinden elde edilen bilgilerin kaybolmasina
yol agar. Evrimlestirme sonucu elde edilen 6zellik haritasi matrisinin girdi goriintiisii
ile aym1 olabilmesi i¢in dolgulama gibi tekniklerden faydalanilir. Ozellik haritas:
matrisine uygulanan dolgulama teknigi sayesinde oOzellik haritalarinin boyutu
korunmus olur.

Evrimlestirme islemini {ic kanalli bir goriintii {izerinde yapildiginda,
goriintliniin her bir kanali i¢in ayri filtreler kullanilarak evrimlestirme islemi
gerceklestirilir. Farkli filtrelerle ii¢ kanalli gériintiiniin evrimlestirme islemi toplanir
ve tek bir ¢ikt1 elde edilir. Bu filtreler egitilebilir parametrelerdir, elamanlar1 agirlik
olarak adlandirilirlar ve geri yayilim sirasinda devamli giincellenirler. Ayrica modele
daha fazla esneklik katmak ve modelin daha iyi 6grenebilmesini saglamak icin
evrimlestirme isleminin sonucuna bir sapma katsayis1 eklenir. Modelde birden fazla
katman kullanilir ise her bir katmanda ayni sekilde birden fazla n x n x 3 boyutlu
farkli filtreler kullanilarak istenildigi kadar ozellik haritalar1 olusturulabilir.

Evrimlestirme isleminin genellestirilmis hali denklem 2.2” de tanimlanmustir.

V=B + X1 X *W



Burada ¢ goriintiideki kanal sayisini, d ¢ikti sayisini, Y; ¢ikti matrisini, B;
sapma matrisini, X; girdi matrisinin bir kanalini, Wj; girdi goriintisiiniin kanal
matrisinde kullanilacak agirlik matrisini temsil etmektedir. Evrisim isleminde, d x ¢
sayist kadar filtre kullanilir. Bir goriintiiden “d” sayis1 kadar 6zellik haritalari bu
sekilde olusturulabilir. Bu islem ayr1 katmanlarda gergeklestirilir. Her bir katmanin
ciktisi, kullanilan filtrelerin farklilik gostermesi sebebi ile farkli olacaktir. Evrisim
islemi tamamlandiktan sonra elde edilen bu matris 6zellik haritas1 olarak adlandirilir.
Evrisimden ¢ikan bu matrisin degerleri aktivasyon isleminden geg¢mesi igin

aktivasyon katmanina aktarilir.

2.2.1.3.  Ozellik Haritalar1

Evrimlestirme katmaninda girdi goriintiisti, evrimlestirme filtresi ile
evrimlestirildikten sonra Ozellik haritalari(feature maps) elde edilir. Ozellik
haritalari, goriintiilerden elde edilen kenarlar, yapilar gibi anlamli bilgileri icerir. Bu
bilgiler, goriintiiniin siniflandirilmasinda ve tanimmasinda ©6nemli rol oynar.
Evrimlestirme islemi sonucunda elde edilen 6zellik haritasi matrisi, kaydirma ve
filtre boyutuna gore degisiklik gosterir. Eger, evrimlestirmeden sonra 6zellik matrisi
kiigtiliirse sonraki evrimlestirme islemine iletilmeden Once bu matrise dolgulama
islemi yapilarak matrisin sonraki katmanlarda daha da kii¢iilmesi engel olunur ve

matristeki bilgilerin korunmasi saglanir.

2.2.1.4. Adimlama islemi

Evrisim filtresinin giris goriintiisii lizerinde nasil hareket edecegine adim ile
belirlenir. Adim, filtrenin goriintii iizerinde ka¢ konum kaydirilacagini belirtir [31].
Adimin varsayilan degeri 1 olarak kabul edilir. Adim ne kadar biiyiik olursa, 6zellik
haritas1 o kadar kiigiilmektedir ve bilgi kayiplarina neden olmaktadir ancak
hesaplama maliyeti de diigmektedir. Adimin boyutu kiciildiigiinde ise, ozellik
haritas1 matrisinin boyutu artar, ayritilar detayli bir sekilde yakalanir fakat
hesaplama maliyetinin de artmasma neden olur [25]. 1 ve 2 boyutlu adimlarin
kullanilmast daha yaygindir. 3 boyutlu adimlar daha ¢ok alt drneklemeye ihtiyag
duyuldugu zaman kullanilmaktadir. Cesitli adim boyutlar1 farkli katmanlarda da

kullanilabilir.

10



2.2.1.5. Dolgulama Islemi

Evrimlestirme katmaninda yapilan evrimlestirme operasyonun sonucunda
Ozellik haritas1 matrisinin boyutu kii¢iiliir. Kiiclilen matris bir sonraki katmana
iletilmeden dnce matrisin boyutunun ayni kalmasini saglamak i¢in matrise dolgulama
islemi gerceklestirilir. Aksi takdirde, evrisim isleminin her adiminda 6zellik haritas1
matrisinin kii¢iilmesi, daha derin katmanlarda bilgi kaybina neden olabilir.
Dolgulama, gegerli dolgulama, sifir dolgulama, tam dolgulama, dolgu yansitma,
dolgu ¢ogaltma ve dairesel dolgulama gibi tekniklerden olusur [25, 32, 33].

Sifir dolgulama isleminde, evrisim iglemi sonucu boyutu kiigiilen 6zellik
matrisinin etrafi sifirlar ile dolgulama yapilarak matrisin boyutu girdi goriintiisiiniin
boyutu ile ayni kalmasi saglanir. Denklem 2.3a’ da 6zellik matrisi, denklem 2.3b’ de
sifir dolgulama islemi sonucu elde edilen 6zellik matrisi goriilmektedir.

Y1 YViz Y13 Y4
_ | Y21 Y22 V23 Y24

- Y31 Y32 Y33 V3 (2.32)
Va1 Yaz  Ya3z  Vaa
0 0 O 0 0 0 0 O
0 0 O 0 0 0 0 O
0 0 yu Y2 Y13 Yu 0 O
Z 0 0 Y21 Y22 Y3 Y« 0 O
Yy = 2.3b
0 0 y31 ¥32 ¥z Ya 0 O ( )
0 0 Yar Va2 Ya3 Yas 0 O
0 0 O 0 0 0 0 O
0 0 O 0 0 0 0 O

Dolgulama yapildiktan sonra, mekansal boyutlar korunur, kenarlardaki
ozellikler yakalandigi i¢in bilgi kaybi oOnlenir. Ancak, hesaplama maliyeti artar,
ozellik haritalarinin kenarlarinda sahte yapilar goriiniir.

Tam dolgulama isleminde, evrisim filtresi girdi goriintiiniin kenarlar1 ve
koseleri dahil olacak sekilde uygulanarak c¢ikti matrisinin ayni1 kalmasi saglanir.
Dolgu yansitma isleminde ise, ¢ikti matrisinin kenar degerleri matrisin kenarlarina
yansitilarak genisletilir. Bu sayede, kenar etkileri minimize edilir ve orijinal goériintii
korunmus olur. Dolgu cogaltma tekniginde, ©zellik matrisinin kenar degerleri

matrisin disina dogru eklenerek ¢ogaltma islemi gergeklestirilir.

2.2.2. Aktivasyon Katmam
Bu katmanda, evrisim katmanindan gelen 06zellik haritalarimin degerleri
aktivasyon isleminden gecirilerek degerler normalize edilir. Bu islem modele

dogrusal olmama durumu katarak modelin 6grenebilmesini saglar. Evirisimsel sinir
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aglarinin gizli katmanlarinda genellikle daha basit olan ReLU ve sizdiran ReLU gibi
diizlestirici aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Bu fonksiyonlarin basitligi hesaplama
maliyetini azaltir. Ciinkii bir evrisimsel sinir ag1 ¢ok sayida evrisimsel katmana
sahiptir. Her evrisim sonrasi elde edilen 6zellik haritalarinin karmasik matematiksel
islemlerden gecirilmesi agin egitim siirecini ciddi oranda uzatacaktir. Dolayisiyla
gizli katmanlardaki aktivasyon islemlerinde ReLU gibi diizlestirici fonksiyonlarin
kullanilmasi, modelin egitim siirecine olumlu yonde ciddi oranda katki saglayacaktir.
Denklem 2.4a bir 6nceki evrisim katmanindan gelen ¢ikti matrisini temsil eder. Bu
ciktt matrisi aktivasyon katmanina girdi matrisi olarak aktarilarak her bir elemani
aktivasyon isleminden geger. Denklem 2.4b° de aktivasyon islemi ve ReLU
fonksiyonu tanimlanmistir.
[J’u Yiz Y13 Yuu Vis }’16]

Y21 Y22 Y23 Y24 Y25 }’zsl
Y31 Y32 Y33 Y3 Y3z V3e

TYar Va2 Yaz Yar Yas  Yas (2.4&)
Y51 Y52 YVs3 Ysa Yss5 Vse
l}’(ﬂ Yo2 Y63 Yesa Yes y66J

a; =o(y), a; = ReLU(y;) = (0,y;) (2.4b)

Burada, y; Y girdi matrisindeki elemani, o aktivasyon fonksiyonunu, a; ise aktive
edilmis degeri temsil eder. Y girdi matrisinin biitiin elemanlar1 aktivasyon isleminden
gectikten sonra elemanlar1 aktive edilmis A aktivasyon matrisi elde edilir. Denklem 2.4¢” de

aktivasyon igleminden gegen A matrisi gosterilmektedir.

[U(YM) o(y12) o(3) o) o(s) 0(}’16)]
[0(v21) 0(v2z) 0(23) 0(V2a) 0(2s) (V26|

_ o(y31) 0(¥32) 0(33) 0(V3a) 0(¥35) 0(¥36) (2 4C)
0(a1) 0(a2) 0(Vaz) 0(Vas) 0(Vas) 0(Vae) '
o0(¥s1) 0(¥s2) 0(¥s3) 0(¥sa) 0(¥s5) 0(¥se)
o(e1) 0(Vez) 0(e3) o(Ves) T(Ves) T(Ves)

Aktivasyon isleminden sonra elde edilen A matrisi bir sonraki katman olan

Havuzlama katmanina aktarilir.

2.2.3. Havuzlama Katmam
Evrisim islemi ile elde edilen 6zellik haritalar1 aktivasyon isleminden sonra
havuzlama katmanina aktarilir. Havuzlama katmaninda, bir 6nceki katmandan gelen
cikt1 verilerinden alt 6rnekleme yapilir[1]. Parametre sayisi azaldigindan matrisin
boyutu kii¢iiliir. Boyutu kiigiilen matrisin hesaplama karmasikligi ve maliyeti de

azalmis olur [34]. Havuzlama asamasinin her adiminda baskin bilgilerin ¢ogunlugu
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korunur. Evrisim islemine benzer sekilde, havuzlama isleminden 6nce hem adimin
hem de filtrenin boyutu, baslangicta atanir.

Havuzlama katmaninda agag, kapili, ortalama, minimum, maksimum, kiiresel
ortalama ve kiiresel maksimum havuzlama gibi farkli tiirde havuzlama yontemleri
mevcuttur. Maksimum, minimum ve kiiresel ortalama havuzlama en bilinen ve
siklikla kullanilan havuzlama yontemleri arasinda yer alir. Sekil 2.2'de siklikla

kullanilan havuzlama yontemleri gosterilemektedir.

2] 23 4 2544 10 [25] 44

9 2 8 14 8 33 17 34

Average Pooling 17' 2 16 34 Max Pooling
5 13 24 7

16

Global AEge Pooling

Sekil 2.2 : En sik kullanilan havuzlama yontemleri

CNN mimarisindeki havuzlama katmaninin eksikligine bagli olarak CNN
modelinin performansinin diigmesine neden olabilir. Havuzlama katmani, modelin
asirt O0grenmesine engel olurken agirliklarin hesaplanmasinin  azaltilmasina da
yardimet olur[19]. Denklem 2.5 de bir dnceki katmandan gelen 6 x 6 ¢ikti matrisi
goriilmektedir. Bu matrise 2 X 2 maksimum havuzlama filtresi ve adim sayisin1 “1”
olarak tanimlar isek havuzlama isleminden sonra yeni ¢ikti matrisi kiigiilerek 5 x 5
boyutunda olur. Daha biiyiikk girdi goriintiilerinde daha biiyiik boyutta havuzlama

filtreleri ve adim sayis1 kullanilir ve girdi verisi daha da kiiciiliir.

a1 Q12 A3 Q14 QA5 Qg6
P11 P12 P13 Pia Pis
[an A G2 G2k 42 aZG] P21 D22 D23 P2sa Pas
a3y 0Gzz A3z O34 0d35 Az
= , P =1IP31 P32 P33 Pu DPs3s (2.5)
o Gaz Gaz - Gas s fao l Pa1 Pa2 P43 DPas  Pas
[a51 fs2 053 fse 7SS a56J l1751 Ps2  Ds3  DPs4 PssJ
Qg1 Qe2 A3 Qs Qo5  Agp

Havuzlama isleminden sonra elde edilen P matrisinde, girdi goriintiisiindeki
baskin bilgiler korunmustur. Eger agin mimarisinde ¢ok sayida evrisim, aktivasyon
ve havuzlama katmanindan olusursa bu islemler tekrarlanir. Son katmandan ¢ikan

0zellik matrisi bir sonraki katman olan tamamen bagli katmanina aktarilir.

2.2.4. Tamamen Bagh Katman
Bir onceki katmandan gelen ¢ok boyutlu c¢ikti verileri tek boyuta
doniistiiriilerek tamamen bagli katmana girdi olarak aktarilarak noronlar elde

edilir[35]. Sekil 2.3.” de tamamen bagli katman gosterilmektedir.
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Tamamen Bagh Katman

Sekil 2.3 : Tamamen bagh katman

Tamamen bagli katmandaki ndron sayisi bir parametre ile belirlenir.
Tamamen bagli katmandaki her bir néron, onceki katmandaki biitiin ndronlara
baglantilidir. Bu her bir baglanti, agirlik degerine sahiptir. Ayrica tamamen bagh
katmandaki her bir noron bir sapma degerine de sahiptir. Sekil 2.3” deki tamamen
bagli katmanin ilk kisminda 4 ndron ve kendisinden onceki katmanda 9 diigiim
mevcuttur. Olusturulacak olan agirlik matrisi 4 x 9, sapma matrisi ise 4 x 1 boyutlu
olur. Denklem 2.6 da 6nceki katmandan gelen X matrisi, tamamen bagli katman igin

olusturulan W agirlik matrisi ve B sapma matrisi goriilmektedir.

rX17 W11 Wiz Wiz Wiy
X2 W1 Wz Wz Wpy
X3 W31 W3z Wiz Way
X4 Wyr Wiz Wya3z Wy
X=|Xxs| W=|Ws1 Wsz Ws3 Wsq|, B =1[by b, bz by (2.6)
Xe We1 We2 Wez Wey
X7 W71 Wz Wyz Wypy
Xg Wg1 Wgy Wgz Wgy
X} LWo1  Wgy Wz Woyl

Tamamen bagli katmandaki her bir ndronun kendisindeki 6nceki katmandaki
biitlin ndronlara olan baglantisinin agirlikli toplami denklem 2.7° de gosterilen

formiil ile hesaplanabilir.

zi = b + X x *wy, j=1..d (2.7)

Burada z;

, tamamen bagli katmandaki jt™ noronu, b, ndérona ait sapma

degerini, n dnceki katmanin noron sayisini, d katmandaki néron sayisini, x; onceki
katmandaki it" noronu, w;; tamamen bagh katmandaki her bir néronun onceki
katmandaki biitiin néronlara olan baglantisindaki agirlik degerini temsil eder.
Evrisimsel sinir aglar1 ¢ok sayida tamamen bagli katmana sahip olabilir. Her
bir katmanin ndron sayis1 degisiklik gosterebilir. Bir katmandan ¢ikan ¢ikt1 verileri

ayni sekilde bir diger tamamen bagh katmana girdi olarak aktarilabilir. Ayn1 sekilde
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ikinci katmanin noronlar1 bir 6nceki katmanin biitiin néronlari ile baglantilidir ve her
bir baglant1 yine bir agirlik degerine sahiptir. Bu agirlik matrisleri her bir katmanda
farklidir. Ikinci katman olan tamamen baglantili katmanin biitiin néronlar1 ayni
sekilde denklem 2.7’ deki formiil ile hesaplanir ve farkli néron degerleri elde edilir.

Tamamen bagli katmanin son katmaninda siniflandirma yapilmasi igin
softmax gibi aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Son katmandan 6nceki tamamen
bagli katmanlar ReLU gibi diizlestirici fonksiyonlar ile aktive edilmesi egitim
stirecini kisaltir. Ayrica bu katmanlarin sonunda unutturma teknikleri kullanilabilir.
Unutturma teknigi agin genelleme yetenegini iyilestirmek icin yapilir. Bu konu
sonraki béliimlerde detayli bir sekilde anlatilacaktir. Ornek olarak tamamen bagh
katman 2 katmandan olusuyor ise asagidaki adimlar izlenir.

a) 1.Tamamen bagh katman

Bu katmanda kullanilan agirlik ve sapma matrisleri farkli olusturulur. Bu
katmanda noronlarin biitiin degerleri denklem 2.8a’ daki formiil ile hesaplanir. Daha
sonra néron degerleri ReLU gibi hesaplamasi kolay diizlestirici fonksiyonlar ile
aktive edilir. Denklem 2.8b° de aktivasyon fonksiyonu tanimlanmistir. Aktive
edilmis noéronlar, unutturma teknigi ile unutturma parametresi kadar rastgele

sifirlanarak unutturulur. Denklem 2.8¢’ de unutturma fonksiyonu tanimlanmustir.

Zjl — bjl + Z?:l X; * Ws. , ] =1..m (283.)
ajl = g(z}), a} = ReLU(O,Zl) (2.8b)
pl = Unutturma(Al,unutturma oram) (2-8C)

Burada z!

- katmandaki néron degerini, bj1 katmandaki sapma degerini, x;

onceki katmandan gelen cikti matrisinin i

sirasindaki  degeri, Wl-} agirhik
matrisindeki degeri, n dnceki katmandan gelen noéronlarin sayisini, m bu katmanin
noron sayisini, a;'aktive edilmis degeri, A'aktive edilmis matrisi, D'unutturma sonrasi
elde edilen matrisi temsil eder. Daha sonra bu katmadaki biitiin degerler bir sonraki
tamamen bagli katmana girdi olarak aktarilir.

b) 2.Tamamen bagh katman

Bu katman tamamen bagli katmanin son katmanidir. Tamamen bagh
katmanin son katmaninda smiflandirma islemi gerceklestirilir. Onceki katmandan

gelen degerlerin siniflandirma yapilabilmesi ic¢in smiflandirma islemlerinde sik

kullanilan softmax fonksiyonundan faydalanilir. Bu katmanin noéronlarini elde etmek
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icin yine denklem 2.9a’ daki formiil kullanilir. Denklem 2.9b’ de normalizasyon

fonksiyonu ve denklem 2.9¢’ de smiflandirma islemi i¢in softmax fonksiyonu

tanimlanmustir.
7t =b' + X dl xw, j=1.m (2.92)
Z3 = Toplu Normalizasyon(Z?) (2.9b)
3
Y = Softmax< - 3> (2.9¢)
Sheep €
Burada ijkatmandaki noron degerini, bjz katmandaki sapma degerini, d;

h

onceki katmandan gelen ¢ikti matrisinin i*"* sirasindaki degeri, Wg- bu katmanin

agirlik matrisini, n dnceki katmandan gelen néronlarin sayisini, m bu katmanin néron
sayisin1 yani son katman oldugu i¢in smif sayismi, Z2 katmandaki néronlari, Z3
normalizasyon yapilmis katmanin ndronlarini, y; ¢ikti matrisinin smifini temsil eder.
Softmax fonksiyonundan ¢ikan biitiin sonuglar pozitif degerdir. Bu fonksiyon ¢ikti
siifindaki biitiin elemanlarin toplam degerinin “1” oldugundan emin olur. Bu
fonksiyon daha istirarli tahminler yapilmasmi saglar. Ornek verirsek 4 elamanl
Z =[1 15 22 3] ciktist olsun. Smiflandirma isleminden sonra ¢ikti degerleri

denklem 2.10” daki gibi hesaplanur.

y; = Softmax <—ke ] >=> (210)
D=1 €7k
e’l e”2
y, = Softmax <—Z£=1 621),)’2 = Softmax <Z]1§=1 ezz),
e’3 e’
y3 = Softmax (m),ﬂ = Softmax <W> =>
el el.5
N el t el te2 s 2 T el telS 4 e22 4 g3’
eZ.Z e3
Y3 = el +el5 422 4 g3’ Ya = el +el5 +e22 4¢3 =>
2.718 4.482
Y1 = 2718 + 4.482 + 9.025 + 20.086" 22 ~ 2.718 + 4.482 + 9.025 + 20.08’
9.025 20.08
Y3 = 32718 + 4482 + 9.025 + 20.08"* ~ 2.718 + 4482 + 9.025 + 20.08
2.718 4.482 9.025 20.08
Y1 =36305"% 36305 7% ~36305°7* ~ 36305

y; = 0.075,y, = 0.123,y; = 0.249,y, = 0,553
Cikt1 matrisi Y =[0.075 0.123 0.249 0.553] olur. Softmax fonksiyonu ¢ikt1

matrisinin degerlerin toplaminin “1” oldugundan emin olur. Bu islemde c¢ikti

16



matrisindeki en yiiksek skor modelin tahmin ettigi sinifi temsil eder. Bir sonraki
adim kayiplarin belirlenerek bu kayiplarin radyanlarinin hesaplanmasi adimidir. Bir
bagska degisle tahmin edilen veriler, veri setindeki gergek simif etiketleri ile
karsilastirilir, tiirev fonksiyonlar1 ile kayiplarin egimleri elde edilerek yeni

agirliklarin giincellenmesi icin algoritma geriye dogru yayilim yaptirilir.

2.3.  Geri Yaylhm Algoritmasi

Geri yayilim algoritmasi sinir aglarmin egitilmesinde kullanilan en 6nemli
algoritmalardan biridir. Geri yayilim algoritmast ilk olarak 1974 yilinda
P.Werbos[36] tarafindan bir doktora tezi ile tanitilmis, 1986 yilinda da sinir aglarinin
egitilmesinde etkili oldugu gosterilmistir[37].

Geri yayillim algoritmasi ileri ve geri yayilim olmak tizere iki adimdan
olusmaktadir. fleri yayilimda, girdi goriintiileri katman katman islenerek cikti
degerleri hesaplanir. Evrisimsel katmanlarda rastgele baslatilmis agirliklar ile girdi
goriintlileri evrimlestirilir, evrimlestirmelerden elde edilen o6zellik haritalarinin
degerleri aktivasyon isleminden gegirilir, havuzlama isleminden sonra ¢ok boyutlu
matris verileri diizlestirilerek tam baglantili katmana iletilir, bu katmanda
simiflandirmalar yapilarak modelin tahminleri liretmesi saglanir. Bu islemler ileri
yayilim olarak adlandirilir.

Ileri yayilim islemlerinden sonra model yeni tahminler iiretir. Bu tahminler
gercek degerlerler ile karsilastirilir. Kayip hesaplama fonksiyonlar ile kayiplar
hesaplanir.

Egitim algoritmasinin ana amaci kayiplari en aza indirmektir. Dolayisiyla
egitim sirasinda Kayiplari en aza indirgeyen agirliklarin ve sapmalarin hesaplanarak
agirliklarin ve sapmalarin yeni giincellenmis sekli ile tekrar egitim yaptirmak gerekir.
Oncelikle kayiplarin agirliklara gore tiirevlerini hesaplamak gerekir. Amacimiz,
fonksiyonlarin tiirevlerini hesaplayarak kayiplart minimize etmektir. Bu islem i¢in
gradyan inig algoritmasindan faydalanabiliriz. Denklem 2.11° de tanimlanan
formiilde kayiplarin agirliklara gore gradyani, denklem 2.11a’ da kayiplarin
sapmalara gore gradyani hesaplanir ve hesaplanan yeni agirliklar ve sapmalar

giincellenir.

Wi = wy — N (2.11)

y aWU
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b =b;, — n* ab; (2.11a)

Ancak, kayiplarin agirliklara ve sapmalara gore tiirevlerini almak bir dizi

hesaplama gerektirecektir. ;TL hesaplamasini yapabilmek i¢in calculusun zincir
ij

kuralindan faydalaniriz. Denklem 2.12” de softmax ve katagorik ¢apraz entropi kayip

fonksiyonlar1 tanimlanmastir.
Z]' -
Y= (zﬁile_n{)' L = — X, x;logify,) (2.12)

Burada, y; cikis degerlerini simiflaran softmax fonksiyonu, L ise kayiplari

hesaplayan kategorik capraz entropi fonksiyonudur. Geri yayilimda kaybin y’ ye
gore gradyanini bulabilmek i¢in denklem 2.13” deki formiil ve softmax fonksiyonun

z’ ye gore gradyanini bulabilmek i¢in de denklem 2.13a’ daki formiil kullanilir.

aL _l Xi

i i (2.13)
dy;
a_ij =¥ (6 — yi) (2.133)

Burada, §;; kronecker deltasidir ve i=j oldugunda sonug¢ 1, aksi takdirde

gl . . oL 9y,
sonu¢ “0” degerini alir. — ve 2t
By,- (32}

tirevleri hesapladiktan sonra bu iki egim
birlestirilerek kaybin girdi degerlerine(z) gére egimini hesaplamak i¢in denklem
2.14’ deki formiil kullanilir.

oL oL dy; i oL
=St = B3 (8 - ) => = - x) (219)

Kaybin girdi degerlerine(z) gore egimini hesapladiktan sonra girdi
degerlerinin(z) agirliklara gore gradyani hesaplanir. Denklem 2.15” de z fonksiyonun
hesaplama formiili, denklem 2.16’da ise girdi degerlerinin agirliklara gore
gradyanin1 hesaplayan formiil tanimlanmigtir.

z; =w;x + b (2.15)

aZl'
an'j

a 9 3 az;
=M(Wif’9+@)=m(wij%)+m(bj)= “L=x  (2.16)

aWij

Burada, z; tamamen bagli katmandaki néronlarin hesaplanmasinda kullanilan

fonksiyon, wy; agirlik matrisini, x; bir 6nceki katmamn diigiimlerini, b, sapma

ij J

degerlerini temsil eder. Girdi verilerinin agirliklara gére gradyani dogrusal oldugu
icin girdi Verisini(x]-) verir. Son adimda kaybin agirliklara gore tiirevini hesaplamak
igin calculusun zincir kuralindan faydalanilir. Denklem 2.17° de kaybin agirliklara

gore gradyanin calculusun zincir kuralina gore hesaplanmasini gosterir. Calculusun
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zincir kurali uygulandiginda ¢ikan formiilde hesaplanan diger gradyanlar yerine

konarak kaybin agirliklara gore gradyan fonksiyonu elde edilmis olur.

oL L dz;
==L = (y; — x;)x; (2.17)

6wi]- - az,- aWU

Burada y; tahmin edilen deger, x; gergek deger, x; bir Onceki katmanin

noronlarin1 temsil eder. Tamamen bagli katmanlarin son katmaninda siiflandirma
islemi softmax fonksiyonu ile gerceklestirilir. Bu islem aslinda bir normalizasyon

661’,7

islemidir. Cikan biitiin sinif skorlarmin degerlerinin toplami e esittir. Biitiin
cikan degerler bir sinifi temsil eder. En yiiksek skor modelin tahmin ettigi siniftir.
Daha sonra bu skorlar one-hot kodlu gergek smif degerleri ile karsilastirilarak
modelin smifi dogru tahmin edip etmedigi tespit edilir. Bu islemlerin ardindan biitiin
orneklerin kayiplar1 hesaplanarak ortalama bir kayip tespit edilir. Kayiplar tespit

edildikten sonra, kayiplari bir sonraki dongiide en aza indirgemek igin Dbiitiin

katmanlarda kayiplarin agirliklara gore gradyammn(aaTL) hesaplanmas1 gerekecektir.
ij

Geri yayilim ile geriye dogru biitiin katmalardaki agirliklar kayiplarin agrliklara gore
gradyan1 hesaplanarak yeniden giincellenir. Bu hesaplama gergekten karmasik
hesaplamalar gerektirecektir. Son katmandaki bu islemleri bu béliimde anlatmaya
calistik. EK.A.1’ de son katmandaki gradyanlarin hesaplanmasi ayrintili olarak
ornekler verilerek gosterilmistir.

Bu islemler geriye dogru biitiin katmanlarda uygulanir. Biitiin katmanlarda da
agirlik ve sapmalarin gradyanlarmi hesaplamak icin calculusun zincir kuralindan
faydalanilir. Son katmandan baslayip ilk katmana dogru yapilan bu islem geri
yayilim olarak adlandirilir. Hesaplanan gradyanlar aslinda kayiplarin hangi yonde ve
ne kadar degistigini gosteren tiirevlerdir. Gradyan hesaplamalarin asil amaci modelin
dogrulugunu artirmak ve kayiplar1 en aza indirgemektir. Egitimin her asamasinda bu
gradyanlar hesaplanir. Modelin parametre sayisina bagli olarak bu hesaplama siireci
de degisir. Kompleks yapilarda hem parametre sayisinin fazlaligt hem de yapilan

islemlerin karmagiklig1 egitimi ciddi oranda yavaglatir.

2.4.  Optimizasyon Algoritmalari

Evrisim sinir aglarinda optimizasyon algoritmalari, modelin egitiminde
kayiplar1 en aza indirgemek icin ag icerisindeki agirlik ve sapma parametrelerini

ayarlamada 6nemli bir role sahiptir. Hatay1 en aza indirgemek icin egitim sirasinda
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agdaki agirllk ve sapma parametreleri daima giincellenir. Agirliklara gore
gradyanlar1 hesaplanan kayiplarin biiytikliigii 6grenme parametresi ile ayarlanir ve
geri yayilim algoritmasi ile yeni agirliklar giincellenir. Bu islemler modelin
performans1 artincaya kadar ve kayiplar en aza indirgene kadar devam eder.
Ogrenme oran1 énemli bir parametredir ve makul bir oranda secilirse 6grenme siireci
kotii sekilde etkilenmez. Ogrenme oranmin ¢ok biiyiik segilmesi egitim siiresini
kisaltir ancak agin yakinsamasini engelleyebilir ve kayiplarin artmasma neden
olabilir. Ogrenme oranmin cok kiigiik segilmesi de egitim siirecini uzatacaktir ancak
agin yakinsamasina ve kayiplarin oldukc¢a azalmasina katkida bulunacaktir. Diisiik
O0grenme orani modelin optimum dogruluk oranina ulagmasini saglar.

Modelin egitiminde dogru optimizasyon algoritmalarinin belirlenmesi, hem
egitimin hizim1 hem de modelin performansini olumlu ydnde etkiler. Dogru
optimizasyon algoritmalar1 kayiplar1 hizli bir sekilde en aza indirerek egitim siirecini

onemli oranda azaltir ve modelin genelleme yetenegini gelistirir.

2.4.1. Toplu Gradyan Inisi
Toplu gradyan inisi algoritmasi, temel optimizasyon algoritmalarindan biri
olarak goriiliir[37, 38]. Her bir egitim dongiisiinde tiim egitim 6rnekleri i¢in, model
agirliklarina gore tiim kayiplarin egimi hesaplanir ve biitiin agirliklar giincellenir.

Denklem 2.18’ de toplu gradyan inisi formiilii tanimlanmaktadir.

W =Ww-— g+ (2.18)

Burada W* yeni agirlik matrisini, W onceki agirlik matrisini, 7 6grenme
oL . e . . . - " oo e .
katsayisini, o 1se biitiin veri setindeki kaybin agirliklara gore egimini temsil eder.

Toplu gradyan inis algoritmasi, gradyanlar1 hesaplamak i¢in tiim veri setini
kullanir.  Dolayisiyla, agirlhik  giincellemeleri daha  diizglindiir, gradyan
hesaplamalarin1 daha dogru saptayarak daha dogru agirlik parametrelerini belirler.
Ancak biiyiik veri setlerinde tiim veri setinin gradyanlarmmi hesaplamak hem
hesaplama maliyetini artirir hem de daha biiyiik hafiza gerektirir. Egitim slirecini

yavaglatabilir.

2.4.2. Stokastik Gradyan Inisi
Stokastik optimizasyon algoritmasi veri setinin tamamini1 kullanmaz, her bir
egitim dongiisiinde sadece bir tane egitim ornegi kullanir [39]. Egitim 6rnegi veri

setinden rastgele secilerek egitim verileri arasindaki iligkinin azaltilmasina yardimei
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olur. Egitim siirecinde rastgele bir Ornek kullanilmasi, biiyiik veri setlerinde
gradyanlarin hesaplanmasimi kolaylastirir, daha az hafiza gerektirir, agin
yakinsamasini hizlandirir. Ancak, agirliklarin giincellenmesinde inis ¢ikislar olabilir
ve buna baglh olarak ¢ok daha fazla egitim dongiisii gerektirebilir. Ogrenme
katsayisina duyarlidir. Ogrenme oraninin ¢ok yiiksek segilmesi modelin optimum
sonuca ulasmasini kagirabilir. Ogrenme oranmin ¢ok diisiik segilmesi de agin
yakinsamasini oldukga yavaglatir. Dolayisiyla 6grenme oraninin optimum bir deger

secilmesi gerekir. Stokastik optimizasyon formiilii denklem 2.19” da tanimlanmustir.

W =w -« (2.19)

Burada W* yeni agirlik matrisini, W Onceki agirlik matrisini, 7 6grenme
aL; . e . 9 TS .
katsayisini, ﬁ ise tek bir egitim drnegindeki kaybin agirliklara gore egimini temsil

eder.

2.4.3. Kiiciik Gruplu Gradyan Inisi

Bu yaklagimda egitim oOrnekleri kiiciik gruplara boliniir[40-42]. Toplu
gradyan inig ve stokastik gradyan inis algoritmasi ile benzerdir. Toplu gradyan inis
algoritmasinda tiim veri setinin kayiplarin egimi hesaplanir, stokastik algoritmada
sadece bir 6rnegin kayip egimi hesaplanir. Kiigiik toplu gradyan inis algoritmasinda
ise kiigiik gruplara boliinen her bir veri setinin kayip gradyanlari ayr1 ayr1 hesaplanir.
Bu optimizasyon algoritmasinda agirlik giincellemeleri her kiigiik egitim grubu icin
yapilir. Agirliklarin daha sik giincellenmesi agin daha hizli ve daha istikrarl
yakinsamasina yardimci olur.

Ancak optimum &grenme oranini belirlemek zordur. Ogrenme oraninin gok
kiiciik secilmesi agin yakinsamasinin yavaglamasina, 6grenme oraninin ¢ok biiyiik

belirlenmesi de kayiplarin dalgalanmasina sebep olabilir.

2.4.4. Momentum
Gradyan inis optimizasyon algoritmalarinda momentum agin yakinsamasini,
egitim silirecini hizlandirmak ve modelin dogrulugunu artirmak i¢in kullanilan bir
tekniktir [43, 44]. Kayiplarin en aza indirgeme siirecini hizlandirarak optimizasyon
algoritmasina yardimci olur. Bu algoritmada, ge¢mis egitim donglisiliniin
gradyanlarin1 kayit eden bir hiz vektorii vardir. Her dongiide bu vektér, momentum
katsayis1 ve gradyanlara gore giincellenir. Hiz vektoriiniin hesaplanmasi denklem

2.20° de tanimlanmistir. Bu vektoér yeni agirliklarin elde edilmesinde kullanilir.
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Momentumla elde edilen gradyan inis algoritmast denklem 2.21° deki gibi

tanimlanir.
L
my = *me_q + (n * a_m) (2.20)
Wipr =Wy —my (2.21)
Burada m, t dongiisindeki hiz vektoriinii, f momentum katsayisini, 1

.« oL . < o .
Ogrenme oranini, —— ise kaybin agirliga gore gradyanini, W ise agirliklar1 temsil
ij

eder. Momentum terimi(f) O ile 1 arasinda deger alir.

2.4.5. RMSprop
RMSprop[38], sinir aglarinda yaygin olarak kullanilir. Son giincellenen
gradyanin biiyiikliigline gore her parametrenin 6grenme oraninit ayarlamak igin
kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Momentum hesaplamasi denklem 2.22’

de, RMSprop algoritmasi denklem 2.23” de tanimlanmustir.

oL \?
me=Brm g+ A=B)*(50r) (2.22)
oL
Wi =W, — J% Won) (2.23)

Burada m; hiz vektoriinii, § momentum katsayisini, n 6grenme oranini, €
sifir ile boliinmesini onlemek i¢in kiigiik bir katsayiy1 temsil etmektedir. RMSprop
optimizasyon algoritmasi her bir parametre i¢cin 68renme oranini dinamik olarak
ayarlayarak ve hesaplanan gradyanin biiyiikliigiinii hesaba katarak agin daha hizh

yakinsamasina ve performansinin artmasina katki saglar.

2.4.6. Adam
Adam[44, 45], sinir aglarinda yaygimn olarak kullanilan bir optimizasyon
algoritmasidir. RMSprop ve momentum algoritmalarindan ilham alinarak gelistirilen
bu teknik, agin daha hizli yakinsamasini ve daha iyi genelleme yapabilmesini saglar.
Adam teknigi, gradyanlarin birinci ve ikinci momentumlarini hesaplar, bunlar
gradyanlar1 giincellemek ve 6grenme oranini ayarlamak i¢in kullanir. Gradyanlarin
birinci  momentumun hesaplanmas1 denklem 2.24° de, ikinci momentumun

hesaplanmasi denklem 2.24a’ da tanimlanmustir.

aL
mi =y emiy 4 (1 ) e (2.24)
oL \?
mé = By xmi_q + (1 —By) * (6_Wt) (2.24a)
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Burada, m} ve m? gradyanlarm birinci ve ikinci momentumunu, B; ve B,

e . aL . 9 o
birinci ve ikinci momentum i¢in bozulma oranini ve oy ise kaybin agirliklara gore
t

gradyanini temsil eder. Daha sonra bu momentum degerlerinin sapmasi ayarlanir.
Denklem 2.25° de birinci ve ikinci momentum degerlerinin sapma degerleri

ayarlanmasi tanimlanmaktadir.
mp = mi = (2.25)
e ‘T |

Sapma degerlerinin ayarlanmasindan sonra agirliklar giincellemek i¢in Adam

optimizasyon algoritmasi denklem 2.26’ da tanimlanmaktadir.

Wiyt = W, — —=—xm3 (2.26)
t+1 t \/E t

Burada W, giincellenen yeni agirliklari, Wymevcut agirliklari, 7 6grenme
oranini, m; sapma degeri ayarlanmis ikinci momentum degerini, m> sapma degeri
ayarlanmig birinci momentum degerini, € ise sifira boliimden kaginmak i¢in ¢ok
kiigiik bir katsy1y1 temsil eder.

Adam, gradyanlarin yoniine ve biyiikliigiine gére Ogrenme oranini
ayarlayarak agin yakinsamasini hizlandirir, agin genelleme yapma yetenegini
gelistirir. Sapma degerlerini ayarlayarak gradyanlarin hareketli ortalamalarinin
dogrulugunu iyilestirir ve gradyanlarin hareketli ortalamalarimin sifira dogru sapmasi

onlenir. Adam, bellegi daha verimli kullanir ve daha az hesaplama maliyetine

sahiptir.

2.4.7. Diger Optimizasyon Algoritmalar:

Kayiplari en aza indirgemek ve modelin performansini daha fazla iyilestirmek
icin Adagrad[46], Adadelta[47], Adamax[45] ve Nadam[48] gibi daha ¢ok sayida
optimizasyon algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritmlar 6grenme oranimi daha iyi
ayarlayarak kayiplar1 en aza indirgeyecek sekilde agirlik ve sapma parametrelerini
giincelleyip agin daha hizli yakinsamasina ve agin performansinin iyilestirilmesine

onemli oranda katki saglamaktadir.

2.5.  Aktivasyon Fonksiyonlar:

Aktivasyon katmani evrisim katmanindan gelen ¢iktilar normallestirilerek
agin esnekligi artirilir ve modelin 6grenme yeteneginin gelistirilmesine yardimeci

olur. Bu fonksiyonlarin tiirevlenebilir olmasi sayesinde CNN veriler igerisindeki
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karmagik ve hiyerarsik yapilari, ozellikleri ve iligkileri 6grenir. Fonksiyonlarin
dogrusal olmama durumu sinir agina tanitilarak modelin egitim siirecine yardimci
olur [49, 50]. Onceki katmandan gelen ndronlar fonksiyonun belirledigi araliga
sikigtirilarak hem kaybolan gradyan hem de patlayan gradyan probleminin oniine
gecilmis olur. Ayrica verilerin zikzak olusturmadan daha diizenli olmasi saglanir.
Noronlarin normalize edilerek girdi goriintiilerin daha diizenli siniflandirilmasina
imkan verir. Bazi aktivasyon fonksiyonlart modelin asir1 6grenmesinin Oniine
gecerek modelin performansinin artmasina yardimei olabilmektedir.

Bir CNN mimarisinde ¢ok sayida aktivasyon fonksiyonu bulunmasi, modelin
egitim siirecindeki hesaplama maliyeti, tizerinde durulmasi gereken konulardan
biridir. CNN mimarisi tasarlanirken, modelin performansindan 6diin vermeden
egitim siirecini hizlandiran hesaplama maliyeti agisindan daha verimli olan
aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasina 6zen gosterilmelidir. CNN’de, ayrik veya

basit tiirevli fonksiyonlarin kullanilmasi daha yaygindir [26].

2.5.1. Dogrusal ve Adim Fonksiyonlari
Adim fonksiyonunda ¢ikt1 verileri “0” ve “1” gibi ikili verilere doniistiirtiliir.
Bu fonksiyonda girdi verileri belirlenen bir esik degerinde bulusur. Denklem 2.27° de
adim fonksiyonu tanimlanmistir. Fonksiyon, esik degerine esit veya esik degerinden
fazla olan girdi verilerini “1”, esik degerinden kiigiik olan girdi verilerini “0”

degerine dontistiiriir.

1, eger x > esik degeri
0, eger x < esik degeri

fe =| @21)

Burada x degiskeni girdi verisidir. Fonksiyonda, en sik kullanilan esik degeri
stfirdir. Bu fonksiyon dogrusal olmama halinin en basit halidir. Modele dogrusal

olmama durumunu tanitir. Ikili siniflandirmalarda kullanilmasi daha uygundur.

) ! ! '
-

1 1

1 a 1 2
fx)=10, forx=T 1, forx>T (1)

(a) Adim fonksiyonu (b) Dogrusal fonksiyonu

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

Sekil 2.4 : Adim ve Dogrusal Fonksiyon
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Adim fonksiyonun tiirevlenebilir olmama durumu, gradyan tabanlh
algoritmalarda kullanilmasina uygun olmaz[51]. Veriler ¢ogu yerde sifir oldugundan
kaybolan gradyan problemi ile de karsi karsiya kalir. Bu da egitim sirasinda agin
agirliklarin - glincellenmesini  zorlagtirir. Kisaca fonksiyonun hem tlirevlenebilir
olmamast hem de kaybolan gradyanlar problemini barindirmast modelin zayif
performans gostermesine neden olur. Sekil 2.4a’ da adim fonksiyonu goériilmektedir.

Dogrusal fonksiyonlar, girdi verilerini orantili olarak doniistiirmek igin
kullanilan matematiksel islemlerdir [50, 52]. Girdi verileri sabit bir katsay1 ile
carpilarak cikti elde edilir. Cikti, girdi verisi ile dogru orantilidir. Denklem 2.28° de

dogrusal bir fonksiyonun formiilii goriilmektedir.

f(x) =cx (2.28)

Adim fonksiyonu sifir gradyanlar problemini barindirmasi Ve inis egiminin
miimkiin olmamasi sebebi ile geri yayilim algoritmalarinda egitim sirasinda agirliklar
giincellenemez. Dogrusal bir fonksiyon adim fonksiyonun yerine kullanildiginda,
birgok farkli noron ayni anda etkinlestirilebilir. Egitim sirasinda hesaplama maliyeti
ucuz oldugu i¢in daha ¢ok gizli katmanlarda kullanilir. Bu fonksiyon modele
dogrusal olmama durumunu Ogretemediginden karmasik problemleri 6grenmede
sinirlidir. CNN  mimarisindeki katman sayisin1 goz ardi ederek agm tek bir
katmandan olusmus gibi davranmasimi saglar. Dolayisiyla, dogrusal olma durumu
nedeni ile ¢cok katmanli bir agda kullanimi uygun degildir. Sekil 2.4b> de dogrusal bir
fonksiyon gosterilmektedir. Egitim sirasinda gradyan inisiyle ilgili sorunlar bu

fonksiyonda da ortaya ¢ikar. Her durumda sabit bir tiireve sahiptir.

2.5.2. Sigmoid, Tanh, ArcTan, Softsign ve Softmax Fonksiyonlari
Bu tiir fonksiyonlar dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 kategorisinde
yer alir ve modern sinir aglarinda siklikla kullanilmaktadir. Modelin karmagiklik
seviyesini artirarak veri setleri tizerindeki karmasik yapilar1 ve bilgileri daha iyi bir
sekilde 6grenmesini saglar. Noronlarin ¢iktilarii [-1,1], [0,1] gibi belirli degerler
arasina sikistirir. CNN mimarisinde evrisim ve tamamen baglantili katmanlardan
sonra kullanilir. Bu tiir fonksiyonlar tiirevlenebilir oldugundan gradyan tabanl

algoritmalarda kullanilmasi elverislidir [1].
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Sigmoid fonksiyonu sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan bir fonksiyon
olup girdi verilerini [0,1] araligina dondstiirir. Denklem 2.29° da sigmoid
fonksiyonun formiilii tanimlanmustir.

1
1+e~*

f&) = (2.29)

Sigmoid fonksiyonu tiirevlenebilir olmasindan dolayr gradyan tabanl
algoritmalarda kullanimi yaygindir. Girdi verilerinin genis bir aralifa yayilmasi agin
Ogrenebilmesini kolaylastirir. Gradyanlar sifir olmayip diizdiir ancak gradyan c¢ok
kiiciik oldugunda doygunluk(saturation) probleminden dolayr sikinti ¢eker. Cilinkii
agirliklar, gradyan biiylikliigiine orantili olarak d6grenme siirecini yavaslatir, kiigiik
gradyanlarin ¢ok sayida olmasi agin egitilmesini zorlastirir [1, 50, 51, 53, 54]. Sekil
2.5’ de sigmoid ve tanh fonksiyonlari goriilmektedir.

Sigmoid
1.0
|
U(z): l+e™~ /

-10 -3 ' 5 10 0
(a) Sigmoid (b) Tanh

Sekil 2.5 : Aktivasyon fonksiyonlari: (a)Sigmoid, (b) Tanh

Tanh fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna benzer sekilde girdi verilerini ¢ikis
[~ 1,1] araligina dondstiiriir. Sigmoid fonksiyonundan daha gii¢lii egimlere sahiptir.
Agirliklarin giincellemesinin ¢ok daha biiyiik olmasini saglar ancak bu fonksiyon
kaybolan(vanishing) gradyanlar problemine neden olur. Ozellikle derin 6grenme
aglarinda yavas yakinsamaya sahiptir. Cok katmanli sinir aglarinin egitim siiresi
boyunca sigmoid fonksiyonundan daha iyi ¢alisir. Her ne kadar tanh ve sigmoid
fonksiyonlarin her biri yaklagim teorisi sartlarin1 yerine getirse de, gizli katmanlarda
performans zayiftir ve her iki fonksiyonda da doygunluk sorunlarina neden olur.

Arctan fonksiyonu da tanh fonksiyonuna benzer bir fonksiyon olup giris
degerlerini [—g,g] araligina donistiiriir. Bu fonksiyonda tanh fonksiyonun

karsilagtig1 sorunlara sahiptir.
Sinir aglarinda kullanilan bagka bir fonksiyon olan softsign fonksiyonu da

sigmoid ve tanh fonksiyonuna benzer sekilde giris verilerini [-1,1] araligina
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doniistiiriir. Ustel olarak biiyiiyen tanh fonksiyonun aksine bu fonksiyon polinominal
yakinsaga sahiptir. Tiirevlenebilir bir 6zellige sahiptir. Biiyiik girdi verilerini sigmoid
fonksiyonundan daha iyi yakaladigindan dolay1 hizli bir sekilde doyuma ulasmaz ve
modelin daha iyi 6grenebilmesine yardimei olur. Ancak, hem hesaplama maliyeti
daha fazladir hem de kaybolan gradyanlar sorunu ile miicadele etmektedir [51].
Dogrusal olmayan bu fonksiyonlar, kaybolan egim ve doygunluk problemleri ile
miicadele etmektedir ve hesaplama karmasikligindan dolayr yiiksek hesaplama
maliyetine sahiptir.

Sinir aglarinda ¢ikt1 katmaninda 6zellikle ¢oklu siniflandirma problemlerinde
yaygin olarak kullanilan bir diger aktivasyon fonksiyonu softmax fonksiyonudur[55,
56]. Bu fonksiyon ile girdi verileri sinif skorlarina doniistiiriiliir. Bu fonksiyon biitiin
¢ikt1 degerlerinin toplaminin “1” oldugundan emin olur. Denklem 2.30° da softmax

fonksiyonu tanimlanmustir.

o(z;) = Softmax (nLlezj) (2.30)

j=1

Burada z; girdi verisini, o(z;) ise aktive edilmis veriyi tamsil eder.

2.5.3. RelLU, Leakly ReLU, PReLU ve RLReLLU

Bu tiir fonksiyonlar derin Ogrenme aglarinda yaygin olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlaridir. Sigmoid ve tanh fonksiyonlarinda karsilagilan
problemlerin iistesinden gelmek icin gelistirilmistir.

Diizeltilmis dogrusal iiniteler ilk olarak kisitli Boltzmann makinelerinde
kullanilmigtir [57]. Daha sonra ReLU, Glorot v.d. tarafindan 2011'de tanitilmis ve
ozellikle evrisimsel sinir ag1 algoritmalarinda yaygin olarak kullanilan gegerli
aktivasyon fonksiyonu haline gelmistir [58]. ReLU fonksiyonu denklem 2.31” deki

gibi tanimlanmaktadir.
f(x) = max(0,x) (2.31)

ReLU fonksiyonu, sigmoid ve tanh gibi aktivasyon fonksiyonlariyla
karsilastirildiginda basit, hesaplama agisindan ucuz ve hizlhi yakinsaktir. Hesaplama
maliyeti daha ucuz olmasindan dolayr modelin egitim siirecini kisaltir ve yaygin
olarak evrisim katmanlarinda kullanilmaktadir. Pozitif degerler tlirevlenebilir ve

gradyan hesaplamalarin1 basitlestirir. ReLU fonksiyonunun dogrusal olmama
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durumu sayesinde, agin karmasik yapilarini 6grenmesini saglar. ReLU, tiim negatif
degerleri sifira esledigi icin seyrek fonksiyon olarak degerlendirilir ve modelin agir1
o0grenmesine engel olur. Doygunluk ve kaybolan gradyan problemlerinin {istesinden
gelebilmektedir. Agin igerisinde yer alan noron degerleri siirekli olarak sifir degeri
ile eslestirildiginde noronlarin pasif kalmasina ve bunun sonucunda ReLU’ nun
6lme(dying) problemi ile karsilasilir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in ¢esitli yaklagimlar

Onerilmistir. Sekil 2.6’ da ReLU ve sizdiran ReLU fonksiyonu goriilmektedir.

RelLU LeakyReLU

10
10
5
5 -1 5 10
-5
10 -5 % 5 10 10
(a) ReLU (b) Leakly ReLU

Sekil 2.6 : Diizeltilmis aktivasyon fonksiyonlari: (a)ReLU, (b) Leakly ReLU

ReLU fonksiyonunda olugsan O6lme probleminin {istesinden gelmek igin
gelistirilmis bir diger diizeltilmis fonksiyon sizdiran ReLU(Leakly ReLU) aktivasyon
fonksiyonudur[59]. Sizdiran ReLLU fonksiyonu denklem 2.32” deki gibi tanimlanir.

x, egerx >0

ax, eger x <0 (2.32)

fe ={

Burada x girdi degeri, « ise kii¢iik sabit bir katsayidir. ReLU fonksiyonunda
olusan O6lme probleminin iistesinden gelebilmek icin negatif degerler sifir ile
eslestirmek yerine, ax katsayist ile negatif degerler kiiclik negatif degerlere
doniistiiriilir.  Dolayisiyla,  negatif  degerler daha  kiiclik  degerlere
doniistiiriildiiglinden noron degerlerinin aktif kalmasi ve bilgi kayiplarinin oniine
gecilmesi saglanmis olur.

ReLU fonksiyonunun giincellenmis bir baska siirimii de parametrik
diizeltilmis dogrusal birim (PReLU) fonksiyonudur [29]. PReLU fonksiyonunda
Ogrenilebilir bir parametre ile negatif egimler kontrol edilir. PReLU denklem 2.33’

deki gibi tanimlanir.

x, egerx >0

ax, eger x <0 (2.33)

Fe ={
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Burada x girdi verisi, a ise 6grenilebilir bir parametre degeridir. a sabit bir
katsay1 oldugunda fonksiyon sizdiran ReLU, a sifir olursa ReLU fonksiyonu olur.
Negatif degerler 6grenilebilir bir parametre ile kontrol edilerek néronlarin pasif hale
gelmesi Onemli oranda Onlenir. Fonksiyonda yer alan Ogrenilebilir parametre
sayesinde egitim siireci igerisinde modelin daha iyi performans gdstermesi saglanir.
Negatif degerlerden olusturulan egimler daha etkili bir sekilde 6grenilerek modelin
performansinin ve dogrulugunun artmasia yardimci olunur. Ancak aga fazladan
tanitilan parametreler hesaplama maliyetini artirir, 6zellikle kiiglik veri setlerinde
modelin asir1 6grenmesine neden olabilir.

Sinir aglarinda kullanilan bir diger aktivasyon fonksiyonu, rastegele sizdiran
ReLU(RLReLU) fonksiyonudur. Egitim sirasinda, c¢ikti degerlerindeki negatif
degerler tekdiize dagilimdan rastgele secilen degerler ile kontrol edilir [25]. RLReLU
fonksiyonu denklem 2.34” deki gibi tanimlanr.

x, egerx >0

ax, eger x <0 (2.34)

f(x)={

Burada, x girdi degeri, a ise egitim sirasinda tekdiize dagilimdan U(l,u)

secilen rastgele bir degerdir.

2.5.4. Dogrusal Olmayan Diger Aktivasyon Fonksiyonlar:

Evrigim sinir aglarindaki aktivasyon katmaninda kullanilmasi i¢in 2015
yilinda D.Clevert v.d. [60] tarafindan eksponansiyel dogrusal bir fonksiyon (ELU)
onerilmistir. ELU egitim siirecini hizlandirir ve modelin smiflandirma hatalar
yapmasint azaltir. ReLU, LReLU, PReLU gibi ELU fonksiyonu da kaybolan gradyan
problemini azaltir. Diger fonksiyonlarin aksine ELU 6grenme siirecini hizlandirir ve
modelin &grenebilmesinde Onemli oranda iyilestirmeler saglar. ELU, denklem

2.35°deki gibi tanimlanir.

x, egerx >0

ELUGx) = {a(ex —1), eger x <0

(2.35)

Burada a, ELU’ nun negatif degerlerin doygunluga ulagmasini kontrol eden
pozitif sabit bir parametredir. ELU, kiiciilk gradyanlar1 koruyarak gradyanlarin
kaybolmasini 6nler. Modelin 6grenme siirecini hizlandirir, dogrulugu artirarak

modelin daha 1yi performans gdstermesine yardimeci olur. Ancak eksponansiyel
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hesaplamalar1 nedeni ile hesaplama maliyetini artirmaktadir. Sekil 2.7’ de RelLU,

ELU ve SeLU fonksiyonlar1 goriilmektedir.

15
— RELU

10| |—ELU
——SELU /

5

0

—_—

F(X)

5
-10 -5 0 5 10
X

Sekil 2.7 : ReLU, ELU ve SeLU fonksiyonlari

2017 yiinda G. Klambauer v.d. [61] tarafindan Olgeklendirilmis
eksponansiyel dogrusal fonksiyon (SeLU) onerilmistir. SeLU fonksiyonu denklem

2.36° daki gibi tanimlanir.

x, x>0

SeLlU(x) = A{aex —a, x<0

(2.36)

Burada o ve A iki sabit parametredir. Bu fonksiyon, kendi kendini normalize
eden sinir aglari i¢in gelistirilmis, aktivasyon fonksiyonun ¢iktiy1 normallestirmesine
gerek kalmadan normallestirmeyi kendi kendine yapmasimi saglar. Agmn kendi
kendine normalize etmesi nedeni ile gradyanlarin korunmasina, kaybolan gradyan ve
ReLU fonksiyonunda yasanan gradyanlarin 6lmesi problemlerinin azaltilmasina
yardimci olur. Daha fazla islem gerektirmeden diger aktivasyon fonksiyonlarina gore
daha hizli ve daha iy1 6grenirler.

ELU fonksiyonuna benzer sekilde, 2017 yilinda B.Carlile v.d. [62] tarafindan
derin sinir aglarinda 6grenmeyi hizlandirmak igin ters karekdk dogrusal birim
fonksiyonunu (ISRLU) 6nermislerdir. ISRLU fonksiyonu denklem 2.37” deki gibi

tanimlanir.

X , x=20

fl) = {ﬁ X <0 (2.37)

Burada a, fonksiyondaki negatif degerleri kontrol eden hiperparametredir.
ISRLU, ELU fonksiyonunun avantajlart ile hemen hemen aynidir ancak ELU’ dan
daha iyi bir performansa sahiptir.

2018 yilinda A.Nicole [63] tarafindan tanh ve ReLU fonksiyonun hibrit bir
stirimii olan pargali dogrusal birim(PLU), 2015 yilinda H.Zheng v.d.[64] tarafindan
softplus, 2016 yilinda D.Hendrycks v.d. [65] tarafindan gauss hata dogrusal
birim(GeLU), 2018 yilinda S.Elfwing v.d. [66] tarafindan sigmoid agirlikli dogrusal
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birim(SiLU) ve onun tirevi dSiLU, 2017 yilinda P. Ramachandran v.d. [67]
tarafindan kendiliginden gegmeli(Swish) ve 2020 yilinda M. Tanaka[68] tarafindan
agirlikli sigmoid kap1 (WiG) fonksiyonlar1 onerilmistir.

Sonug olarak evrigimsel sinir aginin basarili bir sekilde egitilebilmesi i¢in
aktivasyon fonksiyonlar1 6nemli bir rol oynar. Sinir aginin her bir katmaninda
hesaplama maliyeti g6z Onilinde bulundurularak uygun olan aktivasyon
fonksiyonunun kullanilmasi gerekir. Sigmoid gibi dogrusal olmayan fonksiyonlarda
yasanan doygunluk ve kaybolan gradyan problemlerine ¢oziim getirebilmek, agin
egitim siirecini hizlandirmak ve performansini artirmak, siniflandirma hatalarim

minimize etmek i¢in ¢ok sayida fonksiyon gelistirilerek onerilmistir.

2.6. Kayip Hesaplama Fonksiyonlari

Evrisim sinir aglarinda kayip hesaplama fonksiyonlart onemli bir role
sahiptir. Bu fonksiyonlarin amaci gercek ¢ikti ile modelin tahmin ettigi ¢ikti
arasindaki hatayr hesaplamaktir. Hesaplanan bu hatalar kayip olarak adlandirilir.
Hatalar hesaplandiktan sonra agirliklarin giincellenmesi i¢in ¢ikti katmanindan girdi
katmanina dogru geri yayilim yapilir. Geri yayilim sirasinda her bir katmandaki
gradyanlar calculus zincir kuralindan faydalanilarak hesaplanir. Hatalar1 minimize
etmek igin hesaplanan gradyanlar kullanilarak ag igerisindeki her bir katmanda
bulunan agirliklar ve sapmalar SGD ve Adam gibi optimizasyon algoritmalar vasitasi
ile giincellenir. Hatalarin hesaplanarak agirliklarin giincelleme dongiisii, hatalar en
aza indirelene kadar ve modelin iyi bir performans gosterebilmesine kadar devam
edebilir.

Siniflandirma  problemlerinde, modelin ikili veya ¢oklu tahminleri
gerceklestirebilmesi icin kayip hesaplama fonksiyonlarinin 6nemi biiyiiktiir. Sinir
aginda kullanilmasi i¢in secilmis olan kayip hesaplama fonksiyonu modelin
performansini 6nemli oranda etkileyebilir. Bu béliimde evrisimsel sinir aglarinda

siklikla kullanilan kayip hesaplama fonksiyonlari iizerinde duracagiz.

2.6.1. Ikili Capraz — Entropi Fonksiyonu
Ikili Capraz Entropi fonksiyonu (BCE), ikili smiflandirma problemlerinde
yaygin olarak kullanilan bir kayip hesaplama fonksiyonudur [69]. Bir simnifin tahmin
edilen degeri ile gergek sinif degeri arasindaki farki 6lger [70]. BCE kayip hesaplama
fonksiyonu, denklem 2.38’deki gibi tanimlanir.
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BCE(x,y) = — [xlog(y) + (1 — x)loglf1 — y)] (2.38)

Burada x gercek degerdir ve “0” veya “1” degerini alir. y ise modelin tahmin

ettigi degerdir ve “0” ile “1” arasinda deger alir. BCE kayip hesaplama fonksiyonu
gercek degerin ne kadar iyi tahmin edilebildigini degerlendirir. Ger¢ek degerden
uzaklagan tahminler dezavantajli duruma diisiiriiliip bir ceza puan ile cezalandirilir.
Burada, gergek etiket x=1 oldugu zaman kayip —log(y) olur ve diisiik tahmin edilen
deger cezalandirilir. Gergek etiket x=0 oldugu zaman kayip —log(1-y) olur ve yiiksek

tahmin edilen deger cezalandirilir. Toplu olarak kaybi hesaplamak ic¢in denklem
2.39’ daki formiil kullanilir.

BCErop (6,Y) = — 72 [x;log(y) + (1 — x)logitl — y)]  (2.39)

Burada x gercek degeri, y ise tahmin edilen degeri temsil eder. Ikili capraz
entropi, tahmin edilen olasiliklarin her birini O veya 1 olabilen gergek sinif ¢iktisiyla
karsilastirir. Daha sonra, beklenen degerden uzakliga bagli olarak olasiliklar
cezalandiran puani hesaplar. Bu, ger¢ek degere ne kadar yakin veya uzak oldugu
anlamina gelir.

Ikili capraz entropi kaylp fonksiyonu, ikili siiflandirmalarda egitim
stirecinde optimizasyon siireci icerisinde yer alarak modelin performansinin
arttirllmasinda kritik rol oynamaktadir. Hesaplanmasi kolay ve tiirevlenebilirdir.
Modelin ¢iktisinin  olasiliksal olarak yorumlanmasimi saglar. Diger kayip
fonksiyonlarma gore, aykir1 degerlere duyarlidir. Ancak, bir smifin 6rnek sayisi
digerinden 6nemli Olclide fazla oldugunda, olusan sinif dengesizligi problemine
duyarlidir. Bu gibi durumlarda, agirlikli ikili capraz entropi fonksiyonunu

kullanabiliriz.

2.6.2. Agrhiklandirilms ikili Capraz-Entropi Fonksiyonu
Agirliklandirilmis ikili ¢capraz entropi fonksiyonu(WBCE), ikili siniflandirma
problemlerinde yer alan sinif dengesizligin oldugu durumlarda kullanilmas: faydali
olacaktir. Siniflardaki 6rnekler diizenli bir sekilde dagilim gostermediginde yani
dengesiz oldugunda standart BCE, kayiplarin hesaplanmasinda istenen performansi
gosteremeyebilir. Ciinkii model ana smifa dogru sapabilir. Bu gibi durumlarda,
WBCE kayip hesaplama fonksiyonun kullanilmasi1 hem pozitif hem de negatif sinifa

farkli Oonem vermesi saglanarak modelin daha iyi Ogrenebilmesine yardimci
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olunabilir [71]. WBCE kayip hesaplama fonksiyonu denklem 2.40° daki gibi

tanimlanir.
WBCE(x,y) = — [wixlog(y) + wo(1 — x) log(1 — y)] (2.40)

Burada wy negatif smif igin tanimlanan katsayi, w; pozitif smif igin
tanimlanan katsayi, x gercek smifi, y tahmin edilen sinifi temsil etmektedir.
Yeterince temsil edilemeyen simiflardan alinan oOrneklere daha yiiksek agirlik
atayarak, modelin bu orneklere daha fazla dikkat etmesi tesvik edilir ve modelin

genel performansi gelistirilebilir.

2.6.3. Kategorik Capraz-Entropi Fonksiyonu

Kategorik  ¢apraz  entropi  fonksiyonu(CCE), c¢oklu siniflandirma
problemlerinde kullanilan 6nemli bir kayip hesaplama fonksiyonudur. Coklu
siniflandirmalar one-hot kodlu etiketler ile yapilir. Ornegin araba, kamyon ve
bisikletten olusan ii¢ sinifl1 bir veri setimiz olsun. Ug kategorili bir degiskeni one-hot
kodlu vektor ile kodlarsak araba =>[1, 0, 0], kamyon =>[0, 1, 0], bisiklet =>[0, 0, 1]
seklinde vektorler ile temsil edilir. Smiflar igerisinde gergek dagilim ile tahmin
edilen olasilik dagilimi arasindaki farkliligi dlger [72, 73]. Kategorik capraz entropi
kayb1 formiilii denklem 2.41° deki gibi tanimlanir.

L= =32 Tf- % logilyy) (241)

Burada N 6rnek sayisini, C ise sinif sayisimi temsil eder. x;;, j-th kategorisine
ait olan i-th egitim kalibin1 tespit eden ikili gosterge fonksiyonudur. C sinifina ait ith
ornek icin x; gergek deger, y;; ise tahmin edilen olasilik olarak yorumlanabilir.
Burada kayip her 6rnek igin hesaplanir ve tiim veri kiimesi tizerinden ortalamasi

alinir.

2.6.4. Seyrek Kategorik Capraz-Entropi Fonksiyonu
Seyrek kategorik capraz — entropi kaybi sinir aglarinda coklu
siniflandirmalarda yaygin olarak kullanilan kayip fonksiyonudur. Siniflandirma
indexleri one-hot seklinde kodlanmis vektorler ile degil tek bir tamsayi ile kodlanir.
One-hot seklinde kodlama hesaplama maliyet ve hafiza agisindan verimli degildir.
Seyrek kategorik c¢apraz-entropi kayip fonksiyonu denklem 2.42° deki gibi

tanimlanir.
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L(x,y) = —logiy,) (2.42)

Burada x gercek sinif etiket degerini, y ise siniflardaki tahmin edilen
olasiliksal degerdir. y, ise gercek x sinifi i¢in yapilan tahmindir. Bu fonksiyon toplu
N sayida drnege uygulandiginda seyrek kategorik capraz-entropi kayip fonksiyonu
denklem 2.43’deki gibi tanimlanir.

L(x,y) = =+ B, logiy ) (2.43)

Burada, x veri kiismesindeki gercek sinif etiket vektoriini, y ise veri
kiimesindeki tahmin edilmis olasiliksal dagilimlarini gosterir matrisi, x; Veri
kiimesindeki i-th ornekteki gergek sinif etiketini, y; ., degeri de i-th 6rnegin gergek
smifi i¢in tahmin edilen olasilig1 temsil etmektedir.

Kategorik ¢apraz entropi, one-hot sekilde kodlanmis etiketlerle ugragmak
yerine tamsay etiketleri ile kodlamr. Ornegin, 3 sinifli siiflandirma problemi igin
one-hot kodlama [1,0,0], [0,1,0] ve [0,0,1] seklinde yapilir. Seyrek kategorik ¢apraz
entropide kaybinda ise etiketler [1], [2] ve [3] seklinde kodlanir.

2.6.5. Etiket Yumusatma Ile Capraz-Entropi Fonksiyonu

Etiket yumusatma, modelin tahminleri gerceklestirilirken asir1 giivenmesini
onlemek icin kullanilan bir tekniktir. Bir modeli, biiyiik bir miktarda veri ile
egitirken, model tahminlerine asir1 sekilde giivenmesi yaygindir. Bu asir1 giiven,
goriinmeyen veriler {izerinde diisiik performansa yol acabilir. Etiket yumusatma,
modeli daha az giivenilir tahminler yapmaya tesvik ederek bu sorunun azaltilmasina
yardimer olur. Siif Orneklerinin kiiciik bir kismi smifin tamamina dagitilarak
modelin glivenini azaltmak i¢in one-hot kodlu etiketler tekrar diizenlenir.
Dolayisiyla, modelin genelleme yapmasii gelistirir [74, 75]. Etiket yumusatmayla

Capraz Entropi kaybi formiilii denklem 2.44° de tanimlanmustir.
L(x,y) = = ¥o4[(1 — c)xclogy. +<logy.] (2.44)

Burada x gercek etiket, y tahmin edilen etiket, C sinif sayis1 ve o yumusatma
degeridir. Genellikle sabit o katsayisina 0.1 veya 0.2 gibi kiigiik bir degerler atanir.
Etiket yumusatma her zaman performansi iyilestirmez, belirli bir gérev ve veri seti

i¢in en iyi degeri bulmak i¢in farkli a degerleriyle denemeler yapmak yaygindir.
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2.6.6. Odak Kayip Fonksiyonu (Focal Loss)

Odak kayb1 fonksiyonu, sinif dengesizligi problemine ¢6ziim getirmek ig¢in
2017 yilinda T.Lin v.d. tarafindan 6nerilmistir [76]. Odak kayb1 fonksiyonu, standart
capraz entropi kaybinin degisik gelistirilmis bir siirimiidir. Veri setindeki bazi
simiflardaki 6rnek sayisi, diger siniflardaki orneklerin sayisindan daha kiiclik olmasi
durumunda smif dengesizligi problemi ortaya ¢ikar. Bu gibi durumlarda model daha
cok Ornek sayisi fazla olan simifa odaklanma egilimine girer ve bu durumun
sonucunda modelin performansin diismesine neden olan az 6rnege sahip olan siniflar
ithmal edilebilir. Odak kayb1 fonksiyonun amaci, iyi siiflandirilmis olan 6rneklerin
agirhiginmi azaltip eksik siniflandirilmis 6rneklerin agirligini artirmak, eksik ornege
sahip olan simiflara daha 1yi odaklanip ortaya ¢ikan smif dengesizligi problemini
miimkiin oldugu kadar ortadan kaldirmaktir. Odak kaybi fonksiyonu denklem
2.45’deki gibi tanimlanir.

FL(p;) = —a,(1 —p,)" logitp,) (2.45)

Burada p; gercek sinif ig¢in tahmin edilen olasilik degeri, a; t smif igin
agirliklandirma faktorii, y orneklerin agirligi az olan siniflardaki orani kontrol eden
odaklanma parametresidir. y odaklanma parametresi [0,5] araliginda deger alir ve
y=2 degeri verildiginde deneylerden en iyi sonug¢ alindigi goriilmistir [76]. y =0
oldugunda odaklanma formiilii ¢apraz entropi fonksiyonuna doniigiir. Formiilde, p,
degeri kiigiik bir deger oldugunda kayip etkilenmez ancak p, degeri 1 oldugunda iyi
siniflandirilmig 6rneklerin agirligr azaltilir. Odak kaybi fonksiyonu nesne algilama,
anlamsal boliimleme [77, 78] ve insan poz tahminleme [79] gibi ¢alismalarda

kullanilmistir.

2.6.7. Hinge Kayip Fonksiyonu
Bu fonksiyon ozellikle destek vektdor makinalari(SVMs)[14] gibi
smiflandiricilarda yaygin olarak kullanilmis olan kayip fonksiyonudur[69]. Hinge

fonksiyonu denklem 2.46° da tanimlanmustir.

Ly(x,y) = %2?’:1 max(0,1 — x;.y;) (2.46)

Burda N o6rnek sayisi, x; i-th ornek igin gercek etiket, y; i-th ornek igin

tahmin edilen skordur.
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2.6.8. Ortalama Yanhs Hata Kayip Fonksiyonu

Yanlis pozitif oran(FPR) ve yanlis negatif oran(FNR) konseptinden ilham
almarak S.Wang v.d. tarafindan Onerilen ortalama yanlis hata(MFE) kayip
fonksiyonu, siif dengesizligine sahip veri setleri iizerinde egitilecek olan modelin
performansini iyilestirmek igin gelistirilmistir[80]. Bu fonksiyon, farkli siniflarin
hatalarin1 ayr1 sekilde hesaplayarak azinlik sinifindaki hatalara karst daha duyarli
olmasmi saglar. Denklem 2.47° de yanlis pozitif hata, denklem 2.47a’ da yanlig
negatif hata, denklem 2.47b’ de ortalama yanlis hata kaybi, denklem 2.47¢’ de ise

ortalama kare yanlis hata kayb1 tanimlanmistir.

Yanlis Pozitif Hata = FPE = %vazl Zn%(dg) —yDy2 (2.47)
Yanhs Negatif Hata = FNE = %Zle Zn%(dg) — y®y2 (2.47a)

Ortalama Yanhs Hata = MFE = FPE + FNE (2.47Db)
Ortalama Kare Yanhs Hata = MSFE = FPE? + FNE? (2.47c)

Burada N negatif smiftaki 6rneklerin sayisini, P pozitif siniftaki orneklerin

() _th

b &rnekteki gergek degeri, y,’ n™ néron

sayisin;, d¥ n noron iizerindeki it
lizerindeki i 6rnekteki tahmin edilen degeri temsil eder. Ortalama yanlis hata kayip
fonksiyonu yanlis pozitif hata ile yanlis negatif hata degerlerinin toplamina esittir.
Ortalama kare yanlis hata fonksiyonu ise MFE kaybinin performansin iyilestirmek

i¢in tasarlanmistir.

2.7.  Evrisim Sinir Aglarinda Egitim Oncesi Siirec

CNN, ozellikle goriintii verilerini tanimak, simiflandirmak ve goriintii
tizerindeki nesneleri tespit etmek i¢in yaygin olarak kullanilan, karmasik bir
mimariye sahip ve icerisinde bir¢ok algoritma barindiran bir derin 6grenme sinir agi
modelidir. Bir veri setinin CNN ile diizgiin bir sekilde egitebilebilmesi i¢in egitim
oncesi ¢ok sayida diizenlemeye ihtiyag vardir. Bu boéliimde CNN modelini
egitmeden Once ne gibi asamalardan gegilir, egitilecek olan modelin performansi
nasil artirilir, egitim Oncesi dikkat edilmesi konular ve diizenlemeler ayrintili bir

sekilde irdelenmeye calisilacaktir [2].
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2.7.1. Veri Toplama, Etiketleme ve Verilerin Yeniden Boyutlandirilmasi

Modeli egitmeden once ¢alisma ile alakali goriintiiler dijital kameralardan
veya bagka kaynaklardan elde edilerek toplanir. Modelin 1yi bir sekilde egitilebilmesi
ve modelden istenen performansin alinabilmesi i¢in veri setinin gerektigi kadar
zenginlestirilmesi, her bir kategoride yer alan Orneklerin olabildigince farkl
gorlntiiler igermesi gerekir. Veri setinin ¢ok sayida farkli tiirde 6rnek igermesi
modelin dogruluk oraninin artmasina ve modelin asir1 6§renmesine engel olacaktir.
Toplanan veriler ne kadar fazla ve gesitli olursa modeldeki performans o kadar artar.
Aksi taktirde model test verileri iizerinde test edildiginde modelin performansinin
diismesine neden olabilir.

Calismadaki verileri toplarken dikkat edilmesi gereken bir bagka konu
goriintlilerin  yiiksek ¢oziiniirliklii olmasidir. Goriintiilerin yiiksek ¢oziintirliikte
olmasi, evrisim isleminde goriintiilerdeki ince ayrintilarin yakalanabilmesine ve
goriintililerin dogru bir sekilde siniflandirilabilmesine yardimci olur.

Veriler bir araya getirildikten sonra etiketleme islemine gegilir. Calismada yer
alacak kategoriler belirlenir. Kategoriler belirlendikten sonra bu goriintiiler veri
etiketleme programlarinin yardimai ile etiketlenir. Cok sayida 6rnek igeren zengin bir
veri setinin etiketlenmesi islemi c¢alismadaki zorlu siire¢lerden biridir ve zaman
acisindan maliyetli bir eylemdir. Ayrica, etiketleme islemi yapilirken verilerin dogru
bir sekilde siniflandirilmasi modelin performansi agisindan 6nemlidir. Aksi taktirde
modelin dogrulugunu artirmada istenen performans alinamayabilir.

Goriintiilerin CNN ile egitilebilmesi i¢in etiketlenen goriintiilerin boyutlarinin
ayni standarta sahip olmasi gerekir. Veriler etiketlendikten sonra goriintiiler CNN’ in

egitebilecegi 320x320, 480x480, 640x640 gibi boyutlara dontstiirilir [2].

2.7.2. Veri Setinin Boliinmesi

Toplanan verilerin CNN ile egitiminden dnce bdlme islemi gergeklestirilir.
Veri seti egitim, dogrulama ve test gibi kategorilere ayrilarak boliiniir. Model, egitim
verilerini kullanarak egitilir. Model egitim verileri sayesinde dgrenir. Veri setinin
yaklasik %701 egitim verisi olarak ayrilir. Egitim dongiisiiniin sonunda modelin
performans1 dogrulama verileri iizerinde degerlendirilir. Hatalar hesaplanarak
agirliklar tekrar gilincellenir. Modelin egitim verilerini asir1 dgrenmesi sorunun
¢Ozlimiine yardimci olur. Toplam veri setinin yaklagik %20’si dogrulama seti olarak

ayrilir. Egitim tamamlandiktan sonra, egitilen modelin performansi test verileri
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tizerinde test edilerek degerlendirilir. Test verisi, toplam veri setinin yaklagik %10’

luk kismindan olusur.

2.7.3. Agirhiklarin Baslatilmasi

Evririsim sinir aginda agirliklarin baglatilmasi, modelin egitim siirecinde
kayda deger bir sekilde etki eder. Agirliklarin baslatilma stratejisi tizerinde durulmasi
gereken Onemli konulardan biridir ve kritik 6neme sahiptir. Agirlik baslatma, sinir
ag1 katmaninin agirlik degerinin baslangi¢ degerlerinin ayarlanma seklini temsil eder
[81, 82]. Agirligin baslatilma teknigi, CNN modelinin ne kadar hizli yakinsayacagini
ve ne kadar dogru bir sekilde sonlanabilecegini direkt olarak saptar.

Derin 6grenme algoritmasi ilk kez basarili bir sekilde Onerildigi zaman,
ortalamay sifira, standart sapmay1 0.01' e esitleyerek agirliklarin Gauss giiriiltiisii ile
baslatilmasi yaygin bir islemdi. Agirliklart baslatmadaki bu ydntem, kaybolan
gradyanlar, patlayan gradyanlar veya 6lii néron [82, 83] gibi problemlerden dolayi
derin sinir aglarinin iyi bir sekilde egitilebilmesine yeterince yardimci olmamustir.
2010 yilinda Glorot v.d. [30] problemi sistematik olarak analiz etmis, girdi ve ¢ikt
birimlerinin sayisina bagl olarak agirliklart baglatmak i¢in bir formiil 6nermistir.
Glorot baglaticilart cogu durumda iyi ¢alisir ve bugiin hala popiilerdir. 2015 yilinda
He v.d. [29] Glorot baslaticisinin ReLU aktivasyon fonksiyonuyla iyi ¢aligmadigini
ileri siirmils ve formiilii ReLU tabanli sinir aglarin1 karsilayacak sekilde yalnizca
giris  birimlerinin sayisin1  kullanarak ve dlgeklendirmeyi \2 ile artirarak
genigletmistir [84]. Bu bolimde en sik kullanilan agirlik baglatma teknikleri tizerinde

durmaya calisacagiz.

2.7.3.1.  Sifir ve Bir ile Baslatma Teknigi

Sifir ile baglatma tiim agirliklarin sifirlanmasi islemidir. Agirliklar sifir ile
baslatildiginda, geri yayilim sirasinda her bir katmandaki noronlar aym ¢iktiyr ve
gradyani1 hesaplar. Dolayisiyla, model dogrusal bir model gibi davranip modelin
veriler tizerinde farkli 6zellikleri 6grenmesi zorlasir.

Bir ile baglatma tiim agirliklarin bir ile eslestirilmesi islemidir. Sifir ile
baslatma tekniginde oldugu gibi her katmandaki gradyan hesaplamalar1 aynidir ve
modelin farkli 6zellikleri 6grenmesinde etkili degildir. Ayrica, agirliklart bir ile
baslatma tekniginde hesaplanan gradyanlarin ya asirt kiiglik ya da asirt biiyiik
olabilmesine sebebiyet verebilir. Bu da, kaybolan gradyan ve patlayan gradyan

problemlerine neden olabilir.
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2.7.3.2. Rastgele Baslatma Teknigi
Rastgele baslatma tekniginde, tekdlize ve gauss olasilik dagilimi ile
agirhiklara rastgele kiiciik degerler verilir. Bu teknik sifir ve bir ile baslatma
tekniginde goriilen simetri probleminin ¢oziilmesine yardimci olarak agdaki her bir
néronun veriler iizerinde farkli 6zellikleri 6grenebilmesine olanak saglar. Ancak,
egitim siireci igerisinde agirliklar aktivasyon fonksiyonlar ile diizglin bir sekilde
normalize edilmez ise hesaplanan gradyanlar, kaybolan ve patlayan gradyan
problemlerinin olugmasina sebebiyet verebilir. Rastegele baslatma teknigi gauss,
tekdiize ve ortogonal yontemler igerir [2].
a) Tekdiize Rastgele Baglatma : Bu yontemde agirliklar, belirli bir aralik
icerisinde tek diize dagilimla rastgele degerler ile baslatilir.
b) Gauss Rastgele Baglatma  : Agirhiklar belirli bir standart sapma ve
ortalama kullanilarak gauss dagilimi ile rastgele baslatilir.
c) Ortogonal Rastgele Baglatma: Burada agirliklar ortogonal —matrisler
kullanilarak rastgele baslatilir. Aktivasyon ve gradyan degisimini koruyarak

kaybolan ve patlayan gradyan problemlerinin ¢dziimiine yardimer olur.

2.7.3.3. LeCun Baslatma Teknigi
Agirliklart LeCun ile baglatma, geri yayilim siiresi boyunca gradyanlarin yok
olmasini ve patlamasi Onlemeyi amacglar. Bu baglatma teknigi, girdi sayilariyla

biiyliyen varyansi ¢ozer ve sabit varyans ayarlar [81].

2.7.3.4.  Xavier Baslatma Teknigi(Glorot Baslatma)

Agin hizli bir sekilde yakinsayabilmesi ve aktivasyon fonksiyonlarinin
degisimini dengelemek i¢in 2010 yilinda X.Glorot v.d. [30] tarafindan Xavier
baglatma teknigi Onerilmistir. Rastgele baslatilan derin sinir aglarinda sigmoid
aktivasyon fonksiyonunun elverisli olmadig1 ve hesaplanan gradyanlar doyuma
ulagabilmekte veya kaybolabilmektedir. Bu teknik gradyanlarin kaybolmasi ve
patlamasi probleminin ¢dziimiine yardimci olur. Bu teknik gilinlimiizde ¢ogunlukla
kullanilan ReLU aktivasyon fonksiyonu ile ayni performans: gostermez. ReLU

aktivasyon fonksiyonu i¢in K.He v.d. tarafindan He baslatma teknigi onerilmistir.

2.7.3.5. He Baslatma Teknigi (Kaiming Baslatma)
Kaiming baslatma teknigi olarak da adlandirilan He baslatma teknigi, ReLU

vb. diizeltici aktivasyonlarinda kullanilmasi i¢in gelistirilen agirlik baslatma
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teknigidir [29]. He baslatma teknigi, sinir aginda her bir katmandaki aktivasyonlarin

korunmasina, kaybolan ve patlayan gradyan problemlerinin ¢ézlimiine yardimeci olur.

2.8.  CNN Performansimn Iyilestirilmesi i¢in Gelistirilen Teknikler

Evrigimsel sinir aglarinda egitim sirasinda modelin agir1 uyum gostermesi ya
da modelin yeteri kadar 6grenememesi gibi sorunlar sik karsilagilan problemler
arasinda yer almaktadir. Model egitim verileri iizerinde asir1 uyum gosterip sisteme
tanitilmamus test verileri lizerinde istenen performansi gosteremez ise bu durum asiri
uyum problemi olarak adlandirilir. Yetersiz 6grenme problemi ise model egitim
verileri {izerinde yeterince 0grenme yapamadigi durumlarda ortaya ¢ikar. Model,
hem egitim verileri iizerinde hem de test verileri lizerinde c¢ok iyi performans
gosteriyor ise bu, arzu edilen bir durumdur ve miikkemmel uyum olarak adlandirilir.

Ayrica, kayiplari en aza indirgemek igin geri yayilim sirasinda agirliklar
stirekli giincellenir ve bu durumdan aktivasyon dagilimlarinin varyansi etkilenebilir.
Degisen aktivasyon dagilimlarin ortalamasinin kaymasina neden olabilir. Bu
kaymay1 onlemek icin ¢ok sayida teknik gelistirilerek agin daha istikrarli olmasi
saglanir.

Bu bolimde asir1 ve yetersiz 6grenmeyi Onlemek, agir daha itirarli hale

getirmek i¢in gelistirilen teknikler {izerinde durmaya ¢alisacagiz [1, 85].

2.8.1. Unutturma Teknikleri
CNN modeli egitilirken, asir1 uyum problemi sik karsilasilan bir durum olup
bu sorunu ¢ozmek i¢cin CNN mimarisinin tasarim asamasinda bazi unutturma

tekniklerin kullanilmast modelin performasini arttirilmasina yardimei olabilir.

2.8.1.1.  Noronlar1 Unutturma(Dropout) Teknigi

Evrisimsel sinir aglar1 ¢cok sayida ndrona sahiptir ve ¢ok sayida néron agin
yavaglamasina ve modelin asirt uyum gosterebilmesine neden olabilir. Unutturma
teknigi[86] 2012 yilinda N. Srivastava v.d. tarafindan onerilmistir. Bu teknikte, ag
igerisindeki ndronlar egitim sirasinda rastegele unutturularak modelin agiri
O0grenmesinin Oniine gecilmis olur. Sinir agindaki noronlari unutturmak icin
unutturma parametresi kullanilir. Unutturma parametresinin ¢ok iyi ayarlanmasi
gerekir. Eger unutturma orani ¢ok yiiksek olursa modeldeki 6grenilen parametreler

kaybedileceginden model egitim sirasinda yeterince 6grenme yapamaz, egitim siiresi
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uzar ve bu durum yetersiz 6grenme problemini ortaya ¢ikarir. Eger unutturma orant
cok az olursa da modelin asir1 6grenmesi probleminin &niine gecilemeyebilir. [0.2,
0.5] araliginda kullanilan unutturma parametreleri yaygin olarak kullanilan oranlar
arasinda yer alir [1, 87]. Sinir agna uygulanan unutturma teknigi modelin asiri
O0grenmesini Onler ancak egitim siiresini 2-3 kat uzatabilir. Bunun nedeni agda
giincellenen gradyanlarin ¢ok giiriiltiilii olmasidir. Her egitim siireci sonunda model
farkli rastgele bir ag mimarisine sahip olur. Hesaplanan gradyanlar her zaman ayni
olmaz bu da asir1 6grenmeyi Onler. Sekil 2.8 de evrisimsel sinir agina uygulanan

unutturma teknigi gosterilmektedir.

(a) Standart evrisimsel sinir ag1 (b) Unutturma teknigi
uygulandiktan sonra

Sekil 2.8 : Unuturma teknigi

Sonu¢ olarak unutturma teknigi, asir1 6grenme ile modelin egitim siireci
arasinda hassas bir denge olusmasina neden olur. Yiiksek unutturma orani asiri
O0grenmeyi Onler ancak modelin egitim siirecini uzatir. Diisiik unutturma orani da

egitim siirecini kisaltirken modelin asir1 6grenmesini 6nlemede yetersiz olabilir.

2.8.1.2. Maksimum Unutturma(MaxDropout) Teknigi
Unutturma[86] tekniginde ag icerisindeki ndoronlar unutturulurken,
maksimum unutturma[88] tekniginde ise aktivasyon tabanli unutturma islemi
gerceklestirilir. Bu teknikte, modelin genelleme yetenegini pozitif bir sekilde etki
eden faydali ve daha fazla bilgileri 6grenmis olan kritik 6neme sahip en ¢ok aktive

edilmis olan ndéronlar unutturulur.

2.8.1.3.  Agirliklar1 Unutturma(DropConnect) Teknigi
Agirliklart unutturma teknigi [89], normal unutturma tekniginin farkli
diizenlenmis bir siirimii olarak goriilebilir. Unutturma tekniginde her bir katmanda

yer alan rastegele se¢ilmis olan ndronlar unutturulurken dropconnect tekniginde ise,

41



ag icerisinde yer alan rastgele secilmis agirliklar unutturulur. Bu teknik, asir

O0grenmeyi Onler ancak normal unutturma tekniginden biraz daha yavas calisir.

2.8.1.4.  Bloklar1 Unutturma(DropBlock) Teknigi
Bloklar1 unutturma tekniginde[90], evrisim sonrasi elde edilen Gzellik
haritasindaki bitisik bolgeler unutturulur. Bu teknik, CNN’ in her 6zellik haritasinda
uygulanir. Blok boyutu ve A olmak {izere iki parametreye sahiptir. Blok boyutu
parametresi, unutturulacak olan bloklarin boyutunu; A parametresi ise unutturulacak
olan aktivasyon birimlerinin sayisini kontrol eder. Ayrica bu teknikte unutturulan
noronlarin sayisit yavas yavas arttirildiginda, modelden daha iyi sonuglar elde

edilmistir [90].

2.8.1.5. Diger Unutturma Teknikleri

Asirt 6grenmeyi onlemek igin gelistirilen bir diger unutturma teknigi hedef
unutturma(targetdrop)[91] teknigidir. Rastgele unutturma yontemini uygulayan diger
tekniklerin aksine bu teknikte, kiiresel havuzlama yonteminden faydalanilarak 6zel
bilgiler iceren 6zellik haritalari kanal tabanli vektorler igerisine alinir. Elde edilen bu
kanallar icerisinde ayirt edici bilgilerin nerede oldugu saptanir. Onemli bilgiler iceren
ozellikler zekice unutturulur.

Diger bir teknik olan otomatik unutturma(autodrop)[92] tekniginde,
unutturma kaliplarini belirleyen bir kontrol mekanizmasi gelistirilir. Bu kontrol
mekanizmasi, egitim sirasinda sinir aginin her bir katmaninda en iy unutturma
kaliplarin1 &grenir. Ogrenilen unutturma kaliplar1 diger veri setlerine aktarilarak
tekrar kullanilabilir. Ancak bu teknik hesaplama maliyeti acisindan masrafli bir

yontemdir.

2.8.2. Normalizasyon Teknikleri

Evrisim sinir aglarinda her bir egitim dongiisiinde, kayiplar1 minimize etmek
icin katmanlardaki agirliklar devamli bir sekilde geri yayilim algoritmas: ile
giincellenir. Katmanlardaki agirliklarin siirekli olarak giincellenmesi aktivasyon
dagilimlarinin ya artmasina ya da azalmasina yol acarak aktivasyon dagiliminin
ortalamasinin ve varyansinin degisebilmesine neden olabilir. Giincellenen bu
agirliklar, aktivasyon degerlerinin ortalamasini kaydirabilir ve bu durum ig
kovaryans kaymasi(internal covariate shift) olarak adlandirilir. Ortalamasi ve

varyanst degisen, bunun sonucunda standart sapmasi etiklenen bu aktivasyon
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degerleri sonraki katmana girdi olarak aktarilir. Sonraki katmana girdi olarak kabul
edilen varyansi kaymis olan bu aktivasyon dagilimlari tekrar ayarlanir. Bu durum
modelin 6grenmesini olumsuz etki eder ve egitim siirecini uzatir. Ayrica, aktivasyon
degerleri bir diizen igerisinde olmazlar ise patlayan ve kaybolan gradyan
problemlerin olusmasina sebebiyet verebilir. Aktivasyon dagilimindaki bu kaymay1
tekrar orijinal haline getirmek i¢in normalizasyon teknikleri gelistirilmistir. Her
egitim dongiisiinde ag katmalar igerisinde uygulanan normalizasyon teknikleri,
modelin genel performansinin iyilestirilmesine ve egitim hizinin arttirilmasina
yardimci olur. Veriyi diizenli bir dagilim igerisine koyarak egitim boyunca agin daha
hizli yakinsamasina olanak saglar. Hesaplanan gradyanlarin kaybolmasini veya
patlamasini 6nler. Modelin daha iyi 6grenebilmesine ve test verileri lizerinde daha iyi
performans gostermesine yardimci olur. Bu kisimda, gelistirilen baz1 normalizasyon

tekniklerinden bahsetmeye c¢alisacagiz.

2.8.2.1.  Toplu Normallestirme

Toplu normallestirme(batch normalization) 2015 yilinda S.loffe v.d. [93]
tarafindan Onerilmistir. Toplu normallestirme, egitim siireci igerisinde her katmana
ait aktivasyon degerlerinin ortalamasinin sifir ve varyansinin bir olmasini saglayarak
normalize eder. Ag igerisindeki bilgilerin korunmasina yardimei olur.

Toplu normalizasyon isleminde aktivasyon verileri kiiciik veri kiimelerine
boliiniir. Her bir kiiciik veri setindeki aktivasyon degerlerinin ortalamasi ve varyansi
hesaplandiktan sonra veriler normalize edilir. Verilerin normalize edilmesi
isleminden sonra, normalize edilmis degerlere gama (y) ve beta (B) 6grenilebilir
parametreler uygulanir. y parametresi normalize edilmis olan aktivasyon degerlerinin
Olcegini ayarlarken, B parametresi de aktivasyonlarin kaymasini ayarlar.

Aktivasyon verileri B = [aq,a; ...,m] seklinde kiiciikk veri kiimelerine
boliiniir. Denklem 2.48 ortalama alma, denklem 2.48a varyans hesaplama, denklem
2.48b normalizasyon islemi ve denklem 2.48c de yapilan normalizasyonun

6l¢eklendirme ve kaydirma isleminin formiilii tanimlanmaktadir.

pB ==Y, q, (2.48)

1
o} = =3, (a; — uB)? (2.482)
3 = 1—12 (2.480)

q; =
lo2 + e
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Burada, m kiigiik aktivasyon veri kiimelerinin sayisini, a; veri setindeki
elemant, € sifir ile bolimden kaginmak i¢in formiile eklenen kii¢iik sabit bir katsay1,
v Olgeklendirme parametresini,  kaydirma parametresini temsil eder.

v ve B parametreleri sayesinde sinir agi, aktivasyon dagiliminin orijinal halini
tekrar 6grenir. Eger € katsayis1 kiigiik bir katsayr oldugu icin dikkate alinmaz ise,
normalize edilmis olan aktivasyon verilerinin ortalamasi 0 ve varyansi 1 olur.

Aktivasyon verilerinin tamamint bir anda normalize etmek hesaplama
maliyetini artirir. Veri setini kiigiik veri setlerine bolerek ayri ayr1 normalize etmek
agin belirli bir diizen i¢ine girmesine yardimci olur. Her bir kiiciik veri setindeki
ortalama, varyans ve standart sapmalar es zamanli olarak hesaplanabilir, bu durum
egitim siirecini hizlandirir.

Sonu¢ olarak normalizasyon islemi, her katmanda yer alan aktivasyon
verilerin ortalamasini sifira, varyansini bir degerine yaklastirarak aktivasyon
verilerinin daha tutarli bir sekilde dagilmasina, i¢ kovaryans kaymasinin da miimkiin
oldugu kadar azaltilmasina, daha yiiksek 6grenme oranlarmin kullanilmasina olanak
saglayarak egitim siirecinin hizlanmasina, agin daha hizli yakinsamasina, patlayan ve
yok olan gradyan probleminin olusabilmesini Onleyerek geri yayilim sirasinda
hesaplanan gradyanlarin daha tutarli olmasmna yardimci olarak sinir aginin
performansinin iyilestirilmesine, verimliliginin artmasina ve daha istirarli olmasina

olanak saglar.

2.8.2.2.  Agirhklarin Normalize Edilmesi
Optimizasyon siirecinin verimliligini iyilestirmek ve gradyan hesaplamasini
hizlandirmak igin sinir agindaki agirlik parametreleri tekrar gilincellenir[94]. Toplu
normalizasyon tekniginden[93] ilham alinarak gelistirilmistir. Bu teknikte,
optimizasyon siirecini hizlandirmak i¢in, gradyan yayilimi gerceklestirilirken agirlik
vektoriinlin parametrelerine yeniden ayar yapilir. Agirhik vektoriiniin normalize

edilmesi denklem 2.49’ daki gibi tanimlanir.

w=ilo, Ivll = (%o (2.49)

Burada g agirlik vektoriiniin Glgegini kontrol eden skalar bir deger, v K

boyutlu yon vektorii, ||v|| ise v vektdriiniin L2 normudur. Ileri yayilimda,
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parametreleri yeniden normalize edilen agirlik vektorii kullanilarak her bir néron

denklem 2.50° deki gibi hesaplanir.

y = o(w.x + b) (2.50)

Burada w “k” boyutlu normalize edilmis agirlik vektoriinii, X “k” boyutlu
girdi vektoriinii, b skalar sapma parametresini ve o ise aktivasyon fonksiyonunu
temsil eder.

Egitimin geri yayilim sirasinda kayiplar hesaplanir, optimizasyon
algoritmalar ile parametreler giincellenir ve sonrasinda agirliklar tekrar normalize
edilir. Agirliklarin normalize edilmesi, optimizasyon algoritmalarinin daha iyi
hesaplanmasini saglar, hesaplanan gradyanlarin boyutunu kontrol ederek yok olan ve
patlayan gradyan probleminin olusumunu engeller ve daha az hesaplamaya ihtiyag
duyar. Ancak, toplu normalizasyon islemi kiigiik veri setlerinin boyutuna bagimlidir.
Kiiciik veri setlerinin boyutu ¢ok kiigiik olursa, hesaplanan aktivasyonlarin
ortalamast ve varyanst ¢ok degisiklik gdsterebilir bu da egitimin yakinsamasini

zorlastirabilir.

2.8.2.3. Diger Normalizasyon Teknikleri

Normalizasyon tekniklerinden biri olan katman normalizasyonu(layer
normalization)[95] 2016 yilinda J.L. Ba v.d. tarafindan oOnerilmistir. Katman
normalizasyon iglemi her bir veri 6rnegi i¢in katmandaki aktivasyon verilerini
normalize ederek agin istirarin1 korumaya ve egitim siirecinin azaltilmasina yardimci
olur. Toplu normallestirmenin aksine kii¢iik veri setlerinin boyutuna bagimli degildir.
Her bir ornegin ozellik vektoriindeki aktivasyonlarin ortalamasini ve varyansini
hesaplayarak i¢ kovaryans kaymasinin olusmasini azaltabilir. Ancak, her bir 6rnek
icin katmandaki aktivasyonlarin hesaplanmasi maliyetli olabilir.

2016 yilinda D.Ulyanov v.d. tarafindan Onerilen 6rnek normalizasyon
tekniginde(instance normalization)[96] ise, her bir goriintii verisinin her bir
kanalindaki aktivasyon verileri normalize edilir. Her goriintii igerisindeki her bir
kanalin aktivasyon verilerinin ortalamasi ve varyansi ayri ayri hesaplanir. Her bir
goriintiiniin kanalinda yapilan normalizasyon islemi denklem 2.51, 2.51a, 2.51b ve

2.51c’de sirastyla yapilir.
1
Hic = WZL Yo=1 Aichw (2.51)
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1
Gizc = Wzlfzzl vazvzl(aichw - ”ic)z (2.51a)

N Aichw —Hic

I (2.51b)
,Gic + €

bichw = YCéiC"LW + Bc (251C)

Burada H goriintiinlin yiikseligini, W goriintiiniin genisligini, n 6rnegi, ¢
ornekteki kanalini temsil eder. Toplu normalizasyon isleminde oldugu gibi burada
hesaplamalar her bir gériintiiniin her bir kanali i¢in yapilir. Denklem 2.51 g6riintiiniin
her bir kanalinin ortalamasini, denklem 2.51a kanalin varyansini, denklem 2.51b
kanaldaki aktivasyon verilerinin standart sapmasini hesaplar, denklem 2.51¢c ise y ve
B parametresi ile agda olusan i¢ kovaryans kaymasini ayarlar. Ornek normalizasyon
teknigi katman tekniginde oldugu gibi toplu normalizasyondaki kiigiik veri setlerinin
boyutuna bagimli degildir. Bu teknikte, sinir aginin performansinin iyilestirilmesine
yardimet1 olur.

2018 yilinda yayimlanan toplu Ornek normalizasyon(batch-instance
normalization)[97] teknigi, toplu normalizasyon ile ornek normalizasyon teknigini
birlestirerek normalizasyon yapan bir diger tekniktir. Batch-instance normalizasyon
tekniginde 6nce normal toplu normalizasyon sonra ayni1 sekilde 6rnek normalizasyon
degerleri tespit edilir. 4% hesaplanan normal toplu normalizasyon, &’ ise hesaplanan
normal instance normalizasyon degeri olsun. Amag her kanal icin, 4% normalizayonu
ile &' normalizasyonu arasinda bir uyarlayici denge olusturmaktir. Bunu saglamak
igin [0,1] araliginda bir denge parametresi o katsayisina ihtiyag duyulur. Toplu 6rnek

normalizasyonu denklem 2.52° deki gibi tanimlanir.

Vi = (.88 + (1 —a).a)y + B (2.52)

Burada, o [0,1] aralaginda bir denge parametresi, a® hesaplanan toplu

normalizasyon, &’

hesaplanan 06rnek normalizasyon, ywve  parametreleri
Olceklendirme ve kaydirma katsayilarini, y;,; ise toplu 6rnek normalizasyon igleminin

¢iktisini temsil eder.

2.8.3. Kayip Fonksiyonunu Diizenleme Teknikleri
Kayip fonksiyonlarinin yeniden diizenlenmesi, agin genelleme yapma
yetenegini iyilestirerek asirt uyumun onlenmesine yardimci olan 6nemli diizenleme

teknikleri arasinda yer alir. Bu teknikler kayip fonksiyonuna bir ceza puani ekleyerek
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modelin performansinin iyilestirilmesine yardimci olurlar. L1, L2 ve elastik ag

diizenlemesi gibi diizenleme teknikleri vardir.

2.8.3.1. L2 Diizenlemesi (Ridge)

L2 diizenlemesi model dogrulugunu artirmak, asir1 uyumu azaltmak ve
modellerin genelleme yetenegini gelistirmek i¢in L2 normu kullanilarak elde edilen
bir tekniktir. Oklit normu olarak bilinen L2 normu, vektdr degerlerinin karelerinin
toplaminin kare kokii alinarak hesaplanir. L2 diizenlemesinde sinir agindaki agirlik
vektoriiniin L2 normu hesaplanir ve hesaplanan L2 normuna bir ceza puani
eklenilerek L2 diizenlemesi elde edilir[87, 98-102]. L2 diizenlemesi formiili

denklem 2.53” de tanimlanmustir.

Iwll = XL, wi, L =2+ [wli3 (2.53)

Burada, A agirlik kaybi katsayisi, M agirliklarin sayisi, w; i-th sirasindaki
agirh@r temsil eder. Agirlik vektoriiniin L2 normu hesaplanir ve bu norma A agirlik
kayb1 katsayist eklenerek L;, diizenlemesi elde edilir. Diizenlenmis kayip
fonksiyonu, orijinal kayip fonksiyonu ile L;, diizenleme teriminin toplamindan

olusur. Diizenlenmis kayip fonksiyonu denklem 2.54’ de tanimlanmustir.

LToplam = Lorijinal + L, (2.54)

Burada orijinal kayip fonksiyonu herhangi bir kayip fonksiyonu olabilir.
Orijinal kayip fonksiyonu ile diizenlenmis L;, kaybi toplanarak yeni bir kayip

fonksiyonu olusturulmus olur.

2.8.3.2. L1 Diizenlemesi (Lasso)
L1 diizenlemesinde L2 normunun yerine L1 normu kullanilir. L1 normu
vektor komponentinin mutlak degerlerinin toplamiyla elde edilir. Biiylik agirliklara
sahip olan bir modelin asirt uyumunu 6nlemek i¢in L1 normuna bir agirlik kaybi

katsayisi eklenir. L1 diizenlemesi formiilii denklem 2.55° de tanimlanmustir.

Iwlly = Ziilwil, Lyp =2+ [lwlly (2.55)

Burada, A agirlik kaybi katsayisi, M agirliklarin sayisi, w; i-th sirasindaki
agirligr temsil eder. Agirlik vektoriiniin L1 normu hesaplanir ve bu norma A agirlik

kayb1t katsayis1 eklenerek L;; diizenlemesi elde edilir. Diizenlenmis kayip
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fonksiyonu, orijinal kayip fonksiyonu ile L;; diizenleme teriminin toplamindan

olusur. Diizenlenmis kayip fonksiyonu denklem 2.56° da tanimlanmustir.

LToplam = Lorijinal + LLl (256)

2.8.3.3. Elastik Ag Diizenlemesi
Elastik ag diizenlemesi, L1 ve L2 diizenlemelerinin avantajlarini dengelemek
icin gelistirilen bir tekniktir. Elastik ag diizenlemesinde her iki teknik birlestirilir.

Denklem 2.57° de L1 ve L2 normu hesaplanmasi gosterilmektedir.

Iwlly = XiL, ], IwllZ = XiZ; wf (2.57)

L1 ve L2 normu birlestirilerek elastik ag diizenlemesi elde edilir. Elastik ag

diizenlemesi denklem 2.58” deki gibi tanimlanur.

LToplam = Lorijinal + /11”W”1 + /12 ”W”% (258)

Burada A; L1 diizenlenmesinde kullanilan agirlik kaybi katsayisi, A, L2
diizenlenmesinde kullanilan agirlik kaybi katsayisi, ||w|l; L1 normu, |jw]||3 ise L2
normudur. L1 ve L2 diizenlemesi tekniklerinin birlestirilmesi ile elde edilen elastik
ag diizenlemesi, her iki teknigin avantajlarindan faydalanarak sinir aginin

egitilmesinde dnemli rol oynar.

2.8.4. Etiket Yumusatma Teknikleri
Etiket yumusatma teknigi sinir aglarinda modelin asir1 giivenini 6nlemek,
agin genelleme yapabilme yetenegini iyilestirmek icin egitim sirasinda gergek
etiketler tiizerinde yapilan ayarlamalardir[75, 103]. Etiket yumusatma basit
matematiksel islemlerden olusur ve bu teknikte farkli amaglar igin farkl

varyasyonlar uygulanabilir.

2.8.4.1. Tek Tip Etiket Yumusatma Teknigi
Tek tip etiket yumusatma tekniginde, gercek etiket degerlerine ¢cok hafif ayar
yapilir. Amag, egitim sirasinda modelin tahminlerine daha az giiven duymasini
saglamaktir[75]. Bu teknikte gercek etiketler tek diize dagilim kullanilarak
yumusatilmigtir. Tek tip etiket yumugsatma denklem 2.59” da tanimlanmustir.

Lyumu satma (k) = (1 - 6)6k,y +£ (259)
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Burada € yumusatma parametresini, K sinif sayisini, y dogru tahmin edilen
sinifi, &y, ise kronecker deltayr temsil eder. Kronecker delta isleminde k=y ise 1,
k=1 ise 0 olur. Ornek verirsek y=[0,0,1,0,0] one-hot ile kodlanmis 5 smifl1 gergek
etiketlerimiz olsun. € yumusatma katsayis1 0.1 olarak kabul ederek denklem 2.59’
daki formiilii uygularsak degerleri yumusatilmis yeni one-hot kodlu etiketler
y! =10.033,0.033, 0.933,0.033,0.033] olur. Bu teknikte dogru tahmin edilen
degerlerin diger degerlerden daha biiyilk olmasi engellenerek modelin
tahminlemesinde asir1 giiven duymasi Onlenir, daha iyi genelleme yapabilmesini

saglar, asir1 uyumu azaltir.

2.8.4.2. Uyarlayic Etiket Yumusatma Teknigi
Uyarlayici etiket yumusatma teknigi, tek diize etiket yumasatma tekniginin
bir uzantisidir[104]. Bu teknikte yumusatma parametresi sabit olmayip modelin
giiveni ve verilerin durumuna gore degisebilmektedir. Bu teknik modelin daha iyi
performans gostermesine ve daha iyi genelleme yapabilmesine olanak saglar.

Uyarlayic etiket yumusatma denklem 2.60° da tanimlanmustir.

Lyumu satma (k) = (1 o e-i)é‘k,y +% (260)

Burada €; uyarlayict yumusatma parametresini, K smif sayisini, y dogru
tahmin edilen sinifi, & ,, ise kronecker deltay1 temsil eder.
Sonu¢ olarak etiket yumusatma teknikleri modelin asir1 gliven duymasini

onlemek ve agin daha i1yi genelleme yapabilmesini saglamak i¢in gelistirilmistir.

2.8.5. Veri Artirma Teknikleri

Veri artirma teknikleri yeni verilere ihtiyag duyulmadan egitim sirasinda ¢ok
sayida teknik kullanilarak mevcut veriler lizerinden veri setinin arttirilmasi islemidir.
Yeterli miktarda veri setine ulagilmasindaki zorluk ve etiketleme maliyeti veri setinin
olusturulmasin1 zorlagtirmaktadir. Dolayistyla egitim sirasinda mevcut veriler
tizerinde yapilacak olan doniisiimler ve yeni olusturulan veri 6rnekleri sinir agiin
egitilmesine, agin daha istirarli olmasina ve asir1 6grenme probleminin ¢oziilmesine
yardimci olur[1, 2, 85, 105].

Veri artirma oOl¢eklendirme, yansitma(flipping), renk doniisiimii, rastgele

kirpma[106], doniistirme, dondiirme, giriltic enjeksiyonu[105], perspektif
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dontsimii[107], cutmix[108], mixup[109], rastgele silme[110], cutout[111],
cutblur[112] gibi tekniklerden olusur.

Olgeklendirme tekniginde bir goriintii yeniden boyutlandirilir, yansitma
isleminde bir goriinti hem dikey hem yatay sekilde gevrilerek yansitilir, renk
doniistimii tekniginde goriintiiniin renk tonu, doygunlugu ve parlakligi gibi
parametreleri degistirilerek yeni goriintiiler elde edilir. Rastgele kirpma tekniginde
dort goriintii rastgele kirpilarak yeni bir gortintli olusturulur, doniistiirme tekniginde
goriintii rastgele yukari, asagi, sola ve saga kaydirilir ve dondiirme tekniginde ise
goriintli kendi ekseni etrafinda rastgele olacak sekilde dondiirtiliir.

Girtilti enjeksiyonu yaklasiminda, gauss dagilimi ile rastgele degerlerden
olusan bir matris goriintiiye enjekte edilir ve goriintii igerisinde rastgele giiriiltiiler
meydana gelir. Perspektif dontisiimii goriintiiniin perspektifini degistirmeye caligir.

Bir baska veri artirma teknigi olan cutmix isleminde, bir kategorideki
goriintiiden belirli bir oranda goriintii kesilip diger siniftaki bir goriintiiye yama
yapilir. Mixup tekniginde, iki goriintiiniin pikselleri belirli bir oranda karigtirilir.
Rastgele silme tekniginde ise, goriintliden rastgele dikdortgen sekiller segilip
icerisindeki pikseller belirli bir oranda rastgele silinir. Cutout tekniginde, girdi
goriintiisti rastgele kareler ile maskelenir ve son olarak cutblur tekniginde ise

goriintiiniin belirli bolgeleri diisiik ¢oziiniirliik uygulanarak goriintii bulaniklastirilir.

2.8.6. Erken Durdurma

Erken durdurma teknigi modelin asir1 uyumunu onlemek i¢in sinir aglarinda
yaygin olarak kullanilan bir tekniktir[2, 113]. Sinir ag1 egitilirken, agin genelleme
performansinin oldukg¢a iyi olmasi arzu edilen bir durumdur. Dogrulama kayiplari
agin genelleme hatasi tespit etmek i¢in kullanilir. Dogrulama kayiplar arttiginda
agim genelleme yetenegi azalir. Egitim siireci boyunca agin dogrulama verileri
tizerindeki performans: siirekli takip edilmeli, eger dogrulama kayiplarinda siirekli
artis goriiliiyor ise agin genelleme yetenegini kaybetmemesi i¢in egitim belirli bir
dongiliden sonra durdurulmasi gerekebilir. Sekilde 2.9 da agin egitim sonuglarini
gosterir grafik goriilmektedir. Grafikte goriildiigli lizere egitim kayiplari azalirken

belirli bir dongiiden sonra dogrulama kayiplarinin arttig1 gériilmektedir.
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Hatalar Erken durdurma Dogrulama kayiplar

Egtim kayiplan

Egitim déngiisii

Sekil 2.9 : Egitim sonuclarim gosterir grafik

Erken durdurma islemi, egitimden Once tanimlanan bir sabir parametresi ile
kontrol edilebilir. Erken durdurma isleminden Once egitim sabir parametresindeki
deger kadar bekler. Eger agin performanst daha kotiye gidiyor ve dogrulama
kayiplar1 azalmayip siirekli artiyor ise tanimlanan sabir parametresi kadar dongliden
sonra egitim sonlandirilir. Erken durdurma isleminin bir diger teknigi, egitim
sirasinda agirlik parametrelerinin kayit edilmesidir. Ag, dogrulama verileri {izerinde
performans iyilestirmesi gosteriyor ise belirlenen egitim dongiisiinde en iyi agirlik

parametreleri kayit edilir.

2.8.7. Ogrenme Transferi

CNN modellerini egitmek i¢in ¢ok biiyiikk bir miktarda veri setine ihtiyag
vardir. Her calismada biiyiik miktarda veri setine ulasmak her zaman miimkiin
olmayabilir ve modelin egitiminde kullanilacak devasa veri setini etiketlemek de ¢cok
yorucu olabilir. Bu nedenle biiylik veri setine ulasilamadigi durumlarda 6grenme
transferi tekniginden faydalanmak yararl olabilir [114].

Ogrenme transferi, modelin performansini iyilestirmek igin dnceden egitilmis
olan bir ag modelini, yeni bir veri seti lizerinde yeni bir modelin egitiminde
kullanilmasi i¢in gelistirilen bir tekniktir. Yeterli miktarda veri setine ulagilamadig
durumlarda agin genelleme yapabilmesine ve asir1 uyumun Onlenmesine yardimci
olmak i¢in dgrenme transferinden yararlanilir. Onceden egitilmis modeller biiyiik
veri setleri ile egitildikleri i¢in zengin 6zellik parametrelerine sahiptir ve egitim
baslarken 6grenilmis olan bu 6zellikler egitilecek olan modele aktarilir. Dolayisiyla,
sinir aginin egitilmesinde onceden egitilmis olan bir modelin kullanilmasi, agin
performansint artirir, agin goriilmemis veri setlerinde genelleme yapma yetenegini
gelistirir, egitim siirecini kisaltir, modelin yetersiz 6grenme problemini ortadan

kaldirir ve kiigiik veri setlerinde olusabilecek olan asirt uyumu onler[1].
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Ogrenme transferi tekniginde bilgilerin aktarilma ydntemi &rnek tabanls,
ozellik tabanli ve parametre tabanli seklinde kategorilere ayrilabilir[114, 115]. Ornek
tabanli O0grenme transferinde, Ogrenme silirecine yardimci olmak i¢in kaynak
modeldeki Ornekler yeniden kullanilir, egitim siirecinde agirliklar otomatik olarak
Ogrenilir[114-116]. Kaynak modeldeki alakali Ornekler secilerek bu orneklerin
agirliklari tespit edilir. Ozellik tabanli 6grenme transferinde, kaynak modeldeki ortak
ozellikler yeni modele 6zellik doniisimii yapilarak aktarilir. Son olarak parametre
tabanli 6grenme transferinde ise yeni model kaynak modelin agirlik parametreleri
aktarilarak baslatilir.

Sonu¢ olarak o6grenmek transferi, smirli veri setine sahip bir modelin
gelistirilmesine yardimeci1 olarak agin goriilmemis veri setlerinde genelleme
yapabilmesine, egitim siirecinin kisa siire i¢erisinde tamamlanabilmesine, asir1 uyum

ve yetersiz 6grenme problemlerinin 6nlenmesine katkida bulunur[1, 117-122].

2.8.8. Smmf Dengesizligi Coziim Teknikleri

Derin 6grenme sinir aglarinda, farkli siniflardaki 6rnek sayilarin dagilimi
yiiksek oranda farklilik gosteriyor ise sinif dengesizligi problemi ortaya ¢ikar. Siif
dengesizligi, derin 6grenme modeli egitilirken istenmeyen sonuglarin olugsmasina
sebebiyet verebilir. Model ¢ok ornek sahip olan smifa yonelim gosterirken azinlik
siniflarin1 ihmal edebilir. Egitim sirasinda model, dogrulama verileri iizerinde 6lgiim
degerlendirmesi yaparken azinlik sinifindaki 6rnekleri yanlis tahminde bulunmasi
halinde duyarlilik ve kesinlik Ol¢lim degerleri bu durumdan koti yonde
etkilenebilir[123-125].

Simif dengesizligi, geri yayilim algoritmalar1 {lizerinde onemli bir etkiye
sahiptir [126]. Modelin agirliklarinin ¢ogunluk simifi tarafindan baskin bir sekilde
giincellenmesi, egitimde ¢ogunluk snifinin hatalarmi hizli bir sekilde azaltirken
azinlik smifinin hatalarini artirir. Bu durum agin yavas yakinsamasina sebep olur
[127, 128].

Siif dengesizligi probleminin ¢éziimii i¢in ¢ok sayida yaklagim onerilmistir.

a) Asir ve yetersiz ornekleme
Asirt ornekleme tekniginde, veri artirma teknikleri kullanilarak azinlik
smifinin 6rnekleri arttirtlirken yetersiz 6rnekleme tekniginde ise ¢ogunluk smifinin

ornekleri azaltilarak smiflarin daha dengeli olmasi saglanir[129, 130]. Bu sayede
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modelin ¢ogunluk sinifina sapmast azaltilir. Ancak bu teknikler egitim siirecini artirir

ve asirt uyum sorununa da neden olabilir.

b) Kayip tabanh dengeleme

Bu yaklasimda, kayip fonksiyonlari tekrar diizenlenerek modelin azinlik
siifina daha fazla onem vermesi saglanir. Kayip fonksiyonlarinda, yanlis tahminde
bulunan azinlik smifi kayiplarina daha yiiksek ceza puani eklenerek modelin azinlik
sinifin1 daha iyi tahmin edebilmesi saglanir. Sinif dengesizligine sahip veri setleri
tizerinde model gelistirilirken hatali yanlislarin ortalamasi kaybi(MFE)[80], hatali
yanliglarin karelerinin ortalamasi kaybi(MSFE)[80], odak kaybi[76], agirlikli ¢apraz
entropi gibi sinif dengesizligine duyarli kayip fonksiyonlarinin kullanilmasi modelin

performansinin artmasina yardimci olabilir.

c) Uygun 6l¢iim tekniklerini kullanma
Smif dengesizligine sahip veri setlerini egitirken, kesinlik, duyarlilik, F1
skoru ve egri altindaki alan(AUC) dl¢timii gibi tekniklerin kullanilmasi daha uygun

olacaktir.

2.8.9. Sinir Ag1 Egitilirken Dikkat Edilmesi Gereken Konular

a) Model karmasikhig

Evrisim sinir agi egitilirken agin mimari yapisinin optimum bir dengede
olmasi gerekir. Eger model ¢ok basit bir mimari yapiya sahip olursa model egitim
verileri lizerinde yeterince Ogrenme yapamaz ve bu durum yetersiz Ogrenme
problemini ortaya ¢ikmasina neden olur. Modelin karmasiklik yapisini artirimak i¢in
evrigimsel gibi katmanlarin sayisi daha fazla artirilabilir, katmanlarda daha fazla ¢ikti
tiretmek icin daha fazla filtre kullanilabilir. Tamamen bagli katman sayis1 artirilabilir
ve katmanlardaki néron sayisini artirmak i¢in daha biiylik boyutlu agirlik matrisleri
kullanilabilir. Eger model ¢ok karmasik bir yapiya sahip ise de, egitim verileri
tizerinde yliksek dogruluga sahip olur ancak goriilmemis test verilerinde genelleme
yetenegini gosteremez. Karmagik bir mimariye sahip modeller egitim verilerinin
ozelliklerini daha fazla 6grenerek genelleme yetenegini kaybedebilirler. Sonug olarak
veri setinin biiylikliigline gére modelin karmasik yapisinin optimum bir dengede

olmast, modelin genelleme yapma yetenegini iyilestirmeye yardimci olabilir.
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b) Ogrenme oram

Evrisim sinir aglarinda 6grenme oranm1 énemli bir parametre olup 6grenme
oraninin iyi ayarlanmasi agin daha iyi yakinsamasina olanak saglar. Yiiksek 6grenme
orani agin performansini kotii yonde etkileyerek optimum degerler atlanabilir ve agin
yakinsamasinda basarisiz sonuglar verebilir. Egitim ve dogrulama kayiplari
degerlerinde sert dalgalanmalarin olusumuna sebebiyet verir. Diger taraftan ¢ok
diisiik 6grenme orani1 se¢imi, agin yakinsamasini yavaglatarak egitim siirecini uzatir.

Optimum 6grenme oranini tespit etmek i¢in 6grenme oranini uyarlayayici

Adam, rmsPROP ve SGD gibi optimizasyon algoritmalar: secilmelidir.

c) Toplu veri setlerinin boyutunun(batch-size) iyi ayarlanmasi

Evrisim sinir aglarinda egitimde kullanilan kiiciik veri setlerinin boyutu
Ogrenim siirecini, agin yakinsamasini, hesaplama maliyetini ve modelin
performansini etkileyen 6nemli bir parametredir. Veri setlerinin(batch-size) daha
kiigiik olmas1 gradyanlarin giiriiltiilii olmasina ve bunun sonucu olarak gradyanlarin
daha fazla giincellenmesini gerektirebilir. Bu durum agin egitim siirecini uzattig1 gibi
baslangigta agin hizli yakinsamasina neden olabilir. Ancak kiigiik veri setleri daha az
hafiza gerektirir. Dolayisiyla kisitl hafizaya sahip GPU’ larda rahat egitim
yapilabilir. Diger taraftan veri setlerinin daha biiylik olmasi, gradyanlarin daha dogru
ve daha az giiriltilii olmasini saglar ve bunun sonucu gradyanlar daha az
giincellemeye ihtiya¢c duyar. Optimizasyon siirecini yoluna koyararak agin daha
istirarli olmasina yardimci olur. Verilerin es zamanli islenmesini saglayarak egitim
stirecini kisaltir. Daha ¢ok hafiza gerektirdiginden kisith hafizaya sahip GPU’ larda

egitilmesi zorlagir.

d) Agirhklarin dogru baslatilmasi

Agirliklarin dogru teknikler kullanilarak baglatilmasi egitim siiresi boyunca
modelin daha hizli yakinsamasina, patlayan ve yok olan gradyan problemlerinin
¢Ozlimiine yardimc1 olur. Agirliklar ¢ok kiiclik degerler ile baslatilir ise yok olan
gradyan, biiyiik degerler ile baslatilirsa patlayan gradyan probleminin olusumuna

sebebiyet verebilir.

e) Veri ¢oziiniirliigii
Yiiksek ¢coziniirliikli veriler daha fazla ayrintiya, 6zellige ve bilgiye sahip

oldugundan model egitilirken yiliksek ¢Oziintirliikli verilerin kullanilmasi, agin
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performansini artirir, kiiciik ayrintilarin 6grenilerek agin daha hizli yakinsamasina ve
genelleme yapmasina yardimer olabilir. Ancak, yiiksek c¢oziiniirliiklii veriler ile
modelin egitilmesi daha fazla hesaplama maliyeti ve hafiza gerektirir. Yeterli
miktarda veri yok ise asirt uyum probleminin olugsmasina sebebiyet verebilir. Daha
fazla bilginin 6grenebilmesi i¢in agin mimari yapisinda daha ¢ok katman ve filtre
boyutlar1 gerektirebilir. Aksi takdirde yiiksek ¢oziniirliiklii verilerdeki bilgilerin

Ogrenilmesi zorlagir.

f) Egitim Dongiisii

Sinir ag1 modelinin egitimi i¢in en uygun egitim dongiisiinii belirlemek,
modelin asir1 uyumunu ya da yetersiz 6grenmesini Onleyerek modelin en uygun
dongiide yakinsamasini saglar. Cok sayida egitim dongiisii modelin asir1 uyum
gostermesine, az sayida egitim donglisi modelin veri setini yeteri kadar
O0grenememesine neden olabilir. Egitim siirerken dogrulama kayiplar1 izlenerek
yakindan takip edilmeli, dogrulama kayiplarinin artis gostermeye basladig
araliklarda modelin genelleme yetenegini kaybetmesini engellemek i¢in en uygun
dongiide erken durdurma islemi yapilarak modelin performansinin diigmesi

engellenmelidir.

2.9.  CNN Degerlendirme Metrikleri

Evrisim sinir aglarinda degerlendirme metrikleri egitim asamasinda modelin
performansin1  degerlendirir. Tahmin edilen degerler gercek degerler ile
karsilastirilarak modelin tahminleme isleminde ne kadar basarili oldugu 6l¢iiliir. Baz1
metrikler smif dengesizligi problemini ele alarak azinlik smifinin performansina
odaklanir. Her bir metrik farkli problemleri degerlendirir, modelin hangi konularda
basarisiz oldugu tespit edilir ve modelin zayifliina neden olan problemlere

yonelinmesine katki saglar[1, 69].

2.9.1. Hata Matrisi

TAHMIN

YOK VAR ‘ TOPLAM

GERGEK

VAR

TOPLAM

Sekil 2.10 : Hata matrisi
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Hata matrisi(Confusion Matrix) smiflandirma modellerin performansini
O0lcmek icin gergek degerler ile tahmin edilen degerlerin karsilastirlmasi igin
kullanilir. Bu matrisdeki degerler:

a) TP : Gergekte var olan bir 6rnegin dogru tahmin edilmesi

b) TN: Gergekte yok olan bir 6rnegin yok olarak dogru tahmin edilmesi

c) FP : Gergekte yok olan bir 6rnegin var olarak yanlis tahmin edilmesi

d) FN: Gergekte var olan bir 6rnegin yanlis tahmin edilmesi

Hata matrisindeki TN, FP, FN ve TP degerleri kullanilarak modelin

dogrulugu, kesinligi, duyarlilig1 ve F1 skoru gibi degerler hesaplanabilir.

2.9.2. Dogruluk (Accuracy)
Dogruluk 6l¢iimii nesne siniflandirmasinda en yaygin kullanilan metriktir.
Dogru tahmin edilen 6rnek sayisinin, toplam Ornek sayisina boliimiiyle elde edilir.
Sinif dagilimi dengeli oldugunda dogru siniflandirilmis 6rneklerin orantisini dlger.

Dogruluk 6l¢limiiniin hesaplanmasi denklem 2.61° de tanimlanmustir.

Dogru tahmin edilen 6rnek sayisi

= Dogruluk = _ TPATN (2.61)

Dogruluk =
TP+TN+FP+FN

Toplam Ornek sayisi

2.9.3. Kesinlik (Precision)

Kesinlik, pozitif tahminlerin dogrulugunu dlger. Dogru pozitif tahminlerin
sayisinin, dogru ve yanlig pozitif tahminlerin sayisina boliimti ile elde edilir. Kesinlik
degerinin yliksek olmasi, modelin yanlis pozitif iiretmedigi, daha fazla dogru pozitif
urettigi anlamima gelir. Kesinlik O6l¢iimiiniin hesaplanmasi denklem 2.62° de
tanimlanmaistir.

TP
TP+ FP

Kesinlik (Precision) = (2.62)

2.9.4. Duyarhlik (Recall)

Gergek pozitif oran (TPR) olarak da bilinen bu &lglim, veri kiimesindeki
ornekleri ne kadar iyi tanimlayabilecegini dlger. Yiiksek duyarlilik degeri, modelin
daha az sayida yanlis negatifi tirettigini ve var olan 6rnekleri daha dogru sekilde
tahmin ettigi anlamma gelir. Duyarlilik 6l¢iimiiniin hesaplanmasi denklem 2.63” de
tanimlanmaistir.

TP
TP+ FN

Duyarhlik (Recall) = (2.63)
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2.9.5. F1 Skoru
F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik Olglimlerini birlestirip simiflandirma
modelinin tiim performansini genelini temsil eden tek bir deger saglar [69, 131].
Kesinlik ve duyarlilik 6l¢iimlerinin harmonik ortalamasimni hesaplar. Veri setinin
dengesiz oldugu durumlarda kesinlik ve duyarlilik o6l¢limleri i¢in bir denge
olusturmasim1 saglar. Yiiksek F1 skoru bu dengenin iyi oldugunu gosterir. F1
skorunun hesaplanmasi denklem 2.64’ de tanimlanmustir.

Kesinlik * Duyarl 1lik

F1 Tu = 2 %
Skoru Kesinlik + Duyarl 11k

(2.64)

2.9.6. F2skoru
Modelin performansini 6l¢mek i¢in kullanilan bir diger metrik olan F2 skoru,
F1 skorunun degistirilmis bir versiyonudur ve duyarlilik Ol¢limiiniin kesinlik
Olcimiinden daha 6nemli oldugu durumlarda kullanilir. F2 skorunun hesaplanmasi
denklem 2.65” de tanimlanmustir.

5«Kesinlik * Duyarl 1lik
4xKesinlik + Duyarl 1k

F2 Skoru = (2.65)

2.9.7. Gercek Negatif Oran(TNR)
TNR, model tarafindan dogru tahmin edilmis gercek negatiflerin oranini
Olgen bir Olciimdiir. Gergek negatif oranimin hesaplanmasi denklem 2.66° da
tanimlanmaistir.

TN
TN+ FP

TNR =

(2.66)

2.9.8. Yanhs Pozitif Oran (FPR)

FPR, pozitif gibi yanlis smiflandirilan gergek negatif orneklerin orantisini
hesaplar. Negatif tahminlemede yiiksek dogruluk gerektiren uygulamalarda kritik
oneme sahip olan bir 6l¢tim teknigidir. Yanlis pozitif oraninin hesaplanmasi denklem
2.67° de tanimlanmustir.

FP

Yanhs Pozitif Oran(FPR) = PN

(2.67)

2.9.9. Negatif Tahmin Degeri(NPV)
Negatif tahmin degeri olglim teknigi, dogru sekilde tanimlanan negatif
orneklerin oranmi Olger [132]. Smf dengesizligi oldugu durumlarda kullanilmasi

yararlidir. Negatif tahmin degerinin hesaplanmasi denklem 2.68” de tanimlanmugtir.
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TN
TN+FN

Negatif Tahmin Degeri(NPV) = =1—-FPR (2.68)

2.9.10. Yanhs Kesif Orami(FDR)

Yanlis kesif orani 6l¢iimii, tim olumlu tahminler arasinda yanlis pozitiflerin
oranint Olger. FDR o6l¢iimiinlin diisiik olmast modelin daha dogru tahminde
bulundugunu, yanlis tahminlerin daha az oldugunu gosterir. Yanlis kesif oraninin
hesaplanmasi denklem 2.69’ da tanimlanmustir.

FP
TP+FP

Yanlhs Kesif Orani(FDR) = (2.69)

3. NESNE TESPIiTi

Nesne tespiti, bilgisayarli goérme uygulamalarinda kullanan en ©6nemli
uygulamalarindan  biridir. Nesne tespiti Onceleri gelencksel yoOntemlerle
gerceklestirilirken, son yillarda derin 6grenme tekniklerin gelismesi ile nesne tespiti
derin 6grenme metotlar1 kullanilarak gergeklestirilmeye baglanmistir. Nesne tespiti,
siniflandirma ve yerellestirme olmak iizere iki asamali bir siirecten olusmaktadir.
Smiflandirma, goriintii veya goriintiilerin tanimlanarak siniflandirilma stirecidir.
Yerellestirme ise, verilen bir goriintii {izerindeki belirli bir nesnenin veya nesnelerin
tespit edilip bulunan nesnelerin etrafina bir smirlayict kutu ¢izildigi bir siirectir
[133]. Nesne algilama islemi, goriintiiyii tanima isleminden farklidir. Goriintii tanima
isleminde goriintiiye sadece etiket atamasi yapilirken, goriintii {izerindeki nesnelerin
tespiti isleminde ise nesneler goriintii iizerinde yerellestirilir, sonrasinda nesnenin
etrafina bir sinirlayici kutu(bounding-box) ¢izilir ve sonrasinda ise nesneye bir etiket
atamast yapilir. Yillar boyunca nesne tespiti alaninda c¢ok sayida aragtirma
yapilmistir. Kalabaliklardaki insanlar1 saymak, 6zel ve yiiksek giivenlikli alanlara
izinsiz giris tespiti, plaka tanima, ara¢ tanima, araglart smiflandirma, hayvanlari
algilama gibi bir¢cok gercek hayat alanlarindaki uygulamalarin gelistirilmesinde
nesne tespiti algoritmalar1 kullanilmistir. Nesne tespiti modellerindeki o6ncelikli
hedef, bir giris gorilintiisiindeki nesne veya nesnelerin yerini belirlemek ve sonrasinda
bu nesneleri siiflandirmaktir. Onceleri geleneksel yontemlerle nesne tespiti
yapilirken son yillarda derin 6grenme teknikleri ile nesne tespitinin yapilmasi

yayginlagsmaya baslamustir.
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3.1.  Geleneksel Yontemlerle Nesne Tespitinin Yapilmasi

Geleneksel nesne algilama metotlarinda nesne tespiti iic adimda
gerceklestirilir[7-9]. ilk adimda, gériintiiniin tamami incelenip goriintiiden bdlge
Onerileri iiretilmektedir. Bolge Onerilerini iiretmek icin se¢ici arama(selective search)
algoritmasi[10] kullanilir. Bu bdlge Onerileri her bir goriintiide bir ka¢ bin tane
olabilmektedir. Ikinci adimda ise, &zellik ¢ikarimi islemidir. Uretilen bdlge dnerileri
analiz edilerek 6zellik ¢ikarimi veya goriintii kaliplar1 elde edilir. Geleneksel nesne
algilama teknikleriyle bu &zelliklerin tasarimi algoritmanin performansi agisindan
oldukca &nemlidir. Ozellik c¢ikartimi ve bolge Onerileri iiretimi igin asagidaki

algoritmalar kullanilir.

3.1.1. Yonlii Gradyan Histogrami
Yonlii gradyan histogrami (Histogram of Oriented Gradient - HOG) [11],
goriintli igleme ve bilgisayarli gorme alaninda, goriintiiden 6zellik c¢ikartimi
yapabilmek i¢in kullanilan bir algoritmadir. Goriintiideki nesnelerin sinirlarimi ve
kenarlarin1 tespit etmek ic¢in gradyan bilgilerini yakalayip yonlii gradyan

histogramini hesaplar. HOG, yayalarin tespitinde yaygin olarak kullanilmistir.

3.1.2. Haar Benzeri Ozellikler
Haar benzeri 6zellikler (Haar-Like Features) algoritmasi, nesne tespitinde
kullanilan basit dikdortgen filtrelerdir [134]. Bu oOzellikler, goriintiiniin belirli
bolgelerinde degisim yogunlugunu yakalar. Ger¢cek zamanli uygulamalarda
hesaplama maliyeti agisindan verimlidir [135]. Viola-Jones algoritmasi yiiz tanima

sistemlerinde kullanilan en hizli algoritmalardan biri olmustur.

3.1.3. Ozellik Eslestirme
Olgekle degismeyen ozellik doniisiimii(SIFT) [12] ve hizlandirilmis saglam
0zellik(SURF) [13] gibi 6zellik eslestirme algoritmalari, goriintiideki ayirt edici yerel
Ozellikleri tespit eder ve goriintii lizerinde bu ozellikleri eslestirirerek nesne tespiti

islemi yapilir.

3.1.4. Ikili Saglam Bagimsiz Temel Ozellikler
Ikili saglam bagimsiz temel 6zellikler (BRIEF) [136] algoritmasi, goriintiiyii
hizli bir sekilde analiz edip eslestirmeyi hizli bir sekilde yapabilme yetenegine

sahiptir. Diger algoritmalara gore performans agisindan daha etkilidir.
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3.1.5. Secici Arama Algoritmasi

Secici arama(Selective Search) [10] algoritmasi, goriintiiyli analiz edip
gorlintii igerisinde nesne igerebilecek olan tiim bdlge Onerilerini {iretir. Nesne
bolgelerini saptamak i¢in goriintiiyii renk, metin ve boyut tabanli béliimleme yapar.

Saydigimiz bu metotlar ile goriintii iizerindeki nesnelerden 6zellik ¢ikarimi
yapilip goriintii iizerinde bu ¢ikarilan o6zellikler eslestirilerek goriintiideki nesneler
tespit edilmeye c¢alisilmaktadir. Son adimda da, bir nesne igerip igcermedigine
bakilmaksizin ~ bu  varliklarin  siniflandirma  algoritmalar1  kullanilarak
simiflandirilmasindan ~ olusur.  Siniflandirma  isleminde,  Destek  Vektor
Makinasi(Support Vector Machine - SVM)[14], Uyarlanabilir
Giiglendirme(Adaboost) [137], Deforme Olabilen Parga Tabanli Model (DPM) [134]
ve K-En Yakin Komsular (K-Nearest Neighbors)[138] gibi smiflandirma
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Geleneksel tekniklerle nesne tespiti yapilmasi
isleminde biitlin goriintii taranir, degisken olan goriintiilerde nesneleri goriintii

tizerinde yerlestirmek hesaplama maliyeti agisindan olduk¢a masrafli bir yontemdir.

3.2. Derin Ogrenme Yoéntemleri ile Nesne Tespitinin Yapilmasi

Nesne algilamada son yillarda yaygin olarak kullanilan diger bir yontem ise
derin 6grenme teknikleri ile gergeklestirilen metotlardir.

Derin 6grenme tabanli algoritmalar iki agamali ve tek asamali olmak tizere iki
boliime ayrilir. 1ki asamali algoritmalar bdlgesel tabanli olup énce bdlge Onerileri
tiretilir, Uretilen bolge onerilerinden CNN ile 6zellik ¢ikarimi yapilir, daha sonra bu
ozellikler CNN veya SVM algoritmalarin yardimi ile smiflandirilir. Bolgesel tabanl
algoritmalarda her bir goriintiiden iretilen bolge Onerileri yaklagik 2000 adet
olabilmekte ve c¢ok sayida bolge Onerisinin CNN ile o6zellik ¢ikarimi ve bu
ozelliklerin kategorilere ayrilmasi hesaplama maliyeti agisindan pahali bir yontem
olup ger¢cek zamanli uygulamalarda ¢ok verimli olamamaktadir. Tek asamali
algoritmalarda ise goriintii 1zgaralara boliiniir ve sonra her bir 1zgara hiicresinde CNN
yardimi ile bir nesne icerip igermediginde bakilir. Daha sonra IoU metotlar: ile bu
1zgara hiicreler birlestirilerek goriintli lizerindeki nesnelerin tespiti yapilmaktadir.
Tek asamali nesne algilama algoritmalarindan hiz ve dogruluk o6l¢timii agisindan
yiikksek performanslar elde edilmeye baslamasindan sonra son yillarda gercek

zamanli uygulamalarda kullanim1 giderek yayginlasmaya baglamistir.
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3.2.1. iki Asamali Nesne Algilama Metotlar
Bolge tabanli nesne tespit algoritmalari iki asamali olup goriintiilerdeki
nesneleri tespit etmede kullanilan en yaygin teknikler arasinda bulunmaktadir. Nesne
tespitinde ilk 6nce goriintii iizerinde bolgeler aranir, CNN ile 6zellik ¢ikarimi yapilir,
SVM gibi algoritmalar ile siniflandirma islemi gerceklestirilir [7]. ki asamali nesne
algilama metotlari, R-CNN algoritmasindan tiiretilmistir. R-CNN yontemlerinde,
secici bir arama yontemi kullanilarak[10] ilgili bolgeler algilanir, sonra bu

bolgelerden 6zellik ¢ikarimi yapilarak siniflandirilir.

3.2.1.1.  Bolgesel Bazh Evrisimsel Sinir Ag1 (R-CNN)

R.Girshick v.d.[15] tarafindan 6nerilmis olan R-CNN algoritmasinda goriintii
tizerindeki nesneler lokalize edilerek tespit edilir[7, 139]. Bu teknikte geleneksel
yontem olan bdlge Onerileri yaklasimi ile CNN algoritmasi birlestirilerek goriintii
tizerindeki nesneler tespit edilmeye c¢alisilmistir. R-CNN algoritmasi birkag
asamadan olusur. Ilk asamada, geleneksel yontemlerdeki gibi goriintii {izerinden
bolge Onerileri dretilir. Bolge Onerilerinin iretilmesi Uijlings J.R.R. v.d.[10]
tarafindan gelistirilmis olan secici arama algoritma yardimiyla yapilir. Uretilen bu
bolge Onerilerinde nesne igerme olasiligr ytliksektir. Bir goriintiide, bolge onerilerinin
sayist yaklastk 2000 adet olabilmektedir. Ikinci asamada, iiretilen bu bolge
onerilerinden CNN yardimi ile 6zellik haritalarinin elde edilmesi saglanir. Ugiincii
asamada ise, elde edilen bu ozellik haritalar1 destek vektdr makinalarinin(SVM)
yardimi ile smiflandirilir ve daha sonra bu bolge Onerileri goriintii iizerinde
yerellestirilerek koordinatlar1 tahmin edilir. Ayn1 zamanda ayn1 bolgede birden fazla
bolge Onerisi Ortiisiiyor ise maksimum olmayan bastirma(NMS) teknigi kullanilarak
ayn1 bolgede Ortlisen bolge Onerileri elenir. Sekil 3.1 de R-CNN algoritmasinin

mimarisi goriilmektedir.

R-CNN: Regions with CNN features

vapg o
2113

L. Girdi Gorintisi 2. Aday Kutularm 3. ONN ile Ozellik Cikartihr 4. Bilgeler Simflandrihr

Olusturulmas: (Yaklagik
2000 Aday Kutu)

Sekil 3.1 : R-CNN mimarisi

61



3.2.1.2.  Uzamsal Piramit Havuzlama A& (SPPNet)

Uzamsal piramit eslestirme (SPM)[140] konseptine dayanilarak gelistirilen
SPPNet[141], temel olarak R-CNN algoritmasinin gelistirilmis versiyonu olup nesne
tespitindeki verimliligi iyilestirmek igin tasarlanmis bir metotdur[7, 141]. Bu
algoritmada, girdi goriintiileri farkli boyutlarda olabilir. Havuzlama katmaninda SPP
konseptinden faydalamilmustir. Ilk adimda, girdi goriintiileri evrisim isleminden
gecirilerek girdi gorilintiilerinin  boyutlarina bagli olarak o6zellik haritalar1 elde
edilir[141]. ikinci adimda, bu 6zellik haritalar1 SPP katmaninda farkli seviyeli
filtrelerle havuzlama isleminden gegirilir ve elde edilen bu farkli boyutlu 6zellik
haritalari tek bir dzellik vektdriine doniistiiriiliir. Uciincii adimda ise, sabit boyutlu bu
ozellik vektorleri tamamen bagl katmana aktarilir, nesneler ve bu nesnelerin etrafini
cevreleyen siirlayict kutular i¢in model tahminler iiretir.

SPPNet, evrisim katmaninda R-CNN algoritmasindan farkli bir yaklagim
kullanir. R-CNN algoritmasinda secici arama algoritmasi kullanilarak goriintiiden
yaklasik 2000 tane bolge Onerisi tiretilir ve bolge onerileri CNN ile islenerek 6zellik
haritalart olusturulur. Diger taraftan SPPNet ise evrisim katmaninda goriintiiyle
sadece bir kez ilgilenir[142]. Dolayisiyla, SPPNet R-CNN'den ¢ok daha hizli ve daha

dogru sonuglar verebilmektedir.

3.21.3. Hizh R-CNN

R-CNN algoritmasindaki sorunlar1 iyilestirmek, hiz ve dogrulugu artirmak
icin R.Girshick 2015 de hizli R-CNN adinda yeni bir algoritma sunmustur[16]. Hizl
R-CNN algoritmasinda 6zellik ¢ikarimi1 ve bolge Onerisi adimlart birlestirilmis,
algoritmaya yeni bir Rol havuzlama katmani eklenmistir. Bu algoritmada R-CNN’ de
siniflandirma i¢in kullanilan SVM smiflandiricilart  kaldirilarak regresyon ve
smiflandirma yapmak i¢in tamamen bagli katman eklenmistir[139]. Modelde,
AlexNet[6] yerine VGGNet[143] kullanilmigtir. Hizli R-CNN mimarisi sekil 3.2” de
gosterilmektedir.

Bu algoritmanin ilk adiminda, girdi goriintiileri evrisimsel ve havuzlama
katmaninda islenerek 6zellik haritalarmin elde edilmesi saglanir. Ikinci adimda, Rol
havuzlama katmaninda her bir bolge Onerisi i¢in bu Ozellik haritalarindan sabit
boyutlu 6zellik vektdrleri iiretilir. Ugiincii adimda ise, iiretilen sabit boyutlu bu
vektorler tamamen bagli katmana iletilerek softmax fonksiyonu ile siniflandirilir,

regresyon algoritmalariyla da bu nesnelerin koordinatlar tespit edilir. Ayrica
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maksimum olmayan bastirma(NMS) teknigi kullanilarak ortlisen sinirlayici kutular
elenir. Regresyon kaybini hesaplamak i¢cin L1 veya L2 kayip fonksiyonlari
kullanilir[16].

For each ROI Outputs:

softmax

— FC
y - JD
{[F{Deep ROI
- = ConvNet pooling )
__ROI RLU layer

= projection i];ro:ssor

A

Input image Conv ROI feature
feature map vector

Sekil 3.2 : Hizli R-CNN Mimarisi

3.2.1.4. Daha Hizh R-CNN

Hizli R-CNN algoritmasinin iyilestirilmis bir siirimii olan daha hizli R-
CNN[17] algoritmasinda bolge Oneri agi(RPN) tanitilmistir. Algoritmanin ilk
adiminda, girdi goriintiileri evrimlestirilerek ozellik haritalar1 elde edilir. Ikinci
adimda, bolge Onerisi aginda bu 6zellik haritalarindan bolge onerileri tahmin edilerek
baglanti kutular ile iliskili olan sinirlayici kutular tretilir. Daha sonra Rol havuzlama
katmaninda her bir bolge Onerisi i¢in evrisimsel 6zellik haritalarindan sabit boyutlu
ozellik haritalar1 elde edilir. Ugiincii adimda, bu sabit boyutlu 6zellik haritalar:
diizlestirilerek tamamen bagli katmana iletilir. Bu katmanda bu o6zellikler
smiflandirilir  ve regresyon kaybi algoritmalart ile smirlayict  kutularin
yerellestirilmesi yapilir. Ayn1 zamanda ayni1 bolgede ortlisen birden fazla sinirlayici

kutular maksimum olmayan bastirma teknigi ile elenir[7, 17, 139, 142].

3.2.1.5. Bolge Tabanh Tamamen Evrisimsel Ag(R-FCN)

Hizli R-CNN veya Daha Hizli R-CNN gibi bolgesel tabanli algoritmalarda
nesneler iki agamada tespit edilir. R-FCN[144], daha hizli R-CNN algoritmasinin
gelistirilmis bir siirimiidiir. R-FCN algoritmasinda, bolge Onerisi iiretimi ile nesne
tespit islemi tamamen evrisimsel sinir ag1 igerisinde birlestirilerek hem nesnenin
tespiti hem de nesnenin yerellestirilmesi es zamanli olarak yapilir. Sekil 3.4’ de R-
FCN mimarisi goriilmektedir.

Bu algoritmada, girdi goriintiileri ResNet-101 ile islenerek evrisimsel 6zellik
haritalar tretilir. Bu 6zellik haritalar1 1zgara hiicrelerine boliinlirek konuma duyarh
skor haritalar1 iiretilir. Her bir 1zgara hiicresi sinif skorlarini1 tahmin edererek dogru

siiflar1 tahmin etmesi saglanir.
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Sekil 3.3 : R-FCN Mimarisi

S

Konuma duyarli skorlar iiretildikten sonra, her bir bolge Onerisi ig¢in
evrisimsel 6zellik haritalarindan 6zelliklerin elde edilmesi i¢in konuma duyarli Rol
havuzlama islemi gergeklestirilerek sinirlayici kutu tahminleri iiretilir. Daha sonra
tamamen bagli katmanda, konuma duyarli bu skorlar kullanilarak nesnelerin

siiflandirilmasi ve sinirlayicit kutularin yerellestirilmesi yapilir.

3.2.2. Tek Asamali Nesne Algilama Metotlar

Bolge oOnerisine dayanan R-CNN gibi algoritmalar bdlge Onerisinin
olusturulmasi, CNN ile ozellik haritalariin elde edilmesi, bu 6zellik haritalarindan
smiflandirma ve bu Ozelliklerin goriintii tizerinde yerellestirilmesi gibi birkag
asamadan olusmaktadir ve ayr1 bir sekilde egitim yapilmaktadir[142]. iki asamali
algoritmalar karmasik bir mimariye sahip oldugundan goriintii iizerindeki nesnelerin
tespit edilmesi maliyetli bir hesaplama gerektirir. Dolayisiyla bu algoritmalar gercek
zamanli uygulamalarda ¢ok tercih edilmez. Tek asamali nesne tespit algoritmalarinda
ise oOncelikle hesaplama ve calisma verimliligi 6ne ¢ikmaktadir. Bu modellerde

siirlayict kutular dogrudan siniflandirilir ve goriintii iizerinde yerellestirilir [7].

3.22.1. SSD

Tek atis ¢oklu kutu dedektorii(SSD), R-CNN ve Yolo modellerinden sonra
2016 yilinda W. Liu [145] tarafindan gelistirilen bir algoritmadir. Bolge tabanl
nesne tespit algoritmalari nesne tespitini iki asamada gergeklestirirken, SSD
algoritmas1 hem nesnelerin siiflandirilmasini hem de nesnelerin goriintli lizerinde
yerellestirilmesini ileri yayilim ile tek seferde gerceklestirir. SSD farkli boyutlardaki
nesneleri tespit etmek icin bir dizi farkli 6lg¢ekli sinirlayici kutu kullanir. SSD
modelinde VGA-16 [143] CNN agi kullanilmistir. Smif kaybini hesaplamak igin
sofmax ¢apraz entropi kayip fonksiyonu, regresyon kaybinin hesaplanmasinda ise L1

kayip fonksiyonu kullanilmistir[7].
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Bu yontemde girdi goriintiileri Oncelikle CNN algoritmast ile
evrimlestirilerek Ozellik haritalar1 elde edilir. Daha sonra bu 6zellik haritalart FPN
gibi teknikler kullanilarak farkli boyutlarda olceklendirilir. SSD algoritmasinda
evrisimsel katmanlar kullanilarak 6zellik haritalarinin siifi ve sinirlayict kutular
goriintii tizerinde tahmin edilir. Maksimum olmayan bastirma(NMS) teknigi ile ayn

bolgede ortiisen sinirlayici kutular elenir.

3.22.2. YOLOvi

YOLOv1 modeli[18] J.Redmon tarafindan 2016 yilinda gelistirilmis olup
goriintii izerindeki nesneleri tespit etmek igin farkli bir yaklagim sunulmustur. Bolge
tabanli hizli R-CNN modelinin aksine[146], goriintiiniin tamamin1 tek bir seferde ele
alarak hem nesnelerin smiflandirilmasini hem de bu nesnelerin goriintii {izerinde
yerellestirilmesini tek bir asamada gerceklestirir.

YOLOV1 algoritmasi evrisimsel ve tamamen bagli katmanlardan olusur. Girdi
goriintlisii  lizerindeki nesnelerin tespitini gergeklestirmek igin Oncelikle girdi
gorlintiisii S x S seklinde hiicrelere boliiniir. Bu hiicreleler genellikle 7 x 7 boyutunda
olur. Her bir hiicre igerisinde tek bir nesnenin olup olmadigr kontrol edilir. Ayrica
her bir hiicre B sayida sinirlayict kutuyu ve bu kutularin giiven skorlarini tahmin
etmekten sorumludur. Algoritmada GoogleNet[147] CNN mimarisi uygulanir. Ag
mimarisinde 24 adet evrisimsel katman ve 2 adet tamamen bagl katman
bulunmaktadir. Son katmanda S x S x (B x 5 x C) boyutlu tensér bulunur. B
sinirlayict kutu sayisini, C ise sinif sayisini belirtir. Her bir sinirlayici kutu 5 adet
degiskene sahiptir. Bunlar: (X, y, w, h, skor). Burada x ve y smirlayici kutunun
koordinatlarini, w ve h smirlayict kutunun genisligini ve yiiksekligini, skor ise
sinirlayict kutunun nesne igerip icermedigi ve nesnenin ne kadar dogru oldugunu
temsil etmektedir.

YOLOvV1 yerellestirme, giiven ve sinif kaybi olmak lizere iic adet kayip
hesaplama fonksiyonu kullanir.

a) Yerellestirme Kaybi

Yerellestirme kaybinda ger¢ek ve tahmin edilen siirlayici kutu arasindaki
farklar olciiliir. Yerellestirme kaybi hatalarin karelerinin toplami alinarak bulunur.
Yerellestirme kaybi, 1zgara hiicresi bir nesne ve tahmin edilen smirlayict kutuyu

iceriyor ise hesaplanir. Yerellestirme kayb1 denklem 3.1 deki gibi hesaplanir.

65



Lyerelte stirme = lcourd Zfio Zﬁ:o 1;17}' [(xl - xll)Z + (yi - yll)z + (Wi - Wi1)2 + (hi - hll)z] (31)

Burada  A.ppra koordinat  kaybin1  agirliklandiran ~ hiper  bir

. . . s . obj
parametreyi(genellikle degeri 5°dir), S hiicre sayisini, B smirlayici kutu sayisini, ll.j

i-th hiicresindeki j-th smnirlayici kusutusunda nesne var ise 1 yok ise 0 olur.
X;,Yi, W;, h; tahmin edilen smirlayici kutularin koordinatlarimi, x!, y!, wl, Al ise
gercek sinirlayict kutunun koordinatlarini temsil eder. Ikinci olarak giiven skorunun
hesaplanmasidir. Her bir 1zgara hiicresi igerisindeki sinirlayici kutular bir gliven
skoruna sahiptir.

b) Giiven Skoru

YOLOv1 algoritmasi her bir hiicre igerisindeki her bir smirlayict kutu icin
giiven skoru {iretir. Nesne iceren veya icermeyen sinirlt kutular i¢in giiven skorlari

hesaplanir. Giiven skorunun hesaplanmasi denklem 3.2’ tanimlanmastir.

LGuven Skoru = Zfio Z}ZO 1?]'bj (Cl - Cil)z + Anoobj lejo Z};:O 13'00bj (Cz - Cil)z (32)

Burada 4,,,,; nesnel olmayan giiven kaybini agirliklandirmak i¢in kullanilan

bir hiper parametreyi(genellikle degeri 5°dir), S hiicre sayisini, B sinirlayici kutu
say1sini, 13.“ i-th hiicresindeki j-th sinirlayic1 kusutusunda nesne var ise 1 yok ise 0

olur. C; smirlayict kutu igin tahmin edilen giiven skorunu, C! ise gercek giiven
skorunu temsil eder. Nesne var ise C}=1 nesne yok ise C}=0 olur.

c) Smiflandirma Kaybi

YOLOVI her bir hiicre i¢in siif tahmini yapar. Eger hiicre nesne igeriyor ise

siiflandirma kaybi hesaplanir. Siniflandirma kaybi denklem 3.3” de tanimlanmustir.

2 bi
LSmlfland 1rma Kayb1 = Zf:o 1? ! Z?ealasses (pi (C) - pi1 (C))Z (3-3)

Burada p;(c) i-th hiicresindeki ¢ smifi icin tahmin edilen olasiligi, p;(c)
siifin ger¢ek degerini(nesne ¢ snifina ait ise 1 degilse 0 olur) temsil eder. toplam

kayip denklem 3.4’ de tanimlanmistir.

LToplam = LYerelle stirme + LGi’lven Skoru t LSlnlfland 1rma Kayb (34)

Kayiplar hesaplandiktan sonra belirli bir esik degerinin altinda kalan
siirlayict kutular elenir. Ayni bdlgese Ortlisen simirlayict Kutular maksimum

bastirma teknigi ile elenir. Sekil 3.5 YOLOv1 modeli goriilmektedir.
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Class probability map

Sekil 3.4 : YOLOv1 modeli

Kayiplar hesaplandiktan sonra, yapilan her bir tahmine gore kayiplarin
gradyanlar1 hesaplanarak geri yayilim ve optimizasyon algoritmalar1 ile biitiin

agirliklar tekrar giincellenir.

3.22.3. YOLOV2ve YOLOvV3

2017 yilinda yayimlanan ve ayni zamanda YOLO9000 olarak adlandirilan
YOLOV2[148] 9000’den fazla nesne sinifin1 ger¢cek zamanli olarak algilama
kapasitesine sahip bir nesne tespit algoritmasidir. ilk siiriimiindeki sorunlar1 ¢ézmek
icin ¢cok sayida giincellenmis 6zelliklere sahiptir. Cok 6lcekli egitim modeli sunarak
hiz ve dogruluk arasinda bir degis tokus yapilip degisik boyutlarda nesne tespitini
yapabilmektedir. Yani kii¢iik boyutlu modelde daha hizli nesne tespiti yapilirken
dogruluk diismekte, biiyiik boyutlu modelde ise dogruluk artarken nesne tespit hiz1
diismektedir. YOLOv2’de yerellestirme hatalar1 ve diigiik duyarliligr gelistirilmesine
odaklanilmis ve Darknet-19 mimarisi kullanilmistir. Agin yakinsamasini iyilestirmek
igin tiim evrisimsel katmanlara toplu normallestirmeler eklenmis, tamamen bagh
katmanlar kaldirilarak sinirlayict kutulari tahmin etmek i¢in baglanti kutulari
kullanilmistir. Baglanti kutularin kullanilmasiyla modelin dogrulugunda az da olsa
diisiisler olmustur. Cikt1 katmaninda S X S x (B x (5 + C)) boyutlu tensor bulunur.
YOLOV2’ de baglant1 kutularin kullanilmasiyla her bir 1zgaradaki hiicrede, model
birden fazla smirlayict kutuyu tahmin edebilmektedir. Dolayisiyla, YOLO’ nun ilk
stirimiinde bir goriintiide 98 simirlayict kutuyu tahmin edilirken, YOLOv2 de 1000
den fazla smirlayict kutu tahmin edilebilmistir. Gergek pozitiflerin kaybinin
hesaplanmasindan nesne igin her bir smirlayici kutu sorumludur. Bu nedenle en
yiiksek IoU segilir [7].

YOLOV3[149] algoritmast YOLOV2’ nin iyilestirilmis bir stiriimidiir.
Omurga katmaninda Darknet-19 yerine Darknet-53 ve sizdiran ReLLU aktivasyon
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fonksiyonu kullanilmigtir. Darknet-53, 53 evrisimsel katmana sahiptir. Girdi
goriintlisiinlin boyutlarini 32, 16, 8 seklinde alt 6rnekleme yaparak {i¢ 6lgekli tahmin
gerceklestirir[7]. Simif tahminlerini ve kaybi hesaplamak i¢in softmax ve MSE
fonksiyonun yerine ikili ¢apraz-entropi fonksiyonunu kullanilmstir.

YOLOV3, her Olcekte 3 tane olmak iizere toplam olarak 9 baglanti kutusu
kullanilmaktadir. 9 baglanti kutusunu olusturmak icin K-Means kiimelemesine
giivenilir. YOLOv3, YOLOv2'den daha fazla smirlayic1 kutuya sahiptir. 416 x 416
¢Oziinlirliglindeki bir goriintli i¢in YOLOV2 her bir 1zgara hiicresinde 13 x 13 X 5 =
845 kutuya sahiptir. 5 baglanti kutunun kullanimi ile her 1zgara hiicresinde 5 kutu
tespit edilmektedir. YOLOV3 ise, 3 ayr Olgekte 416 x 416 ¢oziintirliikteki bir
goriintiide toplamda 10.647 kutu tahmin edilir. Yani YOLOvV3, YOLOv2 deki tahmin
edilen kutu sayisindan 10 kattan fazla kutu tahmin eder. Her 6lgek igin, her 1zgara 3
baglant1 kullanarak 3 adet kutu tahmin edebilir. U¢ tane dlcek oldugundan dolay
dokuz adet baglant1 kutusu kullanilmaktadir.

3.22.4. YOLOv4

A.Bochkovskiy v.d. tarafindan 2020 yilinda gelistirilmis olan YOLOv4[150],
YOLOv3 modelinin gelismis hali olan bir nesne algilama algoritmasidir.
EfficientDet ile karsilastirildiginda 2 kat daha hizli performansa sahiptir. Ayrica
YOLOV3 ile karsilastirildiginda, YOLOv4'deki ortalama kesinlik(AP) %10 ve FPS
(saniyedeki kare sayisi) %12 artmistir. YOLOv4’de girdi goriintiisiiniin ¢oziiniirligi,
evrisimsel katmanlarin sayisi, paramatre sayisi ve ¢ikti katman sayist arasinda en
uygun bir denge hedeflenmisti. YOLOvV4 mimarisinin omurga kisminda
CSPDarknet53 ag1 kullanilarak modelin 6grenme yetenegi iyilestirilmis ve
hesaplama maliyeti azaltilmistir. Algoritmanin boyun kisminda PANet kullanilarak
farkli katmanlardan daha 1yi 6zellik elde edilebilmesine ve farkli boyutlu nesnelerin
daha dogru tespit edilebilmesine olanak saglamigtir. Algoritmanin kafa kisminda ise
uzamsal piramit havuzlama(SPP) yontemi kullanilmigtir.

YOLOv4 algoritmasinda performansi iyilestirmek icin smif etiketlerini
yumusatma, mosaic ve Olceklendirme gibi ¢ok sayida veri artirma teknigi, farkli

unuturma teknikleri kullanilmistir.

3.2.25. YOLOv5
YOLOVS5, orijinal YOLO algoritmasini1 gelistiren ayni ekip tarafindan 2020
yilinda acgik kaynakli bir proje olarak tamitilmistir. Algoritma O6l¢eklendirilmis

68



kiigiik(s), orta(m), biiyiik(l) ve ekstra biiyiik(x) olmak iizere dort modele sahiptir.
Kiiciik 6lcekli modellerde nesne tespit hizi yiiksek, dogruluk orani ise diisiiktiir.
Biiyiik 6l¢ekli olanlarinda ise nesne tespit hiz1 biraz daha diisiik ancak nesne tespit
dogrulugu yiiksektir. YOLOvV5'de model birlestirme ve test siiresini artirmak igin
COCO veri kiimesi iizerinde egitilmis bilesik Olgekli nesne algilama modellerini
kullanarak nesneleri tespit hizina ve dogrulugu artrmaya odaklanilmigstir. Onceki
stirimlere ek olarak gesitli yeni Ozellikler eklenmis ve kayda deger iyilestirmeler

yapilmustir.

Backbone

CBS a3 CBS Cc3 CBS a CBS C: F
™oy T e [Tessy T @e [T ey Tl e T aessy T aee [ o

3 rCOﬂul 1« Tpsazphte B

cBS
Y e S BT

Head(Output)

Sekil 3.5 : YOLOV5 mimarisi

YOLOVS algoritmasinin mimarisi omurga, boyun ve kafa olmak iizere ii¢ ana
bolimden olusur. Sekil 3.5 de YOLOvVS algoritmasinin mimarisi goriilmektedir.
Girdi goriintiileri giris katmaninda islendikten sonra bu goriintiiler omurga kismina
aktarilir. Omurga kisminda ozellik haritalarinin elde edilmesi i¢in CSPDarknet
kullanilmistir. Daha sonra iiretilen bu o6zellikler algoritmanin boyun katmanina
aktarilir. Boyun kismida PANet ve FPN kullanilmistir. Bu kisimda kiigtik, orta ve
biiylik boyutlarda nesneleri tespit etmek i¢in 6zellik haritalar alt ve iist 6rnekleme
yapilarak Olgeklendirilir. Daha sonra Olgeklendirilen bu ¢ Ozellik haritasi
algoritmanin kafa boliimiine aktarilarak nesneler siniflandirilir ve goriintii iizerinde
yerellestirilir. Belirli bir esigin altinda kalan smirlayict kutular elenir. Ayni bolgede
ortisen ¢ok sayida sinirlayici kutu var ise maksimum olmayan bastirma teknigi ile

elenir.

3.2.2.6. YOLOv7
YOLOvV7[151] ger¢ek zamanli nesne tespit uygulamalarinda daha hizli ve
daha dogru performans saglamaktadir. YOLOV7 oOnceden egitilmis ImageNet
omurgalarini kullnmayip agirliklart Mikrosoft’ un COCO veri seti ile kullanilarak

egitilmistir. YOLOvV7 algoritmas1 da omurga, boyun ve kafa gibi ii¢ ana kisimda
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olusur. Algoritmanin omurga kisminda girdi gorlintiisiinden 0zellik haritalar:
cikartilir. Boyun boliimiinde ise PANet ve FPN gibi aglarla 6zellik haritalari
Olceklendirilir. Son kisim olan kafa bdliimiinde ise goriintii iizerindeki simirlayic
kutular tahmin edilir, bu kutular siniflandirilir ve giiven skorlar tiretilir.
YOLOV7’nin mimari yapisinda bazi koklii degisiklikler yapilmistir. Daha iyi
performans elde edebilmek ve nesne tespitini daha dogru yapabilmek igin
ELAN[152] tabanli genisletilmis ELAN gibi daha yenilik¢i teknikler kullanilmistir.
ELAN tekniginde, daha zengin ve daha anlamli 6zellik haritalar1 elde edebilmek icin
ag icerisindeki farkl katmanlardan gelen bilgiler birlestirilir. Amag, modelin degisik
Olceklerde ve yapilarda olan nesneleri tespit edebilme yetenegini iyilestirmek,
performansi artirarak hesaplama maliyetini en aza indirgemektir. Bu teknik modelin
gercek zamanli uygulamalarda daha hizli ve daha dogru nesne tespiti yapabilmesine

olanak saglamistir. Sekil 3.6” da ELAN ve E-ELAN teknigi goriilmektedir.

© partial ¢

L |
33,cc] 1x1,8¢,2¢,2 |

Merge cardinality
1x1,4c.¢ ] ¢ ]

EL.;I\ E-ELAN
Sekil 3.6 : ELAN ve E-ELAN

YOLOV7 u¢ GPU, normal GPU ve bulut GPU gibi farkli GPU larda
egitilebilmesi igin farkli Ol¢ekte modeller sunmaktadir. Bunlar YOLOv7-tiny,
YOLOvV7 ve YOLOvV7-W6 modelidir. YOLOvV7 i¢in boyun katmaninda yigin
Olceklendirme yapilmis ve YOLOv7-X'i elde etmek amaciyla tiim modelin
derinligini ve genisligini 6l¢eklendirmek i¢in onerilen bilesik dlgeklendirme yontemi
kullanilmigtir. YOLOv7-W6'ya gelince, YOLOV7-E6 ve YOLOV7-D6'y1 elde etmek
icin yeni Onerilen bilesik dlgeklendirme yontemi kullanilmigtir. Ayrica YOLOv7-E6
igin Onerilen E-ELAN" kullanilmistir. YOLOv7-tiny u¢ GPU odakli bir mimari
oldugundan bu modelde sizdiran ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Diger

modellerde ise SiLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir [151].
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3.2.2.7.  Diger Nesne Algilama Dedektorleri

RetinaNet[76] 2017 yayimlanan tek asamali bir nesne tespit dedektoriidiir.
RetinaNet omurga, FPN ve iki alt agdan olusur. Algoritmanin omurga kisminda girdi
goriintlisiinden Ozellik haritalart tretilirken, FPN ile bu 06zellik haritalar1 farkli
boyutlara dlgeklendirilir. ilk alt agda smiflandirma islemi, ikinci alt agda smirlayic
kutularin goériintii tizerinde yerellestirilmesi gergeklestirir. RetinaNet egitim sirasinda
sinif dengesizligi sorununa ¢oziim bulmak i¢in odak kayb1 fonksiyonunu kullanarak
dogrulugu onemli Olgiide artirmistir. Odak kaybi fonksiyonu iyi siniflandirilmis
orneklere atanan kaybin agirligini azaltir.

MegDet[153], biiyiik olgekli veri setlerindeki nesneleri tespit etmek igin
tasarlanmig bir algoritmadir. Bu algoritmada hiz, dogruluk ve Olgeklendirmeye
odaklanilmistir. Modelin egitimi 256'ya kadar artirilabilen biiyliik mini yigmlar ile
yapilir. Egitim siiresini 6nemli 6l¢iide kisaltmak i¢in 128 GPU’ ya kadar grafik karti
kullanilir. Modeli daha kisa zaman igerisinde egitebilmek ve daha iyi dogruluk elde
etmek icin ¢apraz GPU toplu normallestirme onerilmistir.

EfficientDet[154] dedektorii daha yiiksek dogruluk ve daha az hesaplama
maliyetine odaklanan bir nesne tespit algoritmasidir. Algoritmanin omurga kisminda
onceden egitilmis EfficientNet[155] kullanilir. Ozellik haritalarmm ¢ok yonlii
6l¢eklendirebilmek i¢in iki yonlii FPN Onerilmistir. EfficientDet, yogun nesne tespiti
icin odak kayb1 fonksiyonunu kullanmistir.

PAA[156], egitim siireci icerisinde gercek nesneleri olasilia dayali olarak
baglant1 kutularina yerellestirilmesini iyilestiren nesne tespitinde farkli bir yaklasim
getiren gelismis bir modeldir. 2020 yilinda yayimlanan makalede modelin 6grenme
durumuna gore sinirlayict kutularin tahmin edilebilmesi i¢in baglantilar1 pozitif ve
negatif drneklere ayiran baglanti atamasi stratejisi onerilmistir. Oncelikle model
tizerinde kosullandirilan baglanti skorlari hesaplanir, bu skorlara uygun olasiliksal
dagilim gergeklestirilir. Daha sonra model olasiliklarina goére pozitif ve negatif
sekilde ayrilmis olan baglantilarla egitilir. Her bir konum i¢in ¢ok sayida baglanti

gerektirmedigi i¢in ¢cok verimlidir.

3.3. Nesne Tespitinde Kullanilan Kayip Fonksiyonlar:

Nesne tespit algoritmalarinda nesneler hem siniflandirilir hem de bu nesneler
goriintli iizerinde yerellestirilir. Dolayisiyla bu algoritmalarda hem siniflandirma

kayiplar1 hem de yerellestirme kayiplar1 birlikte hesaplanir. Siniflandirma kayip
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fonksiyonlarmi evrisimsel sinir aglari boliimiinde genis kapsamda ele almistik. Bu

kisimda daha ¢ok regresyon kayiplari iizerinde duracagiz.

3.3.1. Diizgiin L1 Kaybi(Huber Kaybi)

Diizgiin ortalama mutlak hata kayb1 olarak da bilinen diizgiin L1 kayb1 nesne
tespiti uygulamalarinda smirlayici kutularin yerellestirilmesinde yaygin olarak
kullanilan bir kayip fonksiyonudur[69]. Bu fonksiyon Fast R-CNN[16] modelinde
tanitilmistir. Diizglin L1 kaybi, kiigiik hatalara duyarsiz ile aykir1 degerlere asiri
duyarli arasinda bir denge kurmay1 amaglayan ortalama mutlak hata (MAE) kaybinin
bir degistirilmis siirlimiidiir. Diizglin L1 kayb1 denklem 3.5’ de tanimlanmustir.

0.5 * (x; — y;)%, eger |x; —y;| <1 (3 5)

L(x;,y:) = { [x; — ;] — 0.5, degilse

Burada x; tahmin edilen deger, y; ise ger¢ek degerdir. Diizgiin L1 kayip
fonksiyonu dogruluk ve verimlilikte ortalama kare hatasinin istesinden gelerek
sinirlayict kutu koordinatlarinin regresyonunu diizenlemek i¢in iki asamali nesne

tespit algoritmalarinda yaygin olarak kullanilmigtir.

3.3.2. L2 Kayb1
Karesi alinmis ortalama hata olarak da adlandirilan L2 kaybi tahmin edilen
sinirlayict kutu ile gergek simirlayict kutu arasindaki kare farkini Olger. L2 kaybi

denklem 3.6’ daki gibi tanimlanir.

1
L2 Kayb = =3Il (x; — ¥:)? (3.6)

Burada N ornek sayisini, x; i &rnekteki gercek simirlayict kutuyu, y; it
ornekteki tahmin edilen sinirlayict kutuyu temsil eder. L2 kayb1 modern nesne tespit

algoritmalarinda daha az kullanilir.

3.3.3. L1 Kayh

Mutlak ortalama hata olarak da bilenen L1 kaybi, tahmin edilen sinirlayici
kutu ile gercek siirlayici kutu arasindaki mutlak degeri olger. L1 kaybi1 denklem 3.7’

deki gibi tanimlanur.

1
L1 Kayb = Nvazllxi — vl (3.7
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Burada N 6rnek sayisini, x; it ornekteki gercek smirlayict kutuyu, y; it

ornekteki tahmin edilen smirlayici kutuyu temsil eder.

3.3.4. Birlesim Uzerinde Kesisen Kayip(loU)
loU, bir goriintii izerindeki nesnenin ger¢ek konumu ile tahmin edilen konum
arasindaki farki hesaplayan nesne tespit algoritmalarinda yaygin olarak kullanilan bir

Olctimdiir. IoU ve IoU kayb1 denklem 3.8’ de tanimlanmustir.

Kesisim Alani

IoU = , L=1—-1IoU (3.8)

Birle sim Alan1

Bu fonksiyon tahmin edilen smirlayici kutunun konumu ile gergek sinirlayici
kutunun konumunun ortiismesine yardimci olur. Yiiksek IoU degeri tahmin edilen
kutunun konumunun ger¢ek konumuna yakin oldugunu ifade ederken, diisiik IoU
degeri ise tahmin edilen sinirlayici kutunun ger¢cek konumundan uzaklastigini ifade

etmektedir.

3.3.5. Genellestirilmis loU Kaybi1(GloU)

IoU regresyon kaybi nesne algilama algoritmalarinda kullanilan en popiiler
degerlendirme Olgiitiidiir. IoU' nun zayif yonleri ele alinarak 2019 yilinda
H.Rezatofighi v.d. tarafindan genellestirilmis bir siirim GloU [157] tanitilmistir. Bu
siirimde hem 6l¢iim hem de kayip her ikisi de ele alinmistir. Genellestirilmis IoU
son teknoloji nesne tespit algoritmalarina dahil edilerek hem standart loU hem de
GloU kullanilarak performansta tutarli iyilesmeler olmustur. A ve B i¢in, nesne C'yi
igeren en kii¢iik digbiikey bulunur. Genellestirilmis IoU ve genellestirilmis IoU kayip
fonksiyonu denklem 3.9’ da tanimlanmustir.

|Bp 0 By | GloU = ol — e\ (Bp 0 Bye)|

C<E S eR IoU-= ,
1By U Bl ]

Loy = 1- GloU (3.9

Burada B, tahmin edilen smnirlayict kutu, B, gergek smirlayict kutu, C ise B,

ve By, nin her ikisini de kapsayan en kiigiik ¢evreleyici kutudur.

3.3.6. Uzaklik-loU Kaybi(DloU)

Mevcut yontemlerde é-norm kaybi sinirlayici kutularin regrasyonunda yaygin

olmakla birlikte bu IoU gibi degerlendirme metrigine uyarlanmamistir. loU
Olciimiinden faydalanmak icin IoU ve genellestrilmis IoU kayip fonksiyonu

Onerilmistir ancak dogru olmayan regrasyon ve yavas yakinsama problemleri
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yasandigindan 2020 yilinda Z. Zheng v.d. tarafindan uzaklik—ToU(DIoU) kaybi1[158]
onerilmistir. DIoU kaybi gercek sinirlayict kutu ile tahmin edilen sinirlayict kutu
arasindaki normalize edilmis mesafeyi uyarlar. Dolayisiyla egitim sirasinda loU ve
GloU kayip fonksiyonlarindan daha hizli yakinsama gosterir. iki smirlayic1 kutunun
merkezi noktalar arasindaki normalize edilmis uzaklifi en aza indirgemek igin
normal IoU kaybina bir ceza terimi eklenir. Bu ceza terimi deklem 3.10° daki gibi

tanimlanir.

p%(bp,bge)
Rprov = +gt (3.10)

Burada pz(bp, by ) Oklit uzakhigi, C ise B, ve By, nin her ikisini de kapsayan
en kiiciik ¢evreleyici kutudur. Oklit uzakligin1 hesaplamak icin denklem 3.11° deki

formil kullanilir.

pZ = (xp - xgtf)2 + (yp i ygt)z (311)

Burada (x,,y,) tahmin edilen smirlayict kutunun koordinatlarini, (xg4¢, yge)

gercek sinirlayict kutunun koordinatlarini, p ise oklit uzakligini temsil etmektedir.
Hesaplanan ceza terimi normal IoU kayip fonskiyonuna eklenerek uzaklik IoU kaybi

bulunur. Uzaklik IoU kayb1 denklem 3.12° deki gibi hesaplanir.

_ 2 _ 2
Loroy = 1= ToU + S22 =Rp o0 (3.12)

Burada IoU tahmin edilen smirlayici kutu ile gercek sinirlayict kutu
arasindaki kesigimi, (x,,y,) tahmin edilen sinirlayict kutunun koordinatlarini,
(xXgt, Yge) gergek siirlayict kutunun koordinatlarini, C ise B, ve B, nin her ikisini
de kapsayan en kiiciik ¢evreleyici kutuyu temsil etmektedir. DloU kaybinin ceza
terimi dogrudan iki merkezi nokta arasindaki mesafeyi minimize ederken, GloU

kayb1 ise C — A U B alanin1 azaltmay1 amaglamaktadir.

3.3.7. Tam IoU Kayip Fonksiyonu (CIoU)

Smirlayici kutu regresyonunda 1yi bir kayip i¢in {ic 6nemli geometrik faktor
dikkate alinir: Ortiisme alani, merkezi nokta mesafesi ve en-boy orani. Koordinatlari
birlestirerek loU kayb1 6rtiisme alanini dikkate alir ve GloU kaybi biiyiik dl¢tide loU
kaybina dayanir. DIoU kayip fonksiyonu ise es zamanl olarak smirlayici kutularin

ortiisme alanim1 ve merkezi nokta mesafesini géz Oniine almayr amaglar. Ancak
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siirlayict kutular i¢in en-boy oranlarinin tutarlilign da onemli bir geometrik
faktordiir. Bu nedenle DIoU kaybimna dayali olarak en boy oraninin tutarliligini
uygulayarak CloU[158] kayb1 onerilmistir. En boy oranmin tutarliligini ayarlamak
icin uzaklik IoU kaybina uygulanan ceza terimine av katsayisi eklenmistir. Yeni

olusturulan ceza terimi denklem 3.13 deki gibi tanimlanir.

2(by,b
RCIDU = %"‘ a *xv (313)

Burada a pozitif degis-tokus parametresini, v en boy oraninin tutarliliini,
pz(bp,bgt) oklit mesafesini, C ise B, ve By’ nin her ikisini de kapsayan en kiigiik
cevreleyici kutuyu temsil etmektedir. v en-boy katsayisini hesaplamak i¢in denklem
3.14° deki formiil kullanilir.

43 Yot _ Ypy2
v = — (arctan o arctan hp) (3.14)

Burada w,, h, tahmin edilen smirlayici kutunun genisligini ve yiiksekligini,
Wy, hge gergek sinirlayict kutunun genigligini ve yiiksekligini temsil eder. Degis
tokus parametresi olan a katsayist da denklem 3.15” deki gibi tanimlanir.

v
a = m (315)

a ve v katsayilarinin tanimlanmasi ile tam IoU kayb1 denklem 3.16” daki gibi

tanimlanir.

Leoy =1 —1IoU + 2 ( bgt) + ax*v (3.16)

3.3.8. Olgege Duyarh loU Kayip Fonksiyonu (SloU)

Olgege duyarli IoU(SIoU)[159] kaybi, 2021 yilinda S. Du v.d. tarafindan
ortaya atilan IoU, CloU ve Ln modelindeki kayip fonskiyonlarindan farkli yeni bir
kayip fonksiyonudur. Egitim asamasinda bir goriintiideki hedef alan o6lgekleri ¢ok
biiyiikk bir degisiklik gosterdigi zaman mevcut kayip fonksiyonlar bazi 6zel
durumlarda iki sinirlayici kutuyu ayirt edemeyebilir. Bu da uygun olmayan regresyon
kayb1 hesaplamasina ve optimizasyonun yavaslamasina yol acar. Bu gibi durumlarda,
SloU kayip fonskiyonu bu problemleri ¢6zebilir. Siirlayict kutularin  kayip
degerlerini ayarlamak i¢in CloU kaybi temelinde, bir alan dl¢egi diizenleme faktorii

v eklenir. Bu, teoride tiim kutular1 niceliksel olarak ayirt edebilir, boylece daha hizli
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bir yakinsama hizi ve daha iyi bir optimizasyon elde edilir. Cesitli kayip
fonksiyonlar1 arasindaki analiz ve simiilasyon karsilastirmasi yoluyla SIoU kaybinin
iistiinliigii  dogrulanir. Olgeklendirilmis IoU kaybi denklem 3.17° deki gibi

tanimlanir.

2
Lsioy = (v + (1 — IoU) + %+ axv (3.17)

Burada y olgegi diizenleme faktoriinii, @ pozitif degis-tokus parametresini, v
en boy oraninin tutarliligini, pz(bp,bgt) oklit mesafesini, C ise B, ve By, nin her
ikisini de kapsayan en kiiciik cevreleyici kutuyu temsil etmektedir. Olgege duyarh
IoU kayip fonksiyonu mevcut olan CloU kayip fonksiyonunu iizerinde ince bir ayar
yapmay1 6nermektedir. Bu ince ayar, regresyon kaybinin hesaplanmasini daha fazla
kolaylasgtirir ve egitim asamasinin baslarinda yasanan yavas optimizasyon hizinin
tistesinden gelir[159]. CloU da mevcut olan regresyon kaybi hesaplamasini etki
eden Ortiisme alani, merkez nokta mesafesi ve en-boy oran1 geometrik faktorlerine ek
olarak alan farki olarak adlandirilan dordiincii bir faktor tanitilmistir. Nesne tespitinin
dogrulugu biiyiik ol¢iide degisen dlgeklerle sahnede iyilestirilmistir ve dnerilen kayip
fonksiyonu bir¢ok klasik modelde genis bir uygulanabilirlige sahiptir.

3.3.9. Odaksal Verimli loU

Nesne tespitinde, In-norm hem de loU tabanli kayip fonksiyonlart sinirlayici
kutularin regresyonunda yetersiz oldugundan yavas yakinsama ve hatali regresyon
sonuglarina neden oldugu, kayip fonksiyonlarinin ¢ogu dengesizlik problemini
gormezden gelmesinden dolayi, Y. Zhang [160] v.d. tarafindan 2021 yilinda
yaymmlanan bir makalede verimli loU (EloU) kaybi1 &nerilmistir. Oncelikle, EloU
smirlayicr kutularin regresyonundaki ortiisme alani, merkez nokta ve kenar uzunlugu
gibi ili¢ geometrik faktoriin tutarsizliklarini agikca olcer. Daha sonra regresyon
siirecinin yiiksek kaliteli baglanti kutularina odaklanmasini saglamak i¢in odak
kaybinin regresyon versiyonu Odaksal EloU onerilmistir. Odaksal kayip denklem
3.18 de, Odaksal verimli IoU kaybinin hesaplanmasi da denklem 3.19° da

tanimlanmaistir.

FL(p;) = —(1 — p.)" log(p;) (3.18)

Odaksal Verimli loU= FL(p;)* loU (3.19)

Burada FL(p,) odaksal kayb1 temsil etmektedir.
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3.3.10. YOLO Modelinde Kullanilan Kayip Fonksiyonlari

YOLO modellerinde yerellestirme, giiven ve simiflandirma kaybi1 olmak iizere
3 kayip fonksiyonu kullanilir. Yerellestirme kayb1 ger¢ek sinirlayici kutu ile tahmin
edilen smirlayict kutu arasindaki farktir. Yerellestirme kaybinin hesaplanmasi
YOLOvV1 boliimiinde denklem 3.1° de tanimlanmistir. Giiven kaybi bir konumda var
olan bir nesnenin tahmin edilemedigi durumlarda olusan kayiptir. Nesnellik kaybi
olarak da adlandirilir. Bu kayip gercek smirlayict kutu ile tahmin edilen smirlayici
kutu arasinda hesaplanan ikili ¢apraz-entropi kaybidir. Giiven kayb1 denklem 3.2° de
tanimlanmistir. Siniflandirma kaybi ise nesnenin hatali siniflandirilmasinda olusan
kayiptir. Siniflandirma kayb1 denklem 3.3” de tanimlanmastir.

YOLOV3 siiriimiine kadar sinirlayici kutularin regresyonu igin karesel hata
kaybi toplami fonksiyonu, siniflandirma kayiplarini hesaplamak i¢in ikili ¢apraz-
entropi kaybi1 fonksiyonu kullanilmistir[18, 148, 149]. YOLOV4 siiriimiinden sonra
loU tabanli kayip fonksiyonlarina odaklanilmis olup YOLOv4 [150], YOLOV5 ve
YOLOV7 [151] modellerinde sinirlayict kutularin regresyon kayiplarinda Tam loU
(CloU) kullaniimigtir. YOLOvV6 modelinde ise regresyon kayiplari i¢in dlgeklenebilir
IoU(SIoU) ve genellestirilmis IoU(GIoU) kayip fonksiyonlari, siniflandirma
gorevlerinde ise degisken odakli kayip fonksiyonu kullanilmistir. YOLOvVS8
modelindeki regresyon problemleri ig¢in CloU ve dagitilmis odak kaybi

kullanilmastir.

3.4.  Nesne Algilama Degerlendirme Olciimleri

Nesne tespitinde olgiimleri hesaplamak i¢in dogru pozitif, yanlis pozitif,
dogru negatif ve yanlis negatif degerlerini tespit etmek zorundayiz. Bu tanimlamalar
loU tabanh skorlardir. IoU skoru kullanilarak 6lgiilen bir nesnenin gercek konumu
ile tahmin edilen konumu arasindaki eslesmedir. IoU skoru 0 ile 1 arasinda
degismektedir. IoU skorunun 1 olmasi nesnenin ger¢ek konumu ile tahmin edilen
nesnenin miikemmel bir sekilde ortiismesidir. Miikemmel bir eslesmenin basarilmasi
zor oldugundan bir tahminin dogru pozitif olup olmadigini saptamak i¢in bir esik
deger tanimlanir. Yaygin olarak kullanilan esik degerler 0.25, 0.50 ve 0.75 dir. Bu

esik degerler sabit olmayip uygulamanin gereksinimlerine gore ayarlanabilmektedir.
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3.4.1. Birlesim Uzerinde Kesisme (IoU)
IoU, ger¢ek smirlayici kutu ile tahmin edilen smirlayict kutunun kesisim
alani, bu kutularin birlesim alanmma boliinmesi ile hesaplanir. IoU hesaplanmasi
denklem 3.20° deki gibi tanimlanur.

_ |By N By |
|By UBg|

IoU (3.20)

Bu formiil, esas olarak tahmin edilen simirlayici kutu ile gergek sinirlayict
kutu arasindaki oOrtiisme derecesini 6lgmektedir. Modelin tahmininin ger¢ek nesne
konumuyla ne kadar iyi hizalandigin1 gosteren sayisal bir deger saglar. Daha yiiksek
bir IoU puani, tahmin edilen ve gergek sinirlayici kutular arasinda daha iyi bir
eslesme oldugunu gosterir. Bu da yerellestirme dogrulugunun miikemmel oldugu
anlamina gelir. IoU 6nemli bir dl¢limdiir ¢iinkii modelin goriintiiler icindeki nesneleri
hassas bir sekilde yerellestirme yetenegini dlger, nesnelerin konumlarini ne kadar iyi

tanimladigini degerlendirir.

3.4.2. Olgiimde Kullanilan Parametreler

a) Nesne tespitinde Dogru Pozitif (TP)
Model nesneyi dogru olarak siniflandirip dogru olarak konumlandirirsa ve
tahmin edilen sinirlayici kutu ile dogru olan simirlayici kutu arasindaki IoU skoru
egitim Oncesi tanimlanan esik degerinden biiyiik veya esit ise tahmin Dogru Pozitif

olur.

b) Nesne tespitinde Yanlis Pozitif (FP)
Model bir goriintiide belirtilen konumda olan bir nesneyi yanlig olarak
tanimlarsa veya tahmin edilen smirlayict kutu ile gergek smirlayict kutu arasindaki
IoU esik degeri, egitim Oncesi belirlenen esik degerden daha diisilk oldugunda

tahmin Yanlig Pozitif olur. Dogruluk metrigini etkiler.

c) Nesne tespitinde Yanlis Negatif (FN)
Model, bir goriintiideki belirtilen konumda var olan bir nesneyi tahmin

edemedigi durumlarda Yanlis Negatif olusur. Recall metrigini etkiler.

d) Nesne tespitinde Dogru Negatif (TN)
Model, bir goriintiide mevcut olmayan bir nesneyi dogru olarak tahmin

ettiginde Dogru Negatif olusur. Nesne tespitinde uygulanabilir degildir.
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3.4.3. Nesne Tespitinde Yaygin Olarak Kullanilan Esik Degerleri

0.25 esik degeri daha yiliksek recall gerektiren uygulamalarda kullanilir.
Ciinkii eksik yapilan tespitler yanlis teshise yol agabilir.

0.5 esik degeri, nesne tespitinde dengeli esik degeri olarak yaygin kullanilan
bir degerdir. Eger, goriintiideki tahmin edilen sinirlayict kutu ile dogru konumlu
kutunun esik degeri 0.5° e esit veya 0.5’ den biiyiikk ise bu Dogru Pozitif olarak
distindliir.

0.75 esik degeri, daha yiiksek dogruluk gerektiren uygulamalarda kullanilan
bir degerdir. Ciinkii Yanlis Pozitif tespitler kritik sonuglara yol agabilir.

3.4.4. Maksimum Olmayan Bastirma Teknigi(NMS)

NMS teknigi onlarca yildir bilgisayarla gormenin Onemli bir pargasi
olmustur. Yaygin olarak kenar algilamada, 6zellik noktasi algilamada ve nesne
tespiti dedektorlerinde kullanilir [161]. Maksimum olmayan bastirma teknigi nesne
algilama dedektorlerinde ¢oklu tespitleri eler ve en alakali olan siirlayict kutular
secilir. YOLO algoritmasinda NMS teknigini kullanilrak belirli bir esigin altindaki
coklu tespitler elenir, giiven skoru yiiksek olan sinirlayici kutular giiven skoruna gore

stralanip en yiiksek giiven skorlu olan smirlayict kutu secilir.

3.4.5. Kesinlik (Precision)

Model tarafindan yapilan olumlu tahminlerin kesinligini 6l¢gmeye hizmet
ettiginden model degerlendirmesinde kritik bir dl¢iimdiir. Ozellikle modelin dogru
nesneleri yanlis pozitiflerden ne kadar iyi aywrt ettiini degerlendirir. Esasinda
kesinlik, modelin ger¢ekten tahminleri dogru yapip yapmadigi hakkinda bir fikir
saglar. Yiiksek kesinlik puant modelin yanlis pozitiflerden kaginma konusunda
yetenekli oldugunu ve giivenilir pozitif tahminler sagladigini gosterir. Kesinlik
formiili sagidaki gibi hesaplanir. Kesinlik dl¢limiiniin hesaplanmasi denklem 3.21°
deki gibi tanimlanir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(3.21)

3.4.6. Duyarhhk (Recall)
Dogru pozitif orani1 olarak da bilinen duyarlilik, modelin performansinin
Olciilmesinde kullanilan bir diger metriktir. Duyarlilik metrigi, modelin goriintiideki
tiim ilgili nesneleri yakalama yetenegini dlger. Temelde duyarlilik metrigi, modelin

ilgili nesneleri tanimlamadaki biitiinliigiinii degerlendirir. Yiiksek duyarlilik puani,
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modelin verilerdeki ilgili nesnelerin ¢gogunu etkili bir sekilde tanimladigin1 gosterir.

Duyarlilik 6l¢itimii denklem 3.22” deki gibi hesaplanur.

TP
TP+FN

Recall = (3.22)

3.4.7. F1 Skoru
Kesinlik ve Recall Olglimlerinin harmonik ortalamasidir. Hem yanlis
pozitifleri hem de yanlis negatifleri dikkate alarak modelin performansinin dengeli
bir 6l¢limiinii saglar. Bu dl¢tim 6zellikle veri kiimesindeki pozitif ve negatif siniflar
arasinda bir dengesizlik oldugunda kullanighidir. F1 skoru denklem 3.23° deki gibi
hesaplanir.

2x(Kesinlik (Precision )*Duyarl 1lik(Recall))

F1 =
Kesinlik (Precision )+Duyarl ilik(Recall )

(3.23)

3.4.8. Ortalama Kesinlik(AP)

Nesne algilama modelleri, bir goriintiideki birden ¢ok nesne kategorisini
tanimlar ve goriintii lizerinde konumlandirir. AP 6l¢timii, her kategorinin ortalama
kesinligini(AP) ayr1 ayr1 hesaplar ve ardindan biitiin kategorilere kars1 bu AP' lerin
ortalamasini alinir. AP, farkli duyarlilik seviyelerindeki kesinlik degerleri toplanarak
tahmin edilebilir. Bu nedenle mAP olarak da adlandirilir. Bu yaklasim modelin biitiin
performansinin her bir kategoride ayri ayri kapsamli olarak degerlendirilmesini
saglar. Goriintiilerdeki nesnelerin konumunu dogru bir sekilde yerellestirme yapmak
ve tahmin edilen smirlayict kutularin kalitesini degerlendirmek i¢in AP loU
Olcimiinii kullanir. IoU, tahmin edilen kutu ile dogru kutu arasindaki kesigim
oranidir[69]. Her bir IoU degerinde kesinlik degerlerinin agirlikli ortalamasi denklem
3.24’ deki gibi hesaplanir[162].

AP = Zgzl(Rn —R,_1)B, (3.24)
Burada, B, ve R, her bir IoU degerindeki kesinlik ve duyarhiliktir.
3.4.9. mAP, mAP 50 ve mAP 50-95 Olciimleri
Egitilmis bir modelin performansini  degerlendirmek igin  kesinlik
ortalamalarinin ortalamasi(mAP) hesaplanir. mAP, AP’lerin ortalamasi alinarak

hesaplanir. MAP skoru nesne tespit modellerinde yaygin olarak kullanilan bir

olgtimdiir. mAP denklem 3.25” deki gibi hesaplanir.
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mAP =% N AP, (3.25)

Burada, N sinif sayisini, AP; ise i-th’deki smifin ortalama kesinligidir.
MAP@50 olgiimiinde 0.5 esik degerindeki IoU’ ya sahip smirlayici kutularin
ortalama AP’si hesaplanirken, mAP 50-95 dl¢limiinde ise 0.50 den 0.95 e kadar olan
degisen IoU degerlerine sahip ortalama AP’lerin ortalamasi alinarak hesaplanir. mAP

biitiin siniflara gore ortalama kesinliklerin ortalamasidir.

3.5. Nesne Tanima Calismalariin Amaci ve Onemi

Nesne tespiti, video ve resimlerdeki istenen nesneleri algilayip nesneleri
goriintli lizerinde gostermek ve bu nesneleri kategorilere ayirmak igin gelistirilmis
olan temel bilgisayarli géorme teknikleridir. Amag, goriintiideki nesnelerin varligini
bulup kesin konumlarini saptayarak nesnelerin etrafini sinirlayici kutular ¢izmektir.
Daha sonra tespit edilen bu nesneler 6nceden belirlenmis kategorilere ayrilir.

Nesne tespiti i¢in gelistirilen algoritmalarin temel amaci, gorsel verileri analiz
ederek sistemin anlayabilecegi verilere doniistirmek ve donistiiriilen verileri
yorumlayarak istenen kararlar1 almasini saglamaktir. Nesne tespiti, gercek diinya
uygulamalarinda 6nemli bir rol oynamakta ve gelistirilen bilgisayarli gorsel
sistemlerinde temel bir ihtiya¢ haline gelmistir[135]. Nesne tespitinin kullanim

alanlarindaki 6nemini ve amacini bu boliimde agiklanmustir.

3.5.1. Otonom Sistemler

Otonom arag, robot ve dron teknolojisi gibi alanlarda ortamdaki nesnelerin
tespiti kritik rol oynamaktadir. Otonom araclar, karmasik ve dinamik cevre
ortamindaki nesneleri etkili ve gilivenli bir sekilde algilayarak karar alma islemi
yaparlar. Araglara yerlestirilen bu otonom sistemler ¢evredeki yayalari, araglari,
trafik isaretlerini, yol lizerindeki seritleri veya algilanmasi istenen alakali diger tiim
nesneleri saptayip sistemin karar almasina yardimci olurlar. Goriis alanindaki
nesnelerin algilanmasi sayesinde bu sistemler araglarin yollarda kendi kendine siiriis
yapabilmesine yardimci olmakta, Onilindeki araglar1 yeterli mesafeden takip
edebilmesi i¢in slirliciiyii uyarip siirliciiniin =~ Oniindeki araca c¢arpmasini
engelleyebilmekte, araclarin Oniine ¢ikan yayalari zamaninda tespit edip yayalara
carpmamasi i¢in zamaninda tedbir alinmasini saglamakta, trafik isaretlerini ve

seritleri takip ederek siirliciinlin hata yapmasin1 engel olabilmekte ve belirlenen
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rotalarda aracin otonom olarak siirlis yapabilmesini olanak saglamaktadir. Sonug
olarak otonom sistemlerinde kullanilan nesne tespiti algoritmalarinin ¢evre ortamini
gercek zamanli olarak hizli bir sekilde analiz edip ortamdaki nesneleri kesin ve dogru

bir sekilde saptamasi hayati 6neme sahiptir.

3.5.2. Gozetleme ve Giivenlik

Nesne tespiti gozetleme ve giivenlik sistemlerinde potensiyel tehditlerin,
davetsiz misafirlerin ve slipheli aktivitelerin saptanmasinda énemli rol oynamaktadir
[135, 163]. Cok kamerali giivenlik sistemlerinde birden fazla ¢evre ortaminda
hareket eden arag, insan veya diger baska nesnelerin insan goziiyle izlenebilmesi
zorlu ve devamlilik arz eden bir gozetleme gerektirdiginden birgok kameradan farkl
ortamlarin giivenlik nedeniyle izlenip tehditlerin gergek zamanli olarak tespit
edilmesi 6nem arz eder. Dolayisiyla gozetleme ve giivenlik sistemlerinde ortamdaki
nesnelerin tespit edilmesi ve tespit edilen bu nesnelerin veri tabanina kayit edilmesi
giivenlik sistemlerine katkida bulunmaktadir.

Nesne algilama, insan pozlarimi izlemede kullanilarak bilgisayarlar ve

cihazlarla daha sezgisel ve dogal etkilesimler saglar.

3.5.3. Tibbi Goriintii Isleme

Tip alaninda nesne tespiti, tibbi goriintiiler {izerinden hastaliklarin teshis
edilmesi, smiflandirilmasi, goriintiiler {izerinde hastalik olup olmadiginin
belirlenmesi, goriintiilerdeki hastaligin konumunun saptanmasi gibi konularda hayati
onem arz eder [164]. Ornegin beyin MR goriintiilerinde tiimoriin yerinin sistem
tarafindan saptanmasi tip alaninda yasanan gelismelerdir.

Normal ve hastalikli hiicrelerin geleneksel olarak insan gozii ile manuel
olarak tespit edilip siniflandirilmasi istenen dogruluklari elde etmede tatmin edici bir
uygulama olmayip giinlimiiz teknolojisinde hiicre ve patolojik hiicrelerin sayimi ve
smiflandirilmast nesne tespit algoritmalar1 ile saglanarak saglik alanindaki

gelismelere katki saglamaya devam etmektedir [165].

3.5.4. Nesne Tespitinin Endiistri Alanindaki Katkisi
Nesne tespiti algoritmalarmin gelisimi ile endiistri alaninda iiriinlerin kalite
ve durum kontrolii gibi bir¢ok durum nesne tespiti sistemleri ile izlenebilmekte ve

ayipl Urtinlerin ayiklanabilmesine yardimci olmaktadir.
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3.5.5. Nesne Tespitinin Cevresel izlemeye Katkisi
Nesne tespiti algoritmalar1 sayesinde, vahsi yasamin izelenerek hayvanlarin
tespiti ve smiflandirilmasi, ¢icek tiirlerinin kimliklendirilmesi, doga ortamki
degisikliklerin takip edilmesi gibi alanlarda uygulamalarin gelistirilmesine yardime1

olmaktadir.

3.6. Nesne Algilama Algoritmalarinda Karsilasilan Zorluklar ve
Coziimler

Gergek zamanli nesne algilama algoritmalarinda gorsel verilerin hizli ve
hassas islenmesine bagli olarak bir¢ok zorlugu beraberinde getirmektedir. Bu
zorluklar, gercek diinyadaki seneryolarin karmasikligindan ve gergek zamanl
performansin  gerekliliklerinden  kaynaklanmaktadir. ~ Algoritma  icerisinde
goriintiideki nesnelerin tespit hizi ile tespit edilen nesnelerin dogruluk oraninda

hassas bir denge vardir [135].

3.6.1. Hesaplama Karmasikhgi

YOLO ve R-CNN gibi derin 6grenme tabanli nesne algilama modellerinde
sahip oldugu karmasik mimarileri ve ¢ok sayida parametre igcermesi nedeniyle
onemli oranda karmasik hesaplamalara ihtiya¢ duyulmakta ve bu da hesaplama
maliyetini artirmaktadir. Kisitlh kaynaklara sahip platformlarda gercek zamanh
performansa ulasmak i¢in modelin ¢ok iyi bir sekilde optimize edilmesi, bu
platformlarda hizlandirma teknikleri ile goriintiideki nesnelerin hizli bir sekilde
algilanmas1 hala karsilagilan zorluklardan biridir. Ayrica, algoritma hem karmasik
mimariye sahip olmasi hem de algoritma igerisinde modelin asir1 d8renmesinin
oniline ge¢mek i¢in veri artirma teknilerinin kullanilmas: modelin egitiminin siiresini

onemli oranda artirmaktadir.

3.6.2. Hiz ve Dogruluk Arasindaki Hassas Denge
Gergek zamanli nesne algilama algoritmalarinda hiz ve dogruluk arasinda bir
denge sorunu vardir. Kisitli kaynaklar i¢in gelistirilen kiigiik 6l¢ekli algoritmalarda,
goriintlinlin hizli bir sekilde islenebilmesini saglamak icin model daha basit hala
getirilip baz1 parametrelerin ¢ikarimi yapilmasi saglanir ancak bu da modelin
dogrulugunu kayda deger oranda azaltip modelin performansini 6nemli oranda
olumsuz etkileyebilir. Ger¢ek zamanli uygulamalarin gereksinimlerini karsilamak ve

kabul edilebilir bir performansa ulasmak i¢in nesne algilama algoritmalarinda
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dogruluk ve hiz arasinda optimum sonuca ulagmak arzu edilen bir sonug olup hala

optimum sonuca ulagsmak i¢in bu alandaki ¢aligmalar devam etmektedir.

3.6.3. Farkh Olcekli Nesneleri Algilama

Goriintiide yer alan bircok nesne sabit boyutta olmayip nesneler degisken
dlceklerde olabilmektedir. Ornegin kamera ile yollardaki araglari gézlemledigimizde,
araclar uzaktan yakina dogru gelmekte olup aracglarin boyutlar1 degismektedir.
Dolayisiyla, her bir kategorideki nesnelerin degisken dlgekteki drnekleri veri setinde
bulunmasi ve bu drneklerin modelin egitiminde mevcut olmast gerekir. Ancak, son
yillarda gelistirilen algoritmalarda 6nemli oranda iyilestirmeler yapilmis, ozellikle
YOLO algoritmas: igerisinde yer alan oOlgeklendirme teknigi ile veri artirimi
yapilalarak nesnelerin degisken boyuttaki 6rnekleri modelin egitiminde kullanilmaya
baslanmig olup modelin performansini olumlu bir sekilde etkilemeye baslamistir.
Ayrica oOzellikle YOLOv7 siirimiinden sonra algoritma igerisinde evrisimsel
hesaplamalar ELAN gibi yeni teknikler ile hesaplanarak cok sayida 6l¢eklendirme

islemi yapilarak kii¢lik nesnelerin daha dogru tespit edilmesi hedeflenmistir.

3.6.4. Farkh Aci ve Goriiniisteki Nesnelerin Algilanmasindaki Zorluklar

Goriintiilerdeki nesnelerin agilar1 degistiginde nesnelerin goriiniisleri de
degismektedir [166]. Ozellikle goriintiideki araclari tespit ederken araclarin farkli
acilardaki goriiniislerinde farkliliklar olacaktir. Video goriintiilerinin her bir
gorlintiisii sistem tarafindan islenirken araclarin goriiniisleri degismesi sebebi ile
araglarin sekilleri, boyutlar1 ve renkleri degismektedir. Ger¢cek zamanli olarak araglar
tespit edilirken sistemin nesnelerin bu poz degisikliginden etkilenmeden nesneleri
dogru bir sekilde tespit etmesi gerekir. Dolayisiyla veri setinin nesnelerin bu
gorliniisleri zenginlestirilmesine ihtiya¢ vardir. Ancak, nesnelerin her bir agidan
gorlniisii 06zellikle trafikteki araglart siniflandirirken her bir siniftaki araglarin farkh
goriintislerini elde etmek ve bu verileri etiketlemek gercekten ¢ok zorlu bir siirectir.
Kisith veri setini veri artirma teknikleri ile zenginlestirmek farkli gortintisteki

araclar tespit etmesini kolaylastiracak bir ¢oziimdyir.

3.6.5. Birbirlerine Karismis Olan Nesnelerin Algilanmasi
Goriintiideki nesneleri tespit etmedeki bir diger zorluk nesnelerin birbirine
yakin veya bir¢cok nesnenin karigik halde olma(occlusion) durumudur. Birbirine

karigmis olan bu nesneler hem aymi kategoride hem de farkli kategoride
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olabilmektedir. Birbirlerine karigmis vaziyette olan nesneler goriintiide gozle kismi
olarak goriiliir [167]. Birbirlerine karigmis vaziyette ve her biri kismi olarak gériinen
bu nesneleri algoritma tek bir nesne olarak algilayabilir veya bu nesneleri farkli bir
sinif olarak etiketleyebilir. Dolayisiyla bu nesnelerin birbirinden ayristirilarak
algilanmasi, ayni1 veya farkli kategorilerde olabilen bu birlesik nesneleri tespit edip
etiketlemek nesne algilama algoritmalarinda zorluklar arasinda yer almaktadir.

Ozellikle yogun arag trafigindeki araglar veya kalabalik insan toplulugu bu

probleme 6rnek verilebilir. Yogun trafikteki araglarin tespit edilip siiflandirilmasi
zorlu bir problemdir.

Birbirlerine karismis sekilde olan nesneleri birbirlerinden ayristirarak dogru

bir sekilde siniflandirmak i¢in farkli ¢ozlimler gelistirilmistir.

a) Veri setinin boyutunu artirmak ve veri setini gesitlendirmek karisik
vaziyette olan nesnelerin tespit edilip ayristirllmasinda modelin
performansini artirabilmektedir.

b) Biribirine yakin olan nesneleri dogru bir sekilde etiketlenmesi, nesneler
etiketlenirken bosluk birakilmamasi

c) Cok fazla parametre igeren YOLO’ nun daha biiyiik modellerinin tercih
edilip modelin karmasikligini artirmak, goriintii izerindeki ince ayrintilar
tespit etmede faydali olabilir.

d) Calismanin tiiriine bagh olarak optimum sonuca ulagsmak i¢in YOLO
algoritmasi icerisinde yer alan 6grenme orani ve veri artirma tekniklerinde
kullanilan parametrelerin ¢ok 1yi ayarlanmasi

Birbirilerine karismis sekilde olan nesneleri tespit etmek hala giiniimiizde

arastirma konusu olup bu alandaki ¢caligsmalar devam etmektedir.

3.6.6. Ortamlara Uyum Saglamadaki Zorluklar

Gergek zamanli nesne algilama sistemlerinde ortamlardaki degisimlere,
aydinlatma sartlarina uyum saglama bir diger zorluklar arasinda yer alir. Ornegin,
ortamin karanlik veya aydinlik olmasi, hava sartlarindan dolayr havanin yagmurlu,
giinesli, bulutlu, karli olmasi goriintiilerdeki nesneleri tespit etmede modelin
performansin1 olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Dolayisiyla, gelistirilecek olan
caligmada sistemin bu gibi ortamlara uyum saglamasi goz 6niinde bulundurulup fakl
ortamlardan elde edilen Orneklerin veri setine eklenerek veri setinin

zenginlestirilmesi gerekmektedir. Ancak, her bir ortamda biiyiik ¢apl1 veri setini elde
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etmek zorlu bir siire¢ ve devasa veri setini etiketlemek zaman agisindan da maliyetli
bir istir. Sistemin farkli ortamlara uyum saglamasi i¢in farkli yaklagimlar 6nerilmis,
gelistirilmis ve iyilestirilmis olan nesne algilama algoritmalarinda yer alan veri
artirma teknikleri ile mevcut olan Ornek goriintilerin parlakligt ve doygunlugu
rastgele degistirilip yeni Ornekler elde edilerek bu 6rneklerin modelin egitiminde
kullanilmis ve farkli ortamlarda da modelin performansinda 6nemli iyilestirmeler

yapilmustir.

3.6.7. Kiigiik Nesnelerin Tespitindeki Zorluklar

Kiigik nesneleri o6zellikle belirli bir mesafede bulunan veya diisiik
¢Oziiniirliige sahip nesneleri tespit etmek bir hayli zorluk teskil etmektedir. Nesne
algilama modellerinde kiigiik nesnelerin gercek zamanli olarak genel performanstan
6diin vermeden tespit edilmesinde zorluklarla miicadele edilmektedir [168].

Ozellikle YOLO gibi modern nesne algilama algoritmalarinda nesnelerin
Ozellik haritalarim1  ¢ikartmak icin agirlikli  olarak evrisimsel katmanlar
kullanilmaktadir. Evrisimsel katmanlarin ¢ok sayida olmasina bagli olarak katmanlar
arasindan evrimlestirilerek gecirilen nesnelerin boyutlar1 azalir. Dolayisiyla, kiiciik
nesneler bir kag¢ katmandan sonra kaybolur ve tespit edilemez hale gelir.

Goriintiideki kiiclik nesneler diisiik ¢oziiniirliige sahip oldugundan nesnelere
ait kenar bilgisi gibi detaylar tam belirgin olamaz[169]. Dolayisiyla diisiik
¢Oziinlirliige sahip bir gorilintiide nesnelere ait kii¢iik detaylar atlanabileceginden
kiiciik nesneleri tespit etmek zorlasacaktir. Kiigiik nesneler genellikle diisiik
doygunluga sahip olmasi, nesne ile arka plan arkasindaki parlakligin ¢ok az olmasina
bagl olarak kiigiik nesnelerin tespit edilmesi zor olacaktir[169]. Kii¢iik nesnelerin,
boyutlart nedeni ile kenar, yapis1 vb. ¢ok az gorsel bilgiye sahip olmasi sebebi ile
tespit edilmesi ve dogruluk oranmin yiiksek olmasini engel olabilmektedir.
Algoritma kii¢iik nesneleri tespit ederken kolaylikla hatali siniflandirmalar yapabilir,
goriintli izerinde dogru sekilde saptanamayabilir. Kiiciik nesneleri goriintii iizerinde
tespit etmek i¢in ¢ok Olgekli aramalara ihtiya¢ duyulur. Bu da hesaplama maliyetini
artirir.

Derin 6grenme teknikleri ile kiiciik nesnelerin tespiti yapilabilmesi ig¢in
goriintlinlin yiiksek ¢oziiniirliige sahip olmasi ¢ok 6nem arz etmektedir. Gelistirilen
YOLOvV7 algoritmast genisletilmis ELAN gibi yenilik¢i teknikler kullanarak onceki

stirimlerinden farkli olarak yiiksek ¢oziiniirliikteki goriintiileri de isleyebilmesi daha
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kiiciik nesnelerin tespit edilebilmesinde modelin dogruluk performansin1 6nemli
oranda iyilestirmigtir. Ancak, yiiksek ¢ozliniirliiklii goriintiiler tizerinden nesne tespiti
yapilabilmesi i¢in hesaplama maliyetini de olumsuz yonde etkilemektedir.

Derin 6grenme tabanli nesne algilama algoritmalarinda kii¢iik nesneleri tespit

etmek hala zorluklar igermekte ve bu alandaki ¢alismalar devam etmektedir.

4. NESNE TESPITI ILE iLGILi YAPILAN CALISMALAR

Nesne tespiti, resimlerdeki veya kameralardan elde edilen goriintiilerdeki
nesneleri tanimlamak, bu nesneleri goriintii {izerinde konumlandirmak ve bu
nesneleri siniflara ayirmak icin derin O6grenme teknikleriyle gelistirilen bir
bilgisayarli gorme tekniklerindendir [170]. Goriintiilerdeki nesneleri tespit etmek,
nesneleri goriintii lizerinde yerellestirmek ve onlart siniflara ayirmak igin birgok
caligmalar yapilmis ve bu konuda birgok algoritma gelistirilerek makaleler
yayimlanmistir. Gelistirilen bu algoritmalar sayesinde birgok alanda goriintiilerdeki
bircok sayida nesnelerin kategorilere ayirarak tespit edilmesi saglanmustir.
Gelistirilen bu algoritmalar arasinda SSD ve YOLO en popiiler olanidir. Ciinkii bu
algoritmalar sayesinde gercek zamanli uygulamalarda nesne tespitinin yapilabilmesi
saglanabilmistir.

Nesne tespiti algortimalarinin son yillarda popiiler olmasi ile hemen hemen
tim alanlarda biiylik ¢alismalar yapilmistir. Araglarin otonom hale gelmesi ile
stiriiciilere bliyiik kolayliklar saglayarak siirliciilerin hata yapmasina veya otomatik
stirlis gibi yardimcr hizmetler ile araclarin otonom sekilde yolda gidebilmesine,
stiriiciilerin uykulu halini tespit edip zamaninda gerekli olan tedbiri almasina
yardimer olmaya baglamigtir [171]. Giivenlik alaninda birgok kameradan tespit
edilen goriintiiler es zamanh olarak islenerek olusabilecek tehditlerin algilanmasi ile
giivenlik gorevlilerine yardimci olmaktadir [163]. Tip alaninda ise medikal
goriintillerde hastalik olup olmadiginin  hizli  bir sekilde teshis edilmesi,
gorlntiilerdeki hastaligin nesne tespiti algoritmalar1 ile yerinin tam olarak
saptanmasi, patolojik ve kan hiicrelerinin siniflandirilmasi ile bu alanda harcanan
zamanin kisaltilmasia katkida bulunmaktadir [164, 165]. Endiistri alaninda ise,

ornek olarak ayipli iiriinlerin insan gozii ile yapilirken bu sistemlerin gelismesi ile
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tirtinlerin otomatik olarak izlenip ayipli iirlinlerin ayrilmasma yardimci olarak
islemlerin daha hizli ve daha dogru bir sekilde yapilmasi saglanmaktadir.

K. Vaishnavi v.d.[170], SSD algoritmasini kullanarak SSD methodunun
performansini artirmaya ¢alismiglardir.

2022 yilinda Abubakar M. Ashir [172] ise, yogun trafik akisinda farkli acil
durum ar¢larmin gercek zamanli olarak tespitini saglayan bir uygulama gelistirmistir.
Bu c¢alismanin acil durum araglarinin gidecegi giizergahi agacagini, yolun bos olmasi
hasta tasiyan ambulanslar i¢in zamani kisaltacagi i¢in en kisa siirede hedefine
ulasacagini, ayrica suglarin da azalacagini dile getirmistir. ' YOLOvVS algoritmasini
kullanarak acil durum araglarini itfaiye, ambulans, polis araci ve normal ara¢ olmak
tizere 4 kategoriye ayirmistir. YOLOVS ile egitilen modelde polis araglari i¢in %98,
itfaiye araglari icin %96, ambulans araglari i¢in %89 ve normal araclar i¢in %97’ lik
bir mAP degeri elde edilmistir. Modelin egitimini 6grenme transferi yaparak
gerceklestirmistir.

2021 yilinda S.KIRCA [173] tarafindan derin 6grenme yontemi kullanilarak
araglar1 ve araclarin plakasini tespit eden bir calisma yapilmistir. Yayimlanan
makalede araglarin yeni modelleri ¢iktiginda egitilen modelin eski araglar
tanidigindan yeni araglar1 tespit edemeyecegi dile getirilmis, ¢alismasinda araglarin
amblemleri ilizerinden ara¢ tanima islemi yaklagimi kullanilarak ara¢ tanima islemi
gelistirilmistir.

2022 yilinda Z.Yu[174] tarafindan, ara¢ hedeflerini yanlis tespit etme oranini
azaltmak i¢in farkli trafik seneryolarinda aracglari tespit etmek i¢in gelistirilmis bir
YOLOVS5 algoritmas: onerilmistir. Onerilen bu metotda, flip-mosaic algoritmasi
kullanilarak modelin kiigiik hedefleri algilamasini artiracagini dile getirmistir. Flip —
mosaic algoritmasi ayni siifta benzer olan bir ka¢ gorilintliyli birlestirerek tek bir
goriintiic  hale getirmektir. Calismasinda modelin flip — mosaic metodu ile
egitildiginde araglarin tanima dogrulugunu artirabilecegi, yanlis tespit oranini
azaltacabilecegi gosterilmistir.

2021 yilimda  M.Priymak[175], karayollarindaki trafik  akisinin
izlenebilmesine ve yonetilebilmesine yardimci olmak i¢in Melbourne yolundaki
araglardan elde edilen temsili veri kiimesi ile son teknoloji derin 6grenme teknigi ile
gelistirilmis olan YOLOVS algoritmasini ara¢ tanima uygulamasi gelistirerek
degerlendirmistir. Makalede, kisitli kaynaklara sahip olan trafik izleme cihazlarinda

calismasi i¢in YOLOV5’ in nesneyi tespit dogrulugu, model biiyiikligi ve gergek
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zamanli nesne tespiti yapabilme kapasitesi arasinda miikemmel bir denge sagladigini
dile getirilmistir.

2021 yilinda K. Margrit [176], YOLOvS5 algoritmasini kullanarak kisin park
edilmis agir yiik tastyan tirlar1 tespit eden bir ¢alisma yapmustir. Kisin havanin karlh
olmast ve geceleyin goriintiilerin tam net olmamasi nedeniyle termal kamera
kullanilmistir. YOLOvS modeli ile ¢alisma egitilirken hizli ve daha iyi bir dogruluk
elde etmek i¢in 6grenme transferi yapilmstir.

2022 yilinda bir benzer ¢alisma Z.Kaijie v.d. [177] tarafindan YOLOV5
algoritmasindan faydalanilarak trafikteki araglari tespit eden, araglari taniyan ve
sayan bir ¢alisma yapilmistir.

F.S.Mim[178] v.d., 2022 yilinda YOLOv4 algoritmas: ile trafikteki
bilesenleri ¢cok hizli ve dogru bir sekilde tespit edip smiflandiran bir ¢alisma
yapmiglardir. Bu bilesenler, araba, otobilis, kamyon, yaya, trafik 15181, trafik isareti,
ara¢ plakasi, motosiklet, ambulans ve bisikletten olusmaktadir. Model giin 15181,
diisiik 151k, yogun trafik, sisli ve yagmurlu bir ortamdaki veri setleri ile egitilmis ve
%65.95’1ik bir mAP dogruluk oranina ulasilmistir.

K. Andhy Panca Saputraa v.d.[179] ¢Gpleri cam, metal, kagit ve plastik olarak
ayristirmay1 6nermis ve modeli gelistirmek i¢in YOLOv4 ve YOLOv4-tiny derin
O0grenme algoritmasini kullanarak bu ¢opleri ayristirmayr amaglamiglardir. Veri seti
3870 ¢op goriintiisiinden olusup 4 kategoriye ayrilmistir. YOLOv4 algoritmasinin
kiigiik Olgekli modelden nesne tespitinde daha iyi bir performans sergilemistir.
Gelistirilen model %89,59 mAP, %76 kesinlik ve %90 duyarlilik degerine ulasmistir.
Modelde ayrica mosaic veri artirim metodu kullanilmistir.

A.Y.Abdulkadhim[180] tarafindan yayimlanan bir bagka makalede YOLOV5
algoritmast kullanilarak trafikteki araglar tespit edilmistir. Araglar araba, taksi,
minibiis, kamyon ve tuk-tuk motor taksi olmak tlizere 5 kategoriye ayrilarak

simiflandirilmistir. 100 dongiide mMAP degeri 0.924’lere kadar ulagsmustir.

5. GELISTIRILEN MODEL

Gelistirecek oldugumuz modelimizin amacit derin mimari teknikleri

kullanilarak dijital kameralardan elde edilen goriintiiler {izerinde seyir halinde olan
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araclar1 tespit edip bu araclart ¢ok sayida kategoriye ayirmaktir. Calismamiza
gecmeden once Ozellikle evrigim sinir aglar1 hakkinda ¢ok detayli litaratiir taramasi
yaparak sinir aginin mimari yapisini, modelin nasil egitildigi, sinir ag1 modelinin
nasil gelistirildigi, modelin performansini artirmak icin ne gibi teknikler kullanildigi,
modelin performansiin artmasini etkileyen problemler ve bu problemlere ne gibi
coziimler getirildigi hakkinda gerekli olan bilgileri edinmis olduk. Sonrasinda
evisimsel sinir aglar1 kullanilarak goriintii izerindeki nesnelerin nasil tespit edildigi,
nesnelerin goriintii lizerinde yerellestirilmesinde yasanan sorunlar, geleneksel ve
modern nesne tespit algoritmalarinin ¢alisma prensipleri hakkinda genis ve kapsamli

arastirmalar yapmak zorunda kaldik.

5.1.  Egitim Oncesi Siirec

Calismamizin amaci seyir halinde olan araglar1 goriintii lizerinde tespit edip
bu araclari ¢ok sayida kategoriye ayirmaktir. Calismaya gecilmeden once modeli
egitebilmek i¢in saglam ve biiylik bir veri setine ihtiya¢ duyulmustur. Bu veri setinin
toplanmasindan sonraki siireg ise bu veri setinin etiketlenmesidir. Daha sonra modeli
egitebilmek i¢in uygun bir algoritmanin se¢ilmesi islemidir. Dijital kameralardan
elde edilen goriintiilerin islenerek goriintiiler {izerindeki nesnelerin ger¢ek zamanl
olarak tespit edilebilmesi, bu nesnelerin dogru bir sekilde siniflandirilmasi ve bu
tespit edilen nesnelerin dogruluk oranlarinin yiiksek olmasi gerekir. Dolayisiyla
nesne tespit algoritmalarindaki siireci yakindan takip ederek hangi algoritmalar bizim

calismamiza daha uygun oldugunu belirledik.

5.1.1. Araclarin Gériintii Uzerinde Tespit Edilmesi ve Simiflandirilmasi

Gelistirmis oldugumuz modelde trafikte seyretmekte olan araglar(elektrikli ya
da motorlu) ¢ok sayida kategoriye ayrilmistir. Hedefimiz trafikteki araglari goriintii
lizerinde tespit edip bu araglari smiflara ayirmaktir. Buna ek olarak araglarin
plakalarini, trafikteki yayalar1 ve yollarda meydana gelen trafik kazalarin1 da tespit
etmek istedik. Ozellikle kara araglar1 olmak iizere havada ucak ve helikopter, denizde
gemi, tekne ve jetski araglarmi da simiflandirdik. Veri setimiz toplam 148.567
gorlintiiden olusmaktadir. Her bir goriintii birden fazla nesne igerebilmekte olup
goriintiilerde toplam 459.180 nesne igermektedir. Goriintiilerin ¢oziiniirliikleri ve

derinlikleri farkliliklar gostermektedir. Her bir goriintii i¢cinde birden fazla ara¢ sinifi
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bulunabilmektedir. Se¢mis oldugumuz YOLO algoritmasi ayni goriintii iginde birden

fazla siifa ait etiketlemeye olanak saglamaktadir.

5.1.2. Veri Toplama

Karayollarindaki araglari tespit etmede bazi problemler olusmaktadir.
Birincisi, araglar kameralardan izlenirken, araglar farkli agilarda olmasi araglarin
gorlniislerini de degistirmektedir. Araglarin on, arka, yan ve iist agilarda farkl
perspektiflerle izlendiginde araclarn tespit etmek gercekten zor bir istir. Araglari
farkli perspektifle tespit etmek i¢in ¢ok biiyiik bir veri setine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Biiyiik veri setine ulagsmak oldukg¢a zor oldugundan ve bu veri setini etiketlemek
gercekten c¢ok maliyetli bir zaman gerektirdiginden algoritma igerisinde
Olgeklendirme, yansitma, dondstirme gibi  gesitli veri artirma yOntemleri
kullanilmaktadir. ikincisi, hava sartlaridir. Havanm asin parlak, yagmurlu, karli ve
bulutlu olmasi, kameradan araglarin tespit edilmesi zorlasir. Zikredilen hava
sartlarindaki gibi etiketlenmis veri setinin de olmas1 araglarin tespitini
kolaylastiracaktir. Ancak boyle biiyiik bir veri setine ulasmak gercekten cok zor
oldugundan bu gibi konular disiiniilerek algoritma icerisinde yine goriintiiniin
parlaklik ve doygunluk oranlari iizerinde ince ayar yapilmasi ile veri artirma islemi
yapilmustir. Ugiincii olarak, araclar kameralardan izlenirken araglar farkli dlgeklerde
olabilmektedir. Farkli 6l¢eklerde olan her bir aracin tespit edilmesi isi de zor bir
problemdir. Araglar kiigiildiikge veya biiyiikge araglarin tespiti zorlasacaktir. Her bir
siniftaki aracin farkli Olgeklerde goriintii tizerinde dogru bir sekilde tespit
edilebilmesi i¢in bu araglarin farkli 6lgeklerinin veri setinde olmasi ve egitimden
gegmesi gerekir. Ancak bu kadar biiylik bir veriyi toplamak zor oldugundan
algoritma igerisinde 6l¢eklendirme gibi veri artirma yontemleri kullanilmigtir. Ayrica
YOLOV7 algoritmasinda ELAN gibi yenilik¢i tekniklerin kullanilmasi sayesinde
evrisim sirasinda ¢ok sayida Ozellik haritalar1 6lgeklendirilerek kiiclik nesnelerin
tespit edilebilmesini olanak saglamistir. Dordiincii olarak yogun trafikte araglar
birlesik olarak goriintiilenir. Bu yogun trafikte araglari birbirinden ayirt ederek tespit
etmek gercekten zor bir problemdir. Birden fazla arag¢ tek bir arag¢ gibi tespit
edilebilir. Dolayisiyla, yogun trafikte olan araglarin etiketlenerek veri setine
eklenmesi, araglarin yogun trafikte tespit edilmesini kolaylastiracaktir. Ayrica

YOLOV7 algoritmasi igerisinde bulunan mosaic hiper parametresi, bu gibi durumlara

91



yardimct olabilmek i¢in veri artirma islemi yaparak modelin dogruluk oraninin
tyilestirilmesine yardimci olabilmektedir.

Veri setini olustururken bir¢ok acik kaynaktan faydalanilmistir. Arag
siifimiz 35 kategoriden olustugu i¢in bir¢cok kaynaktan yararlanilmaya caligilmastir.
Oncelikle, https://www.kaggle.com/ sitesinden bir dataset arastirmasi yapilmis olup
ara¢ tanima modeline benzer gelistirilen uygulamalar incelenmis, uygun goriilen
etiketli ya da etiketsiz veriler elde edilmistir. Etiketli veriler kisa bir algoritma
yazilarak bizim istedigimiz formattaki ara¢ siniflarina doniistiiriilmiistiir. Ikinci
olarak, Tiirkiye’ deki yollar1 gdsteren birgok video elde edilip program yardimiyla
framelere ayrilarak arag igeren goriintiiler maniiel olarak program yardimiyla YOLO
formatinda etiketlenmis ve veri setine eklenmistir. Ayrica, Google ve Yandex gibi
arama motorlarinda eksik olan arag¢ siniflar1 gorsel olarak aratilarak birgok veri elde

edilmistir. Bu veriler yine YOLO formatinda maniiel bir sekilde etiketlenmistir.

5.1.3. Model I¢cin Goriintii Etiketleme Metotu
YOLO gibi denetimli nesne tanima algoritmalarini egitebilmek i¢in, goriintii
tizerindeki nesnenin sinifini, koordinatlarini, genisligini ve yiiksekliginini belirten
dosyalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Her bir goriintii dosyasindaki nesnelerin sinifi,
koordinatlari, genisligi ve yliksekligi ayn1 isimde olan txt uzantili text dosyalarinda
tutulmaktadir. Sekil 5.1. araglarin agik kaynak makesense.ai program yardimiyla

etiketlenmesini gostermektedir.

Sekil 5.1 : Aracglarin Etiketlenmesi

Verileri etiketlemek igin nesne etiketleme aract olan

“https://www.makesense.ai/” agik kaynakli web sitesinden faydalanilmistir.
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Etiketleme sekil 5.1’ de goriildiigii gibi nesne dikdortgen bir kutu icerisine alinarak
yapilir. Siteye etiketlenecek olan goriintiiler ve ara¢ siniflart yiiklenir. Ayni goriintii
tizerinde birden fazla farkli sinifta arag¢ etiketlenebilmektedir. Araglar etiketlendikten
sonra YOLO formatli dosyalar ayn1 goriintii ismindeki dosyalar txt uzantili olarak
export edilir. Goriintii lizerinde etiketlenen biitiin nesneler tek bir text dosyasina
kaydedilir. Tablo 5.1 de tek bir goriintii izerinde etiketlenen nesnelerin koordinat ve
sinif bilgileri gdsterilmektedir. Ilk siitun ara¢ siniflarimi belirtirken, x ve y siitunu
nesnelerin koordinatlarini, w siitunu nesnelerin genisligini, h siitunu ise nesnelerin
yiiksekligini belirtmektedir. Her bir text dosyasi sadece bir goriintiiye hitap
etmektedir. Goriintli iizerinde birden fazla nesne var ise YOLO algoritmasi bunu

desteklemekte olup her bir nesnenin bilgileri text dosyasinda satir satir belirtilir.

Tablo 5.1 : YOLO algoritmasindaki nesnelerin koordinatlar1 ve siniflari

Arag Sinifi | X Y w h
3 0.474426 | 0.488281 | 0.025023 | 0.078125
1 0.400879 | 0.515625 | 0.036133 | 0.126953
8 0.688477 | 0.488281 | 0.094727 | 0.400391

11 0.106201 | 0.703613 | 0.116699 | 0.409180

0 0.301514 | 0.602539 | 0.073731 | 0.275391

Yani birden fazla kategoriye ait nesnelerin sif, koordinat, genislik ve
yiikseklik bilgileri tek bir dosyada mevcut olabilir. Goriintii tizerindeki nesnelere ait
X, Y, w, h bilgileri orijinal goriintiniin genisligi ve yiiksekligi hesap edilerek
normalize edilmis degerlerdir. Dolayisiyla, orijinal goriintiiniin ¢6ziinlirligii degisse
bile bilgiler normalize edilmis bilgiler oldugu i¢in orijinal gériintiiniin kiigtilmesi
veya biiylimesi nesnelerin koordinat, genislik ve yiikseklik bilgilerini
etkilemeyecektir. Bu text dosyalarindaki nesne bilgileri modeli egitmek igin
kullanilan bilgilerdir.

Ayrica, mevcut veri setini maniiel olarak etiketlendigi gibi, dnceden egitilmis
olan modeller kullanilarak etiketlenmek istenen goriintiiler bu modelle ilgili nesneler
tespit edilmistir. Eksik olan nesneler maniiel etiketlenmis, tespit edilen nesneler de

modele uygun sekilde kiiciik bir algoritma yazilarak uyarlanmistir.
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Gorlintli etiketlemede bir bagka konu ise, goriintiilerin hatasiz, dogru bir
sekilde etiketlenmesi durumudur. Goériintiilerin dogru degil de yanlig siniflara etiket
atamasi yapilmasi, modelin egitiminde iyi bir dogruluk oraninin elde edilmesinde
problemler yasanmasina neden olacaktir. Dolayisiyla, goriintiiler etiketlenirken
goriintiiniin dogru bir sinifa hitap etmesi gerekir. Aksi takdirde, modelin dogruluk
orani istenilen seviyeye ulasamamasina ve dogrulama setinde yanlis siniflanmasina

neden olacaktir.

5.1.4. Veri Setini Egitim, Dogrulama ve Test Seti Olarak Boliim Islemi

Veri setimiz toplam 148.567 goriintiiden olusmaktadir. Goriintiiler birden
fazla nesne icercbilmekte olup goriintiilerde toplam 459.180 adet nesne
bulunmaktadir. Mevcut veri setinin 1/5’i dogrulama seti olarak geri kalan verinin
1/10° u ise test seti olarak ayrilmistir. Yani, toplam veri setinin %70’ i egitim seti,
%20’ si dogrulama seti, %10’ u da test seti olarak ayrilmistir. Egitim setinde toplam
331.354 nesne, dogrulama setinde toplam 90.501 nesne, test setinde ise toplam
37.325 nesne bulunmaktadir. Tablo 5.2° de veri setinin egtim, dogrulama ve test

olarak boliinmesi gosterilmistir.

Tablo 5.2 : Veri setinin egitim, dogrulama ve test seti olarak boliimii

Veri Seti Oran Gorintl Sayisi Etiket Sayisi
Egitim %70 106.970 331.354
Dogrulama %20 29.712 90.501
Test %10 11.885 37.325
Toplam %100 148.567 459.180

Egitim siireci boyunca modelin performansinin goriilmemis veriler iizerinde
degerlendirilmesi modelin saglamlig1 acisindan ¢ok onem arz etmektedir. Her bir
egitim donglisinde modelin performans: dogrulama seti iizerinde Olgiilerek
kayiplarin durumuna gore modelin parametreleri yeniden ince ayardan gecilir.
Dogrulama verisi ile elde edilen degerlendirme 6l¢timleri sayesinde egitimin durumu
hakkinda detayli sekilde inceleme olanagi elde edilir. Modelin genelleme yapabilme
yetenegi hakkinda bilgi sahibi olunur. Dogrulama kayiplari detayli bir sekilde
yakindan takip edilerek modelin asir1 uyum gosterip gostermedigi hakkinda bilgi

edinmis oluruz. Eger model asir1 uyum gosteriyor ise dogrulama 6l¢limleri sayesinde
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modelin genelleme yetenigini daha ¢ok kaybetmemesi i¢in erken durdurma iglemine
basvurabiliriz.

Dogrulama ve test verilerinin dikkatli bir sekilde boliinmesi, bu goriintiilerin
birbirlerine karistirllmamasi gerekir. Amag¢ modelin goriilmemis veriler {izerinde test
etmektir. Aksi takdirde, modelin dogrulama kayiplarinin artmasina neden olabilir ve
modelin istenen dogruluk oranlarina ulagsmasina engel olabilir, egitim sirasinda

gesitli problemlerin olusmasina zemin hazirlayabilir. Tablo 5.3 de her bir

kategorideki egitim, dogrulama ve test setine ayrilan nesne sayisini belirtmektedir.

Tablo 5.3 : Egitim, dogrulama ve test setindeki etiket sayilari

Sira Arac Siiflari Egitim Dogrulama Test Toplam
1 Plaka Numarasi 47308 13202 5221 65731
2 Bisiklet 7680 2185 849 10714
3 Ug Tekerlekli Bisiklet-Triportor 6760 2117 748 9625
4 Motosiklet 11011 2941 1233 15185
5 ATV 506 127 53 686
6 Kar Araci 104 26 14 144
7 Jetski 140 36 14 190
8 Araba 50424 13290 5791 69505
9 Van 9955 2781 1145 13881
10 Limuzin 331 95 43 469
11 Otobiis — Minibiis 11973 3200 1348 16521
12 Kamyon 18236 5135 2147 25518
13 Yar1 Romorklu Kamyon 4852 1352 543 6747
14 Tankerli Kamyon 1707 489 176 2372
15 Cop Kamyonu 517 141 55 713
16 Beton Mikserli Kamyon 539 143 52 734
17 Itfaiye Araci 884 269 102 1255
18 Yol Siipiirme Kamyonu 333 96 35 464
19 Is Makinesi 1515 411 173 2099
20 Catalli Kaldirag(Forklift) 1372 385 152 1909
21 Traktor 648 162 86 896
22 Segway 387 102 37 526
23 Fayton 499 154 56 709
24 Helikopter 656 182 73 911
25 Ucak 409 116 42 567
26 Gemi — Tekne 1569 405 171 2145
27 Tren 377 107 48 532
28 Yaya 143527 38919 16093 198539
29 Trafik Kazasi 1639 428 201 2268
30 Scuter 581 160 70 811
31 Araba - Polis 1288 339 146 1773
32 Araba - Taksi 1459 388 161 2008
33 Van - Ambulans 1306 383 154 1843
34 Van - Polis 709 202 80 991
35 Van - Taksi 153 33 13 199
Toplam 331.354 90.501 | 37.325 459.180

5.1.5. Algoritma Se¢imi

YOLOV7[151] goriintii tizerindeki nesneleri, 6nceki siirimlere gore daha iyi

dogruluga sahip oldugundan modelimizi gelistirirken acik kaynak kodlu YOLOV7
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algoritmasini tercih ettik. Ciinkii YOLOV7 hem 6nceki siiriimlere hem de diger baska
algoritmalara gore daha hizli ve daha dogru nesne tespiti yapabilme o6zelligine
sahiptir. YOLOvV7 algoritmasinin mimari yapisinda bazi1 koklii yenilik¢i degisiklikler
yapilmistir. Omurga yapisinda ELAN[152] teknigi ile evrimlestirme islemi
gerceklestirilerek elde edilen 6zellik haritalarinin farkli boyutlara dlgeklendirilmesi
saglanmistir. Bu farkli boyutlara oOlgeklendirme islemi sayesinde algoritmanin
gorintii  lizerindeki farkli boyutlardaki nesneleri tespit edebilme yetenegi
tyilestirilmistir.  Sekil 5.2 de YOLOv7 algoritmasinin  mimari yapisi
goriilmektedir[181].

Sekil 5.2: YOLOvV7’ nin Mimari Yapisi

YOLOvV7 omurga, boyun ve kafa olmak iizere li¢ ana katmandan
olugsmaktadir. Omurga katmaninda goriintiiller ELAN teknigi ile evrisimden
gecirilerek 6zellik haritalar1 olusturulur. Boyun katmaninda 6zellik haritalarindan tist
ve alt 6rneklemeler yapilarak tahmin i¢in bir sonraki katmana aktarilir. Algoritmasin
kafa katmaninda ise onceki katmandan gelen ozellikler smiflandirilir ve goriintii
tizerinde yerellestirme hesaplamalari yapilir.

YOLOV7 hem yenilik¢i teknikler hem de 6l¢eklendirilmis farkli boyutlarda
modeller sunmaktadir. YOLOvV7’nin en kiigiik boyutlu modeli YOLOv7-tiny
modelidir. Bu modelin aktivasyon katmanlarinda sizdiran ReLU fonksiyonu
kullanilmistir. YOLOv7 ve YOLOv7x modelleri ise boyut olarak kii¢iik modele gore
biraz daha biiyiik olup daha fazla katmana ve agirlik parametrelerine sahiptir. Bu
modellerde algoritmanin performansini iyilestirmek i¢in SiLU[66] aktivasyon
fonksiyonu kullanilmigtir. SiLU aktivasyon fonksiyonunun her yerde piiriizsiiz
olmas1 sayesinde egitim sirasinda daha iyi gradyan akisina yardimci olur, modelin

daha hizl1 yakinsamasina ve daha iyi dogruluk oranlarinin elde edilebilmesine olanak
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saglar. Diger modeller ise YOLOvV7-W6, YOLOvV7-E6, YOLOV7-D6 ve YOLOV7-
E6E modelleridir. Bu modeller daha ¢ok evrisim katmanina ve daha ¢ok agirlik ve
sapma parametresine sahiptir. Bu modeller ile egitim yapabilmek i¢in daha hizli
hesaplama yapabilen ve daha fazla hafiza gerektiren GPU’ lara ihtiya¢ vardir.
Dolayisiyla kisith kaynaklar ile mevcut veri setimizi bu modeller ile egitebilmemiz
biraz zor olacaktir.

Veri setimizi YOLOv7-tiny, YOLOv7 ve YOLOv7x modelleri ile egitim
yaptirabiliriz. YOLOv7-tiny modeli 6.2 milyon, YOLOv7 36.9 milyon, YOLOvV7x
ise 71.3 milyon agirlik ve sapma parametresine sahiptir. Model boyutu arttikca
modelin mimari karmasikligi artacak, daha fazla agirlik ve sapma parametresine
sahip olacagindan ekstra hafiza gerektirecektir. Cok sayida agirlik ve sapma
parametrelerinin egitim sirasinda giincellenmesi modelin egitim siirecinin uzamasina
neden olacaktir. Ancak algoritma goriinti ilizerindeki nesneleri daha iyi tespit
edebilme yetenegine sahip olacak ve tespit edilen nesnelerin daha yiiksek dogruluk

oranlarinin elde edilmesine katki saglayacaktir.

5.1.6. Ogrenme Transferi

Modelimizi egitmek i¢in ¢ok biiyilkk miktarda veri setine ihtiyag
duyulmaktadir. Hem devasa veri setine ulasmak hem de toplanan veri setini
etiketlemek ¢ok maliyetli bir i oldugu i¢in modeli egitirken 6grenme transferinden
faydalanmak, modeli egitirken hem zamandan tasarruf saglayacak hem de modelin
istenen dogruluk oranini elde etmemize biiyiik 6l¢iide katki saglayacaktir. Devasa
miktarda veriyi toplamak ve bu verileri etiketlemek zor bir goérev oldugu gibi, bu
kadar ytliksek miktarda veri ile modeli egitmek i¢in ¢ok yiiksek kapasiteli GPU’ lara
ihtiya¢ duyulmakta ve egitim giinler hatta aylar siirebilmektedir. Dolayisiyla,
modelimizi egitirken YOLOv7’deki Onceden egitilmis olan modellerden
faydalanmak bize biiyiik 6l¢lide zamandan tasarruf saglayacaktir. Segmis oldugumuz
YOLOV7 algoritmasinda 6nceden egitilmis modeller mevcut olup modelimizi
egitmeden Once, bu 6nceden egitilmis olan modellerden parametre aktarimi yaparak
modelin kisa siirede yiiksek dogruluk oranlarina erismesine katki saglayacagiz.
YOLOv7 farkli 6lgekte modeller sundugundan her Olgekte Onceden egitilmis
modeller hazirlanmuistir.

Ozet olarak modelimizi egitirken YOLOv7’de mevcut olan 6nceden egitilmis

olan modellerden faydalanarak Ogrenme transferi yapmamiz modeli egitirken
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zamandan tasarruf saglayacak, modelin dogruluk oranini artiracak ve biiylik miktarda

veri ihtiyacini azaltacaktir.

5.1.7. Thtiya¢c Duyulan Donanim ve Yazilimlar

Modeli egitmeden dnce bilgisayarimizin dncelikle iyi bir ekran kartina ihtiyag
vardir. Ekran karti olmadan CPU kullanilarak modeli bu devasa veri setini ile
egitmek bir hayli zaman alacaktir. Miimkiin oldugu kadar en iy1 ekran kartina sahip
olmamiz gerekir. Bu ¢alismada NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU kullanilmistir.
Modeli egitmeden Once bilgisayarimiza bir dizi yazilimin kurulmasi gerekir.
Oncelikle YOLOV7 igin uygun python siiriimii kurulmalidir. Calismamizda python
3.9.18 siirimii kurulmustur. Sonrasinda Anaconda’ y1 kurmak bize art1 katki
saglayacaktir. Cilinki siirim degisikliklerinden etkilenmemek i¢in Anaconda
yaziliminin i¢inde Conda paketi ile algoritmamiza 6zel sanal ¢evreler olusturabiliriz.
Ciinkii, bagka bir modeli egitirken o modelin ihtiya¢ duydugu yazilimlarda siiriim
giincellemelerinde problemler ile karsi karsiya kalabiliriz. Sonrasinda YOLOV7
paketi https://github.com/WongKinYiu/yolov7 adresinden egitim yaptirilacak olan
bilgisayara indirilir. Paketlerin igindeki requirement.txt igerisindeki algoritmanin
calisabilmesini saglayacak gerekli yazilimlar giincellenir. YOLOvV7 modelimizi
egitmek ic¢in, derin Ogrenme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilanilan acgik
kaynak yapay zeka kiitiiphanesi olan PyTorch yazilimina ihtiyag duyulmaktadir.
Calismamizda kullanmis oldugumuz donanimlar ve yazilimlar Tablo 5.5° de

gosterilmistir.

Tablo 5.4 : Kullanilan donanimlar

Isletim Sistemi Windows 11 Home 64 bit

Kiitiiphane PyTorch CUDA 11.8

Algoritma YOLOv7

Yazilim Python 3.9.18, Anaconda

Laptop Monster Tulpar

Islemci 11. Generasyon intel i7-11800H 8 cekirdek
Bellek 40 GB DDR4 RAM 3200 MHZ

Depolama Alanm1 | 500 GB SSD + 1TB SSD

Ekran Karti Nvidia GeForce RTX 3060 6GB

5.1.8. YOLOV7 Algoritmasinda Kullamlan Hiper Parametreler
Modelin egitimine baslamadan 6nce YOLOvV7 paketlerinde bulunan bazi
parametre ayarlarinin yapilabilmesi i¢in bu parametrelerinin modele ne gibi katki

sagladigt konusunda baz1 bilgileri O6grenmemiz modelin  performansinin
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artirtlmasinda bize yardimci olabilecektir. YOLOv7 ¢ok sayida yenilik¢i teknik
kullandigindan modelin performansini iyilestirmek i¢in ¢ok sayida parametre
sunmustur. Bu parametrelerde yapilan ayarlamalar veri setine bagli olarak
degisebilir. Dolayisiyla bu parametrelerde dogru bir sekilde ince ayar yapilmasi
modelin dogruluk oranlarinin artmasina yardimci olabilir. Modelin egitimine
gecilmeden Once bu parametrelerinin yapilmasi gerekir. Modelde istenen performans
alinana kadar bu parametreler iizerinde her seferinde ince ayarlar yapilarak ¢ok
sayida egitim denemeleri yapmak miimkiindiir. Bu parametrelerinin modele ne gibi
katki saglayacagini agiklamaya ¢alisalim.
a) Lro
Baslangi¢ 6grenme oranimi ifade eder. Varsayilan deger 0.02’dir. Baslangig
O0grenme orani parametresi agin ne kadar hizla yakinsayacagimi belirler. Eger
baslangi¢ 6grenme orani ¢ok biiyiik olursa optimum Sonuca ulasmak atlanabilir. Eger
bu parametre ¢ok diisiik olursa da en iyi sonuca ulasmak igin ¢ok fazla egitim
dongiisiine ithtiya¢ duyulur. Dolayisiyla 6grenme orani parametresine dogru bir deger
girilmesi modelin istenen dogruluk seviyelerine ulasmasinda olduk¢a dénemli bir rol
oynayacaktir. Caligmamizda 6grenme oranini 0.0001 olarak belirlemeyi tercih ettik.
b) Lrf
Egitimin sonunda olan égrenme oranidir. Varsayilan deger 0.2°dir. Ogrenme
orant Ir0 degerinden baslar ve IrO * Irf degerine ulasincaya kadar yavas yavas
azaltilir. Egitimi daha biiyiik 6grenme oranlari ile baglatma, agirliklar1 daha biiytlik
degerler ile giincelleyerek agin daha hizli yakinsamasina yardimci olur. Ancak
O0grenme oraninin devamli biiyiik olmasi1 agin optimum sonuca ulagmasini kagirabilir,
optimum sonuca yaklasirken egitim siireci dengesizlesebilir. Modelin agirim uyum
gostermesine neden olabilir. Dolayisiyla 6grenme oranmi egitimin baslangicindan
sonuna dogru azar azar disliriilmesi, agirlik parametrelerinin optimum sekilde
giincellenmesine, kayiplarin minimum bir degere ulagsmasina katki saglayabilir ve
dogrulama kayiplarindaki yasanabilecek olan dalgalanmalar1 dnleyeyerek agin daha
1yi genelleme yapabilmesine yardimci olur.
¢) Momentum
Momentum, stokastik gradyan inisi ve Adam gibi optimizasyon
algoritmalarinda kullanilan bir parametredir. Momentum egitim sirasinda agin

yakinsamasin1 hizlandiran ve olusacak kayiplarin dalgalanmasini azaltan bir
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metotdur. YOLOvV7’ de bu parametre hem Adam hem stokastik gradyan inisi
optimizasyon algoritmasi ile birlikte kullanilir. Varsayilan deger 0.937’ dir.
d) Weight decay
Modelin asir1 uyumunu Onlemek icin kayip fonksiyonlarinda agirliklara
eklenen bir cezalandirma degeridir.  Biiylik agirliklar modelin karmasikligini
artirarak modelin egitim verilerinde asir1 uyum gostermesine neden olur ancak
dogrulama ve test verileri iizerinde genelleme yapabilme yetenegini gosteremez.
Dolayisiyla biiyiik agirliklara ceza terimi eklemek modelin performansini
iyilestirebilecektir. Varsayilan agirlik cezalandirma degeri 0.0005 dir.
e) lou_t
Goriintii iizerinde tahmin edilen smirlayict kutu ile gergek sinirlayici kutu
arasindaki  kesisim degeridir. Egitim asamasinda kayip fonksiyonlarinin
hesaplanmasinda model belirli bir degerin altindaki tahminler elenerek yanlis pozitif
olarak, belirlenen esik degerinin istiindeki tahminler ise dogru pozitif olarak
degerlendirilir. Varsayilan iou_t degeri 0.20°dir. Bu esik degerinin tizerindeki ve
altindaki tahminler kesinlik 6l¢iimiintin degerlendirilmesine katki saglar. Bu esik
degeri sayesinde modelin performansi hakkinda bilgi sahibi oluruz. Ancak
calismanin tiirline ve dnemine gore bu esik degeri degistirilebilir. Daha kritik 6neme
sahip olan uygulamalarda 0.25, 0.50, 0.75 gibi esik degerleri kullanilabilir. Daha az
Oonem arz eden uygulamalarda ise bu esik degeri diistiriilebilir.
f) Hsv_h
Girdi goriintiisliniin  renk tonunun derecesini kontrol eden veri artirma
tekniklerinden biridir. Goriintiideki piksellerin renk tonu degerleri kaydirilarak
goriintliniin orjinal yapisi ve igerigi korunur. Goriintiiniin parlaklik degerlerine ince
ayar cekilerek goriintiilerin ¢ogaltilmasinin amaci modelin farkli yapay ortamlara
uyum saglamasint olanak saglamak, farkli ortamlarda da nesne tespitini
kolaylagtirarak modelin performansinin ve genelleme yapabilme yeteneginin
iyilestirilmesine yardimci olmaktir. Varsayilan deger hsv_h degeri 0.015°dir.
g) Hsv_s
Egitim sirasinda girdi goriintiilerine uygulanan doygunluk ayarinin derecesini
kontrol eden parametredir. Daha diisiik doygunluga sahip goriintii daha soluk,
yogunlugu artirilmis olan goriintii ise daha canli olur. Gorlintiiniin igerigi ve orjinal

yapist korunarak renk yogunlugunda varyasyonlar olusturulur. Rastgele yogunlukta
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yapilan veri artirma islemleri modelin performansim1 kayda deger oranda
iyilestirmeye yardimci olur. Varsayilan hsv_v degeri 0.7°dir.
h) Hsv_ v
Goriintliniin  parlaklik ayarmnin derecesini kontrol eden bir parametredir.
Goriintiiniin parlaklig1 rastgele ayarlanarak modelin farkli parlaklik ortamlarinda
nesnelerin daha dogru tespit edilebilmesini saglar. Ornegin gece karanlik ortamlarda
veya giindiiz giinesin asir1 parlak oldugu ortamlarda nesnelerin goriintii iizerinde
tespit edilebilmesine olanak saglar. Agin daha iyi genelleme yapabilmesine, verilerin
artirlmas1 sayesinde asirt uyumun olusabilmesini O6nlemeye yardimci olur.
Varsayilan hsv_v degeri 0.4’ diir.
i) Degrees, Translate, Scale, Shear, Perspective Parametreleri
YOLOV7 igerisinde yer alan degrees, translate, scale, shear ve perspective
parametreleri veri artirma tekniginde kullanilan parametrelerdir. Degrees parametresi
ile gorintii kendi ekseni etrafinda rastgele dereclerle dondiiriilerek goriintiiler
cogaltilir. Translate parametresi ile goriintii icerigi yatay ve dikey olarak rastgele
saga, sola, yukari, asag1 kaydirilarak veri artirma islemi gerceklstirilir. Varsayilan
deger 0.2°dir. Scale parametresi ise egitim sirasinda girdi goriintiileri veya
goriintlilerdeki nesneler rastgele biiylitiilerek veya kiigiiltilerek farkli boyutlara
Olgeklendirilmesi gergeklestirilir. Farkli boyutlara yapilan 6lgeklendirme sayesinde
modelin nesnelerin farkli 6lgeklerde olanlarini da tespit edilebilme imkanini verir.
Veri setinin zenginlestirilmesini saglar. Shear parametresi goriintii igerisindeki
nesnenin yapisinda yapilan traglama ile geometrik doniistimler elde edilir. Nesnelerin
perspektifinde degiskenler olusturularak veri artirma islemi yapilir. Perspective
degiskeni ise, goriintiiniin perspektifi ayarlanarak goriintiiniin farkli agilarla
goriilebilir olmasini saglar.
j) Flipud- Fliplr
Veri artirma tekniginde kullanilan flipud goriintiideki nesneleri yukar1 asagi
veya asag1 yukari yansitirken, fliplr paremetresi de goriintiiyii saga sola ve sola saga
olacak sekilde yansitarak egitim sirasinda goriintiiler artirilir.
k) Mosaic
Mozaik veri artirma yontemi birkag goriintiiyli birlestirip modelin egitiminde
tek bir goriintli hale getirilmesi olayidir. Bu teknik, ortaminda kalabalik veya
nesnelerin birbirlerine Ortiismiis vaziyette olmast gibi karisik durumlarda modelin

Ozellikle goriintiide araclarin ¢ok yogun oldugu durumlarda arglarin tespit
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edilebilmesine yardimci olmak i¢in modelin bu karsisik seneryolart 6grenebilmesine
yardimci olabilmektedir. Gelistirmis oldugumuz modelde trafikteki araglar seyrek
olmayabilir. Arag trafigi yogun olabilmekte ve bu yogun trafikteki araclarin tespiti
zor olabilmektedir. Mozaik veri artirma islemi modelin dogrulugunu iyilestirmede
yardimci olabilmektedir. Varsayilan mosaic degeri 1.0” dir.

[) Mixup

Bu teknikte, ayn1 kategoride yer alan iki goriintii birlestirilerek yeni 6rnekler
olusturulur. Varsayilan deger mixup degeri 0.15°dir. Mixup parametresinin degeri iyi
ayarlanmaz ise agin yakinsama siirecini uzatabilir. Modelin genelleme yeteneginde
basarisizliklar goriilebilir, modelin yetersiz 6grenmesine neden olabilir. Ayrica,
calismanin tiiriine gore bu parametrenin kullanilmasi modelin performansinin
tyilestirilmesine yardimci olabilir.

m) Copy_paste

Egitim setinin gesitlendirilmesini saglayan ve veri setinin boyutunu artiran bir
veri artirma teknigidir. Bir goriintliniin tamami degil de kismi parcalar1 ayn1 goriintii
icerisinde farkli konumlara kopyalama islemi yapilarak egitim veri seti artirilir.
Varsayilan copy paste degeri 0.0’dir. Egitim siirecini uzatir.

n) Paste_in

Bu teknikte goriintiiniin tamami orijinal goriintli icerisine kopyalanarak yeni

egitim setleri olusturulur. Varsayilan paste_in degeri 0.15’dir. Egitim siirecini uzatir.
0) Loss_ota

Ozel bir kayip fonksiyonudur. Hesaplanmasi standart kayip fonksiyonlarina
gore daha masraflidir. Varsayilan loss ota degeri 1’dir. Hesaplanmasi masrafli
oldugundan egitim siirecini 6nemli oranda artirir.

Sonug olarak YOLOv7 algoritmast ile egitime baslamadan Once,
gelistirilecek olan modelin tiirline goére bu parametreler iizerinde ince ayarlar
yapilmasi1 modelin performansinin artirilmasinda 6nemli rol oynar. Parametreler kaba
degerler ile ayarlanmast hem modelin egitim siirecini uzatabilir hem de modelde

istenen dogruluk seviyelerine ulasilmasini zorlastirabilir.

5.2. Modelin Egitilmesi

Se¢mis oldugumuz YOLOV7 algoritmasi boyutlarina gore birden fazla model
sunmaktadir. Modelin boyutu biiyiidilkge modelin sahip oldugu parametre sayisi

arttigindan egitim siiresi olduk¢a uzamaktadir. Kullanacak oldugumuz bilgisayarda,
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modelin bir egitim dongilisii neredeyse 5-6 saatlere kadar siirebildiginden 300
dongiili bir egitim 2.5 ay gibi siire alabilir. Dolayisiyla model egitilirken YOLOv7-
tiny, YOLOv7 ve YOLOv7x modelleriyle denemeler yapilmistir. Modeldeki
parametreler degistirilerek ve farkli metotlar kullanilarak modelin performansi
tyilestirilmeye c¢alistlmistir. Model farkli teknikler ve metotlar kullanilarak
egitilmeye calisilmigtir. Modelin performansini etkileyen problemler analiz edilerek
cok sayida denemeler yapilmis ve modelin performansinda optimum sonuca

ulasilincaya kadar her seferinde yontemler degistirilmistir.

5.2.1. Modelin Egitiminde Kullanilan Parametreler
YOLOvV7 modelinin egitiminde kullanilan hiper parametreler gibi ¢ok sayida
parametreye de sahiptir. Bu parametreler Ogrenme transferinin yapililip
yapilmayacagini, egitim dongisiiniin ne sayida olacagi, egitimin hangi donanimda
gerceklestirilecegi gibi konular1 belirlenmesini saglar. Bu parametreleri bu boliimde
aciklamaya c¢alisacagiz.
a) Workers
Egitimde kullanilacak islemci sayisini belirtir. Bilgisayarin sahip oldugu
Ozelliklere gore islemci sayisini artirmak modelin egitimini hizlandirip egitim
siresini kisaltacaktir. Modelin egitiminde 8 veya 4 olarak belirlenmesi egitimin
stirecinin azaltilmasina yardimer olacaktir.
b) Device
Egitimin hangi donanimda gergeklestirilecegini belirtir. Modelin egitimi cpu
ile olacaksa parametre degiskenine cpu yazilir. Eger bilgisayarda GPU var ise device
parametresi O olarak girilir. Biiyiik veri setini cpu ile egitmek egitim siirecini ¢ok
ciddi oranda artiracaktir. Egitimin GPU ile yapilmas1 egitim siirecini kisaltir.
c) Batch_size
Bu parametre egitimin her bir dongiisiinde kullanilan egitim Orneklerinin
sayisini ifade eder. Egitimde kullanilacak veri seti bu parametre ile belirlenen kiigiik
gruplara boliiniir. Her bir egitilen gruptan sonra agirliklar ve sapmalar giincellenir.
Gruptaki 6rnek sayilariin biiyiik olmasi egitim stirecini hizlandirir ancak daha fazla
hafiza gerektirir. Gradyanlarin daha dogru tahmin edilebilmesine, agirlik ve sapma
giincellemelerinin daha istirarli yapilabilmesine, egitim performansinin daha iyi
olmasina olanak saglar. Ornek sayilarinin kiiciik olmasi hafiza kullanimini azaltir

ancak egitim siirecini ciddi oranda artirir. Agirlik ve sapma giincellemeleri daha sik
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olur, gradyanlarin dogruluklarin tahmin edilebilmesi zorlasir. Ancak agin genelleme
yetenegini iyilestirir.

Grupta yer alan Orneklerin boyutu egitimde kullanilacak ekran kartinin
ozelliklerine gore degisiklik gosterebilir. Egitimde grupta yer alan 6rnek sayisi olarak
genellikle 16 degeri kullanilir.

d) Data

Egitim, dogrulama ve test verilerinin, kategori sayisi ve ¢alismada belirtilen

sinif isimlerinin belirtildigi dosyanin yolu bu parametrede gosterilir.
e) Img

Modelde kullanilan girdi goriintiileri degisiklik gdsterebilir. Model egitilirken
biitin goriintiilerin ayn1 boyutlarda olmasi gerekmektedir. Bu parametre ile girdi
goriintiileri istenilen boyuta yeniden boyutlandirilir. Girdi gérintiilerin bilyiik olmasi
egitimin siirecini uzatabilmektedir. Cilink{i girdi goriintiilerinin boyutlarinin artmasi
GPU’ daki hesaplama maliyetini artirir, hafizada tagmalarin olusumuna zemin
hazirlayabilir. Girdi goriintiilerinin  boyutlarinin  kiigiiltiilmesi egitim siirecinin
hizlandirilmasina katki saglar ancak goriintiideki kiigiik ayrintilarin kagirilabilmesine
neden olabilir. Bu da goriintiideki nesnelerin tespitini zorlastirabilir.

f) Epoch

Egitimin dongili sayisim1 belirtmektedir. Egitimde makul bir dongii sayisi
belirlenebilir. Model egitilirken egitim ve dogrulama kayiplari analiz edilerek erken
durdurma islemi yapilabilmektedir. YOLOvV7 algoritmasinda egitimin her 25
dongiisiinde biitiin agirlik ve sapma parametreleri kayit edilir. Bu sayede dogrulama
kayiplart ve dogruluk degerleri analiz edilerek modelin agirirm uyum gosteren
dongiisiinden itibaren modelin daha fazla genelleme yetenegini kaybetmemesi ve
modelin dogrulugunu azaltmamak i¢in erken durdurma islemi yapilabilir.

g) Cfg

YOLOV7 algoritmasinda hangi mimari yapinin kullanilacagini belirler.
YOLOv7 farkli boyutlarda 6l¢eklendirilmis modeller sunmaktadir. YOLOv7-tiny,
YOLOvV7, YOLOv7x, YOLOvV7w6 gibi modellerin her biri farkli katmanlara, farkl
boyutlarda agirlik ve sapma parametrelerine sahiptir. Egitilecek olan modelin tiiriine
gore hangi model egitilecekse o0 modelin mimari yapist se¢ilmelidir.

h) Weights
Modelin hizli bir sekilde egitilebilmesi i¢in Ogrenme transferinden

faydalanmak egitim siirecini ciddi oranda azaltabilir. Agin daha iyi 6grenebilmesine,
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istenen dogruluk seviyelerine kisa siirede ulagabilmesine, agin daha iyi genelleme
yapabilmesine olanak saglayabilir. YOLOvV7 6grenme transferinden faydalanilmasi
icin onceden egitilmis olan modeller sunmaktadir. Ogrenme transferinden
faydalanilacak ise 6nceden egitilmis olan modelin yolu bu kisimda belirtilebilir.
Ogrenme transferi yapilmasinin uygun olmayacagi diisiildiigii durumlarda ise bu
kisim bos birakilabilir.
i) Image_weights
Veri setinin dengesiz oldugu durumlarda, egitim siiresi igerisinde veri
setindeki azinlik sinifindaki goriintiiler agirlik parametresine gore egitim goriintiileri
cogaltilir. Azanlik simifindaki goriintillere daha biiyilk agirlik parametreler
uygulanarak orneklerin ¢ogaltilmasi veri setinin dengesiz olma durumunu onler,
modelin bu siniflardaki 6rnekleri daha iyi 6grenebilmesini saglar. Modelin genelleme
yapabilme yetenegini iyilestirir.
j) Label_smoothing
Etiket yumusatma modelin tahminleme islemini gerceklestirirken asir1 gliven
duymasint Onleyerek agin performansint ve genelleme yapabilme yetenegini
iyilestirmek i¢in kullanilan bir regiilezasyon teknigidir. Bu teknikte egitim stiresi
icerisinde gercek etiket degerleri yumusatilir. Dogru tahmin edilen degerlerin olasilik
degerleri hafif bir sekilde azaltilir, diger siniflarin degerleri de ¢ok hafif bir sekilde
artirtlarak agin daha iyi genelleme yapabilmesi saglanir. Kiiclik veri setlerinde
kullanilmast uygundur. Biiyiik veri setlerinde yetersiz 6grenmeye neden olabilir.
k) Adam
YOLOv7 algoritmasinda varsayillan optimizasyon algoritmasi stokastik
gradyan inis algoritmasidir. Adam Adagrad ve RMSprop algoritmalarinin
avantajlarin birlestirerek gelistirilen ve yaygin olarak kullanilan bir optimizasyon
algoritmasidir. Adam Ogrenme orani parametresini uyarlamak i¢in gradyanlarin
birinci ve ikinci momentumlarini hesaplar. Adam algoritmas: agin yakinsamasini
stokastik gradyan inisi algoritmasindan daha hizli gergeklestirir. Ogrenme oraninin
parametrelere gore ayarlanmasi agm istenen dogruluk oranlarina daha hizh
ulasilmasinit saglar. Adam momentum degerlerinin her bir parametresi icin
hesaplamasini yapabilmek i¢in daha fazla hafiza gerektirir.
I) Freeze
Ogrenme transferi yapildiginda onceden egitilmis modelin katmanlarin

dondurulmasi bu parametre ile yapilir. Model igerisinde 6grenilmis olan agirlik ve
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sapma parametreleri egitim siiresi igerisinde dondurularak gilincellenmesi Onlenir.
Katmanlarin dondurulmasi egitim siirecini kisaltir, kiiglik veri setlerinde asirt uyumu
onler. Ancak veri setinin boyutu ve ¢esitliligi arttikca modelin yetersiz 6grenmesine

neden olabilir. Dondurulacak katman sayis1 bu parametre ile belirlenir.

5.2.2. Egitilen Modellerin Performansinin Analiz Edilmesi

Calismaya baslamadan once modeli egitebilmek i¢in giliclii bir veri setine
sahip olmamiz gerekir. Kiiclik veri setlerinde model, egitim verilerinde asir1 uyum
gosterebilir. Dolayisiyla model dogrulama ve test verileri ilizerinde Yyeterince
performans ve genelleme yapabilme yetenegini gosteremeyebilir. Goriintii izerinde
seyir halinde olan araglar1 gercek zamanl olarak tespit edebilmek ve bu araglar1 ¢ok
sayida smifa ayirmak gercekten zorlu bir siire¢ gerektirir. Model egitilirken ¢ok
sayida problemlerle kargilagilmistir. Modelin egitim verileri tlizerinde asir1 uyumunu
azaltmak icin veri setine miimkiin oldugu kadar ¢ok sayida ara¢ goriintiisii
eklenmistir. Bazi azinlikta kalan arac¢ goriintiileri zenginlestirilmeye calisiimistir.
Modelin hem egitim verilerini 6grenebilmesi hem de bu yetenegini dogrulama
verileri tlizerinde gosterebilmesi gerekir. Dolayisiyla kullandigimiz nesne tespit
algoritmasinin mimari yapisinin ¢cok hafif olmamasi gerekir. Algoritmada kullanilan
evrisimsel katmanlari ile agirlik parametrelerinin optimum bir degere ulasabilmesi
icin mimari yapinin katman derinligi ve modelin kanal derinligi arttirilabilir. Yolov7-
tiny modeli ile veri seti egitilirken modelin 6grenmesinde yetersiz kaldigi
anlasilmistir. Model egitilirken asir1 uyumu azatmak icin 6lgeklendirme, yansitma,
kaydirma, mosaic ve karistirma gibi cok sayida teknikten faydalanilmaya
calisilmigtir. Modelin egitiminde optimum sonuca ulagsmak i¢in miimkiin oldugu
kadar en iyi 6grenme oran1 degeri ile egitim gerceklestirilmistir. Ogrenme oranlarinin
yiiksek olmast modelin yakinsamasini yavaglatmstir.

Model egitilirken dikkat edilmesi gereken bir diger konu ise goriintii
verilerinin dogru bir sekilde etiketlenmis olmasidir. Etiketlenen nesnelerin dogru
smiflara hitap etmesi modelin dogruluk oranlarinin artmasinda énemli bir rol oynar.
Ciinkii model dogru tahmin ettigi simifi yanhs pozitif tahmin olarak algilamasi
modelin kesinlik degerinin ylikselmesini engeller ve modelin agirlik parametrelerinin
degismesine sebebiyet verebilir. Siniflandirma hatalarindan kaginmak igin verilerin

dogru etiketlenmesi 6nemlidir.
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Model egitilirken ¢ok sayida egitim denemesi yapilmistir. Egitim sonucu elde
edilen kesinlik ve duyarlilik egrileri ile hata matrisi detayli bir sekilde analiz
edilmistir. Kesinlik ve duyarhilik egrileri modelin performansinin ne kadar istirarh
oldugu konusunda bilgi edinmemizi saglamistir. Hata matrisi siniflandirma hatalarin
gosteren bir grafiktir. Egitim sonucunda yasanan problemlere ¢oziim bulmak igin
hata matrisi detayli bir sekilde incelenmis, hangi smiflarin ne oranda ne siklikla
hatali smiflandirma yaptigin1 6grenmemize olanak saglamistir. Hata matrisi her
egitim sonucu tekrar degerlendirilerek hatali smiflandirma yapan bazi smiftaki
goriintii verileri tek sinifta birlestirilmis ve tekrar egitim yaptirilmistir. Yeni yapilan
egitimde modelin dogruluk oranlarinda kayda deger oraninda yiikseliglerin oldugu

gbzlemlenmistir.

5.2.3. 49 Siiftan Olusan Veri Setinin Egitilmesi ve Degerlendirilmesi
Model egitilirken YOLOv7x modeli tercih edilmistir. Modelin egitiminde

kullanilan parametreler tablo 5.5 de belirtilmistir.

Tablo 5.5 : Modelin egitiminde kullanilan parametre degerleri

Optimizasyon algoritmas1 | Stokastik Gradyan Inisi | Hsv_h 0.015
Weights Ogrenme Transferi Var | Hsv_s 0.7
Batch-size 7 Hsv_v 0.4
Image_size 448 Degrees 0.0
Image_weights Kullanilmadi Translate 0.2
Workers 8 Scale 0.9
Label _smoothing Kullanilmadi Shear 0.0
Freeze 0 Perspective 0.0
Lr0 0.001 Flipud 0.0
Lrf 0.01 Fliplr 0.5
Momentum 0.937 Mosaic 1.0
Weight_decay 0.0005 Mixup 0.0
lou_t 0.2 Copy_paste | 0.0
Loss_ota 0 Paste in 0.0

Calismada 49 kategoriden olusan ara¢ goriintiileri YOLOV7x algoritmasi ile
egitilmeye calisilmistir. Tablo 5.5° deki parametre degerleri ile 137 dongiiliik bir
egitim yapilmistir. Egitim sirasinda dogrulama verileri {izerinde olgiilen dogrulama
kayiplart ile mMAP@0.5 degerleri analiz edilmistir. Egitimde 0.839 mAP@0.5
degerlerine ulasilmis ancak belirli bir dongiiden sonra modelin performansinda
diisiisler oldugu ve dogrulama kayiplarin arttigi gézlemlenmistir. Bu egitimde elde

edilen sonuglar ve hata matrisi sekil 5.3” de gosterilmistir.
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Sekil 5.3 : (a)Egitim ve dogrulama sonuglar1 (b)Hata matrisi

Dogrulama sonuglar1 analiz edildiginde belirli bir dongiiden sonra
siniflandirma ve nesnellik kayiplarinda artislar, dogrulama degerlerinde de diisiisler
yasandigi gorilmiistiir. Sekil 5.3b’ de egitim sonucu elde edilen hata matrisi
gosterilmistir. Hata matrisi siniflandirmalarin dogru yapilip yapilmadigini, nesnelerin
ne kadar dogru olarak siniflandirildigini, siiflandirma hatalarinin daha ¢ok hangi
kategorilerde oldugu hakkinda bilgi edinmemize olanak saglar. Dolayisiyla egitim
sonras1 hata matrisinin detayli bir sekilde analiz edilmesi, model hangi nesneleri
tespit ederken hatali siiflandirma yaptigmin belirlenmesine yardimei olacaktir.
Gergeklestirilen bu egitimden sonra elde edilen hata matrisi incelendiginde modelin
bazi siniflardaki nesneleri hatali siniflandirdigi gézlemlenmistir. Bazi kategorideki
nesnelerin benzerlik gostermesi modelin hatali smiflandirma yapmasina neden
oldugu diistiniilmiistiir. Sekil 5.4° de egitimden sonra elde edilen kesinlik ve

duyarlilik egrilerini gostermektedir.

Recall

Precision

“o0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 “0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Confidence Confidence

a) b)
Sekil 5.4 : (a) Kesinlik egrisi, (b) Duyarlilik egrisi

Sekil 5.4a’ da egitim sonrast giiven skoru ile kesinlik degerlerinin

karsilastirma grafigi gosterilmistir. Grafikte yiiksek giiven skorlarinda bile kesinlik
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degerlerinin cok istirarli olmadig1 gozlemlenmistir. Cok diisiik giiven skorlarinda
yiiksek kesinlik degerlerinin elde edilmesi arzu edilen bir durumdur. Yapilan
egitimde diisiik giiven skorlarinda bile kesinlik degerlerinin diisiik oldugu
gorilmistiir. Aynmi sekilde duyarlilik ile gliven skorunun karsilagtirildig: sekil 5.4b’
deki grafik analiz edildiginde yiiksek giiven skorlarinda nesne tespiti giderek
istenen istikrarin

azalmis, diisik gliven skorlarinda ise nesne tespitlerinde

saglanamadig1 gézlemlenmistir.

5.2.4. 42 Smiftan Olusan Veri Setinin Egitilmesi ve Degerlendirilmesi

49 kategoriden olusan veri setimizi YOLOv7x modeli ile egitmeyi denedik.
Ancak modelimizin dogruluk oranlari istedigimiz seviyeye ulasamadi. Egitim sonrasi
elde edilen kesinlik ve duyarlilik egrileri analiz edildiginde, agin performansinin
istikrarli olmadig1 anlasilmigtir. Hata matrisi incelendiginde kayda deger oraninda
hatali siniflandirmalarin oldugu tespit edilmistir. Dolayisiyla hatali siniflandirma
yapan siniflarin birbirine benzer yonleri oldugundan bu siniflar1 birlestirerek modelin
nasil bir performans elde edecegini goérmek istedik. Siniflandirma hatalar1 yapan
kategorileri birlestirerek yeni sinif sayis1 42 olmustur.

Model aymi sekilde YOLOv7x modeli ile tablo 5.6° daki parametrelerle

egitilmistir.

Tablo 5.6: Modelin egitiminde kullanilan parametre degerleri

Optimizasyon algoritmas1 | Stokastik Gradyan Inisi | Hsv_h 0.015
Weights Ogrenme Transferi Var | Hsv_s 0.7
Batch-size 4 Hsv_v 0.4
Image_size 480 Degrees 0.0
Image_weights Kullanilmadi Translate 0.2
Workers 8 Scale 0.9
Label _smoothing Kullanilmadi Shear 0.0
Freeze 0 Perspective 0.0
Lr0 0.01 Flipud 0.0
Lrf 0.2 Fliplr 0.5
Momentum 0.937 Mosaic 1.0
Weight_decay 0.0005 Mixup 0.15
lou_t 0.2 Copy_paste | 0.0
Loss_ota 1 Paste_in 0.15

Bolim 5.3.1. de yapilan egitimden farkli olarak bu egitimde goriintii
¢cOzlinirliligi ile 6grenme oranlari artirilmigtir. Mixup veri artirma teknigi ile yeni
bir kayip fonksiyonu olan loss ota teknigi kullanilmistir. Goriintii ¢oziiniirliiliiglin

artirtlmasinin amaci goriintiideki kiiciik detaylar1 daha iyi yakalayip daha fazla
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nesnenin tespit edilebilmesini saglamaktir. Ancak goriintii ¢Ozlintrliligiini
arttirdikca egitim siireci ciddi oranda artirmistir. Yeni kayip hesaplama teknigi olan
loss ota tekniginin kullanilmasi da egitim siirecini uzatmistir. Bu ¢alismada elde

edilen egitim ve dogrulama sonuglari sekil 5.5 de gosterilmektedir.
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Sekil 5.5 : Egitim ve dogrulama sonuglari

Bu deneyde 150 dongiiliik bir egitim gerceklestirilmistir. Bu egitimde veri
setini 42 kategoride toplamamiza ragmen boliim 5.3.1° deki ¢alismadan daha kétii bir
performans elde edilmistir. Modelin mMAP@0.5 degeri 0.80° in altinda kalmstir.
Dogrulama sonuglarinin nesnellik kayiplarinda ciddi oranda kayiplar yasanmistir.
Egitim sirasinda model egitim verileri lizerinde performans gosterirken dogrulama
verileri lizerinde ayni performansi gosterememistir. Egitim sirasinda model egitim
verileri lizerinde asirt uyum ig¢inde olup dogrulama verileri {izerinde genelleme
yapabilme yetenegini gdsterememistir. Egitimden elde edilen kesinlik ve duyarlilik

egrileri Sekil 5.6’ da gosterilmektedir.

Recall

Precision

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

a) b)
Sekil 5.6 : (a) Kesinlik egrisi, (b) Duyarlilik egrisi

Confidence

Sekil 5.6’ daki kesinlik ve duyarlilik egrileri analiz edildigine egitilen

modelin daha da istikrarsiz hale geldigi, ortalama giiven skorlarinda bile modelin
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dogruluk seviyelerinin ¢ok diisiik kaldigi goriilmiis, modelin goriintii iizerindeki
nesneleri tespit edebilme yetenegini koruyamadigi anlasilmistir. Sekilde 5.6b” deki
duyarlilik egrisinden de anlasilacagi iizere modelin nesneleri tespit etmede sorunlarla
miicedele ettigi, diisiik giiven skorlarinda bile nesneleri tespit etmede sorunlar

yasandig1 gozlemlenmistir.

5.2.5. 35 Simiftan Olusan Veri Setinin Egitilmesi ve Degerlendirilmesi
Bolim 5.3.2°de gergeklestirmis oldugumuz egitim deneyinde istenen

performans almamamis, veri setinin siniflandirilmasit  kisminda  degisiklige
gidilmistir. Bolim 5.3.2°deki egitimden elde edilen hata matrisi detayli bir sekilde
incelendiginde, kayda deger oranda smiflandirma hatalarinin oldugu anlasilmistir.
Siniflandirma hatalarinin ¢ok olmasi modelin dogruluk oranlarinin yiikselmesini
dogrudan etkilemistir. Hatal1 siniflandirma yapilan siniflar tekrar gozden gegirilip bu
kategoriler veri setinde birlestirilmis ve sinif sayisi 35 kategoriye indirilmistir. Model

YOLOvV7x modeli ile tablo 5.7° deki parametrelerle tekrar egitilmistir.

Tablo 5.7: Modelin egitiminde kullanilan parametre degerleri

Optimizasyon algoritmas1 | Stokastik Gradyan Inisi | Hsv_h 0.015
Weights Ogrenme Transferi Var | Hsv_s 0.7
Batch-size 4 Hsv_v 0.4
Image_size 512 Degrees 0.0
Image_weights Kullanilmadi Translate 0.2
Workers 8 Scale 0.9
Label _smoothing Kullanilmadi Shear 0.0
Freeze 0 Perspective 0.0
Lr0 0.001 Flipud 0.0
Lrf 0.1 Fliplr 0.5
Momentum 0.937 Mosaic 1.0
Weight_decay 0.0005 Mixup 0.0
lou_t 0.2 Copy_paste | 0.0
Loss_ota 0 Paste in 0.0

Bolim 5.3.2.” de yapilan egitimden farkli olarak bu egitimde goriintii
¢ozuntrliligi tekrar artirllmis, 6grenme orani ise diistiriilmistiir. Mixup veri artirma
teknigi ile loss_ota kayip hesaplama teknigi kullanilmamistir. 150 dongiilik bir
egitimde erken durdurma islemi yapilarak egitim 93’ {incii dongliden sonra
sonlandirilmistir. Loss ota kayip hesaplama teknigi ile paste in veri artirma
tekniginin kullanilmamasi egitim siirecini kayda deger oranda kisaltmistir. Egitim
yaklasik olarak 15 giin stirmiigtiir. Egitim boyunca egitim ve dogrulama kayiplari,

kesinlik, duyarlilik ve 0.5 esikteki mAP@50 gibi 6l¢iim degerleri gézlemlenmistir.
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Bu 6l¢iim degerleri modelin ne kadar 6grendigi hakkinda bilgiler verir. Egitim ve
dogrulama kayiplar1 baslangicta yiiksek diizeylerden baslamis, egitim dongiisii sayisi
artttkca kayiplar yavas yavas azalma egilimine girmistir. Kesinlik, duyarlilik,
MAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95 ol¢iim degerleri de dongii sayisi arttikga daha iyi
seviyelere gelmistir. Sekil 5.7 bu egitim deneyinden elde edilen egitim ve dogrulama

sonuclarint gostermektedir.
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Sekil 5.7 : Egitim ve dogrulama sonuglari

Model egitilirken dgrenme transferinden faydalanilmistir. Ogrenme transferi
sayesinde modelin dogrulugu ¢ok kisa bir siire icerisinde yiikselmistir. Bu egitim
deneyinde mAP@0.5 degeri 0.89 seviyelerine kadar yiikselmistir. Egitim boyunca
egitim ve dogrulama kayiplari uyum i¢inde kalmistir. Bir bagka degisle model hem
egitim hem de dogrulama wverileri {zerinde yaklasitk ayni performansi
gosterebilmistir. Siiflandirma kayiplar1 detayli bir sekilde analiz edildiginde,
siniflandirma hatalariin boliim 5.3.2.” de yapilan egitim deneyine gore yaklasik ii¢
kat daha az oldugu tespit edilmistir. Smiflandirma hatalarinin az olmasina bagh
olarak modelin dogruluk oranlarinin artmasina 6nemli oranda katki saglamistir.
Ayrica bu deney ile egitilen model, bolim 5.3.2.” de yapilan egitim deneyine gore
goriintii tizerinde daha fazla sinirlayici kutu tespit edebilmis, kutular igerisinde daha
fazla nesnellik tahmininde bulunabilmistir. Nesnellik kayiplarinin az olmasi, modelin
goriintli lizerinden daha fazla nesne tespit edebilme yetenegine sahip olmasi
demektir. Buna bagli olarak modelin dogrulama verileri iizerinde duyarhilik
6l¢timlerinin bir 6nceki deneye gore dnemli oranda artmis oldugu da goriilmistiir.

Bu egitimden elde edilen kesinlik, duyarliik ve mAP@O0.50 degerleri

kategorilere gore tablo 5.8” de ayrintili olarak gosterilmistir.
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Tablo 5.8: Kategorilere gore kesinlik, duyarlilik ve mAP degerleri

YOLOvV7x(512)
Arac Simiflar Kesinlik Duyarhhk mAP@0.50

Hespi 0.871 0.838 0.891
1 Plaka Numarasi 0.925 0.903 0.95
2 Bisiklet 0.9 0.808 0.897
3 Uc Tekerlekli Bisiklet-Triportor 0.809 0.615 0.746
4 Motosiklet 0.886 0.79 0.885
5 | ATV 0.924 0.937 0.961
6 Kar Araci 0.975 0.962 0.991
7 | Jetski 0.888 1 0.995
8 | Araba 0.831 0.784 0.875
9 | Van 0.825 0.702 0.809
10 | Limuzin 0.958 0.952 0.982
11 | Otobiis — Minibiis 0.871 0.794 0.885
12 | Kamyon 0.85 0.757 0.856
13 | Yar1 Rémorklu Kamyon 0.829 0.862 0.909
14 | Tankerli Kamyon 0.872 0.861 0.869
15 | Cop Kamyonu 0.922 0.929 0.936
16 | Beton Mikserli Kamyon 0.925 0.846 0.913
17 | itfaive Aract 0.787 0.862 0.845
18 | Yol Siipiirme Kamyonu 0.964 0.927 0.967
19 | Is Makinesi 0.835 0.762 0.837
20 | Catalli Kaldirac(Forklift) 0.948 0.925 0.96
21 | Traktor 0.861 0.882 0.926
22 | Segway 0.938 0.894 0.957
23 | Fayton 0.807 0.682 0.759
24 | Helikopter 0.961 0.962 0.983
25 | Ucak 0.874 0.895 0.925
26 | Gemi — Tekne 0.798 0.778 0.844
27 | Tren 0.933 0.869 0.905
28 | Yaya 0.872 0.745 0.863
29 | Trafik Kazasi 0.842 0.661 0.774
30 | Scuter 0.912 0.881 0.926
31 | Araba - Polis 0.776 0.858 0.879
32 | Araba - Taksi 0.783 0.804 0.86
33 | Van - Ambulans 0.864 0.859 0.915
34 | Van - Polis 0.859 0.856 0.917
35 | Van - Taksi 0.69 0.74 0.675

Tablo 5.8°’de gosterilen oOlgiim degerleri gozlemlendiginde, birkag arag
disinda ¢ogu aracin MAP@0.50 degeri %80’ in yukarisinda oldugu tespit edilmistir.
Kategorilerin duyarlilik degerleri de analiz edildiginde, egitilen modelin goriintii

tizerindeki nesneleri tespit edebilme yeteneginin artttig1 gérilmiistiir.

5.25.1. Kesinlik Egrisinin Degerlendirilmesi
Kesinlik, modelin dogrulama verileri iizerinde yaptigi pozitif tahminlerini ne
kadar dogru yaptigimi belirtir. Giiven skoru arttikga model goriintii iizerindeki
nesneleri daha istikrarli bir sekilde tahmin eder, tahmin edilen nesnelerin kesinlik
degerleri de yiikselir. Ancak giliven skoru arttikga modelin nesneleri goriintii tizerinde

tespit edebilme yeteneginde diisiisler yasanabilir. Sekil 5.8 de gosterilen grafik
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egitim sonucu elde edilen kesinlik degerlerinin giiven skorlari ile karsilagtirilmasi

gosterilmektedir.

= all classes 1.00 at 0.984

Precision

00 02 04 0.6 08 10
Confidence

Sekil 5.8 : Kesinlik degerlerinin giiven skoru ile karsilagtiriimasi

Sekil 5.8 deki grafikte gosterilen gri ¢izgiler modeldeki her bir sinifin giiven
skorlarma gore kesinlik degerlerini temsil ederken, grafikteki mavi ¢izgi ise gliven
skorlarina gore siniflarin ortalama kesinlik degerlerini temsil etmektedir. Her bir sinif
icin gri ¢izgiler degisiklik gosterebilmektedir. Grafikte de goriildiigii gibi giiven
skorlara gore bazi kategorilerin kesinlik degerleri daha yiiksek iken bazilarinin
kesinlik degerleri ise diisiiktiir. Grafik detayli sekilde analiz edildiginde, giiven skoru
arttikca modelin tahmin ettigi kesinlik degerleri de yiikselmektedir. Bir bagka degisle
giiven skoru arttikga modelin tahmin edemedigi nesneler azalmaktadir. Grafikte
giiven skorunun 0.3 degerinde modelin nesneleri tahminlemesindeki minimum
kesinlik degeri yaklasik %60’ 1n tizerinde oldugu, ortalama kesinlik degerinin ise
%70 civarinda oldugu; giiven skorunun 0.5 degerinde ise minimum kesinlik degerleri
bir kategori disinda %70’ in ilizerinde oldugu ortalama kesinlik degerinin ise %80’ in
tizerinde oldugu goriilmektedir.

Modelin tahminlemesinde optimum bir giiven skorunun seg¢ilmesi gercekten
¢ok onemlidir. Segilen giiven skorunda modelin goriintii {izerinde hem daha fazla
nesneyi tahmin edebilmesi, hem de tahminlerin daha yiiksek kesinlik oranlarina
ulagmasi1 arzu edilen bir durumdur. Aslinda modelin tahminlemesinde giiven
skorunun segilmesi yapilan calismanin onemine gore degisebilmektedir. Yapilan
calismada yiiksek kesinlik oranlari ¢ok 6nem arz ediyor ise kesinlik-giiven skoru
karsilastirmasini gosteren grafik detayli bir sekilde analiz edilip istenen kesinlik

oranlarina gore bir giiven skoru secilmelidir.
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Calismada goriintli lizerinden daha fazla nesne tespit edebilmek i¢in %60
tizerinde kesinlik oranlarinin istenmesi durumunda giiven skoru %30 veya %35
olarak secilebilir. Ancak diisiik giiven skorlarmin se¢ilmesi modelin bazi hatalar
yapmasina neden olabilir. Ayn1 bolgedeki bir araci birden fazla siif kategorisine
etiketleyebilmekte, trafik yogunlugu olan yollarda iki araci bir arag gibi hatali bir
sekilde tahmin edebilmesine neden olabilmektedir. Giiven skoru azaldik¢a bu gibi
hatalarin sik goriilme olasilig1 artabilir. Dolayisiyla giliven skorlarina gore kesinlik
grafigi iyi analiz edilip optimum bir giiven skoru degeri se¢ilmesi, hem modelin
goriintii tizerinden daha fazla nesneyi tahmin edebilmesine hem de tahmin edilen bu

nesnelerin dogruluk oranlarinin daha yiiksek olabilmesine olanak saglayacaktir.

5.25.2. Duyarhlik Egrisinin Degerlendirilmesi

Duyarlilik, nesne tespit algoritmalarinda modelin nesne tespit performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli bir 6l¢lim kriterdir. Duyarlilik, modelin
goriintli lizerindeki nesneleri tespit etmedeki yetenegini Olger. Duyarlilik 6l¢iimii
modelin tahmin ettigi dogru pozitif 6rnek sayisinin, toplam 6rnek sayisina boliimiiyle
tespit edilir. Gergekte var olan bir 6rnek model tarafindan tahmin edilememesi
durumunda bu durum yanlis pozitif olarak kaydedilir ve bu degerler duyarlilik
Olciimiinde kullanilir. Sekil 5.9 da gosterilen grafik egitim sonucu elde edilen

duyarhilik degerlerinin giliven skorlar1 ile karsilastirilmasini gostermektedir.
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Sekil 5.9 : Duyarlilik degerlerinin giiven skoru ile karsilagtirilmasi

Sekil 5.9’ da gosterilen grafikte gri ¢izgiler gliven skorlarina gore
kategorilerin duyarlilik degerlerini temsil ederken, mavi ¢izgi ise modelin ortalama
duyarlhilik degerlerini temsil eder. Duyarlilik degerleri kategorilere gore farklilik

gosterebilmektedir. Baz1 kategorilerde duyarlilik degerleri yiiksek iken bazi
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kategorilerde ise duyarlilik degerleri disiiktiir. Dolayisiyla ortalama bir giiven
skorunda model goriintii lizerindeki bazi kategorideki siniflari tespit etmede yiiksek
performans gosterirken, bazi kategorideki nesneleri tespit etmede ayni yetenegi
gosterememistir.

Grafik detayl bir sekilde analiz edildiginde, giiven skoru arttik¢ca duyarlilik
degerleri diismiistiir. Modelin tahminlemesinde yiiksek giliven skorlarinin secilmesi
modelin tahmin ettigi nesnelerin dogruluk oranlarinin daha kesin olmasina, yanlis
pozitif tahminlerin de azalmasina katki saglar. Ancak yiiksek giiven skorlar
genellikle yanlis negatiflerin artmasina neden olur. Bir baska degisle yiiksek giliven
skorunda model goriintii iizerindeki nesneleri tespit edebilme yetenegindeki
performans azalir.

Sekil 5.9 daki duyarhilik egrisi optimum giiven skorunun belirlenmesine
yardimci olur. Giiven skoru azaldik¢a model goriintii iizerinden daha fazla nesne
tespit edebilme yetenegi goOsterir. Ancak tespit edilen nesnelerin kesinlik
degerlerinde diisiisler goriilebilir. Dolayisiyla giiven skorunun kesinlik ve duyarlilik
egrisi ile birlikte degerlendirilmesi gerekir. Amag, modelin goriintii iizerinden hem
daha fazla nesne tespit edebilmesini hem de tespit edilen nesnelerin daha kesin
degerlere ulasabilmesini saglamaktir.

Duyarlilik lgiimii baz1 kritik uygulamalarda énem arz edebilir. Ozellikle tip
ve glivenlik sistemlerinde goriintii iizerindeki nesnelerin tespit edilememesi bazi
problemlere neden olabilir. Bu gibi sistemlerde goriintiideki her bir nesne ayr1 bir
oneme sahip oldugundan diisiik giiven skorlari ile goriintii tizerindeki biitiin nesneleri
tespit edebilmek Onem arz eder. Bir nesnenin tespit edilememesi kotii sonuglara
neden olabilir.

Caligmada sadece duyarlilik egrisi analiz edilerek optimum bir giiven skorunu
belirlemek yeterli degildir. Tespit edilen nesnelerin kesinlik degerlerinin de yiiksek
olmasi gerekir. Belirlenen %30 veya %35’ lik bir giiven skorunda modelin duyarlilik
6l¢timiiniin minimum %70’ in {izerinde oldugu, ortalama duyarlhilik 6lgiimiiniin de
%090 civarinda oldugu goriilmektedir. Bir baska degisle %30 luk bir giiven skoru ile

model goriintiideki nesnelerin ortalama %90 tahminleyebilme yetenegine sahiptir.

5.25.3. Kaesinlik — Duyarhlik Egrisinin Degerlendirilmesi
Modelin performansini degerlendirmek icin kesinlik — duyarlilik egrisinden

de faydalanilir. Kesinlik ve duyarlilik egrisi modelin kesinligi ve duyarlilig1 arasinda

116



bir dengeyi gosterir. Duyarlilik degerleri arttik¢a tahmin edilen nesnelerin kesinlik
degerleri genellikle diiser. Yiiksek kesinlik ve duyarhilik degerleri modelin
performansinin iyi oldugunu gosterir. Bu egri detayli bir sekilde analiz edilerek
optimum giiven skoru belirlenebilir. Calismada yiiksek duyarlilik degerleri 6nem arz
ediyor ise daha diisiik gliven skorlart secilebilir. Eger yliksek kesinlik oranlar1 daha
Oonemli ise daha yiiksek giiven skorlar segilebilir. Sekil 5.10° da gosterilen grafik
egitim sonucu elde edilen duyarlilik degerlerinin kesinlik degerleri ile

karsilastirilmasini gostermektedir.
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Sekil 5.10 : Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin karsilastiriimasi

Sekil 5.10 gosterilen grafik analiz edildiginde, ortalama duyarlilik degerleri

%80 iken ortalama kesinlik degerlerinin %80’in lizerinde oldugu gdzlemlenmistir.

5.254. F1 Skor Egrisinin Degerlendirilmesi

Kesinlik pozitif tahminlerin dogrulugunu o6lgerken, duyarlilik goriinti
tizerindeki biitiin nesneleri tespit edebilme yetenegini dlger. F1 skoru ise kesinlik ve
duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. F1 skorunun kullanilmasinin nedeni
yanlis negatif ile yanlis pozitif hatalarin1 birlikte dlclilmesine izin vermektir. Hem
yanlis negatifleri hem de yanlis pozitiflerini dikkate alarak modelin dengeli bir
sekilde degerlendirilebilmesine olanak verir. Sinif dengesizligi olan durumlarda
sadece kesinlik Ol¢limii modelin performansin1 6lgmede yaniltic1 olabilir. Model
cogunlukta olan sinif Orneklerini daha kolay tahmin edebildiginden F1 skoru
duyarhilik ve kesinlik degerlerini birlikte degerlendirerek modelin azinlik siiflari
tizerindeki performansini daha iyi bir sekilde degerlendirmesini saglar.

F1 skoru yanlhs pozitif ile yanhis negatif degerlerinin sayisinin yliksek
olmasiin sorun oldugu sistemlerde énem arz eder. Hem kesinlik hem de duyarlilik

Olctimleri bu sistemlerde kritik rol oynar. F1 skoru kesinlik ve duyarlilik arasindaki
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dengeyi gozeterek optimum giiven skorunun belirlenebilmesine ayrdimci olur. Sekil
5.11° de gosterilen grafik egitim sonucu elde edilen F1 skorunun giliven skoru ile

karsilastirilmasini gostermektedir.

= all classes 0.85 at 0.520
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Sekil 5.11 : F1 skorunun giiven skoru ile karsilagtirilmasi

Sekil 5.11° deki F1 skorunun giiven skoruna gore karsilastirilma grafigi
dikkatli bir sekilde analiz edildiginde gri ¢izgiler her bir kategorideki F1 skorunu,
mavi ¢izgiler ise modelin ortalama F1 skorunu temsil etmektedir. Giliven skorunun
0.4 olarak se¢ilmesi durumunda modelin ortalama F1 skorunun %80’ in iizerinde

oldugu anlasilmgtir.

5.2.5.,5. Hata Matrisinin Degerlendirilmesi

Hata matrisi modelin farkli siniflar arasinda ne kadar iyi ayirim yaptigi ve
hatalar1 ne kadar iy1 tanimladig1 hakkinda bilgi edinilmesini saglar. Hata matrisi,
siniflandirmalarin dogru yapilip yapilmadigini, nesnelerin ne kadar dogru olarak
siiflandirildigini, nesnelerin hangi kategorilere yanlhs olarak siiflandirildigini
gosterir. Dolayisiyla, egitim sonrasi hata matrisini detayli inceleyerek modelin
nerelerde yanlis siniflandirma yaptigr tespit edip modelimizdeki kategorileri tekrar
gozden gecirebilme olanagini elde ederiz. Hata matrisini olusturmak i¢in N x N
seklinde bir matris tanimlanir. Burada N sinif sayisini temsil eder. Egitim 6ncesinde
modelin tahminlerini ger¢ek degerlerle karsilagtirabilmek igin bir esik degeri
tanimlanir. Bu esik degeri IoU degeridir. Bir baska degisle loU gercek sinirlayici
kutunun konumu ile tahmin edilen kutunun konumu arasindaki kesisimdir. Bu esik
degerinin altinda kalan tahminler yanlis negatif tahmin olarak tanimlanir. Bu esik
degerinin iistiinde olan ve dogru tahmin edilen nesneler dogru pozitif, esik degerinin

istinde ve hatali siniflandirma yapilan tahmimler ise yanlis pozitif olarak
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degerlendirilir. Sekil 5.12° de egitim sonucu elde edilen hata matrisi

gosterilmektedir.

Licence Plate
Bicycle
Treecycle

Motorcycle | |

ATV
owmabile

Tanke uck.
Garbage Truck 0.6
Mixing Truck
Fire Truck
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rain
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Vehicle Crash -02
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Van, Taxi ]
background FN

Sekil 5.12 : Hata matrisi

Sekil 5.12° deki hata matrisi detayli bir sekilde analiz edildiginde hala ¢ok
azda olsa smiflandirma hatalarinin oldugu goriilmektedir. Siniflandirma hatalarini en
aza indirebilmek i¢in YOLO mimarisinin katman sayisi ile kanal derinligi arttirilarak
siiflandirma hatalarinin 6niine gegilebilir. Ancak karmasik bir mimarinin tasarimi
egitim siirecini ciddi oranda arttirabilir. Karmagik bir mimariye sahip bir modeli
egitebilmek icin ¢ok GPU’ lara ihtiyag¢ vardir. Kisith kaynaklar ile bu tarz modelleri
egitebilmek ve optimum bir sonuca ulagabilmek i¢in ¢ok wuzun bir siireg
gerektirecektir.

Hata matrisini detayli bir sekilde analiz ederek egitmis oldugumuz modelin
nerelerde yanlis siniflandirma yaptigini tespit etmeye c¢alistik. Baz1 kategorilerin
benzerlik gostermesi nedeni ile modelin yanlis smiflandirma yaptigini gordiik.
Modelimizdeki kategorileri tekrar gozden gecirip benzerlik gosteren siniflar
birlestirip 35 kategoriye indirmeye karar verdik. Modelin yanlis siniflandirma
yapmast mAP@.0.50 degerini dogrudan etki ettiginden mAP@0.50 degerinin
yiikselmesini engellemektedir. Ayrica, yanlis simiflandirma belirtilen bolgede
sinirlayict kutularin ve nesnelerin tespit edilmesini de etkileyebilmektedir. Bu da

duyarlilik 6l¢iimiinii direkt olarak etkiler.

119



5.3. Modelin Test Verisi Uzerinde Test Edilmesi

Gelistirilen modelin performansini  degerlendirebilmek igin goriilmemis
veriler iizerinde test edilerek modelin genelleme yeteneginin ne kadar iyi oldugunu
o0grenmemiz onemlidir. Modelin nesneleri dogru bir sekilde tespit etmesi ve tespit
edilen nesneleri dogru bir sekilde smiflandirmasi gerekir. Modelin daha Once
gorilmemis test verileri lizerinde test edilmesi, modelin farkli ortamlara uyum
saglayip saglamadigi, goriintii lizerindeki nesneleri dogru bir sekilde yerellestirip
yerellestirmedigi ve dogru sekilde smiflandirip siniflandiramadigi  hakkinda
degerlendirme yapmamiza yardimci olur. Modelin daha ¢ok nerelerde hata yapma

egiliminde oldugunun tespiti modelin iyilestirilebilmesine katk1 saglar.

5.3.1. Modelin Degisik Giiven Skorlar fle Test Edilmesi
Modelin egitimi tamamlandiktan sonra, test verileri lizerinde gerekli testler
yapilmistir. Model 0.25 ve 0.50 giiven skorlari ile test edilmistir. Modeli farkli giiven
skorlar ile test edilmesi, modelin farkli kriterler altinda nesneleri dogru bir sekilde
tespit edemedgi konusunda bilgi edinmemizi saglar. IoU esik degeri, kesinlik ve
duyarlilik arasindaki dengeyi etkiler. Sekil 5.13° de modelin 0.25 ve 0.50 giiven
skorlar ile test edilmesinden sonra elde edilen kesinlik egrilerinin karsilagtirilmasi

gosterilmektedir.
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Sekil 5.13 : 0.25 ve 0.50 giiven skoru ile elde edilen kesinlik egrilerinin giiven skorlari ile
karsilastirilmasi

Sekil 5.13a” da modelin 0.25 giiven skoru ile sekil 5.13b de ise modelin 0.50
giiven skoru ile test edilmesi sonucu elde edilen kesinlik ve giiven skoru
karsilastirilmasini gostermektedir. Sekil 5.13a’ daki grafikteki ortalama kesinlik
oranlarinin %80 degerine yaklastigi, sekil 5.13b’ deki grafikteki ortalama kesinlik
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oranlarinin ise %90 degerine yaklastig1 gozlemlenmistir. Sonug olarak modelin %50
giiven skoru ile test edilmesi modeli daha istikrarli hale getirmis, yapilan tahminlerin
dogruluk oranlar1 daha saglam ve daha dogru oldugu tespit edilmistir. Yapilan
caligmanin 6nemine gore modelin giiven skorlar1 arttirildiinda modelin
tahminlerinin dogruluk oranlari da artacaktir.

Model test verileri lizerinde farkli esik degerleri ile test ediltikten sonra elde
edilen duyarhilik egrilerinin de degerlendirilmesi 6nem arz etmektedir. Modelin
goriintii lizerinden daha fazla nesneyi tespit edebilmesi ¢alismanin tiiriine gore kritik
Oonem tasiyabilir. Bu gibi uygulamalarda goriintii tizerindeki nesnelerin eksik tespit
edilmesi baz1 problemlere neden olabilir. Sekil 5.14° de modelin 0.25 ve 0.50 giiven
skorlari ile test edilmesinden sonra elde edilen duyarlilik egrilerinin karsilastiriimasi

gosterilmektedir.
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Sekil 5.14 : 0.25 ve 0.50 giiven skoru ile elde edilen duyarlilik egrilerinin giiven skorlart ile
karsilagtirilmasi

Sekil 5.14a’ da modelin 0.25 giiven skoru ile sekil 5.14b de ise modelin 0.50
giiven skoru ile test edilmesi sonucu elde edilen duyarlilik ve giliven skoru
karsilastirilmasini gostermektedir. Modelin 0.25 giiven skoru ile daha c¢ok nesne
tahminlemesinde bulunabildigi gozlemlenmektedir. Giiven skoru azaldik¢a model
goriintii tizerinden daha ¢ok nesne tespit edebilmektedir.

Modelin test verileri tizerindeki performansini degerlendirebilmenin bir diger
yolu hata matrisinin analiz edilmesidir. Hata matrisi analiz edilerek modelin
tahminlerini ne kadar dogru yapabildigini degerlendirebilmemizi saglar. Sekil 5.15°
de modelin 0.25 ve 0.50 giiven skorlari ile test edilmesinden sonra elde edilen hata

matrislerinin karsilagtirilmasi gosterilmektedir.
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Sekil 5.15 : 0.25 ve 0.50 giiven skoru ile elde edilen kesinlik ve duyarlilik karsilagtirma egrileri

Sekil 5.15° de gosterilen hata matrisleri detayli bir sekilde analiz edildiginde
modelin 0.25 giiven skoru ile daha ¢ok siniflandirma hatalar1 yaptigi, 0.50 giiven
skoru ile modelin goriintii izerindeki nesneleri daha dogru tahmin ettigi anlagilmistir.
Giiven skorlar1 azaldik¢a model daha fazla siniflnadirma hatalar1 yapabilir, giiven
skoru azaldik¢a siniflandirma hatalar1 daha az gorilebilir. Yiiksek dogruluk
degerlerinin 6nemli oldugu sistemlerde giiven skorunun artirtlmasi siniflandirma
hatalarinin azalmasia katki saglayabilir. Sekil 5.16, modelin test goriintiisii
tizerindeki nesneleri tespit etmesini ve siniflandirmasin1  grafiksel olarak

gostermektedir.
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Sekil 5.16 : Trafikteki araglarin tespit edilip siniflandirilmasi

Sekil 5.16° da modelin goriintii lizerindeki nesneleri yliksek giiven skorlari ile

tespit ettigi gozlemlenmistir. Yiiksek giiven skorlari ile araclarin tespit edilmesi
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siiflandirma hatalarinin azalmasina katki saglar. Tablo 5.9 da modelin test
goriintiileri lizerinde test edilmesinden sonra elde edilen bazi siniflardaki araglarin

tespit edilmesini ve siniflandirmasini gostermektedir.

Tablo 5.9 : Farkli sinifta araglarin tespit edilip etiketlenmesi

a) Yari romorklu kamyon b) Fayton ) Araba

Ry —
torcycle 0.88«&

f) Mtorsiklet
a A D a e O ‘\;;

-~

i) Ambulans

j) Kamyon k) Taksi I) Plaka numarasi

Tablo 5.9’ da smiflandirilan ¢ogu aracin giiven skorlarinin yiiksek oldugu,
Tablo 5.9¢” deki bisikletin yiizde 49 giiven skoru ile dogru bir sekilde tespit edildigi

anlagilmistir.
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5.3.2. Test Verilerinden Elde Edilen Sonuclarin Degerlendirilmesi

Egitilen model test verileri iizerinde 0.25 ve 0.50 giiven skorlar1 ile test
edilmistir. Elde edilen sonuglar analiz edildiginde, diisiik giiven skoru ile test verileri
tizerinde daha ¢ok nesnenin tespit edildigi ancak yapilan nesne tespitlerinin kesinlik
degerlerinin yiiksek giiven skoru ile test edilen verilerden elde edilen sonuglara gore
daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Giiven skoru arttikga tespit edilen nesnelerin
kesinlik degerlerinin arttigi, smiflandirma hatalariin ise azaldig anlasilmistir.
Diisiik giiven skoru ile modelin test verileri lizerinde test edilmesi halinde modelin
hata yapma olasilig1 da artmaktadir. Model diisiik giiven skorlar1 ile goriintii lizerinde
cok sayida nesnenin tespit edilebilmesine olanak saglarken, ayni bolgede birden fazla
kategoride hatali siniflandirma tahminlemesi gosterebilir, iki araci bir aragmis gibi

hatal1 bir sekilde tespit edilebilmesine sebebiyet verebilir.

6. TARTISMA

Calismamizdaki amag hareket halinde olan araglari hem tespit etmek hem de
bu araclar1 bir¢ok sinifa ayirmaktir. Karayollarindaki tiim araglar1 farkli goriiniis ve
acilarla tespit edip bu araglar1 kategorilere ayirmak gercekten cok zor bir ¢aligmadir.
Araglart ¢cok sayida smifa ayirmak i¢in ¢ok biiyiik bir veri setine ihtiya¢ duyulur.
Modelin 1yi bir sekilde egitilebilmesi i¢in her tiirli hava sartlarinda(karanlik,
aydinlik, yagmurlu, karli vb) her bir kategori i¢in araglarin farkli goriiniislerini igeren
goriintiilerin veri seti i¢inde yer almas1 gerekir. Ayrica her bir kategorideki goriintii
verilerinin dengeli olmas1 modelin saglamlig1 agisindan oldukg¢a dnemlidir.

Model gelistirilirken dikkat edilmesi gereken konulardan biri modelin asir1
ogrenmesidir. Modelin asir1 6grenmesini 6nlemek i¢in ¢alismada ¢ok biiytik bir veri
setine ihtiya¢c duyulur. Veri setinin kiiciik olmasi halinde model egitim verileri
tizerinde asir1 uyum gosterip dogrulama verileri {izerinde ayni performansi
gosteremeyebilir. Egitimde kullanilan veri setinin hem ¢ok biiyiik olmas1 hem de bu
verilerinin oldukca ¢esitli olmasi1 gerekir. Egitim verilerinin yiiksek oranda cesit
icermesi modelin bu verileri 6grenebilmesine ve modelin genelleme yapabilme
yeteneginin gelismesine katki saglayacaktir. Ancak, ¢ok biiyiik veri setini egitmek

baska bir problemi beraberinde getirecektir. Modelin performansini yiikseltmek i¢in

124



cok sayida model dongiisiine, egitime baslamadan once 6grenme oraninin optimum
degerinin segilmesine ihtiya¢ duyulur. Ogrenme oranmin ¢ok diisiik secilmesi
modelin en uygun performansa ulasmasini saglayacak ancak ¢ok sayida egitim
dongiisiine ihtiyag¢ duyulacagindan modelin egitim siiresini de uzatacaktir.
Dolayisiyla ¢alismamizda kaynaklar kisitli oldugu i¢in 6grenme oranin1 makul bir
seviyede tutarak modelin en iyi performansa yakalamasini sagladik. Cok biiyiik veri
setini egitmek i¢in ¢ok yiiksek hesaplama giicline sahip GPU’ lara ihtiya¢ vardir.
Ayrica, modelin asir1 6grenmesini engel olmanin bir diger yolu erken durdurma
islemidir. Modelin egitimi sirasinda, sonuglara ara ara bakilmali, egitim ve
dogrulama kayiplar1 detayli bir sekilde analiz edilmeli, dogrulama kayiplarinda yer
alan simirlayict kutu, nesne ve simif kayiplarinda belirli bir noktadan sonra
diizelmeyip artis devam ediyor ve modelin dogruluk orani da asir1 bir sekilde
diisiiyor ise modelin belirli bir dongiiden sonra erken durdurma islemi yapilmasi
gerekecektir. Aksi taktirde, modelden istenen performans alinamayabilir.

Calismamizda yer alan bir diger konu 6grenme transferidir. Hem egitim
siiresini kisaltmak hem de performans acgisindan en iyi sonuca ulasmak icin
calismada Ogrenme transferinden yararlanilmistir. Se¢mis oldugumuz YOLOvV7
algoritmas1 bize &nceden egitilmis modeller sunmaktadir. Onceden egitilmis bu
modeller ¢ok biiyiik veri seti ile egitildiginden, hem modelin en iyi performansa
ulagmasini hem de egitim siiresi agisindan bize zamandan tasarruf etmemizi
saglayacaktir. Ayrica, 6grenme transferi olmadan kisith veri seti ile modeli e8itmek,
farkli test veri kiimelerinde modelin iyi1 bir performans gdsterememesine yol
acabilecektir.

Calismamizda, karayollarinda hareket halinde olan araglar1 bir¢cok kategoriye
ayirmaya ¢alistigimizi sdylemistik. Ancak araglar1 bir¢ok kategoriye ayirmak baska
bir problemin ortaya ¢ikmasma da neden olmustur. Calisma siiresi igerisinde
modelimizde 6nce 49 kategoriden olugmakta idi. Ne kadar cok deneme yapilmis ise
de, modelde istenilen performans yakalanamamigtir. Egitim sonrasi olusturulan hata
matrisi incelendiginde bazi kategorideki araclarin yiiksek simiflandirma hatalari
yaptig1 gézlemlenmistir. Siniflandirma hatalarini anlamak i¢in YOLO’ nun ¢alisma
aksine tek asamada goriintliyli 1zgara hiicrelerine bdler ve bu 1zagara hiicrelerinden
smirlayicr kutular iiretir. Dolayisiyla kategorilerin birbirine ¢ok benzerlik gostermesi

sinirlayict kutular icerisinde nesnelerin tespit edilememesine ve yanlis siniflandirma
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yapilmasindan dolayr modelin mAP degerlerinin istenilen seviyelere ulasgamamasina
neden olacaktir. Egitim sonrasi olusturulan hata matrisi detayli bir sekilde analiz
edilerek ¢ok smiflandirma hatast yapan kategoriler birlestirilmis, model 49
kategoriden 35 kategoriye indirilmistir. Yeni olusturulan 35 kategorili veri seti ile
tekrar egitim yapilmis, egitim sonrasi olusturulan sonug¢ ve grafikler incelendiginde
modelin goriintillerde daha ¢ok nesneyi tespit ettigi, modelin mAP degerlerinde
kayda deger artis oldugu goézlemlenmistir.

Model gelistirilirken veri seti ile algoritmanin mimari yapisinin
karmagikliginin dengeli olmasi gerekir. Veri setinin biiyiikliigline ve ¢esitliligine
gore modelin karmasiklik yapisinda degisiklikler yapilabilir. Modeldeki evrisimsel
katmanlarin az olmas1 ve modelin daha az derinlige yani daha az agirlik ve sapma
parametresine sahip olmasi modelin egitim verilerini 6grenmesinde yetersiz kalabilir.
Calisma YOLOv7-tiny modeli ile egitilmeye calisilmis ancak yetersiz 6grenme
problemi ile karsilasilmistir. Caligmada olduk¢a biiyiik bir veri seti kullanilmistir.
Modelin performansini artirabilmek ve genelleme yapabilme yetenegini
tyilestirebilmek i¢in farkli metotlar denenerek modelin dogrulugu %89’ lara kadar
cikarilabilmistir. Daha fazla dogruluk elde edebilmek i¢cin modelin karmasiklik
yapisi biraz daha artirilabilir. Modelin mimari yapisindaki evrigimsel katmanlar ile
kanal derinliginin artirilmast ve modelin bu karmasiklik yapisinin veri seti ile
uyumunun iyl bir sekilde ayarlanmasi modelin daha fazla dogruluk elde
edilebilmesine katki saglayabilir. Ancak modelin mimari yapisinda yapilan degisiklik
ogrenme transferinden yararlanilmasimi engelleyecektir. Dolayisiyla daha karmasik
bir tasarima sahip algoritmadan faydalanilarak modeli kisitli kaynaklar ile
egitebilmek birtakim sorunlarin olusmasina neden olacaktir. GPU hafizasinin
yetersiz olmasi karmasik bir modeli egitilebilmesinde sorunlara neden olacak, egitim
stiresini de ciddi oranda uzatacak ve modelin egitiminin degerlendirilebilmesini
olumsuz yonde etki edecektir. Modelin mimari yapisinin ¢ok karmasik hale gelmesi
yani modelin ¢ok fazla evrisimsel katmana ve ¢ok fazla kanal derinligine sahip
olmasi, modelin egitim verileri iizerinde asir1 derece uyum gostermesine, egitim
verilerini daha iyi 6grenmesine neden olacak, dogrulama verileri lizerinde genelleme
yapabilme yetenegini kaybetmesine neden olabilecektir. Dolayisiyla egitilecek olan
veri seti ile modelin karmagiklik yapisinin dengeli olmasi gerekir.

Modelin egitimini gerceklestirilirken dikkat edilmesi gereken bir diger konu

ise veri kiimesinde yer alan goriintiilerin yiiksek ¢ozliniirliklii olmasidir. YOLO
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algoritmas1 yukarida da bahsedildigi gibi gorilintliyli 1zgara hiicrelerine boler.
Algoritma, bu 1zgara hiicrelerini kullanarak c¢ok sayida sinirlayict kutu(bounding
box) iiretir. Dolayisiyla, goriintiiniin yiiksek ¢oziiniirliiklii olmas1 modelin ¢ok sayida
sinirlayict kutu iiretebilmesine olanak saglayacak, goriintiide yer alan kiiclik
nesnelerin de tespit edilebilmesini kolaylastiracaktir. Diislik ¢oziiniirliige sahip
goriintiilerin aksine yiiksek ¢oziliniirliik i¢eren goriintiilerde kiigiik nesneler daha fazla
ayrintiya sahip olacagindan, kii¢iik nesnelerin tespiti ve nesnelerin daha fazla
dogruluk oranina sahip olmasina olanak saglayacak, hatali siniflandirma yapilmasina

da engel olacaktir.

7. SONUC

Calismamizdaki amag¢ karayollarinda hareket halinde olan araglar1 goriintii
tizerinden tespit edip tespit edilen bu araglar1 bir¢cok kategoriye ayirmaya c¢aligmaktir.
Hareket halinde olan araglar1 kategorilere ayirmak bircok avantaj saglayabilir.
Omegin karayollarinda seyretmekte olan tehlikeli madde tasiyan tankerli araglarin
gorlintii  lizerinden tespit edilip yasakli olan tiinellerden gegisi Onlenebilir.
Karayollarin1 gozetleyen kameralardan elde edilen goriintiiler bu model ile iglenip
trafik akisin1 yavaslatan agir yiik tasiyan yari romorklu kamyonlarin goriintii
tizerinden tespitinin yapilarak belirlenen saatlerde sehre girisi Onlenebilir ya da
istenilen karayoluna yonlendirilmesi yapilabilir. Gelistirmis oldugumuz model
sayesinde hem araclarin plakalar tespit edilip hem de araglarin siniflandirilarak
karayollarinda seyreden araglar veritabaninda kayit altinda tutulmasi da saglanabilir.

Calismamizda modelin performansini iyilestirmek ve modelde en iyi sonucu
yakalayabilmek i¢in ¢ok sayida yontem ve analiz yapilarak ¢ok sayida egitim
denemesi yapilmak zorunda kalimmistir. Egitim sonrasi olusturulmus olan hata
matrisi, kesinlik ve duyarlilik gibi grafikler detayli bir sekilde analiz edilerek egitim
sirasinda olusmus olan ve modelin mAP ve recall degerlerinin ylikselmesini engel
olan hatalar tespit edilip modelin performansini yeteri kadar yiikseltebilmek igin
farkli yontemler kullanilmak zorunda kalinmistir. Modelin egitimine baslamadan
once optimum oOgrenme orani tespit edilip kisith kaynaklarla uygun olan zaman

dilimi igerisinde modelin en iyi performansa ulagsmasi saglanmistir.
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Calismaya baglamadan Once bir¢ok litaratiir taramas1 yapilmis, nesne tespiti
algoritmalardaki silire¢ detayli bir sekilde incelenerek uygun algoritma secimi
yapilmaya c¢alisilmistir. Algoritma olarak YOLOv7 yapmak istedigimiz ¢alismaya
uygun olacagi anlasilmistir. YOLOvV7, sahip oldugu veri artirma teknikleri ile
modelin performansinin artmasinda onemli oranda katki saglamistir. Ayrica,
algoritma igerisinde yer alan farkli 6lgekteki modelleri ile kisith kaynaklarda gergek
zamanh olarak gelistirilen modelin galisabilmesine olanak vermistir.

Yapmis oldugumuz calismada en iyi sonuca ulasabilmek i¢cin YOLO
algoritmasinin ¢alisma prensibini, algoritma icerisinde kullanilan yontemlerin iyi bir
sekilde bilinmesi gerekir. Algoritmanin ¢aligma prensipleri detayli bir sekilde analiz
edilmeden c¢alismanin yapilmasi sirasinda istenmeyen durumlarla karsilagildiginda ne
cesit Onlemler ve tedbirler alinabilecegi kestirilemeyebilir. Dolayisiyla, veri seti
hazirlamadan modelin egitimine kadar olan siirecin ¢ok iyi bir sekilde analiz
edilmesi, karsilagilan problemlerin neden kaynaklandigini bulabilmek ve olusan
problemlere ¢6zliim getirebilmek icin nesne tespiti algoritmalarin nasil c¢alistig
konusunda ¢ok iyi bir bilgi birikimine sahip olmak gerekmektedir. Ciinkii goériintii
tizerindeki nesnelerin tespiti, tespit edilen nesnelerin dogru bir sekilde
siniflandirilmasi, tespit edilen nesnelerin yiiksek dogruluk oranlarina ulastirilmasi ve
goriintlii lizerindeki tiim nesnelerin dogru bir sekilde tespit edilmeye calisiimasi
gercekten ¢ok zorlu bir ¢aligmadir. Goriintii {izerindeki nesnelerin her ortamda tespit

edilmeye ¢alisilmasi hala iizerinde ¢alisilan konular igerisinde yer almaktadir.
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9. EKLER

9.1. EK A.L Gradyanlarin Hesaplanmasi ve Agirliklarin Giincellenmesi

Tamamen baglh katmandaki kayiplarin agirliklara ve sapmalara gore egimi
hesaplanir, 6grenme katsayis1 ile kayip egimleri carpilir ve yeni agirliklar ve
sapmalar gilincellenir. Bu islemleri basit bir Ornek tanimlayarak gradyan
hesaplamalarini gdsterelim. iki drnekten olusan bir X matrisi, agirliklari temsil eden
4x9 boyutlu bir W matrisi, sapmalari temsil eden tek boyutlu bir B matrisi ve one-
hot kodlu gercek degerleri temsil eden bir matris tanimlayarak énce ¢ikis degerlerini,
sonra bu c¢ikiglart softmax fonskiyonu ile siniflandirarak degerleri normalize edelim.
Sonra kayiplari hesaplayarak kaybin agirliklara gore gradyanlarini hesaplayayarak bu
islemleri 6rnek hesaplamalar ile anlatmaya calisacagiz. Ornek olarak iki 6rnekli bir
X girdi matrisi, agirliklar temsil eden 4x9 boyutunda bir agirlik matrisi, 1x4 boyutlu
bir sapma matrisi, 2x4 boyutlu gercek degerleri temsil eden one-hot kodlanmig bir P

matrisi olsun.
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025 015 056 075 085 09 085 045 0,15
0.10 0.45 0.95 0.567
0.25 0.55 0.85 0.65
0.15 0.65 0.75 0.70
0.35 0.75 0.65 0.85
W =1050 0.85 0.12 0.25|,B=[0.001 0,002 0,005 0,004]
0.65 090 0.25 0.12
0.70 0.45 030 0.24
0.15 0.15 045 0.35
L0.25 0.18 0.56 0.45

1 0 0 O0][ Araba
_ 10 1 0 O0f|Bisiklet _[1 0 0 O Araba]
Smiflar =156 1 o||kamyon|’ P‘[o 0 1 o][Kamyon
0 0 0 11l Otobis

Tamamen bagli katmandaki c¢ikislar1 hesaplamak i¢in denklem 9.1° deki
formiil kullanilir.
(9.2)

—_ n
Zgj = by + Xilg xis * Wy,

Denklem 9.1’ deki formiil kullanilarak Z ¢ikt1 matrisi elde edilir.

1,288 2,186 2,221 2,093

Z:[2,12 3,133 2,146 2,021
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Z cikti matrisi elde edildikten sonra bu degerler softmax fonksiyonu ile
normalize edilmesi gerekir. Softmax fonksiyonu ile sinif skorlar1 elde edilir. Softmax
fonksiyonu elde edilen bu skorlarin toplaminin “1” oldugundan emin olur. Softmax

fonksiyonu denklem 9.2’ de tanimlanmustr.

oZsi
ysj = Softmax(zk zs,> (9.2)

Bu softmax fonksiyonu ile girdi degerleri hesaplanarak normalize edilir. ki

adet girdi 6rnegi oldugu icin iki 6rnegin de ¢iktilar asagidaki sekilde hesaplanir.

e“1

e”2
= Softmax = Softmax| ————),
Y11 f <Zk e ) Y12 f <Zﬁ:1 eZZ>
Z3

e e
= Softmax = Softmax| ——
Y13 f (Zk e ) Yia = Sof <Z£=1 ez4)

61’288 6,2,186

Y11 e1288 4 2,186 | ©2,221 4 2,093 ’ Y12 e1288 | £2,186 52,221 4 52,093’

e 2,221 e 2,093

Y13 e1288 4 2,186 4 2,221 4 2,093’ Y14 e1288 4 52,186 | 2,221 4 2,093

3,626 8,9 9,217 8,109

Y11 = 59852° 712 T 29852 'Y13 T 29852’ Y1 T 20852

Y11 = 0.121,y12 ~ (0.298 y Y13 = 0.309 y Y14 = 0,272

e
Y21 @212 4 03,133 } 2,146 4 52,021 ’ Y22 @212 4 03,133 } 2,146 4 52,021’

2,12 63’133

e 2,146 e 2,021

Y23 e212 4 03133 | 02,146 4 2,021’ Yaa @212 4 £3133 } 2,146 4 52,021

8,331 22942 8551 _ 7545
47369722 T 27369 7728 T 47369° 7% T 47369

Y21 =

Vo1 = 0,176,y22 =~ 0.484,y23 ~ (0.181 yYou = 0,159

Her 1iki girdi Orne8i softmax fonksiyonu ile normalize edilip
siiflandirildiktan sonra kayiplar gercek degerler ile karsilastirilarak hesaplanir.
Kayiplar denklem 9.3° deki katogorik kayip hesaplama fonksiyonu kullanilarak
hesaplanir.

= __Z 126 1 Xij log (yl]) (93)
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Kayip hesaplama formiilii kullanilarak her iki 6rnek i¢in modelin tirettigi
tahmin ile gercek degerler karsilastirilarak L; ve L, kayiplar1 ve bu kayiplarin

ortalamasi hesaplanir.

L; = —(1 %1n(0,121) + (0 = In(0,298)) + (0 * In(0,309)) + (0 * In(0,272))
=L, =2112

L, = —(0*1In(0,176) + (0 *In(0,484)) + (1 *In(0,181)) + (0 * In(0,159))

=L, =1,709

1 1 3,821
I = N(Ll +L,)>L= 5(2,112 +1,709) =

Daha sonra geri yayihm yapmak ic¢in kaybin ¢iktiya gore gradyanlarin

hesaplanmasinda denklem 9.4’ deki formiil kullanilir ve ;—L elde edilir.

i

oL i
L = —%i xlogiy,), P —% (9.4)
Ayni sekilde, softmax fonksiyonundan elde edilen ¢iktilarin girdi verisine

gore gradyanlart denklem 9.5’ deki gibi hesaplanir Ve elde edilir.
e’ dyi
Y = (W) 25, Vi (85 —yl‘) (9.5)
Daha sonra % yi hesaplamak i¢in calculusun zincir kuralindan faydalanilir.

Kaybin girdi verisine( %) gore hesaplanmasi denklem 9.6’ daki gibidir.

oL _ N 0L 0¥ _

oL
6_zl- = 4j=1 3y, 0z - 1(__ *yl(6l] yi) => 6_21 = (y; — x;) (96)

Burada, ;—j = (y; — x;) elde edildikten sonra elde edilen veriler yerine konur.

oL .):>[0,121 0,298 0,309 0,272] [1 0 0 0]=>

a7, Ui =10176 0484 0181 0,159 0 1 0

a_L_[—0,879 0,298 0,309 0,272]
dz; 10176 0,484 -0,819 0,159

Daha sonra, girdi verilerinin agirliklara gore gradyanlari hesaplanir. Denklem
9.6’ da girdi verilerini hesaplayan fonksiyon, denklem 9.7° de girdi verilerinin

agirliklara gore gradyanini hesaplayan formiil tanimlanmaistir.
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6zl- _ 0 _ d 9 _ aZi _

T = g W% b)) =5 (wyx) + 5= (5) = =% (97)

—;j ve —aa;i gradyan hesaplamalar1 elde edildikten sonra kayiplarin agirliklara
i L'j

gore gradyanlarini (%) hesaplamak i¢in calculusun zincir kuralindan faydalinilir ve
ij

hesaplanan diger gradyanlar denklem 9.8’ de yerine konur.
oL aL 9z

aWi]' - az,- aWU

aL _ aL 4z T oL
= Oi-xy = o= =Xx— (98

oL . C . )
A elde etmek i¢in girdi matrisinin transpozu ile P carpilarak kaybin

agirliklara gore gradyan matrisi elde edilir.

10.19  0.257
0.35 0.15
0.55 0.56

oL 1070 0.75] _ oog 099 7
— —loes oss|[ 279 0298 0309 0,

W |15 o0gof|t ®176 0484 -0819 0,159

0.25 0.85
0.95 0.45
10.45 0.15-
—0,123 0,177 —-0,146 0,091
-0,281 0,177 -0,0147 0,119
-0,385 0,435 -0,289 0,239
oL -0,483 0,571 -0,398 0,310
—=|-0422 0,605 -0,495 0,312
ow 0,027 0480 -0,691 0,184
-0,07 0486 -—0,619 0,203
-0,756 0,5 -0,075 0,330
L 0,369 0,207 0,016 0,146

Agirliklara gore kayiplarin gradyanlar (;—ML/) elde edildikten sonra, gradyan

inis algoritmasi ile yeni agirliklarin giincellemesi yapilir. Gradyan inis algoritmasi

denklem 9.9’ da tanimlanmustir.
W =W — n=x W (9.9
Burada, W* yeni agirliklar, W onceki agirliklari, n O6grenme

katsayisini, ;—VLV kaybin agirliklara gore gradyanlarini temsil eder. n = 0,001 6grenme

orani olarak kabul edilip elde edilen degerler denklem 9.9’ daki formiilde yerine

konursa gilincellenecek yeni agirliklar bulunur.
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-0.10
0.25
0.15
0.35
W* =]o050
0.65
0.70
0.15
L0.25

0.45
0.55
0.65
0.75
0.85
0.90
0.45
0.15
0.18

0.95
0.85
0.75
0.65
0.12
0.25
0.30
0.45
0.56

0.561
0.65
0.70
0.85
0.25
0.12
0.24
0.35

0.45-

— 0,001 =

—0,123
-0,281
-0,385
—-0,483
—0,422
0,027
-0,07
-0,756

L 0,369

0,177
0,177
0,435
0,571
0,605
0,480
0,486
0,5
0,207

—0,146
—0,0147
-0,289
-0,398
-0,495
—0,691
-0,619
—0,075
0,016

0,091+
0,119
0,239
0,310
0,312
0,184
0,203
0,330
0,146

Bu islemin sonunda yeni agirliklar tespit edilir. Aym sekilde kayiplarin
sapmalara gore gradyanlan(j—;) da hesaplanir. Bu islemler geriye dogru biitiin

katmanlarda uygulanir. Biitiin katmanlarda da agirlik ve sapmalarin gradyanlarini
hesaplamak icin calculusun zincir kuralindan faydalanilir. Buradaki amag tiirev
fonksiyonundan faydalanilarak kayiplar1 en aza indirgemektir. Her bir egitim
dongiisiinde bu islemler tekrarlanarak modelin en uygun agirliklara sahip olmasi

beklenir. Model maksimum performansa ulastiginda modelin tahminlemesinde en iyi

agirliklara ve sapmalara sahip olunur.
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