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DERIN OGRENME iLE ANLAMSAL BOLUTLEME VE PiKSEL
GORUNTULERINDEN GERCEK GORUNTU URETIMI
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Damisman: Do¢.Dr. Yilmaz KAYA

2023, 76 Sayfa

Juri
Doc. Dr. Melih KUNCAN
Do¢.Dr. Yilmaz KAYA

Dr. Ogr. Uyesi Davut SEVIM

iki boliimden olusan bu tez calismasinin ilk bdliimiinde derin 6grenme metotlar1 ile anlamsal béliitleme
islemi gerceklestirilmistir. Anlamsal boliitleme iglemi, bir goriintiideki her pikselin ilgili bir etiket ile
iliskilendirme islemidir. Anlamsal bolitleme ile gorintideki nesnelerin tespiti, yerinin belirlenmesi
miimkiin kilimmaktadir. Bilgisayar sistemleri tarafindan goriintiilerin daha iyi yorumlanmasi, anlagilmast
icin anlamsal bélitleme dnemlidir. Son yillarda derin 6grenme metotlari ile goriintiilerden nesne tespiti
nesnelerin yorumlanmasinda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Mevcut arastirmada Resnet-18 transfer
yontemini temel alan Deeplab v3+ CNN ag1 ile anlamsal boliitleme islemi gergeklestirilmistir. Bunun igin
Camvid veri seti kullanilmistir. 701 yiiksek ¢oziiniirliklii goriintiiden olusan veri setindeki goriintiilere
piksel bazli anlamsal béliitleme manuel olarak uygulanmistir. Oncelikli olarak béliitleme islemi Gretag—
Macbeth renk semasi esas alinarak gergeklestirilmistir. Ardindan Deeplab v3+ gercek goruntiler piksel
goruntilerle eslestirilerek egitim islemi gergeklestirilmistir. Modeli test etmek i¢in farkli gériintiiler
kullanilmistir. Gozlenen Jaccard, Serensen-Dice ve BF Skoru metriklerine gore yiiksek basarilar
gozlenmistir. Tezin ikinci agamasinda derin 6grenme metotlari ile piksel goriintiilerden sentetik goriintiiler
olusturulmustur. Bu kapsamda derin 6grenme metotlarindan GAN yontemlerinden faydalanilmistir. GAN
modeller farkli alanlarda sentetik veriler iiretmek i¢in yaygin bir sekilde tercih edilmektedir. Arastirmada
gercek gorintiller olusturmak i¢in Pix2PixHD GAN modeli kullanilmistir. Pix2PixHD, yiiksek
¢oziiniirliklii goriintiilerin diisiik ¢oziintirliikli eslemelerinden gergekei ve ayrintili goriintiiler iiretmek igin
kullanilan bir goriintii ¢eviri yontemidir. Bu yontemin temelinde, derin 6grenme ve 6zellikle de evrisimli
sinir aglart vardir. Pix2PixHD GAN yonteminde CNN ag1 olarak VGG19 transfer derin 6grenme metodu
kullanilmistir. Denemeler Camvid veri seti iizerinde gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen denemelerde
basarili yiikksek ¢oziintirliikli goériintiilerin tiretildigi sonucuna varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Anlamsal béliitleme, Derin 6grenme, GAN, Pix2PixHD
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In the first part of this thesis, which consists of two parts, semantic segmentation is carried out with deep
learning methods. Semantic segmentation is the process of associating each pixel in an image with a
corresponding label. Semantic segmentation can be used to detect and locate objects in the image. Semantic
segmentation has become an important issue for better interpretation and understanding of images by
computer systems. In recent years, object detection from images with deep learning methods has been
widely used in the interpretation of objects. Semantic segmentation was performed with the Deeplab v3+
CNN network based on the Resnet-18 transfer method. For this, the Camvid dataset was used. Pixel-based
semantic segmentation was applied manually to the images in the dataset consisting of 701 high-resolution
images. Primarily, the segmentation process was performed according to the Gretag—Macbeth color
scheme. Then, Deeplab v3+ real images were matched with pixel images and the training process was
carried out. Different images were used to test the model. High successes were observed according to the
observed Jaccard, Sgrensen-Dice and BF Score metrics.

In the second stage of the thesis, synthetic images were created from pixel images with deep learning
methods. For this, GAN methods, one of the deep learning methods, were used. GAN models are widely
preferred to generate synthetic data in different fields. In our thesis study, Px2PxHD GAN model was used
to create real images. Pix2PixHD is an image translation method used to produce realistic and detailed
images from low-resolution maps of high-resolution images. The basis of this method is deep learning and
especially convolutional neural networks. In Pix2PixHD GAN method, VGG19 transfer deep learning
method was used as CNN network. Experiments were carried out on the Camvid dataset. It has been
observed that successful high-resolution images were produced in the experiments carried out.

Keywords: Deep learning, GAN, Pix2PixHD, Semantic segmentation



ONSOz

Yiiksek lisans egitimimi tamamlarken, ¢esitli zorluklarla karsilastim ve bu stiregte
biiyiikk bir 6grenme deneyimi yasadim. Bu tez calismasi benim icin hem akademik
anlamda hem de ilgi duydugum alanda daha derinlemesine bir aragtirma yapma firsatiydi.
Bu tez ¢alismasimi tamamlarken, birgok kisiye minnettarim ve onlara tesekkiir etmek
istiyorum. Ilk olarak, ¢ok kiymetli danismanim Dog¢.Dr. Yilmaz KAYA ’ya en igten
duygularimla tesekkiirlerimi sunarim. Yiiksek lisans ders asamasinda dersini aldigim
Batman Universitesi’ndeki tiim hocalarima ilgi ve alakalari igin tesekkiir ederim. Ayrica,
egitim hayatim boyunca yanimda olan tiim zorluklar ile miicadelemde destegini

esirgemeyen Dog¢.Dr. Resat ARICA ve aileme de tesekkiir etmek istiyorum.

Emre ARICA
BATMAN-2023

Vi



ICINDEKILER

O ZE T e \Y%
AB ST RACT ettt e ettt r e ne e %
ONSOZ ..ottt ettt bttt vi
ICINDEKILER .......ooooioiiieeeeee ettt ettt vii
TABLOLAR LISTESI ....cooovviiiiiiiiiess e viii
SEKILLER LISTESI ......ooovitiiieeeeee e iX
SIMGELER VE KISALTMALAR ..ottt X
| R ) 1 28 £SO 1
2. KAYNAK ARASTIRMASI ...ttt st 9
3. MATERYAL VE YONTEM......coiiiiiieceeee ettt 18
.1  IMATERY AL ettt ettt st sneenre e e aneenne s 18
B2 YONTEM oottt ettt 21
3.2.1. Derin OFIENME ....covveiveiiecieieeeiesete et 21
3.2.2. Evrisimli Sinir AZIArT......coovviiiiiiiiiiiii i 23
3.3.3. Evrisimli sinir aglart mimarileri ........ccoccovvveiiiiiiienisicceeeseese e 32
3.2.4.Transfer OFIENME ........cccvvvviviiireiiiiieeiee et 35
2.5 RESINEL...... e 36
B2.6. V0019t b e 37
3.2.7.Uretken CeKiSmeli AZIAr .........cceveveveveeeieieieeee e, 37
3.2.8. Kosullu Uretken Cekismeli ABIar...........c.ccocovvevevivcceeiereieeececieieeseeeeeee e 40
3.2.9. PIX2PIXHD ...ttt 41

4. DENEYSEL BULGULAR ...ttt s 42
4.1. Anlamsal Béliitleme Islemi SONUGIATT ..........cooveveveveveieieieieeeeeeeee e 42
4.2. Derin Ogrenme ile Béliitleme Haritasindan Sentetik Goriintii Olusturma........... 50

5. TARTISMA VE SONUCQC ..ottt sttt e snbeennee s 58
KAYNAKGCA ettt b e bt et e et e et eaneesbeeneennes 62
OZGECMIS ..ottt ettt ettt an e nenees 66

vii



CIZELGELER LISTESI

Cizelge 4. 1. Deeplab v3+ agina ait egitim parametreleri .....oovvvvvvviieeiiiieeiiieesiiee s 43
Cizelge 4. 2. CamVid veri setindeki etiketlerin piksel dagilimlart...........cc.coocvvviiennnnn, 44
Cizelge 4. 3. Ornek 1 goriintii igin performans degerleri ........coovvvreereeeeeererereeeiennn, 48
Cizelge 4. 4. Ornek 1 goriintii igin performans degerleri ..........coovevviererererieererienennnn, 49

viii



SEKILLER LISTESI

Sekil 3. 1. Etiketleme i¢in kullanilan 32 nesne sinifi ve bunlara karsilik gelen renklerin

listesi (Brostow Vd., 2009)........cccueiieiiiiiiieiie e se ettt 18
Sekil 3. 2.Veri setindeki 6rnek gercek ve piksel géruntuler. (A) gercek goruntiler, (B)

PIKSEl QOTUNTUIET ... ne e 19
Sekil 3. 3. Goriintiilere boliitleme isleminin uygulanmasi...........ccooveviiiiiieiiiiniiennen, 20
Sekil 3. 4. Makine 6grenmesi tarihsel geliSImi........cccovvvveiiiiiiiiieiiiie e 21
Sekil 3. 5. Derin 6Zrenme mMOdeli.......ccooviiiiiiiiiiiiiice e 23
Sekil 3. 6. Evrigimli sinir aZlart MImariSi.......cucueeerveeeiueesiieesnieessireessinesssieesssieesssees s 24
Sekil 3. 7. Katmanlarin filtrelenmesi ile olugan aktivasyon haritast ...........cc.ccocvrvennne 26
Sekil 3. 8. Stride Uy gUlanMAST .....coivviiiiiiiiiii e 27
Sekil 3. 9. Aktivasyon fonKSiyOnIart ..........cccovriiieiiiiiiieiiesee e 29
Sekil 3. 10. Maksimum ve ortalama havuzlama yontemi érneklemesi .............c...o....... 30
Sekil 3. 11. AIEXINE MIMATIST +euvveivrieiieiieeeiie e esiee e see e sbe e e beeseneeees 32
Sekil 3. 12. RESNEt MIMATIST ...vvvvieiiiiiieeiiiiieeeiiiieeeesiie e e e s stee e e s sstre e e e s snreeesessreeeesssneeaeans 33
Sekil 3. 13, LeNEt MIMATIST....vieuieiiiiiieiiieeiiesieeesieeseesstesseessieesiee st sseesbeesseesnseesieesnes 34
Sekil 3. 14. Transfer Derin Ogrenme Modeli ..........cccvvreverireiniereiireieieesee s 35
Sekil 3. 15. VGG-19 AZ1 MIMATISL...cccviiiiiiieiieiiiieesieeesee e 37
Sekil 3. 16. Uretken ¢ekismeli aglar rnek egitim seti iS1enisi.........ccverererecererererennne, 38
Sekil 3. 17. Generative Adversarial Network modelinden 6rnek gorintiler ................. 39
Sekil 3. 18. Kosullu tiretken ¢ekismeli aglar 6rnek egitim seti islenisi.........cccocvernennee. 40
Sekil 4. 1. Ornek bir goriintiiniin anlamsal bOIGIENMES ..........cveviveverereiiieieiereeseean, 43
Sekil 4. 2. CamVid veri setinde 11 etiketin piksel dagilimlart ..., 44
Sekil 4. 3. Ornek bir goriintii icin anlamsal bOIHIEME ............ccceevevevereverereeecceeeeieee, 45
Sekil 4. 4. Bir test goruntusine ait (A) Gretag—Macbeth ile boliitlenmis etiket, (B) derin
O0grenme ile anlamsal boliitlenmis goriintii, (C) A ve B goriintiilerinin kesigimi............ 46
Sekil 4. 5. Kiime Kesigim GOSN ......veeiviieiiiiaiiiieiiie sttt 46
Sekil 4. 6. Ornek bir gorinti icin anlamsal bOIUtlEME ............cceeveveveceeeeeeecce e, 48
Sekil 4. 7. Bir test géruntusine ait (A) Gretag—Macbeth ile boliitlenmis etiket, (B) derin
ogrenme ile anlamsal boliitlenmis OTTNt........ccovvvviiiiiiiiiii s 49
Sekil 4. 8. Ornek bir piksel etiket ve gercek gorintisii...........coeeveveveerereveveeeecrereeneenn, 51

Sekil 4. 9. Egitim veri seti i¢in One-Hot kodlama boliitleme kanallarina ait gériiniim.. 52
Sekil 4. 10. Test veri seti icin One-Hot kodlama boliitleme kanallarina ait géranam.... 52

Sekil 4. 11. (A) Piksel goriintii, (B) tiretilmis ve (C) gercek gortintii.........cceevvvvevenennne. 55
Sekil 4. 12. Ayni piksellere sahip goriintii lizerinde deneme 1...........ccocviiiiiiiiinennne, 55
Sekil 4. 13. Ayni piksellere sahip goriintii lizerinde deneme 2.............ccocvevviieennenne 56
Sekil 4. 14. Ayni piksellere sahip gortintii Gzerinde deneme 3.........cccoovveiiieienieiienn, 56
Sekil 4. 15. Ayni piksellere sahip goriintii lizerinde deneme 4.............ccoocveviiniiennenne. o7



SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar

CNN : Convolutional Neural Networks

GAN : Generative Adversarial Networks

CGAN : Conditional Generative Adversarial Network
UDA : Unsupervised Domain Adaptation

CT : Computed Tomography

RelLU : Rectified Linear Unit

FC : Fully Connected

OCR : Optical Character Recognition

loU - Intersection Over Union



1. GIRIS

Teknolojinin hizli gelisimi ile farkli bulus, arag, aygit, sistem, yontem ve teknikler
insan hayatinda yer edinmekte, giindelik yasamin biitiinleyicisi olarak kabul gérmektedir.
Birkac yil oncesinde sadece bilim kurgu filmlerinde goriilen teknolojik arag, aygit ve
sistemler glniimizde insan hayatinda yadsinamaz bir 6neme sahip hale gelmistir.
Tasinamaz teknolojilerle baslayan gelisim siireci, tasinabilir teknolojiler, internet, sosyal
medya, giyilebilir teknolojiler, gerceklik teknolojileri, yapay zeka, blokchain, nano
teknoloji, nesnelerin interneti ve metaverse ile glinlimiiz insaninin hayatin1 doniistiiren bir
yapiya erigmistir. Hizl1 gelisimi ve insan hayatina etkisi itibariyle teknolojik ara¢ ve
sistemler farkli disiplinlerde bir¢ok arastirmaya konu olmaktadir. Teknoloji eksenli
gelisim arastirmalarda farkli yonleri ile degerlendirilirken, giintimiiziin popiiler teknoloji
arag ve sistemleri arasinda yer alan yapay zeka ve derin 6grenme yontemleri halihazirdaki
teknolojik degisimin anlasilmasi ve gelecege iliskin perspektif gelistirilmesi noktasinda
Oonemli bir aragtirma alani1 olarak kabul gérmektedir.

Yapay zeka, glindelik yasantimizda karsilagtigimiz problemlerin bircoguna etkili
¢oziimler iiretmektedir. Olusturdugu verileri ses, goriintli, metin gibi farkli tiirlerde
anlamlandirip isleyen yapay zeka uygulamada basarili sonuglar vermektedir. Yapay zeka
gelisim siirecinin  baslangicinda olusan problemleri matematiksel islemler ve
matematiksel formallerle ¢o6ziilebilme islevine sahipken, gelisen teknoloji sayesinde
yapay zeka problemlerin ¢oziimiini birbiri ilizerine kurulu ¢ok sayida yapay sinir agi
katmanlarindan olusan ve bu aglarin egitilmesi ile elde edilen deneyim sayesinde
gergeklestirmektedir. S6z konusu yontemler derin 6grenme yontemi olarak ta ifade
edilmektedir.

Makine Ogrenmesinin bir tiirii olarak agiklanan derin 6grenme, diinyadaki
kavramlar hiyerarsisi ve deneyimler ile elde edilmektedir (Sun vd., 2019). Derin 6grenme
modelinin egitim islemi kisaca, cevresiyle etkilesime giren ve bu etkilesimlerin
sonuglarini gozlemleyerek ogrenilmektedir. Farkli sekillerde temellendirilebilen derin
O0grenme yontemi bir takim avantaj ve dezavantajlart barindirmaktadir. Derin 6grenme
tekniklerinin cesitli iist diizey bilgisayarli gérme gorevlerindeki ciddi basarist 6zellikle
goruntd simiflandirma veya nesne algilama i¢in evrisimli sinir aglar1 gibi denetimli
yaklagimlar, derin dgrenmenin olumlu ¢iktilarini gelistirmektedir (Oprea vd., 2017).
Derin 6grenmenin baslica dezavantaji ise yontemin 6grenilmesinde gereken egitimin

barindirdig1 biiyiikk miktarda goriintii ve karmasik islemlerdir. Giiniimiizde oldukca



yaygin olan grafik isleme birimleri, biiylik miktardaki verileri bilgisayar islemcisine
oranla ¢ok daha hizli bir sekilde isleyebilmektedir. Bunun sonucunda hem anlik olarak
elde edilen hem de depolama biriminde bulunan verilerin hizli bir sekilde islenerek
sonuca daha kisa bir zamanda ulasilmasi saglanmaktadir. Derin 6grenmedeki son
gelismeler, oOzellikle derin evrigimli sinir aglari, 6nceki anlamsal segmentasyon
sistemlerine gore 6nemli gelismeleri beraberinde getirmistir (Asano vd., 2009).

Derin 6grenme yontemlerinin egitim islemi i¢in biiyiik miktarda veri kiimeleri
gerekmektedir. Ancak bu konuda birtakim problemlerin oldugu da gercektir. Bir nesne
simiflandirma probleminde ihtiya¢ duyulan veri miktarinin toplanmasi ¢ogu zaman
mimkiin degildir. Bu noktada zaman, para ve donanim en belirgin kisitlayicilar
olmaktadir. Ornegin; birgok biyomedikal goriintiiniin cep telefonunun kamerasi ile
toplanmas1 miimkiin degildir. Goruntller toplansa bile etiketlenmesi siirecinde siradan
bir gz yeterli olmayacagindan, ilgili gorintu konusunda tecriibe sahibi uzmanlara ihtiyag
duyulmaktadir (Albawi vd., 2017). Bir diger 6nemli nokta evrisimli sinir aglarina verilen
goriintiilerden elde edilen sinif etiketleri ile egitimin gerceklestirilmesidir. Problemler
piksel temelli yaklagimlarla konumlama bilgisi gerektirmesi, biyomedikal veya savunma
gibi 6nemli yaklasimlar gerektiren alanlarda piksellerin her birinin sinif bilgisine ihtiyag
duyulmasi siireci gii¢ kilmaktadir. Boliitleme giic olmakla beraber uygulamada farkli
modellerle karsimiza ¢ikabilmektedir. Boliitlemenin farklilasan modellerinden biri
Anlamsal Bolttlemedir.

Gelismekte olan uygulamalar, dogru ve verimli bdliitleme mekanizmalarina
ithtiyact arttirmaktadir. Bu ihtiyag, sahne anlama ve bilgisayarla gérme alanlarinda
uygulamaya yonelik derin 6grenme yaklagimlar1 ile oOrtiismektedir. Bu baglamda
anlamsal boliitleme gibi, bilgisayarla gorme ve makine 6grenimi konular1 arastirmacilar
tarafindan daha fazla ilgi gormektedir (Ozdemir, 2022).

Anlamsal boéliitleme, goriintii islemede ve bilgisayarli gorii alaninda énemli bir
arastirma konusudur. Goriintiilerdeki nesnelerin ve alanlarin anlamli siniflandirmasini
gerceklestiren anlamsal bolitleme, ayni zamanda gOrlintudeki her piksel icin bir
smiflandirma etiketi olusturmay1 amaglar. Ornegin; goriintl icerisindeki araba, insan,
bina gibi nesneler daha nceden belirlenmis piksel gruplarina gore siniflandirilabilir. Bu
siniflandirma, son derece hassas ve dogru olmali, ¢iinkii siniflandirma sonuglar1 birgok
uygulama alanlarinda kullanilabilmektedir. Otonom siiriis, haritalama ve goriintii analizi

gibi alanlar siniflandirma sonuglarinin uygulandigi alanlardan bazilaridir (Hongshan vd.,
2018).



Goriintii, birbirinden farkli bir¢ok renkten piksellerin biitlinlestigi bir yapidir ve
bilgisayarlarin goriintliyli isleyebilmesi i¢in, anlamsal boliitleme isleminden gegirilmesi
gerekmektedir. Anlamsal boliitleme islemi, temel olarak iki adimda gerceklesir. Ilki birey
bolutlemedir. Birey bolutleme, bir nesneye ait her bir bireyin farkli bir sinif etiketine
atanmasi islemidir. Ornegin; bir goriintiide yer alan {i¢ kopege iic farkl1 etiket atanir;
ikinci olarak anlamsal bolutlemede, belirli bir nesneye ait ve bireylere ait pikseller ayni
smif etiketine atanir. Bir gorintiide yer alan {i¢ kopege aym simif etiketi atanmasi bu
durumu orneklemektedir.

Anlamsal bolttleme gibi piksel duzeyinde etiketleme sorunlari icin CNN aglarin
yeteneklerinin kullanimi onlara geleneksel yontemlere gore bir avantaj saglar. Ornegin
piksel etiketleme belirli bir veri kimesinde, ugtan uca 6grenme yetenegi saglar. Modelin
belirli bir senaryo {izerinde c¢alismasini miimkiin kilmak iizere alan uzmanligi, ¢aba ve
genellikle ¢ok fazla ince ayar gerektiren el yapimi 6zellikleri kullanilmaktadir. Modern
derin &grenme mimarileri tarafindan anlamsal boliitlemenin nasil ele alindigin
anlamlandirmak i¢in, bu alanin izole bir alan olmadigini, kaba c¢ikarimdan ince
cikarsamanin ilerlemede ciddi bir adim oldugunu bilmek Onemlidir. Anlamsal
boliitlemenin ince ¢ikariminda amag; her piksel i¢in etiketler olusturan tahminler yapmak
ve bu sayede her pikselin i¢inde bulundugu nesne veya bolgenin smift ile
etiketlenmesidir.

Anlamsal boliitleme, goriintiiniin ayni nesne siniflarina ait olan pargalarini
biitiinlestirme islemini de gerceklestirmektedir. Ornegin, goriintiideki dag, agag, gol gibi
nesneleri ve alan yogunlugunu belirlemek igin anlamsal bdlutleme yontemi
kullanilmaktadir. Glnimuzde anlamsal bolutleme, hareketsiz 2B goruntilere, 3B veya
hacimsel verilere de uygulanabilmektedir. Bu yontem ile gorlntu icerisinde daha dnceden
etiketlenmis nesneler aranabilmektedir. Boliitleme isleminin basarili olabilmesi igin,
boliitlemenin sartlarimin dogru bir sekilde saglamasi onemlidir. Evrigimli sinir ag
yaklasimi olan U-Net ilk olarak biyomedikal gorintuler Gizerinde daha iyi bir bolttleme
yapma Onerisi ile 2015 yilinda, Olaf Ronneberger, Phillip Fischer ve Thomas Brox
tarafindan U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation
makalesinde ele alinmistir. Son yillarda, anlamsal boliitleme alaninda gok sayida 6nemli
gelisme gergeklesmistir. Buna drnek olarak birgok arastirmaci, goriintiilerdeki nesnelerin
ve alanlarin belirlenmesini iyilestirmek i¢in ¢coklu modaliteler (6rnegin; sicaklik, radar,

LiDAR gibi) kullanmaktadir (Han vd., 2019).



Anlamsal boliitleme, derin 6grenme yontemleri kullanarak gergeklestirilmektedir.
Bu yontemler, evrisimli sinir aglart (CNN) veya tam bagl sinir aglari (FCN) gibi yapay
sinir aglarin1 kullanmaktadir. Bu yapay sinir aglari, goriintiilerdeki nesnelerin veya
alanlarin ne oldugunu tanimlamak igin egitilmektedir. Goruntulere anlamsal bolutleme
islemi uygulamak icin kullanilabilecek olan metotlar asagida verilmistir:

Fully Convolutional Networks (FCN): Goruntuleri evrisimli sinir aglari
kullanarak etiketlemeyi saglar. Bu sayede, goriintiilerdeki nesneleri veya alanlari
tanimlamak icin egitilmis olur ve her piksele bir anlam vererek siniflandirma islemini
yapar.

Region-based CNNs: Goriintiilerdeki nesnelerin taninmasinda ve nesnelerin
smiflarinin ¢izilmesi i¢in region-based CNNs kullanir.,

SegNet: Daha yiiksek ¢oziiniirliiklii etiketlemeler elde etmenizi saglayarak daha
az parametre ve kaynak gerektirir. Bu nedenle, SegNet ’in sinirli kaynak gerektiren
sistemlerde kullanilmasi daha uygundur.

FCN, Region-based CNNs ve SegNet goriintiilere anlamsal boliitleme islemi
uygulamak i¢in kullanilabilen genel metotlar olmasina karsin, s6z konusu metotlar
kullanilan ag yapilari, egitim veri setleri ve performans bakimindan farklilik
gostermektedir.

Ozetle; egitim asamasinda yapay sinir agina bir goriintii veri seti ve bunlarin bagli
oldugu etiketleri verilmektedir. Bu etiketler, goruntiilerdeki nesneleri tanimlamamizi
saglamaktadir. Ag, egitim verilerinden 6grenerek, goriintiilerdeki nesneleri ve nesnelerin
sinir gizgilerini tanimlamak i¢in kullanilabilir hale gelmektedir. Agin test asamasinda ise
tanimlanmamig bir gorlintii verilerek goriintiideki nesnelerin siiflandirilmas: ve
algilanmasi saglanmaktadir.

Nesnelerin algilanmasi ve siiflandirilmasina olanak taniyan anlamsal bolutleme
islemi, farkli uygulama alanlarinda kullanilabilmektedir. Otomotiv endustrisi bu
alanlardan biridir. Otonom araglarin g¢evrelerini anlamalar1 i¢in kullanilabilen sistem,
araclarin etrafindaki nesneleri dogru sekilde tanimlamalarini saglamakta ve guvenli
stirisl mimkiin kilmaktadir. Tibbi goriintilleme alaninda ise MR ve CT goruntuleri
tizerinde ¢alisarak, hastaliklari tespit etmek veya dokulari analiz etmek i¢in kullanilabilen
sistem, dogal dil isleme, bir cimleyi anlama ve climledeki her kelimeyi anlamli bir sekilde
smiflandirma amaciyla kullanilabilmektedir. Ayrica sistemden ¢evrimici icerik

filtreleme, web sitelerindeki igerigi siniflandirmak ve istenmeyen igerigi engelleme amaci



ile istifade edilebilmektedir. Farkli alanlarda kullanimi anlamsal bolitleme sisteminin

birtakim avantajlar1 ve dezavantajlar1 beraberinde getirmesine yol agmaktadir.

Anlamsal bélltlemenin, goriintii isleme ve makine 6grenmesi alanlarinda bir¢ok

avantaj sagladigi ifade edilmektedir. Bazi avantajlar su sekildedir:

X/
°e

R/
A X4

R/

Nesne tespiti ve smiflandirma igin kullanilabilmektedir. Bu, bir
goriintiideki nesnelerin tespit edilmesi ve siniflandirilmasi i¢in daha dogru
sonuclar elde etmemizi saglamaktadir.

Anlamsal boliitleme, otomasyon i¢in kullanilabilmektedir. Ornegin, bir
otonom aracin ¢evresindeki nesneleri tanimasi ve siniflandirmasi igin
anlamsal boliitlemeden faydalanilmaktadir. Bu, aracin dogru sekilde
hareket etmesini saglayarak trafik giivenligini artirmaktadir.

Tibbi goriintiileme ve bilgisayarli gorii alaninda da kullanilabilmektedir.
Omegin, kanser tespiti gibi Onemli tibbi teshislerde bu sistemden
faydalanilmakta, daha dogru bir sekilde teshis konulmasini olanakli
kilmaktadir.

Anlamsal  boliitleme, derin O6grenme  yontemleri  kullanilarak
gercgeklestirildigi icin, yiiksek dogruluk ve veri giivenligi saglamaktadir.
Bu sayede daha dogru sonuglar elde edilmesi ve daha iyi kararlar alinmasi
miimkiin hal almaktadir.

Tarim sektorii anlamsal boliitleme tekniklerinin kullanildig: alanlardandir.
Bu teknikler tarim sektoriinde bitkilerin ve topraklarin belirlenmesine
yardimc1 olurken, cift¢ilerin bitki hastaliklarini, zararlilart ve diger
sorunlar1 daha kolay tespit etmelerini saglamaktadir.

Anlamsal boliitlemenin yogun kullanildigi alanlardan biri de sosyal
medyadir. Sosyal medya analizi gergeklestirmede faydalanilan anlamsal
bolutleme teknikleri, sosyal medya kullanicilarinin davranislarini ve
tercihlerini anlamaya yardimci olurken, markalarin daha etkili pazarlama

stratejileri gelistirmelerine olanak tanimaktadir.



Anlamsal bélitleme tekniklerinin sahip oldugu avantajlarla beraber, bir¢ok bazi
dezavantajlar1 da barindirdig1 gergektir. Bu dezavantajlar asagidaki gibi ifade
edilmektedir:
% Anlamsal bolitleme islemi olduk¢a ylksek hesaplama gucl
gerektirmektedir. Bu nedenle anlamsal bdliitleme teknigi ile buyuk veri
kiimeleri Uzerinde calisirken, islem siiresi artabilmekte ve sistemlerin
cokme riski ortaya ¢ikabilmektedir.

% Anlamsal boliitleme islemi sirasinda, bazi nesneler ve arka plan yanlis
smiflandirilabilmekte veya hatali bir sekilde bolinebilmekte. Dolayisi ile
anlamsal boliitlemenin  hata oranlarmin arttirabilirken, sonuglarin
dogrulugunun azaltilmasina sebebiyet verebilmektedir.

¢ Anlamsal boliitleme algoritmalari, egitim verilerinin kalitesine baglidir.
Egitim verilerinin yeterli sayida olmamasi (eksik olmasi) veya kalitesinin
diistik olmasi, algoritmalarin dogrulugunu etkileyebilmektedir.

% Anlamsal boliitleme islemi, farkli kontrast seviyelerine sahip goriintiilerle
calisirken daha zor hale gelebilmektedir. Kontrast problemine sahip
gorintilerde nesnelerin ve arka planin siniflandirilmast daha zor hal
alabilmektedir.

Anlamsal bolitleme tekniklerinin yol agabilecegi dezavantajlar, anlamsal
boliitleme islemi gerceklestirilmeden 6nce, ¢alismada kullanilacak algoritmalarin se¢imi
ve egitim verilerinin kalitesinin 1yilestirilmesi gibi Onlemler alinmasini elzem
kilmaktadir.

Bu c¢ikis noktasindan hareketle hazirlanan c¢aligmanin amaci, derin §grenme
yontemlerini kullanarak goriintiiler {lizerinde anlamsal boliitleme gergeklestirmektir.
Bununla beraber piksel bazli goriintiilerin gergek goriintiilere donistiiriilme igleminin
gerceklestirilmesi arastirmanin bir diger amacidir. Bu islem, orijinal veri alaninin
goriintii 6zelliklerini 6grenerek orijinal verilere benzer yeni goriintiiler olusturma islemi
olarak 6zetlenebilmektedir (Qin vd., 2022).

Piksel bazli goriintiiler, genellikle diisiik ¢ozlniirlikli ve smirli renk paletine
sahip olabilmektedir. Ancak, gercek gorintuler daha yiksek ¢cozinurlikli ve genellikle
daha fazla renk secenegi sunmaktadir. Bu nedenle, piksel bazli goriintiiler gercek
goriintiilere doniistiiriilerek daha gerceke¢i ve ayrintili goriintiiler elde edilebilmektedir.
Piksel bazli goriintiilerin ger¢ek goriintillere doniistiiriilme iglemi, birgok alanda

kullanilmaktadir (Giizel ve Bilge, 2020). Sentetik goriintiiler iiretmek igin ise GAN



modellerine ihtiya¢ vardir. Ornegin, moda tasariminda yeni kiyafetlerin tasarlanmas,
mimaride yeni binalarin tasarlanmasi, sanat eserleri iretimi gibi. Ayrica, oyun
gelistiricileri de GAN modellerini kullanarak oyunlarda yeni nesneler iiretebilmektedir.
Bununla birlikte, GAN modelleri ile lretilen nesnelerin gergekligi konusunda bazi
siirlamalar ve zorluklarda mevcuttur. Bu baglamada tiretilen nesneler, gercek nesnelerle
tam olarak oOrtiismeyebilmekte veya gercek nesnelerin  goriiniisiine benzerlik
gostermeyebilmektedir. Bu odakta mevcut ¢alismada:
¢ Gorintiideki detaylar artirarak daha dogru ve ayrintili bir goriintii elde
etmek,
¢ Gorinti lizerindeki nesneleri ¢ogaltmak ve farkli goriintiiler elde etmek,
% Gorlntiilerin daha ytiksek kaliteli olmasini saglayarak, kullanicilarin daha
iyi bir deneyim yasamasini saglamak,
¢ Goriintiilerin tanima, analiz ve teshis i¢in daha kullanigh hale getirilmesi
hedeflenmektedir.

Mevcut arastirmaya dayanak olusturmasi baglaminda piksel bazli goriintiilerin
gercek goriintiilere doniistiiriilme islemi, bir¢ok alanda kullanildigi goriilmektedir.
Bunlara 6rnek verecek olursak:

Medikal goruntileme: Manyetik rezonans goriintiileme (MRI) veya bilgisayarli
tomografi (CT) taramalar1 gibi medikal goriintiileme teknikleri, genellikle diisiik
¢cOzunarlikli piksel bazli goriintiiler iiretmektedir. Bu nedenle, s6z konusu gorintller
gercek goriintiilere  dondstiiriilerek, teshis ve tedavi igin daha fazla bilgi
saglanabilmektedir.

Oyun gelistirme: Piksel bazli goriintiiler, retro tarzi oyunlar veya 8 bit grafikler
icin kullanilabilmektedir. Ancak, modern oyunlar icin gercekci gorintiiler gerektiginden,
piksel bazli goriintiiler gercek goriintiilere doniistiiriilerek daha yiiksek kaliteli oyun
grafikleri elde edilebilmektedir.

Doniistiirme isleminde kullanilan, kosullu iiretken ¢ekismeli aglar (Conditional
Generative adversarial networks- cGAN) bir tiir iiretken ¢ekismeli ag (GAN) olarak
nitelendirilebilmektedir (Li vd., 2021). Uretken cekismeli ag, gercekei goriintiiler, sesler
ve diger verileri liretmek icin bir iiretici (Generator) ve bir ayrim (Discriminator) agindan
olusmaktadir. Bu aglar, gergek ve iiretilmis veriler arasindaki farki en aza indirmek igin
birbirleriyle yarigsmaktadir. CGAN ‘lar ise, rastgele giiriiltiiye ek olarak, 6zel bir kosulun
(Condition) da generator tarafindan kullanilmasina izin vermektedir. Bu kosul,

generatorun tirettigi verilerin, kosulun belirttigi 6zelliklere sahip olmasini saglamaktadir.



Ornegin, bir cGAN, belli bir renkte bir elbise iiretmek igin renk bilgisini kosul olarak
kullanabilmektedir. Piksel bazli goriintiilerin ger¢ek goriintiilere doniistiirilme islemi
i¢in, kosullu {iretken ¢ekismeli aglardan pix2pixHD yontemi kullanilmistir.

Pix2pixHD yontemi, liretken ¢ekismeli ag yapisina dayanan bir goriintii ¢evirme
modelidir. Bu yontem, giris olarak verilen bir goriintiiyii, belirli bir ¢ikt1 goriintiisiine
doniistiirmek ig¢in Ogrenilmis bir modeldir (Salehi ve Chalechale, 2015). Pix2pix,
birbirine bagh iki boliimden olusur: bir generator ve bir discriminator. Generator, giris
goriintiisiinden ¢ikt1 goriintiisii olusturmak icin bir iglevi 6grenirken, discriminator,
olusturulan ¢ikt1 goriintiisiiniin gergekei olup olmadigini belirlemektedir. Bu iki bolim,
birbirleriyle karsilastirmali bir sekilde c¢aligir ve jenerator, discriminatorun belirledigi
gercekgilik kriterlerini kargilamaya ¢alismaktadir.

Pix2pixHD yo6ntemi, birgok alanda kullanilabilmektedir. Ornegin, bircok dogrusal
olmayan goriintli isleme uygulamasi i¢in ve Ozellikle de nesne tanima, stil transferi,
fotograf restorasyonu ve renklemesi gibi uygulamalarda oldukga etkilidir (Jiao vd., 2021).
CGAN ‘lar ise, goriintii sentezi, stili transferi, yiiz tanima ve diger bircok alanda
kullanilmaktadir. Ozellikle goriintii sentezi alaninda oldukga basarili sonuglar
vermektedir.

Mevcut tez calismasinda anlamsal olarak boliitlenmis haritalardan derin 6grenme
ile yiiksek ¢oziintirliiklii sentetik goriintiiler olusturulmus, bu sayede sentetik gortntulerin

gercek goriintiilere doniistliriilmesi islemini basaril bir sekilde gergeklestirilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kaynak arastirmasinda mevcut arastirmaya ait savlarin dogrulanmasina dayanak
olusturmak i¢in, konuya iligskin uluslararasi ve ulusal alan yazinda yer alan anlamsal
boliitleme, derin 6grenme ile anlamsal boliitleme ve piksel goriintiilerinden gercek
goriintii Gretimi ile ilgili yapilmis ¢aligsmalar incelenmektedir.

Sun ve arkadaslar1 (2023), zayif denetimli anlamsal boliimleme igin Onyargisiz
kendi kendine Ogrenen bir metot tizerine ¢alismiglardir. Anlamsal bolltleme etiketi
tohumunu olusturmak icin temel olarak siif aktivasyon haritasi bolgelerini tiretilmistir.
Ancak ¢ekirdek fonksiyonun seyrekliginin, dogruluk orani az ve yerel ayrimei bolgelere
yol agtig1 gozlemlenmistir. Bu nedenle ¢alismada Onyargisiz kendi kendine 6grenme
bolitleme agi (NBSA) oOnerilmistir. Bu odakta ilk olarak, Onyargisiz katmanlar
tasarlanmis ve agin egitim siirecinde sinif aktivasyon haritasinin ayirt edici alanini
genisletmek i¢in aga rehberlik etmesi saglanmigtir. Akabinde gorintl Uzerindeki
anlamlar arasi1 onyargisiz i¢in ¢izgi evrisimli ag olusturularak 6grenme metodu, sinirh
goruntu seviyesi etiketleme drneklerinden tam olarak yararlanmak amaci ile kapsamli
anlamsal bilgileri yakalamak i¢in olusturulmustur. Sonug olarak, olusturulan yéntemin
farkli siniflarda daha yiiksek kalitede ¢ekirdek fonksiyonun iiretebilmesi ve boylece
anlamsal boliimleme performanslarint etkin bir sekilde gelistirebilmesi miimkiin hal
almistir. Yontemlerinin Ustlinliiglinii daha iyi gostermek i¢cin PASCAL VOC 2012
dogrulama setinde her smif icin degerlendirme yapilmis ve basarili sonuglar elde
edilmistir (Sun vd., 2023).

Piksel bulutlarmin 6lgek ve yon duyarl anlamsal bolitlenmesi odaginda Wang ve
arkadaslar1 (2023) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, piksel bulutlarindaki seyreklik,
diizensizlik 6zelliklerine uydugu ve 3B anlamsal boliimleme gorevi sirasinda giirtiltiilii
veya saglam olmayan oOzelliklere yol agtigini gdzlemlenmistir. Mevcut yaklagim,
irrasyonel 6zellik 6grenme veya komsuluk se¢im semalar1 nedeniyle piksel bulutlarinin
yerel geometrisini ve baglam bilgisini tam olarak ¢ikaramamaktadir. Wang vd. (2023)
gerceklestirdikleri calismada PASIFTNet *i onermektedir. PASIFTNet 'in temel bileseni,
PASIFT modulinin Nokta-Atrous oryantasyon kodlama birimidir, alici alanlarini
genisleterek daha genis baglam bilgisini ekleyebilmektedir. Olgek ve yone duyarh dzellik
noktas1 bilgisini ayiklayabilmekte, dortgensel SIFT benzeri noktasal evrisimden
yararlanilmaktadir. Arastirmacilarin olusturduklari veri seti ScanNet lazer tarayici
tarafindan olusturulmustur. Sonug olarak, PASIFTNet'in genel olarak %86,8 dogruluga
ulastig1 belirlenmistir (Wang vd., 2023).
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Anlamsal bolutleme ile ilgili Aboobacker ve arkadaslart (2023) tarafindan
hazirlanan c¢alismada, diisiik biyilitmeli efiizyon sitoloji goriintiilerinin anlamsal
bolutlenmesi yar1 denetimli bir yaklasim degerlendirilmistir. Bu odakta etiketlenmemis
diisiik biiyiitmeli efiizyon sitoloji goriintiilerinin anlamsal bdliimlemesinin yapilmasi
hedeflenmistir. Arastirmada kot huylu hiicre kiimelerini (tiimor) diisiik bir biiyiitme
oraninda bulunmus ve ardindan yiiksek bir biiyiitme orani igin hiicre diizeyindeki
Ozellikleri arastirmak i¢in yakinlastirmak istenmistir. Veri seti, 1920 X 1440 piksel
¢Oziinlirliikte 345 efiizyon sitoloji goriintiisiinden olusan 30 hastadan toplanmustir.
Caligmanin en biiyiik faydasi hiicre tarama siiresinin azaltmaktir. Bu ¢calismada, anlamsal
boliimleme i¢in iki yari1 denetimli 6grenme modelini, MixMatch ve FixMatch ile
goriintiiler biytitiilmiistiir. Modeller, etiketli 10X ve etiketsiz 4X goriintiiler kullanilarak
egitilmistir. Onerilen modeller, MobileUNet ve ResUNet++ adli iki standart temel model
Uzerine insa edilmistir. Amag¢ 4x goriintiilerdeki iyi huylu ve kot huylu piksellerin
aciklama eklenip tarama listesinden ¢ikarilmasidir. Kullanilan modeller sayesinde
yaklasik %9 iyilesme goriilmiis ve genisletilmis MixMatch'te, diisiik boyutta biiytitmeli
goruntulerin %62'lik alt bolgeleri daha ylksek boyutta biyitiilmesinde taramadan
¢ikarilmasi saglanmistir (Aboobacker vd., 2023).

Zhang ve arkadaglar1 (2023) anlamsal boliimleme ile Piramit Geometrik Tutarlilik
Ogrenme igin 6n gordiikleri problem, anlamsal béliitleme uygulanacak gériintiiler aym
veri seti ve agdan olsa bile tahmin elde edilen sonuglari birbirinden farkli olacak
olmasidir. Bu nedenle, 6rnekler arasinda doniisiim-esdegerlik ve temsil tutarliliginin da
denetlenmesi gerektigini diisiinmektedir. Bu problemin ¢6zimd igin basit bir capraz veri
arttirma Onermektedir. Modeli egitmek i¢in Deeplab V3+ derin 0grenme agindan
yararlanilirken, veri seti olarak CamVid kullanilmistir. Arastirma sonucunda gore,
olusturulan modelin ek hesaplama yiki olmadan mevcut anlamsal bdélimleme
modellerinin performanslarint 6nemli 6lgiide arttirdigi goriilmiistiir (Zhang vd., 2023).

Zhu ve Tian (2023), stil transferine dayali alan uyarlama yonteminde farkli
kategori tiirlerindeki alan bosluklari tizerinde ¢esitli etkilerin sorununu ¢6zmek i¢in sekil
saglamligr gelistirilmis bir alan uyarlamali boliitleme algoritmasi Onerilmistir. Bu
calismada var olan probleme gelistiricilerin katkilar1 sunlardir: Sekil saglamligini
iyilestirmek igin stil transferine dayali bir ¢apraz alan anlamsal boliitleme yontemi
onermislerdir. Bu yontem stil aktarimina dayali yontemin performansini korurken,
yapilandirilmis bilgilerdeki eksikliklerini azaltmaktadir. Ayarlanabilir stil aktarimi ile

kaynak etki alanina stil ¢esitliligi enjekte ederek ve sekle duyarl kategorilerin tutarliligin
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kisitlamak i¢in farklilagtirllmig ¢apraz egitim yoOntemini birlestirmektir. Arastirmada
kullanilan veri seti, Kaggle’s painter by numbers igerisinde 44 stil kategorisini kapsayan
1584 farkli yazardan 79.433 resim goruntiisti icermektedir. ilk olarak, kaynak alan
goriintiilerinin  stil c¢esitliligini artirmak icin ayarlanabilir stil aktarim yontemleri
gerceklestirilmistir. Ardindan GTAS ve SYNTHIA veri setleri iizerinde basarili sonuglar
elde edilmistir. Arastirmanin GTAS ve SYNTHIA genel veri setleri {izerindeki sonuglari
diger stil aktarim yontemlerinden daha iyidir. Diger deneyler, alan uyarlamali boliitleme
gorevinde stil gelistirme yonteminin sekil saglamligini gelistirdiklerini gostermektedir
(Zhu ve Tian, 2023).

Chieh ve arkadaslar1 (2018), derin sinir aglarinda anlamsal boliitleme gorevi i¢in
uzaysal piramit havuzlama modiilii veya kodlayici-kod ¢dziicii yapis1 kullanmustir. Tlk
asamada, gelen Ozellikleri filtreler veya havuzlama islemleri ile ¢ikararak ¢ok 6lgekli
baglamsal bilgileri kodlayabilirken, ikinci asamada uzamsal bilgiyi kademeli olarak
kurtararak daha keskin nesne sinirlarini yakalayabilmislerdir. Modelin etkinligi PASCAL
VOC 2012 anlamsal goriintii boliitleme veri seti lizerinde gosterilmis ve test veri setinde
herhangi bir son islem olmaksizin %89'luk bir performans elde edilmistir (Chieh vd.,
2018).

Brostow ve arkadaglari (2017), Cambridge-siiriis etiketli video veri tabanini
(CamVid), meta verilerle birlikte nesne smifi anlamsal etiketlere sahip ilk video
koleksiyonu olarak sunmaktadir. CamVid veri tabaninin potansiyel faydalarim
degerlendirmek i¢in arastirmacilar mevcut birkag algoritmanin performansini 6lgmiistr.
CamVid veri tabani, Orijinal yiiksek c¢oziiniirliikli (HD) video ¢ekimlerinden ve
goniilliilerin 32 nesne smifi listesine gore elle etiketlenmis 10 dakikalik karelerden
olugmaktadir. Cercevelerdeki nesne etiketlemesinin piksel hassasiyeti, algoritmalarin
dogru bir sekilde egitilmesine ve nicel olarak degerlendirilmesine olanak tanimaktadir.
Tek bir uygulama i¢in toplanan bir¢ok veri tabanindan farkli olarak, CamVid veri tabani,
birden ¢ok alanda kullanilmak iizere tasarlanmistir. U¢ performans deneyinde, veri
tabaninin nicel algoritma testi i¢in kullanigliligini incelenmektedir. Algoritmalar sirayla,
nesne tanima, yaya algilama ve videoda boliimlere ayrilmig etiket yayilimini ele almistir.
Sonug olarak, CamVid veri tabani, nesne analizi arastirmacilari ile ilgili dort katki sunar.
Ik katkis1, piksel basma 1 veya 15 Hz'de en az 700 goriintii igin sinif etiketleri, videoda
cok smifli nesne tanima i¢in mevcut ilk temel gergegi saglamasidir. ikinci katkisi, 30
fps'de ¢ekilen yiiksek kaliteli ve biiylik ¢oziiniirliikli video goriintiileri, siirlis senaryolari

ile ilgilenenler icin degerli uzun siireli ¢ekimler sunmasidir. Ugiincii katkisi, ¢ekimin
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gerceklestigi kontrollii kosullar, sekanslardaki her kare i¢in kamera kalibrasyonu ve 3B
poz izleme verilerinin sunulmasina izin vermesidir. ideal olarak, algoritmalar bu bilgiye
ihtiyag duymaz, ancak otomatik kalibrasyonun alt gorevi, daha yiksek seviyeli nesne
analizinin 6niinde durmamalidir. Son katkis1 ise veri tabani diger resimler ve videolar igin
kesin sinif etiketleri ¢izmek isteyen kullanicilara yardimer olmak icin 6zel yapim
yazilimla birlikte saglanmasidir (Brostow vd., 2017).

Ozdemir (2022), dis ciiriiklerini anlamsal boliitleme yapay zekd modeli adli
calismasinda, 500 adet bitewing radyografi rontgen goriintiilerine dis ¢iiriiklerinin tespiti
icin anlamsal bolutleme yontemini uygulamistir. Arastirmada uygulanan yapay zeké
modelinin dogruluk oraninin %86 oldugu tespit edilmistir. Buna ek olarak iyilestirilen
gorseller tizerindeki ¢urtikleri bulmak i¢in egitilen sistemin dogruluk oraninda %90 basari
elde edilmistir (Ozdemir, 2022).

Wang (2018) ve arkadaslari, piksel bazinda anlamsal boliitlemenin nasil
gelistirilecegini incelemistir. Oncelikle ¢ift dogrusal yukar1 érneklemede eksik olan daha
ayritilt bilgileri yakalayip kodunu ¢ozebilen piksel diizeyinde tahmin olusturmak igin
yogun iist 6rnekleme evrisimi (DUC) tasarlanmistir. Ardindan kodlama asamasinda bir
hibrit genisletilmis evrisim (HDC) g¢ercevesi Onerilmistir. Arastirmacilar Onceden
olusturmus olduklari iki proje tizerinde gelistirdikleri yaklasimi kullanip basarili sonuglar
elde etmiglerdir. Bu sonuglar asagidaki gibidir:

e KITTI Yol Boliitlemesi, 289 egitim goriintiisii ve 290 test goriintiisii dahil olmak
tizere ti¢ farkli yol sahnesi Kkategorisinin gorintilerini icermektedir. Amag,
goriintiilerdeki her pikselin yol olup olmadigina karar vermektir. Test setinde
%380,1 mIOU'luk bir sonug elde edilmistir.

e PASCAL VOC2012 veri setinde, 1464 egitim gorintiileri, 1449 dogrulama
resimleri ve 1456 goriintiileri test edilmistir. Sonuglar; dnce artirilmis VOC2012
egitim seti ve MS-COCO veri setinin bir kombinasyonunu kullanarak 152
katmanli ResNet-DUC modeline onceden egitilmis ve ardindan artirilmis
VOC2012 trenval setini kullanarak 6nceden egitilmis aga ince ayar yapilmistir.
Test modelinde %83,1 basar1 oranina ulagilmistir (Wang vd., 2018).

Zhang ve arkadaglar1 (2018), ¢ok Olcekli 6zellikler ve rafine sinirlar1 kullanarak
tam evrisimli ag (FCN) cercevesi ile pikselsel etiketleme icin uzamsal ¢oziiniirligi
tyilestirmede onemli ilerleme kaydetmistir. Sahnelerin anlamsal baglamini yakalayan ve
sinifa bagl ozellik haritalarim1 segici olarak vurgulayan baglam kodlama modiiliinii

tanitarak, kiiresel baglamsal bilginin anlamsal bolimlemedeki etkisi arastirilmistir.
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Yaklasimlarinda, PASCAL-Context'te %51,7 mloU, PASCAL VOC 2012'de %85,9
mloU sonuglar1 raporlanmistir. Arastirmada 14 katmanli agimiz, 10 kat daha fazla
katmana sahip son teknoloji yaklasimlarla karsilastirilabilir olan %3.45'lik bir hata
oranina ulasilmistir (Zhang vd., 2018).

Az ¢ekimli anlamsal boliitleme i¢in hibrit 6zellikli iyilestirme ag1 ¢alismasinda,
az cekimli anlamsal bolltleme yontemleri bilgisayar ile gérme alaninda yaygin olarak
calistirilmasina ragmen hala gelistirilmeye ihtiyac1 vardir. Min ve arkadaslar1 (2022) bu
odakta 6zellik gosterimini doku bilgisi ile zenginlestirmeyi ve kayiplara uyarlanabilir
agirliklar atamayi Onermektedir. Arastirmacilar ozellikle doku gelistirme modiilii
tarafindan elde edilen doku bilgisini ResNet’ teki katman ozellikleri ile birlestirip hibrit
bir ozellik eklemislerdir. Doku bilgisinin dahil edilmesi ile destek kiimesi rehberligini
daha etkili hale getirmek igin benzerlik hesaplamasi gelistirilmistir. Calismada HsNet’in
one c¢ikan performansi nedeniyle kodlayici- kod ¢oziicii agi olarak HSNET yapist
secilmistir. Onerdikleri yontemin verimliligini benchmark veri seti PASCAL-5, COCO-
20, FSS-100 ile degerlendirmislerdir. Onerdikleri yontemin nihai ortalama IoU altinda
karsilastirilan yontemden siirekli olarak daha iyi bdliitleme dogrulugu elde ettigi
gbzlemlenmistir. Yapilan deneyler sonucunda PASCAL-5 veri setinde 6nerilen yontem
en iyi yaklagima gore %0,4 ve %0,8 iyilestirme elde edildigi gozlenmistir. COCO-20 veri
setinde Onerilen yontem temel HSNet’e gore %2,2 ve %4 iyilestirme; FSS-100 veri seti
icin onerilen yontem ile %1,5 ve %0,8 ortalama IoU iyilestirme saglandigi tespit
edilmistir (Min vd., 2022).

Yuan ve arkadaslarinin (2022) hazirladig1 zayif denetimli anlamsal boliitleme
caligmasinda, oriintii yasi, bolge, piksel ve nesne sinir1 seviyelerinde zit 6rnek ¢iftlerinin
benzerlik oranlarindan yararlanarak gelismis Ozellik temsilleri elde etmek ve WSSS
performansini arttirmak i¢in bir MCL kodlayici ve BAECON kod ¢oziiciiyll iceren
stratejili zit 6grenme metodu MuSCLe Onerilmistir. Bu method ile veri seti olarak
PASCAL VOC 20212 kullanilmigtir. Nesne 6zelligi ¢ikariminin hem genellemesi hem de
ayirt ediciligini kanitlamak amaciyla coklu kontrast 6grenme kodlayicist (MCL)
olusturulmustur. Bu sayede, WSSS yonteminde kullanilan siniflandirma kayb1 terimine
ek olarak, kodlayic1 temsilini gelistirmek ic¢in eslestirilmis rastgele kirpilmis nesne
yamalarinin Ortiisen bolgelerine dayanan goriintii seviyesi kontrasti, piksel kontrasti ve
ikili bolgesel kontrast bulunmaktadir. Gelistirilmis aktivasyon haritasindan tlretilen
s6zde maskelerden c¢ikarillan sinirlar boyunca o6zellikleri 6grenerek kod c¢oziiciiyii

gelistirmek i¢in yeni bir smif tabanli kontrast 6grenme yontemi olan BAECON
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(Boundary Enhancement viA Contrastive Orientation Navigation) tasarlanmigtir. MCL,
farkl1 seviyelerde kontrastli 6grenme yoluyla CAM verilerini iyilestirmek icin
tasarlanirken, BEACON, kontrastli bir sema aracigiyla nesne sinirlar1 etrafindaki 6zellik
temsillerini gelistirmek istenmektedir. Muscle metodunun veri seti iizerinde yapilan
caligmalar sonucunda zayif denetimli anlamsal boélitleme ile gelistirilen diger
modellerden daha basarili oldugu gézlemlenmistir (Yuan vd., 2022)

Sijie ve arkadasglarinin (2022) anlamsal goriintii boliitleme i¢cin Cok Modlu
Denetimsiz Etki Alan1 Uyarlamasi odaginda gercgeklestirdigi ¢alismasinda, uyarlama
performansini artirmak i¢in ek bilgilerden yararlanmay1 amaglayan anlamsal boliitleme
icin yeni birgok modlu UDA cergevesi sunulmaktadir. Bunu yapmak igin, derinlik
gorintlsu yardimer bir girdi olarak ele alinmis, modeli iki zorlukla karsilastigi ok modlu
bir 6grenme paradigmasi altinda egitilmistir. Anlamsal boliimleme i¢in yeni bir¢ok modlu
tabanli Unsupervised Domain Adaptation (UDA) (Denetimsiz Etki Alan1 Uyarlamasi)
yontemi, son zamanlarda derinligin, RGB temsilini gelistirmek i¢cin geometrik ipugclari
saglamakla ilgili bir 6zellik oldugu kanitlanmistir. Ancak, mevcut UDA yontemleri
yalnizca RGB goriintiilerini islemekte veya ek olarak yardimei bir derinlik tahmini gérevi
ile derinlik farkindaligin1 gelistirmektedir. Yerel sekil ve goreceli konum gibi anlamsal
boliitleme icin ¢ok 6nemli olan geometrik ipuglarinin, yalnizca renk (RGB) bilgisi ile
yardimci bir derinlik tahmini gérevinden kurtulmanin gii¢ oldugu tespit edilmistir. Sonug
olarak, onerilen yontem uyarlama performansini 6nemli 6lgiide arttirmig ve SYNTHIA-
to-Cityscapes, GTA5-to-Cityscapes ve SELMA-to-Cityscapes UDA ayarlarinda yalnizca
RGB tabanli yontemlere karsi olumlu performans gostermistir (Sijie vd., 2022).

Isola (2017), goriintiiden goriintilye ¢eviri sorunlarina genel amaglh bir ¢oziim
olarak kosullu c¢ekismeli aglar1 aragtirmistir. Kosullu c¢ekismeli aglar, yalmizca girdi
goriintiisiinden ¢ikt1 goriintiisiine eslemeyi O6grenmekle kalmaz, ayni zamanda bu
eslemeyi egitmek i¢in bir kay1p fonksiyonunu da ortaya koymaktadir. Ayrica aragtirmada
bu yaklasimin etiket haritalarindan fotograflarin sentezlenmesinde, kenar haritalarindan
nesnelerin yeniden yapilandirilmasinda ve goriintiilerin renklendirilmesinde etkili oldugu
belirtilmistir. Ag, otomatik kenar algilama konusunda egitilmis ve insan gizimleri
tizerinde test edilmis bir model tarafindan olusturulmaktadir. U-Net tabanli bir mimari
kullanmaktadir (Isola, 2017).

Qin ve arkadaslart (2022) tarafindan yapilan, manyetik rezonans beyin
goriintiilerinin ¢apraz modalite sentezi i¢in kosullu GAN'larda stil aktarim1 ¢alismasinda,

manyetik rezonans goriintiilemenin teshis siirecinde ¢esitli belirsizlikler nedeniyle yiiksek
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kaliteli ok modlu MR goriintiileri elde edilmesi zor oldugu i¢in kosullu liretken ¢ekismeli
aglar (cGAN) mimarisine stil aktarimi tanitilmistir. MR goriintiilerinin ¢apraz modalite
sentezini ele almak i¢in hiyerarsik 6zellik haritalama ve fiizyona (ST-cGAN) sahip bir
c¢GAN modeli 6nerilmistir. Cogu cGAN tabanli yontemin yaptigi gibi piksel bazinda
benzerlige odaklanmanin {istesinden gelmek igin, Onerilen ST-cGAN stil bilgisinden
yararlanmis ve bu sentetik goriintiiniin icerik yapisina uygulanmigtir. Modaliteler arasi
gorilintii sentezi, pikselden piksele bir haritalama problemi oldugundan, kosullu GAN
tabanli yontemlerin gogu, ag1 tasarlarken sentetik gorinti ile referans modalite goruntusi
arasindaki piksellerin bire bir eslesmesine odaklanir. Bunlar arasinda pix2pix yontemi
kullanilarak iki goriintii arasindaki piksel bazinda yogunluk benzerligini en iist diizeye
c¢ikarilmasi1 amaclanmaktadir. ki modalitenin gériintiilerini kosullu girdi olarak alan ST-
cGAN, farkli diizeylerdeki stil 6zelliklerini gostermekte ve bunlari stille zenginlestirilmis
sentetik gorlintliyli olusturmak icin igerik ozellikleri ile biitiinlestirmektedir. Ayrica
Onerilen model, generatore giiriilti girdisi eklenerek rastgele giiriiltiiye dayanikli hale
getirilmistir. Onerilen model IXI veri seti kullanilarak egitilmekte, nihayetinde farkli
degerlendirme oOlg¢iitlerinin uygulanmasi, her yontemin gii¢clii ve zayif yanlarini basarili
bir sekilde yansitmakta ve deneysel sonuglar ST-cGAN'1 basarisint dogrulamaktadir (Qin
vd., 2022).

Yang ve arkadaslar1 (2022), SAR goriintiilerinin neden oldugu benek giiriiltiisii
nedeniyle, insanlarin zemin nesnelerini karmagik arka plandan ayirt etmesinin zor
oldugunu fark etmistir. S6z konusu problemde yaygin olarak kullanilan ¢6ziim, SAR
gorintdlerinin yer nesnelerini zengin renk bilgileri ile net bir sekilde sunabilen optik
goriintiilere ¢evirmektir. Bunun i¢in liretken ¢ekismeli aglardan (GAN) yararlanilmistir.
Geleneksel GAN tabanli ¢eviri yontemleri, konturun bulaniklagmasina, dokunun
kaybolmasina ve renk tutarsizligina neden olabileceginden gelistirilmis kosullu GAN
(ICGAN) yontemi Onermislerdir. Temel CGAN modeliyle karsilastirildiginda,
gelistirilen ICGAN yontemi Gstunliikleri:

1. Kontur Keskinligi: Diisiik seviyeli ve yiiksek seviyeli 0Ozellikleri
birlestirmek i¢in paralel dallardan yararlanilmis ve boylece goruntu kontur
bilgisi, giirtiltiiniin etkisi olmadan 1iyilestirilmistir. Disiik seviyeli ve
yiksek seviyeli bilgileri birbirine baglamak i¢in bir paralel 6zellik fiizyon

tireteci kullanilmistir.
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2. Doku inceligi: Goruntinun yerel ve kuresel doku o6zelliklerini
zenginlestirmek icin ¢ok dlgekli alici alanlart kullanarak goriintii ayirt
edilmistir.

3. Renk dogrulugu: Olusturulan goriintii ile gergek optik goriintii arasindaki
renk boslugunu azaltmak i¢in Gauss bulaniklig1 konvoliisyonuna dayanan

renk sapmasi kaybi kullanilmstir.

Yapilan ¢alismalar sonucunda, egitilen VGG19 agi ile birden fazla yontem ile
karsilastirilmistir. Bunlar, pix2pix, NiceGAN, CycleGAN’dir. Basar1 oran1 %97.73 “tiir
(Yang vd., 2022).

Sun ve arkadaslar1 (2023), yiiz ifadesi tanima icin gelistirilmis CGAN ile ayirt
edici derin bir flizyon yaklagimi hazirlamigtir. Arastirmada yiUz ifadelerinin soyut
temsilini 6grenmek icin gelistirilmis bir kosullu tiretken ¢ekismeli aga (imcGAN) dayali,
ayrimet bir sekilde derin fiizyon (DDF) yaklasimi onerilmistir. Baslangicta, im-cGAN'1
daha etiketli ifade ornekleri olusturmak tlizere egitmek icin eylem birimleri igeren yiiz
goriintiileri faydalanilmis ve birlesik 6znitelik gosterimini elde etmek i¢in kiiresel tabanl
modul (ytz gorintdlerini girdi olarak alarak genel yuz bilgilerini dikkate alan) tarafindan
Ogrenilen genel 6znitelikleri ve bolge tabanli modiil (gozler, burun, kaslar, agiz ve gene)
tarafindan Ogrenilen yerel Oznitelikleri kullanilmistir. Birlesik 6zelliklerin ayrimim
gelistirmek i¢in simif i¢i mesafeleri en aza indirirken siniflar arasi varyasyonlar
genisleten ayrimei kayip fonksiyonunu tasarlanmistir. Bu ¢alisma, JAFFE, CK+, Oulu-
CASIA ve KDEF veri kiimeleri tizerinde uygulanmistir. JAFFE veri seti, on Japon
kadindan alinan 213 yiiz goriintiisii mevcuttur. Veri seti icerisinde 7 farkli yiiz ifadesi
vardir. Ofke, tiksinti, korku, mutluluk, nétr, iiziintii ve siirprizdir. K+ veri seti ise 593
gorintl dizisini icermektedir. Oulu-CASIA veri seti, 80 kisinin goriintii dizisinde
olusmaktadir. Goriiniir 151k ve giiglii aydinlatma ile yakalanan 6 farkl yiiz ifadesi (6tke,
tiksinti, korku, mutluluk, tiziintii ve saskinlik dahil) segilmis ve CK+ veri setine benzer
sekilde, uyarlanmistir. KDEF veri setinde ise 6fke, igrenme, korku, mutluluk, nétr, iziintii
ve siirpriz olmak tizere 5 farkli bakis agisindan 4900 yiiz ifadesi goriintiisii bulunmaktadir.
Yalnizca yiiziin gériinecegi goriintiilerden faydalanildigi i¢in veri setinde, 490 yUz ifadesi
gorlintiisii bulunmaktadir. imcGAN yonteminin JAFFE veri seti iizerindeki basarisi,
mutluluk, tarafsiz ve siirpriz ifadeleri tanimada ortalama %98,37'lik bir orana sahiptir ve
en yiiksek dogruluga ulastigini goriilmektedir. CK+ veri setinde, ortalama %98,10 tanima

dogrulugu elde edildigi gorilmektedir. Oulu-CASA veri setindeki karigiklik matrisi, yiiz
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kaslarinin benzer hareketlerine sahip olduklar1 i¢in ifadeleri (igrenme, 6fke ve iiziintii)
karistirmanin kolay oldugunu gostermistir. KDEF veri setinde, korku ifadesi, notr ve
lizlintii olarak yanlis siiflandirilmistir. Ciinkii verilen ii¢ yiiz ifadesinin goriiniimii KDEF
veri setinde benzerdir (Sun vd., 2023).

Rahimol ve Maheswari (2022) tarafindan yapilan antik tapinak duvar resimlerinin
cGAN ve PConv aglart kullanilarak restorasyonu calismasinda, tapinak duvar
resimlerinin ¢ogu tizerindeki kir ve lekeler yliziinden veya zamanla renklerinin soldugu
tespit edilmistir. Bundan otiirii ¢izilen tablolarin anlasilmasi gii¢ hale gelmistir. Bu
nedenle arastirmada, antik tapinak duvar resimlerinin yeniden insasi i¢in bu ¢oklu rastgele
diizensizlikleri gdz ardi eden verimli bir i¢ boyama teknigi Onerilmistir. Onerilen
yontemde, hem maskelerin (beyaz piksellerin biraz diizenleme gerektirdigi, ancak siyah
piksellerin gerekmedigi siyah beyaz bir goriintii 6rnegi) otomatik olarak gelistirilmesi
hem de bozulmus boliimlerin tanimlanmasi i¢in cGAN'dan yararlanilmigtir. Bu maskeler,
gelistirilen yontem ile bir sonraki resim pargasinin doldurulmasi gerektigini tahmin etmek
icin bir hiper parametre olarak kullanilmis ve bozulan duvar resimlerini, evrisimin
maskelendigi ve yalmizca gecerli piksellerde sartlandirilmak iizere yeniden
normallestirildigi kayan pencere tabanli Derin Evrisim Ag1 kullanarak onarmaktadir. Veri
seti, 2000 orijinal duvar resmini icermektedir. Her goruntinin boyutu 512x512 ‘ye
diistiriilmiistiir. Veri setinden (%10) rastgele bir egitim seti (%80), bir dogrulama seti
(%10) ve bir test seti secilmistir. Sonug olarak; gercek hasarli duvar resimleriyle yapilan
karsilastirmada, onerilen yontemden ¢ikan sonucun goriintii yapist ve dokusu iizerinde
yama eslestirme tekniklerinden daha iyi gorsel performans elde ettigi goriilmistiir
(Rahimol vd., 2022).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Arastirmanin materyaline iligkin bilgi sunulduktan sonra, yontem boliimiine
gecilmistir. Bu boliim kapsaminda derin 6grenme, evrisimli sinir aglari, transfer aglari,
ResNet, VGG19, iiretken ¢ekismeli aglar, kosullu Uretken ¢ekismeli aglar ve Pix2PixHD

kavramlari ele alinmistir.

3.1. MATERYAL

Tez caligmasinda CamVid (Cambridge-driving Labeled Video, Cambridge-siiriis
Etiketli Video) gorunti veri seti kullanilmistir (Brostow vd., 2009). Bu veri seti siiriis
esnasinda kayit altina alinan videolardan elde edilmistir. Veri seti yiiksek ¢oziiniirliiklii
kameralar ile elde edilmistir. Veri setindeki her goriintiiniin i¢erigi daha 6nce belirlenmis
32 anlamsal sinif ile iligkilendirilmistir. Meta verilerle tamamlanmis, nesne sinifi
anlamsal etiketlere sahip ilk video koleksiyonu olarak belirtilmektedir.

Toplanan goriintiilere daha sonra piksel bazli anlamsal boliitleme manuel olarak
uygulanmistir.  Boliitleme  islemi  Gretag—Macbeth  renk  semasina  gore
gerceklestirilmistir. Veri seti ¢oziintirliigii 960x720 olan 701 goriintii icermektedir. Veri
setindeki etiketler bosluk, bina, duvar, agag¢, bitki Ortiisii, ¢it, kaldirim, park blogu,
stitun/direk, trafik konisi, kopri, isaret, ¢esitli metin, trafik 15181, gokyiizii, tiinel, kemer
yolu, yol, yol kenari, serit isaretleri (siiriis), serit isaretleri (siirlis dis1), hayvan, yaya,
cocuk, araba bagaji, bisikletci, motosiklet, araba, SUV/pikap/kamyon, kamyon/otobiis,
tren ve diger hareketli nesneler olarak belirlenmistir. Etiketleme i¢in kullanilan 32 nesne

siifi ve bunlara karsilik gelen renklerin listesi agagida verilmistir (Bkz: Sekil 3.6.).

Void Building

Fence Sidewalk ParkingBlock | Column_Pole TrafficCone

Bridge Misc_Text TrafficLight

Tunnel Archway Road LaneMkgsDriv
LaneMkgsNonDriv Animal Pedestrian CartLuggagePra
Bicyclist Car

OtherMoving

Sekil 3. 1. Etiketleme i¢in kullanilan 32 nesne sinifi ve bunlara karsilik gelen renklerin listesi (Brostow
vd., 2009).
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CamVid veri setindeki 6rnek 2 goriintii ve piksel etiket goriintiiye ait bilgiler Sekil 3.2°de
verilmistir.

Sekil 3. 2.Veri setindeki 6rnek gergek ve piksel gortintuler. (A) gergek gorintiler, (B) piksel gorinttler

CamVid veri setindeki ger¢ek goriintiilerin piksel goriintiileri diger bir ifade ile etiketleri
olusturmak i¢in Sekil 3.3’teki program kullanmilmistir. Her gercek goriintiiniin piksel

etiketi tek tek olusturulmustur.
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W7 Labeled Map.
NPQOUF: 5

PyrSeg1: 255 7J
PyrSeg2: 226 v FFillLabld: 1 7J

ShowThru: 93

Sekil 3. 3. Goriintiilere boliitleme isleminin uygulanmasi
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3.2. YONTEM
3.2.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme kavrami, literatlirde ¢esitli arastirmalarda farkli sekillerde
tanmimlanmaktadir. Deng ve Yu (2014) derin 6grenmeyi denetimli veya denetimsiz 6zellik
¢ikarma, doniistiirme, desen analizi ve siniflandirma i¢in birgok dogrusal olmayan gizli
katmandan yararlanan bir makine 6grenmesi teknikleri sinifi olarak tanimlamaktadir. Gu
vd. (2016) ise derin Ogrenmeyi bilgisayarlarin, deneyimlerden Ogrenmelerini ve
kavramlarin hiyerarsisi a¢isindan anlamalarini saglayan bir makine 6grenimi olarak tasvir
etmektedir. Derin 6grenmedeki “Derin” sozciigli, modelin veri kiimesini egitmek i¢in
kullandig1 gizli katmanlarin sayisint belirtmektedir. Derin 6grenme algoritmalari,
ozellikle goriintii, ses ve metin verileri gibi karmasik yapidaki verilerin analizinde
etkilidir. Derin 6grenme makine 6grenmesinin bir alt yontem grubunu ifade etmektedir.

Makine 6grenmesinin tarihsel gelisimi Sekil 3.4’de verilmistir.
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Sekil 3. 4. Makine 6grenmesi tarihsel gelisimi

Derin 6grenme, giiniimiizde ¢ok farkli alanda kullanilmaktadir. Sosyal medya s6z
konusu alanlardan biridir. Sosyal iletisim platformlarina ylklenen fotograflar, derin
ogrenme yliz tanima algoritmasi sayesinde iletisim aglarindaki arkadaslarimizin otomatik
olarak etiketlenmesini miimkiin kilmaktadir. Siri, Google Asistan gibi dijital asistanlar,
dogal dil isleme ve konusma tanima yapilarini kullanarak is ve islem siireglerini
kolaylastirmaktadir. Spam e-postalar metin ayirma yontemleri kullanarak bireylerin
zaman ve ¢aba harcamasina gerek kalmadan kotii amagli oldugu anlasilan mesajlari spam

klasoriine gondermektedir.
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Derin 6grenme, insan beyninin ¢aligma sekline gore genel hatlariyla modellenen
algoritmalar olan sinir aglarmin katmanlar1 tarafindan desteklenen bir yapidir. Biiyiik
miktarlarda veri ile egitim, sinir agindaki néronlar1 konfigiire eden model, egitildikten
sonra yeni verileri islemektedir. Derin 6grenme genellikle siniflandirma islemleri, yiiz
tanima ve nesne tespiti islemi i¢in kullanilmaktadir (Deng ve Yu 2014).

Diinyada bir¢ok firma (Google basta olmak iizere) derin 6grenme uygulamalarinin
gelistirilmesi i¢in kullanicilarina bulut tabanli hizmetler sunmaktadir. Giiglii bir donanima
sahip olamasak bile bu hizmetten faydalandigimiz takdirde modeli gelistirmek daha kolay
olacaktir.

Derin 6grenme metotlar1 yeni nesil yapay sinir aglaridir. Katmanlardan olusan
makine oOgrenmesi yaklasimlaridir. Genel olarak asagida belirtilen katmanlar

kullanmaktadir.

3.2.1.1. Derin Ogrenmenin Katmanlari

+ Giris Katmam
NOron katmani olarak da adlandirilan giris katmani, girdi verilerini alarak, gizli
katmanlara iletmektedir. Noronlar arasindaki tim baglantilarin belirli bir agirliktan

olusmasi, girdi degerlerinin ne kadar 6nemli oldugunu gostermektedir.

% Gizli Katman
Giris katmanindan gelen veriler iizerinde hesaplamalar yapan gizli katmanlar,
sinir aglarinin olusturulmasindaki giicliik, olusturulacak olan ndronlarin sayisina ve gizli

katman sayisina karar vermektir.

 Cikis Katmam
Siniflandirma katmani olarakta bilinmektedir. Cikis katmaninda gerekli ¢ikti
uretilmekte ve cikislar standart hale getirerek modelin verimli bir sekilde ¢aligmasini

saglanmaktadir. Bunun igin aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.

Giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani1 dongiisii, ¢alismanin temel akisidir.

Derin 0grenme modeli 6rnegi Sekil 3.5’te gdsterilmistir.
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Sekil 3. 5. Derin 6grenme modeli

Derin 6grenmedeki “Derin” sozciigii, modelin veri kiimesini egitmek icin
kullandig1 gizli katmanlarin sayisini belirtir. Derin 6grenme modelinin bagarili olma
oraninin artmas1 modele verilen girdi sayisinin fazla olmasi ile dogrudan iliskilidir. Girdi
sayist arttikga sonuglarin da daha verimli oldugu goriilmektedir (Lateef ve Ruichek,
2019). Derin 6grenmede basari ise drneklem ile yakindan iliskilidir. Buna gore 6rneklem
uzerinden derlenen verilerde farkli uygulamalar kullanilabilmektedir. Derin 6grenmede
algoritmalarinin temeli, insan beynindeki bir néronun bilgisayara benzetilmesi temel
aliarak ortaya ¢ikmistir. Derin 6grenme modeli, Donald Hebb’in sinir hiicresi i¢indeki
sinir aglarmin yapisint incelenmesi ile baslamistir. Devaminda bilgisayar ortaminda
matematiksel olarak modelinin olusturulmasi yapay sinir aglariin ¢ikis noktasi olarak

bilinmektedir (Hebb vd., 2005).

3.2.2. Evrisimli Sinir Aglar

Goriintl 1sleme ile bilgisayarla gorii alanlari i¢in derin aglarin en 6nemli bileseni
egitilebilir ¢ok katmanli evrisimli aglardir (Szeliski, 2022). Evrisimli sinir aglar1 ismini,
filtreleme 6zelligi ile verilerden ¢ikardigi 6znitelik isleminden almaktadir. Evrisimli sinir
aglar1 ardi1 ardina dizilmis birden ¢ok egitilebilir katmandan olusmaktadir. Alex
Krizhevsky ve arkadaslari tarafindan 2012 yilinda gelistirilen AlexNet modeli ImageNet
yarigmasin1 kazanarak Evrigimli sinir aglarmin popiiler hale gelmesini saglamigtir
(Krizhevsky vd., 2012).

Evrisimli sinir aglari, gradyan azalmasi ile egitilmis ¢ok katmanli derin aglarin,
genis 0rnek koleksiyonlarindan karmasik, yiiksek boyutlu, dogrusal olmayan eslemeleri
O0grenme yetenegi, onlar1 gérlintii tanima gdrevleri i¢in bariz adaylar haline getirmektedir

(LeCunvd., 1998).
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Evrisimli sinir aglar1 klasik makine 6grenmesinden farkli olarak, modeldeki veri
miktar1 egitim ve performansi etkilemektedir. Egitim ¢iktilarin tahmin dogrulugunu
arttirmak icin yiiksek miktarda veri gerekmektedir. Veri miktarinin yiiksek olmasi
nedeniyle hesaplamalarin yapilmasi surecinde giiglii bir donanimin varligi gereklidir.
Evrisimli sinir aglari, Oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirma olarak iki ana boliimden
olusmaktadir. Oznitelik ¢ikarimi  boliimiinde, evrisim, havuzlama katmanlar

bulunmaktadir. Siniflandirma béliimiinde ise tam baglant1 katmani1 bulunmaktadir.

EVRISIM

HAVUZLAMA CIKTI TAHMINLERI
EVRiSIiM TAM BAGLANTI

KOPEK (0.01)

KEDI{0.01)
BOT (0.94)
KUS(0.94)

HAVUZLAMA

——————

i I - !

Sekil 3. 6. Evrisimli sinir aglart mimarisi

Yukarida bir evrisimli sinir ag1 mimarisi verilmistir (Bkz: Sekil 3.6.). Buna gore
evrigimli sinir aginin girdi verileri islenebilir bir formata donistiiriilerek giris katmanina
aktarilmaktadir. Sonrasinda evrisim katmaninda veriler {izerinde filtrelerin dolagmasi
sonucu Ozniteliklerine gore islenmekte, akabinde havuzlama yapilarak devaminda
smiflandirilmis ¢iktilar ¢ikis katmanina aktarilmaktadir. Elde edilen sonug ve hedeflenen
sonug arasindaki fark, geri yayilim algoritmasi ile biitiin agirliklara sevk edilmektedir.
Her bir dongude bu fark optimize edilerek hedeflenen sonuca erisilmektedir. Standart
yapay sinir aglarinda evrisim katmani bulunmamaktadir. Girdi direkt gizli katmanlara
baglanmaktadir. Evrigimli sinir aglarinda 6znitelik ¢ikarma islemi evrisim katmanlarinda
otomatik olarak gergeklestigi icin, gercek veri dogrudan giris katmanina
verilebilmektedir. Evrisimli sinir aglari katmanlarina iliskin genel bilgiler asagida

sunulmustur.
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3.2.2.1. Giris katmam

Veri (gorintli) igerisindeki gercek boyuttaki degerler islenebilir formata
getirilerek giris katmanini beslemektedir. Modelin performansi, verinin boyutu ile
yakindan iligkili oldugundan yiiksek boyutlu verilerle yiiksek dogrulukta ¢ikarimlar elde
edilebilmektedir. Buna karsin, veri boyutunun artisi ile modelin egitim siiresi uzamakta

ve depolama alanina ihtiya¢ duyulmaktadir.

3.2.2.2.Evrisim Katmam

Evrisim katmani en 6nemli katmandir. Evrisimli sinir aglarinda genellikle ¢cok
sayida evrisim katmani bulunmaktadir. Evrisim katmanlarindaki 6zel tasarlanmis filtre
degerleri ile matrislerde birden fazla ¢arpma, ¢ikarma, toplama islemleri yapilmakta ve
bu isleme evrisim ad1 verilmektedir. Evrisim isleminin temel amaci, goriintiiden 6znitelik
cikarimi (kenar, kose, goriintii igerisinde nesne tanimlama gibi) gergeklestirmektir. Bu
sayede goriintii 6zelliklerini 6grenilmesi miimkiin hale gelmektedir. Evrisim katmaninda
yapilmasit  gereken Padding, Stride gibi islemler matrisler kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Goriintliye ait piksel degerleri matrislere doniistiiriiliip islemler
yapilmaktadir. Goriintiiye uygulanan filtrelerin katsayilari, boyutlar1 gibi 6zellikleri,
model mimarisini olusturan tasarimcilarin 6zgiin se¢imleridir (Uyanik, 2022). Bu nedenle
tasarlanan filtrelerin 6zellikleri birbirinden farkli olabilmektedir. Ayrica filtreler tizerinde
bulunan katsayillar modelin egitimi sirasinda uygulanan her bir iterasyon sonucu
yenilenmektedir. Bu sayede model, Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ig¢in, verinin hangi
bolgelerinin daha 6nemli oldugunu ortaya koymaktadir. Renk kanallarindan (kirmizi,
yesil ve mavi gibi) gelen goriintii lizerinde uygulanan filtreleme islemi sonucu tek bir
matris elde edilmekte, verilerle olusturulan matrise aktivasyon haritasi adi verilmektedir
(inik ve Ulker, 2017). Evrisim isleminde kullanilan filtre cekirdek olarak da
isimlendirilebilmektedir. Evrigsimli sinir aginda verilen goriintii matrislere doniistiirtilerek
istenilen filtre uygulanmis ve asagidaki sonuglar elde edilmistir (Bkz: Sekil 3.7.).

Sekil 3.7’ de verilen giris matrisinin boyutu 5x5 ve filtre matrisinin boyutu
3x3’tlir. Beklenen ¢ikti matrisinin ise 3x3’tlir. Cinki 3x3 filtrenin 5x5 matris ile

olusturabilecegi maksimum pozisyon sayisinin 3x3’tiir.
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Sekil 3. 7. Katmanlarin filtrelenmesi ile olusan aktivasyon haritasi
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Filtreleme islemi, matrisin sol {ist tarafindan baslayarak her defasinda giris

matrisinin lizerinde sag tarafa dogru bir piksel (adim) olarak kaymaktadir. Tasarlanmis

olan bu filtre, gorilintiiniin izerinde adim adim kayarken kendi matris degerleri ile ortiisen

giris matris degerlerini garpmakta ve hepsini toplayarak her 6rtiisme igin tek deger olarak

vermektedir.

Evrisimli model, yapist ve deger hesaplamalar1 ile birlikte evrisimli katmamn

anlamak i¢in bilinmesi gereken iki temel kavram vardir. Bunlar:
% Padding (Piksel Ekleme)
% Stride (Kaydirma Adimi)’dur.
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Padding

Evrigim katmanlariin filtreleri, genellikle girdi verileri boyunca kaydirilirken,
kenar noktalar1 islemek i¢in yeterli bilgiye sahip olmayabilmektedir. Bu nedenle, girdi
verilerine kenarlik (Padding) eklemek gerekebilmektedir. Padding, genellikle verilerin
etrafina sifirlardan olusan bir cerceve ekleyerek yapilmaktadir. Bu gergeve, verinin
boyutunu artirmak veya mevcut boyutunu korumak igin kullanilabilmektedir. Ornegin,
bir 5x5 boyutundaki girdi verisi i¢in, 2 piksel kenarlik eklemek, 9x9 boyutlu bir veriye

doniistiirmektedir.

Stride

Veri kiimesinde bir filtre boyutu ve kaydirma adimi belirleyerek verinin
islenmesinde kullanilan bir tekniktir. Filtre, boyutu kadar veriyi islemek iizere belirli bir
adim atlayarak pencereyi hareket ettirmektedir. Bu o6zellikle biyuk veri kimesi
islemlerinde hesaplama zamanimi azaltabilmekte ve ayn1 zamanda verinin boyutunu

kigultmektedir. Sekil 3.8’de Stride (Kaydirma adimi) islemine 6rnek verilmistir.

Convolution
with Stride=1 Output

N

Sekil 3. 8. Stride uygulanmasi



28

3.2.2.3.Aktivasyon Katmani

Aktivasyon katman, evrisimli sinir agmin sonraki katmanlarmin girdisini
olusturarak, agin Ogrenme siirecinin en Onemli bilesenlerindendir. Aktivasyon
fonksiyonu, konvoliisyonel katmanin ¢ikigini sikistirarak, verilerin daha iyi anlasilmasini
ve agm Ogrenme siirecinin hizlandirilmasini saglar. Bu islem, agin performansini
artirarak, dogru tahminler yapabilmesini miimkiin kilar.

Aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda en yaygin olanlarindan biri, ReLU (Rectified
Linear Unit) fonksiyonudur. ReLU, pozitif degerlerde dogrusal bir fonksiyondur ve sifir
veya negatif degerlerde sifirdir. Bu fonksiyon, agirliklarin giincellenmesindeki
dogrusalligr korur ve ayni zamanda agin derinligini artirarak gradyanin kaybolma

sorununu da onler.

Step Fonksiyonu: ikili siiflandirma amagl kullanilir. Bie esik degeri alarak 0 veya 1

Uretir.

Sigmoid Fonksiyonu: En ¢ok kullanilan fonksiyonlardan biri olup [0,1] arasinda bir
deger iretir. En ¢ok kullanilan fonksiyonlardan biridir. “S” sekilli ¢izilen dogrusal

olmayan bir fonksiyondur.

TanH: [-1,1] arasinda bir deger iireten dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur.
Sigmoid fonksiyonundan daha basarilidir. Aslinda sigmoid fonksiyonunun matematiksel

olarak degistirilmis versiyonudur. Her ikisi de benzerdir ve birbirinden tiiretilebilir.

ReLU: ReLU (rectified linear unit) dogrusal olmayan bir fonksiyondur. ReLu
dogrultulmus dogrusal birim anlamina gelir. Derin 6grenme yontemlerinde en g¢ok
kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Genel olarak aglarin gizli katmanlarinda tercih

edilir.

ELU: Exponential Linear Unit-ELU fonksiyonu negatif girdiler hari¢ ReLU ile benzerdir.

Negatif girdilerde ise genellikle 1.0 alinan alfa parametresi ile carpimi almaktadir.
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MaxOut: Bu aktivasyon fonksiyonu ReLU ve Leaky ReLU fonksiyonlarin bir
genellemesidir. Giriglerin maksimum degerini dondiiren dogrusal bir fonksiyondur.

ReLU ve Leaky ReLU bu fonksiyonun 6zel durumlaridir.

Leaky ReLU: ReLU benzeri bir aktivasyon fonksiyonudur. Ancak ReLU’daki gibi
negatif degerler i¢in diiz bir egim yerine kii¢ilik bir egim bulunmaktadir. Bu egim katsayis1
modelin egitiminden 6nce belirlenir.

Aktivasyon fonksiyonlarina ait grafikler agsagida verilmistir (Sekil 3.9).

1 10

Sigmoid Leaky ReLU
o(z) = = max(0.1z, )
tanh Maxout
tanh(x) max(w!z + by, wlz + by)
ReLU | ELU
max (0, x) T z>0
ale®*—1) <0 ) T

Sekil 3. 9. Aktivasyon fonksiyonlari

3.2.2.4.Havuzlama Katmani

Evrisim katmanin ¢ikigini almakta ve veriyi 6zelliklerine gore kigtltmektedir. Bu
kiigliltme islemi, agin 6grenme siirecinin hizlanmasima yardimci olmakta ve ayni
zamanda asir1 uyum sorununu Onlemektedir. Goriintii ¢ok biiyiik oldugunda parametre
sayisini azaltarak goriintilyll kiigiiltmek iglemi yapmaktadir. Bu sayede hesaplama
karmasiklig1 azaltmaktadir. Genellikle bu katmandaki islemleri gerceklestirmek igin
ortalama havuzlama ve maksimum havuzlama olarak isimlendirilen iki ydntem

kullanilmaktadir.
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Ortalama Havuzlama
Ortalama havuzlama ydntemi, bir bélgedeki verilerin ortalamasini alarak verileri
kicultmektedir. Baz1 6zel durumlarda, maksimum havuzlama yontemine gore daha iyi

sonuclar verebilmektedir.

Maksimum Havuzlama

Islemlerde en ¢ok tercih edilen yontemdir. Bir bdlgedeki verilerin en biiyiik
degerini segerek verileri kiigiiltmektedir. En bliylik degeri segerek, Ozellikle resimlerde
nesnelerin kenarlar1 veya belirgin 6zellikleri gibi 6nemli 6znitelikleri korumaya yardimci
olmaktadr.

Ortalama havuzlama ve maksimum havuzlama yontemleri Sekil 3.10 ‘da

gosterilmistir.
MAKSIMUM HAVUZLAMA
8 9
| GiRis GORUNTU MATRisi| / E s
3 9 5
1 8 2
6 5 7
5 6
5
ORTALAMA HAVUZLAMA

Sekil 3. 10. Maksimum ve ortalama havuzlama yéntemi érneklemesi
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3.2.2.5. Tam Baglantih Katman

Fully Connected (FC) katmani, evrisim katmanlardan elde edilen Oznitelik
haritalarin geldigi katmandir. Klasik yapay sinir aglar1 yapisindadir. FC katmaninda
meydana gelen islemler klasik yapay sinir aglarindaki islemlerdir. Bu katmandaki
noronlara gelen girislere ait agirliklar ve esik (bias) degerlerden olusur. Oznitelikler bu
katmana verilmeden Once diizlestirilmektedir. Diger bir ifade ile matris formundaki
Oznitelik haritalar1 vektor haline getirilmektedir. Diizlestirme isleminden sonra bu
katmanda 6grenme islemi gerceklestirilmektedir. Bir CNN agin son birka¢ katmanini
olusturmakta ve genellikle ¢ikti katmanindan once gelmektedir. FC katmani, ¢ikti
katmani ile birlikte siniflandirma islemi amagli kullanilmaktadir (Zhou vd., 2017). Diger

bir deyisle bir girdi goriintiiniin ait oldugu sinifi belirleyen katmandir.
3.2.2.6. Dropout (Birakma)

Yapay sinir aglarinda, agin egitimi asamasinda overfitting (asir1 6grenme) olarak
adlandirilan istenmeyen bir durum gerceklesebilmektedir. Bu olay agin egitim verilerini
cok iyi derecede ezberlemesidir. Bunun yani sira agm egitim verileri iizerinde
siniflandirma performansinin yiiksek oldugu ancak ayni durumun test verileri iizerinde
gozlenmemesi olayidir. Bu durum istenmeyen bir problemdir. CNN aglarda bu sorunun
ustesinden gelmek icin FC katmanindaki néronlarin bir kisminin agdan ¢ikarilarak agin
boyutunun kiiciiltmesi ile gergeklestirilebilir. Bu islem FC katmanindan sonra kullanilan
birakma (Dropout) katmani ile gergeklestirilir. Ornegin; 0,3’liik bir birakma degeri FC
katmanindaki néronlarin %30’u agdan ¢ikarilmasidir. Bu sekilde agin ezberleme yapan
bir kisim noronlar1 agdan ¢ikarilarak agin ezberlemesinin oniine ge¢ilmis olunur (Shen

vd., 2019). Bu katmana bir diizenleme katmani olarak bakilabilir.
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3.2.2.7.Cikis Katmam

Cikis katmani evrisimli sinir aglarmin iglemi tamamladigi katmandir. Bu
katmanda siniflandirma isleminin yapildig1 goriintiiler bulunmaktadir. Siniflandirilacak
olan nesnelerin kag farkli kategoriye ayrilacagini gosteren nesne adetince diigtimler ile
bulunmaktadir. En yaygin kullanilan siniflandirict olan softmax, siniflandirilacak her bir
goriintii icin kendi fonksiyonundan benzerlik yiizdesi alinir ve benzerlik yiizdesi en ¢ok

olan goriintiinlin sahip oldugu nesne, agin tahmin ettigi nesne oldugu kabul edilmektedir.

3.3.3. Evrisimli sinir aglart mimarileri
AlexNet

AlexNet, 2012 yilinda Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoffrey Hinton
tarafindan gelistirilen derin 6grenme algoritmasidir. AlexNet, goriintii siniflandirma
gorevi i¢in kullanilan bir sinir agidir ve 6zellikle ImageNet veri kiimesi tzerindeki
gorevlerde biiyiik basar1 gostermistir (Alom vd., 2018). AlexNet mimarisi Sekil 3.11°de
gosterilmistir.

Input data Convl Conv2 Conv3 Conv4 Convs FC6 FCT FCH

13X 13 X381 13X 13X 384 1313 % 256

27x% 27 % 256

55% 55 x 96 1 1
PoxwX * w X x % x A

e ok * % A

227x 227 %3 E** gl d 4006 4096
D % i * ;

1 class number
Side supervision

Sekil 3. 11. AlexNet mimarisi

AlexNet mimarisi, 8 katmanli evrigimli sinir ag1 kullanan bir yapiya sahiptir. Bu

yapi1, tekrarlanan bloklar agisindan LeNet’e benzemektedir.
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ResNet

ImageNet yarismasinda Alexnet’in basarist ile birlikte derin 6grenmede goriintii
isleme, nesnelerin belirlenmesi gibi bir¢ok alanda kullanimi hiz kazanmistir. Aglarin
derinligi arttikca, yonetimi ve egitimi de zorlagmistir. Bu sebeple egitimi kolaylagtirmak
icin aglarin optimize edilmesi olduk¢a Onemlidir. ResNet bu baglamda bir bloktaki
degerlerle sonraki katmanlar1 besleyen bloklarin eklenen yapisi ile dnceki aglara gore
daha gelismis bir yapidadir (Kizrak, 2018). ResNet ’in 18 ve 50, 152, 1022 olmak iizere
farkli katman yapisina sahip iki farkli modeli vardir. Ilk model diiz ag temelli iken, ayni
cikt1 &zelligi haritasi icin katmanlari ayni filtreye sahiptir. ikinci model ise 6zellik haritasi
yariya indirildiginde filtre sayisi iki katina ¢ikan bir modeldir. ResNet mimarisi agsagidaki

gibi gosterilebilir (Bkz: Sekil 3.7.).

34-layer plain
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Sekil 3. 12. ResNet mimarisi
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LeNet

LeNet, 1998 yilinda Yann LeCun ve arkadaslari tarafindan gelistirilmistir. lk
evrisimli yapay sinir ag1 olarakta bilinen LeNet, yapay noronlar1 kapsama araliginda
cevredeki hiicrelerin bir kismina yanit verebilen ve biiyiik 6lgekli goriintii islemede iyi
performans gosteren ileri beslemeli sinir agidir. LeCun banka ¢ekleri lizerindeki sayilari
tanimlamak amaciyla gelistirdigi bu aga LeNet adin1 vermistir (LeCun vd., 1998). Model,
giris verilerini evrisimli katmanlar, azaltma katmanlar1 ve tam baglantili katmanlar gibi
farkli katman tirlerinde isleyerek sonuglari elde etmektedir (Baydan, 2021). Sekil 3.13°te

LeNet mimarisi verilmistir.

Fully
Convolution Subsampling  COnVOtion o o i Convolution connected Output

Input Feature Map Feature Map  Feature Map Feature Map

32X32X1 28X28X6  14X14X6 10X10X16 5Xx5x16 20 8 10

Sekil 3. 13. LeNet Mimarisi

LeNet, goriintii siniflandirma, say1 tanima ve optik karakter tanima (OCR) gibi

cesitli gorevler i¢in kullanilmistir.
DenseNet

DenseNet, birbirine yogun sekilde bagli olan CNN katmanlari ile bir araya
gelmektedir. Katmanlarin ¢ikislart yogun bir blokta baglandigi DenseNet, 2017 yilinda
Gao, Huand ve digerleri tarafindan agiklanmistir Arastirmacilar modelde yer alan ilk ve
son katman arasindaki baglantilarin daha kisa olmasi gerektigi izerine ¢aligma yapmastir.
DenseNet'in verimli bir yetenegi, ag parametrelerini azaltarak O6zelliklerin yeniden
kullanimidir. DenseNet’in 40,100,121 ve 169 katmanh tiirleri mevcuttur. Katmanlarin
timii onceki katmandaki Ozellik haritasin1 girdi olarak alirken, kendinden sonraki

katmanlara da haritalarini girdi olarak gondermektedir (Kilig, 2021).
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3.2.4.Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, 6grenilen bilginin veya becerilerin bir gérevden digerine ya da
bir alan veya baglamdan digerine aktarilmasini ifade eder. Bu 6grenme bi¢imi daha dnce
egitilmis bir ag lizerinden elde edilen model bilgisinin yeni olusturulan ag modeline
aktarilmasi prensibi ile calismaktadir (Geetharamani vd., 2019). Insanligin temellinde bu
ogrenme yaklasimmmn bulundugunu goriilmektedir. Insan geg¢mis tecriibelerinden
yararlanip karsisina ¢ikan olaylara farkli ¢6ziimler bulmaktadir. Gergek hayatta ilk defa
karsilagtigimiz ve ani karar vermek zorunda kaldigimiz anlar goriilebilmektedir.

Bu model bilginin 6nceden egitilmis ag modeli lizerinden yeni olusturulan ag
modeline aktarma islemi olarakta ifade edilebilir. Modelin temel amaci modellerin
yeniden olusturulmasi yerine 6nceden egitilmis ag1 kullanip model gelistirme siiresini
kisaltip performansi gelistirmektir (Kaya vd., 2019). Transfer 6grenmenin bir amaci da
kaynakla hedef arasindaki 6grenme becerilerini gelistirmektir. Aktarim yapilirken
birtakim zorluklar gézlenmektedir. Kaynak ile hedef arasinda baglant1 zayif oldugunda
negatif transfer olugmaktadir. Bu nedenle kaynaktaki bilgilerin iyi analiz edilip
aktarilmas1 onemlidir. Transfer 6grenme goriintii siniflandirilmast alaninda Snemli
basarilara sahiptir (Oquab vd., 2014; You vd., 2015). Transfer derin 6grenme modeli
Sekil 3.14’te gorsellestirilmistir.

1.VERISETI 2.VERI SETI

Sekil 3. 14. Transfer Derin Ogrenme Modeli
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3.2.5.ResNet

ResNet (Residual Neural Network), derin sinir aglarinin performansini arttiran ve
derine indikge ortaya ¢ikan sorunlar1 ¢6zebilen bir sinir ag1 mimarisidir. ResNet, 2015
yilinda Kaiming He ve arkadaglari tarafindan gelistirilmistir. Bu mimari, ImageNet veri
kiimesi tizerindeki biiyiik 6lgekli goriintii siniflandirmada basarili sonuglar elde etmistir.

ResNet agmin amaci, performansi diisiiren katmanlari dogrudan atlayarak daha
derin aglarin 6grenmesini saglamaktir. Genellikle sinir aglari, her katmanin girisini
dogrudan bir sonraki katmana aktarmaktadir. Ancak bu durumda, agin derinlesmesi ile
birlikte ortaya ¢ikan "ogrenme engeli" veya "deger kaybt" sorunu ortaya ¢ikmaktadir.
Derin aglarda, geriye dogru yayilan gradyanlar giderek azalmakta, bu durum agin daha
onceki katmanlarda iyi bir sekilde 6grenememesine neden olmaktadir. Bu sorunu ¢6zmek
icin “baglant1 (blok) atlamalar1” veya “Residual blok™ olarak adlandirilan 6zel bir yap1
kullanilmaktadir. Her bir Residual blok, bir katmandaki ¢iktiyr bir sonraki katmana
aktarmak yerine, ¢iktiy1 bir sonraki katmana eklemektedir. Bu, agin geleneksel bir derin
sinir agindan ziyade bir "Residual blok" olusturmasini saglamaktadir. Residual bloklar,
agin daha derin katmanlarinda olusan gradyan kaybini 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir. Eger
bir katman, 6grenmek igin yeterince iyi bir optimizasyon gergeklestirmezse, Residual
baglantilar sayesinde orijinal girig verisine daha yakin bir dengeleme yapilabilmektedir.
Bu sayede, agm daha derin katmanlarinda da 1iyi bir sekilde Ogrenme
gerceklesebilmektedir.

ResNet, cesitli derinliklere sahip varyasyonlara sahiptir. Ornegin; ResNet-50,
ResNet-101, ResNet-152 gibi varyasyonlar daha fazla Residual bloga sahiptir.

ResNet, anlamsal bdliitlemeye uygulanabilen bir sinir ag1 mimarisi olarakta
kullanilabilmektedir. Ozellik ¢ikarict olarak kullanilarak anlamsal béliitlemeyi
gergeklestiren bir kodlayici-kod ¢ozicl yapisina sahip bir ag ile birlestirilebilmektedir.
Kodlayici, ResNet'in evrisimli katmanlarini icermekte ve goruntuyt daha kiguk ozellik
haritalarina indirgemektedir. Kodlayici, daha derin katmanlarda daha genel 6zellikleri
ogrenebilmektedir. Ardindan kod ¢0ziicu ag, indirgenmis &zellik haritalarint kullanarak
orijinal gorintinun boyutuna geri donmektedir. Kod ¢ozlct, transpoze konvolisyon
katmanlar1 ve atlamali baglantilar kullanarak yiiksek ¢Ozlniirliiklii 6zellik haritalar
uretebilmektedir. Kod c¢0ziicl, her piksele simif etiketlerini tahmin eden bir ¢ikt
katmanina baglanmaktadir.

ResNet, ¢esitli gorlintlii analizi ve anlama gorevlerinde yiiksek performans

saglayabilmektedir. Ornegin; nesne tespiti, goriintii segmentasyonu, yiiz tanima gibi
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alanlarda ResNet tabanli anlamsal boliitleme modelleri yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu modeller, goriintl icerisindeki nesneleri tanimlayip siniflandirabilmektedir.

3.2.6.Vgg19

VGG-19, 6nceden egitilmis 19 katmanli bir evrisimli sinir agidir ve bir gorintiyu
simiflandirmak i¢in kullanilabilmektedir. S6z konusu 19 katmanin 16's1 evrigimli
katmanlar ve geri kalan 3'lii tamamen bagli katmanlardir (Jaworek vd., 2019). Evrisimli
katmanlar, 6zellikleri ¢ikarmak i¢in goriintii tizerinde hareket eden filtrelerden olusmakta
ve her katmanda filtre sayis1 artmaktadir. Tam bagli katmanlar, evrisimli katmanlardan
cikarilan Ozellikleri siniflandirmak i¢in kullanilmaktadir. Sekil 3.15’te VGG-19 Agi

mimarisi verilmistir.

224%224%3 224%224%64
&

1%112*128

14*14*512
S — 7*7*512 1*1%4096 1*#1*1000
| I U Il

T

(Dconvolution+ReLU M fully connected+ReLU

Sekil 3. 15. VGG-19 Ag1 Mimarisi

VGG-19, tek bir evrisimden daha iyi olan, ¢oklu evrisim katmanlarin ve dogrusal
olmayan etkinlestirme katmanlarinin degisen bir yapisini kullanmaktadir. Katman yapisi,
gorintl ozelliklerini daha iyi ¢ikarabilmekte, alt 6rnekleme i¢in maksimum havuzlama
kullanabilmekte ve aktivasyon islevi olarak dogrusal birimi (ReLU) degistirebilmektedir.
Bir bagka ifade ile alanin havuzlanmis deger olarak goriintii alanindaki en biiyiik degeri

secmektedir.

3.2.7.Uretken Cekismeli Aglar

Uretken ¢ekismeli aglar (Generative Adversarial Networks), iKi farkl1 ve birbirine
zit ag yapilarin birlestirilmesi ile iretilmis aglardir. Aglar arasinda bir oyun teorisi
kurularak Nash dengesine ulastirilmaktadir (Goodfellow vd., 2014). Generative
Adversarial Networks ana odak noktasi, ¢ogunlukla sifirdan gériintiilerdir. Miizik, metin
dahil diger alanlardan da veri tiretmektir. Ancak uygulama kapsami bundan ¢ok daha

blyuktdr.
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GAN'lar, bir iiretici (generator) ag1 ve bir ayirt edici (Discriminator) agi1 olarak
adlandirilan iki sinir agindan olusmaktadir. GAN’da islenecek olan bir veri setinin gectigi

adimlar asagidaki sekilde 6zetlenebilir (Bkz: Sekil 3.16.).

Egitim Seti

=

Generator

Discriminator
e
__+
= @ ——
SAHTE

Sahte
Gorlinti

=

Rastgele
Giirilta

O'Q|\

Sekil 3. 16. Uretken ¢ekismeli aglar ornek egitim seti islenisi

Sekil 3.16’da egitim setinde gercek ve sahte goriintiiyili ayirt etmek igin, lretici
rastgele resim karelerinden gercege benzer resimler liretmeye baslamaktadir. Egitim seti
icerisindeki gergek resim ile {iretici *den liretilen gergege yakin resim ayirt ediciye girdi
olarak verilmekte ve alinan girdilerin sahte mi yoksa gergek mi oldugunu sonug olarak
gostermektedir.

Kendinden énceki her bir diigiimiin degerleri toplanarak geriye yayilma metodu
ile gradient’ler hesaplanmaktadir. Bu sekilde rastgele resim karelerinden (Uretilen
resimlerin ger¢ege yakin olanlari ile aralarindaki fark hesaplanmaktadir. Bu durumda,
iretici ag her bir diiglimden sonra kendini giincelleyip gercek olan resme yakin resimler
tiretmemize olanak saglamaktadir. Modelin ilerleyen diiglimlerinde iiretici ag, gergek
olan resimlere daha benzer resimler iretirken, ayirt edici ag ise gergek ve sahte resimleri
anlamakta zorlanmaktadir.

Uretici agin amaci, ayirt edici agm hata yapmasini saglayacak resimler iiretmek
iken; ayirt edici agin amaci, gercek resimleri sahte olanlardan daha iyi ayirt etmektir.
Ayirt edici tipki bir derin ag siiflandiricist gibi egitilmelidir. Girdi gergek ise, (x)=1
olmalidir. Olusturulursa, (x)=0 olmalidir. Bu siire¢ boyunca, ayirt edici gergek
goriintiilere katkida bulunan 6zellikleri tanimlar. Ote yandan, iiretici (x) = 1 (gercek

goriintiiyle eslesen) ile goriintiiler olusturulmasi beklenmektedir. Boylece, bu hedef
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degeri geri yayilimla iireteci egitilebilir, yani iireticinin ayirt ediciye ger¢ek oldugunu

diisiindiigii seye dogru goriintiiler olusturmak igin egitilmelidir.

Uretken cekismeli aglar ile yapilabilecek bazi seyler asagida siralanmaktadar.

¢ Birden fazla tiirde ¢igek resmini, GAN’a girdi olarak verip egittikten sonra

onceden hi¢ gormedigimiz tiirde ¢icek resimlerine sahip olunabilmektedir.

% GAN modeline siirlerden alinan kesitler verilerek yeni bir siir kesiti olusturmasini

saglayabilmektedir.

¢+ Gunumuz populer modellerinden biri olan pix2pixHD ile yapilan birkag¢ ¢alisma,

siyah beyazdan renkli resme ¢evirme, kursun kalem ile ¢izilen resmi gercegine

yakin boyama, giindiiz ¢ekilen fotograflar geceye veya gece ¢ekilen fotograflar

gundize cevirme ve uydudan alinan goriintiileri haritaya doniistiirme gibi.

Sekil 3.17°de Uretken ¢ekismeli aglar modelinin iirettigi drnek goriintiiler verilmistir.

input

Labels to Street Scene

output

Labels to Facade BW to Color

input output input output
Day to Night __ Edges to Photo

&

input output input output

Sekil 3. 17. Generative Adversarial Network modelinden érnek goriintiler
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3.2.8. Kosullu Uretken Cekismeli Aglar

Kosullu Uretken ¢ekismeli aglar (Conditional Generative Adversarial Network),
stiper ¢oziintirliik, gérlintii i¢i boyama ve stil aktarimi gibi goriintii isleme alaninda biiyiik
ilerleme kaydetmistir. GAN modelinden farkli olarak kosul parametresi ekleyerek,
uretilen verinin bazi karakteristiklerini kontrol etmeyi amaglayan bir agdir. Hem uretici
aga hem de ayirt edici aga ekstra bir girdi verisi ekleyerek, tiretilen verinin belirtilen
kosula uymasi saglanmaktadir.

GAN modelinin ¢iktisinda rastgele bir sekilde gercekci veriler Uretmek
amaclanmaktadir. CGAN ‘da ise {iiretici ve ayirt edici derin aglarinin girigine bilgi
verilmesi gerekmektedir. Uretici, verilen bilgi dogrultusunda gercek veya sahte
goriintliniin hangi sinif ve etikete ait oldugunu bulabilecektir. Ayirt edici, resimlerin sinif
bilgilerine ulasarak giiriiltii verisiyle birlikte resim iiretme islemine baslayacaktir.
CGAN’da islenecek olan bir veri setinin gectigi adimlar asagidaki sekilde 6zetlenebilir

(Bkz: Sekil 3.18.).

[GEngax ]

SAHTE

Sekil 3. 18. Kosullu iiretken ¢ekigmeli aglar 6rnek egitim Seti islenisi

Kosullu iiretken ¢ekismeli aglar, goriintii siniflandirma, goriintii etiketleme ve
sentetik veri olusturma gibi alanlarda kullamlmaktadir. Ornegin, bir CGAN modeli,
belirli bir etikete gore gorunttleri Uretebilmekte veya belirli bir sinifa ait goriintiilerin

sentetik versiyonlarini olusturabilmektedir.
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3.2.9. Pix2PixHD

Pix2PixHD, yiiksek c¢Oziintrliklii  gorlintiilerin ~ diistik  ¢oziintirlikli
eslemelerinden gercekei ve ayrintili goriintiiler iiretmek i¢in kullanilan bir goriintii ¢eviri
yontemidir. Bu yontemin temelinde, derin 6grenme ve 6zellikle de evrisimli sinir aglar
bulunmaktadir.

Pix2PixHD, yuksek c¢ozunurlukli gorinti sentezlemek icin bir egitim veri
kiimesine dayanmaktadir. Bu egitim veri kiimesi, diisiik ¢oziiniirliikli giris goriintiilerini
yuksek ¢oziiniirliiklii hedef goriintiilerine eslestiren ¢iftlerden olugsmaktadir. Yontemin
temel ¢alisma mantig1, giris goriintlistinii alir ve onu yiiksek ¢oziiniirlikli bir ¢iktiya
doniistiirmek igin birgok evrisimli sinir ag1 katmani kullanilmaktadir. Bu katmanlar, giris
gortintlisiindeki ozellikleri yakalar ve yiliksek ¢oziintirlikli ¢iktiyr olusturmak igin bu
oOzellikleri mevcuttur. Pix2PixHD, evrisimli sinir aglar1, toplu normalizasyon, residual
baglantilar gibi teknikleri kullanilmaktadir. Bu yonteme, fotograf restorasyonu, stilde
transfer, renklendirmeli gorintu sentezi gibi 6rnekler verilebilmektedir. Mevcut tez
calismasinda, pix2pixHD ydntemi kullanilarak goriintii icerisindeki nesneleri (yaya, yol,

araba vb.) Uretme islemi gergeklestirilmistir.
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4. DENEYSEL BULGULAR
4.1. Anlamsal Béliitleme Islemi Sonuglar

Arastirmanin bu boliimiinde sokak goriintiilerine anlamsal boliitleme islemi
uygulanarak goriintiilerdeki nesneler siniflandirilmistir. Goriintii temel olarak piksel
denilen ¢esitli tonlara bagli olarak sayisal degerlerden olusur. Goriintiiler kullanim
alanlarma gore belirli islemlerden gegmesi gerekebilir. Boliitleme bu islemlerden biridir.
Boliitleme islemi gorintii {lizerindeki piksellerin belirli gruplara/siniflara ayrilma
islemidir. Temel olarak iki tiir boliitleme islemi bulunmaktadir. Birey (Instance)
boliitleme isleminde her nesne ayr1 siniflandirildig gibi benzer nesnelerde farkli etiketler
ile siniflandirilmaktadir. Ornegin; bir goriintiideki 3 agaca ayr1 ayrn smif etiketi
atanmaktadir. Bir diger boliitleme yontemi anlamsal boliitleme (Semantic Segmantation)
yonteminde belirli nesnelere ait piksellere ayni etiket atanmaktadir. Goriintiideki 3 agag
ayn1 sinif bilgisi ile etiketlenmektedir. Mevcut tez ¢alismasinda goriintiiler derin 6grenme
ile anlamsal bolitleme islemi gergeklestirilmistir. Anlamsal bolutleme otonom araglarda,
tibbi teshis alanlarinda, uzay bilimlerinde, ziraat vs gibi ¢esitli alanlarda yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir.

Derin 6grenme ile ilgili olarak ¢esitli CNN tabanli yontemlerle anlamsal
boliitleme caligmalar1 yapilmistir. Yaygin bir sekilde kullanilanlar: Deeplab v3+, FCN
(Fully convolutional networks), SegNet ve U-Net yontemleridir. Mevcut ¢alismada daha
onceden egitilmis ResNet-18 transfer derin 6grenme metodu ile DeepLab v3+ agi
olusturularak anlamsal boliitleme islemi gergeklestirilmistir. ResNet-18, sinirli sayida
goruntiiye sahip uygulamalar i¢in uygun bir transfer derin 6grenme agidir. DeepLab v3+
aginda diger transfer derin 6grenme metotlar1 da kullanilabilmektedir. Yaklagimi test
etmek icin Cambridge Universitesinden CamVid veri seti kullanilmistir. Bu veri seti,
slirlis sirasinda elde edilen sokak goriintiilerinden olusmaktadir. Veri seti, araba, yaya ve
yol dahil olmak iizere 32 anlamsal sinif igin piksel diizeyinde etiketlenmeler yapilmustir.
Anlamsal boliitleme islemi Matlab yazilimi ile gergeklestirilmistir. Deeplab v3+ agina ait

egitim parametreleri Cizelge 4.1°de verilmistir.
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Cizelge 4. 1. Deeplab v3+ agina ait egitim parametreleri

Parametre Deger
Optimizasyon Algoritmasi Sgdm
LearnRateDropPeriod 10
Momentum 0.9
InitialLearnRate le-3
L2Regularization 0.005
MaxEpochs 30
MiniBatchSize 8

Veri setinde 32 sinif bilgisi bulunmaktadir. Ancak mevcut ¢calismada bir kisim etiketler
birlestirilerek tek etiketle ifade edilmistir. Ornegin; tren, otobiis, araba ve diger hareket
eden tasitlar araba etiketi ile belirtilmistir. Bu 11 etiket {gokyuzi, bina, direk, yol,

kaldirim, agag, isaret/ sembol, cit, araba, yaya ve bisiklet} olarak belirtilmistir.

Sekil 4.1°de bir gortntiiniin anlamsal boliitlenme islemine 6rnek verilmistir.

(A) (B)

e ; Bicyclist
Pedestrian
Car

Fence

SignSymbol

Tree

Pavement

Road

Pole

Building

Sky

Sekil 4. 1. Ornek bir gérinttniin anlamsal bolttlenmesi

Anlamsal boliitleme igleminden sonra elde edilen goriintiideki her etiketin piksel dagilimi

ve tiim veri setindeki piksel dagilimlari Cizelge 4.2°de gosterilmistir.
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Cizelge 4. 2. CamVid veri setindeki etiketlerin piksel dagilimlar

Etiket Bulunan Piksel Resim Piksel
Sayisi Sayisi

Gokyuizl (Sky) 7.6801e+07 4.8315e+08
Bina (Building) 1.1737e+08 4.8315e+08
Direk (Pole) 4.7987e+06 4.8315e+08
Yol (Road) 1.4054e+08 4.8453e+08
Kaldirim (Pavement) 3.3614e+07 4.7209e+08
Agac (Tree) 5.4259e+07 4.479e+08

Isaret/Sembol (Sign) 5.2242e+06 4.6863e+08
Cit (Fence) 6.9211e+06 2.516e+08

Araba (Car) 2.4437e+07 4.8315e+08
Yaya (Padestrian) 3.4029e+06 4.4444e+08
Bisiklet (Bicycle) 2.5912e+06 2.6196e+08

Tiim veri setindeki 11 etikete ait piksel dagilimlar1 Cizelge 4.2°de verilmistir. Degerler

normalize edildikten sonra gosterilmistir.
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Sekil 4. 2. CamVid veri setinde 11 etiketin piksel dagilimlari
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DeepLab v3+ transfer derin 6grenme metodunun egitim siirecinden sonra test veri
setinden rastgele resimler segilerek denemeler gerceklestirilmistir. Ornek 2 denemeye ait
sonuglar asagida verilmistir. Ilk 6rnegimizde gercek goriintii ve anlamsal boliitleme
isleminden sonra elde edilen goriintii Sekil 4.3’te verilmistir.

Sekil 4.3’e bakildiginda gokyiiziiniin, yol, direk, agac gibi nesnelerin dogru tespit edildigi
ve etiketledigi goriilmektedir. Ancak daha kiigiik yaya gibi nesnelerin boliitlenmesi daha
zor olmaktadir. Boliitleme isleminin basarisin1 6lgmek i¢in gergek etiket boliitlenmis
goriintii ile transfer derin Ogrenme metodun anlamsal boliitleme goriintiilerinin

karsilastirilmast gerekmektedir.

(A) ‘ (B)

Sekil 4. 3. Ornek bir gérintii igin anlamsal boliitleme

Gretag—Macbeth renk semasina gore boliitlenmis goriintii ile derin 6grenme metodu ile
boliitlenmis goriintiiler asagida verilmistir (Bkz: Sekil 4.4). Etiket/sinif basina basariy1
veya Ortlismeyi 6lgmek igin birlesim {izerinden kesisme (Intersection Over Union, loU)
metrigi hesaplanmalidir. Bu metrik Jaccard indeksi olarak da bilinmektedir. IoU metrigi
gokylizii, yol araba gibi biiyiik nesneler/etiketler i¢in yiiksek degerler elde edilmisken
yaya, bisiklet gibi kii¢iik nesneler icin kiiclik degerler 6lctilmiistiir.

Bicyclist

Pedestrian

Fence

SignSymbol



46

(A) (8)

. Bicyclist
Pedestrian
o
s

SignSymbol

Road
Pole
Building

Sky

(€

Sekil 4. 4. Bir test goriintisune ait (A) Gretag—Macbeth ile boliitlenmis etiket, (B) derin 6grenme ile

anlamsal boliitlenmis goriintii, (C) A ve B goriintiilerinin kesisimi

Tablo 4.3’te 6rnek goriintiiniin anlamsal boliitleme basar1 metrikleri verilmistir. Metrikler
Sekil 4.4 (A) ve Sekil 4.4 (B) goriintiilerin Ortlisen piksel oranlarini belirtmektedir.
Jaccard benzerlik indeksi iki kiime arasindaki benzerligi ifade etmektedir. Tahminler ve
etiketler arasinda benzerligi ifade etmek icin boliitleme islemlerinde yaygin bir sekilde
tercih edilmektedir. S6z konusu benzerlik indeksi Sekil 4.5°te gosterilen iki kiimenin

kiime kesigimi ve birlesimi bilgilerinden Esitlik (4.1)’e gore hesaplanmaktadir.

Sekil 4. 5. Kiime Kesisim Gosterimi



ANB
IoU = 1A08L
jA101B]

(4.1)
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Bir diger 6lgiit Serensen-Dice katsayisidir. iki kiimenin benzerligini 6lgmek icin

kullanilan bir istatistiktir. Indeks, 6zellikle Serensen—Dice indeksi, Sgrensen indeksi

Dice katsayisi olmak iizere bir¢ok baska adla bilinir. Esitlik (4.2) ile hesaplanir.

_ 2]4nB|
|Al+|B|

DSC (4.2)

Caligmada son olarak kullandigimiz 6l¢iit BF metrigidir. Bu metrik agagidaki gibi
hesaplamaktadir.

P = ﬁzgslzxeggs |[a(x BS) < 9] (4.3)

RE = @ Srese, | [d(x Bss) < 0] (4.4)
2.P€.R€

BF¢ =22 (4.5)

Burada;

Bg:: Ikili gériintiideki ¢ smifin sinirlarini gdstermektedir.
By Tahmin edilen goriintiideki piksel goriintiideki ¢ siifin sinirlarini belirtir.
0 : Uzaklik esik degeri olarak belirtilmektedir.

P¢ Ve R¢ : C smifi igin sirast ile kesinlik ve duyarlilik degerlerini ifade etmektedir.

ve

Ornek goriintii icin belirlenen siniflara ait performans degerleri Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelgeye gore goriintiide genis bir bolgeye sahip siniflarin performans degerleri yiiksek

elde edilmistir. Daha kii¢lik nesneler i¢in bu 6dlgiitler diisiik kalmustir.
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Cizelge 4. 3. Ornek 1 goriintii i¢in performans degerleri

Etiket Jaccard Indeksi Sgrensen-Dice BF Skoru
Gokyzi (Sky) 0.90979 0.94272 0.90853
Bina (Building) 0.7916 0.81488 0.63963
Direk (Pole) 0.24632 0.75997 0.58505
Yol (Road) 0.92638 0.93955 0.80615
Kaldirim (Pavement) 0.73874 0.90048 0.74538
Agac (Tree) 0.7746 0.88173 0.72892
Isaret/Sembol (Sign) 0.42338 0.76491 0.53707
Cit (Fence) 0.57442 0.83661 0.5567
Araba (Car) 0.79441 0.79441 0.74331
Yaya (Padestrian) 0.47077 0.47077 0.64357
Bisiklet (Bicycle) 0.64779 0.64779 0.59473

Ikinci bir deneme igin farkli bir goriintii kullanilmustir. Ikinci goriintiide agag, yol,
gokylizli, bina, kaldirim gibi nesneler 6n plandadir. Derin 6grenme ile elde edilen
anlamsal boliitleme goriintiisii ve gercek goriintii Sekil 4.6’da verilmistir. Anlamsal
bolitleme sonucu elde edilen gorintl ve etiket goriintii de Sekil 4.7’de verilmistir.
Anlamsal boéliitleme sonucu elde edilen goriintii ve etiket goriintii arasindaki benzerlik

olciitleri her sinif i¢in ayr1 ayri olarak Cizelge 4.4’te verilmistir.

Bicyclist
Pedestrian
Car

Fence

SignSymbol

Building

Sky

Sekil 4. 6. Ornek bir gorintd icin anlamsal bolutleme
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(A) (8)
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Sekil 4. 7. Bir test goriinttsiine ait (A) Gretag—Macbeth ile boliitlenmis etiket, (B) derin 6grenme ile

anlamsal boliitlenmis goriintii

Cizelge 4. 4. Ornek 1 goruntd igin performans degerleri

Etiket Jaccard Indeksi Sgrensen-Dice BF Skoru
Gokyuzl (Sky) 0.90979 0.94272 0.90853
Bina (Building) 0.7916 0.81488 0.63963
Direk (Pole) 0.24632 0.75997 0.58505
Yol (Road) 0.92638 0.93955 0.80615
Kaldirim (Pavement) 0.73874 0.90048 0.74538
Agag (Tree) 0.7746 0.88173 0.72892
Isaret/Sembol (Sign) 0.42338 0.76491 0.53707
Cit (Fence) 0.57442 0.83661 0.5567
Araba (Car) 0.79441 0.92588 0.74331
Yaya (Padestrian) 0.47077 0.86718 0.64357

Bisiklet (Bicycle) 0.64779 0.88881 0.59473
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4.2. Derin Ogrenme ile Boliitleme Haritasindan Sentetik Goriintii Olusturma

Mevcut boliimde anlamsal olarak boliitlenmis haritalardan derin 6grenme ile
yuksek ¢ozunirlikli sentetik goruntiler olusturulmustur. Bu tiir yaklasimlarin yaygin
uygulama alanlar1 bulunmaktadir. Ornegin; oyun veya film senaryolari i¢in énce piksel
goriintiileri olusturduktan sonra derin Ogrenme yaklagimlari ile piksel goriintiiler
tizerinden gergek¢i goriintiiler olusturmak daha kolay olacaktir. Anlamsal bolitleme
yontemlerini kullanarak, goriintiileri anlamsal bir etiket alanina doniistiirebilir, etiket
alanindaki nesneleri diizenleyebilir ve ardindan onlar1 tekrar goriintii alanina
doniistiirebiliriz. Bu yaklasimlar gorintllere nesneler eklemek veya mevcut nesnelerin
gorintimiinii degistirmek gibi bize daha (st dizey goruntii diizenleme igin yeni araglar
sunmaktadir. Bunun i¢in kosullu iiretken cekismeli aglardan pix2pixHD yontemi
kullanilmistir. Bu yontem yiiksek ¢ozlinirlikli ince ayrintilar ve dokulara sahip
goruntuler sentezlemek igin kullanilmaktadir. Arastirmanin bu bélumunde gérintiuden-
goriintli olusturmak icin c¢ekigmeli aglar kullanilmistir. Kosullu tiretici aglar goriintii-
gorintl cevirisi uygulamalarda basarili olmaktadir. Pix2PixHD goriintiiden goriintiiye
ceviri i¢in kullanilan ¢ekigmeli bir agdir.

Pix2pixHD yontemi bir ¢ekismeli bir yontem oldugundan dolay: egitilmis iki
agdan olusmaktadir. Ik ag Uretici (Generator) anlamsal béliitleme haritasmdan bir
sentetik goriintii olusturacak kodlayici-kod ¢dziicii tarzinda bir agdir. Uretken ¢ekismeli
ag liretici ag1 gorilintii olusturmak i¢in egitir. Ancak bu goriintliniin diger ag olan ayristirici
(discriminator) ag1 tarafindan dogru olarak yanlis smiflandirilmasi gerekmektedir.
Ayristirict ag ise olusturulan sentetik goriintii ile karsilik gelen goriintiiyli karsilastirip
gercek ve sahte seklinde simiflandiran, tamamuyla evrisimli bir agdir. Uretici ve ayristirict
aglar egitim siirecinde birbirleri ile rekabet ederler. Uretici agin amaci, anlamsal piksel
haritalarin1 gercekci goriinen goriintiilere ¢evirmektir. Ayristirict agin amaci ise gergek
goriintiileri tiretilen goriintiilerden ayirmaktir. Bu boliimde sentetik goriintii olusturmak

icin Pix2pixHD ag1 CamVid veri seti ile egitilmistir.
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Arastirmadaki sentetik goruntiler asagidaki asamalara gore olusturulmustur.

1. Piksel Etiketleme
Veri setindeki her sinif i¢in piksel etiket bilgileri belirtilmistir. Her etiketin piksel renk
bilgisi piksel etiket olarak alinmistir. Piksel etiketler ve karsilik gelen goriintiiler

haritalanmstir. Ornek bir piksel etiket ve karsilik gelen gercek goriintii asagida verilmistir
(Bkz: Sekil 4.8.).

Sekil 4. 8. Ornek bir piksel etiket ve gercek goriintiisti

Veri seti %70-%30 egitim test oranlarina boliinmiistiir. Veri setinin boyutu
yetersizliginden dolay1 ¢ogaltma (data augmentation) gergeklestirilmistir. Aragtirma igin
yetersiz veri oldugunda cesitli teknikler ile sentetik veri olusturma veya ¢ogaltma
islemine data augmentation (veri artirma) denilmektedir. Derin 6grenme modellerin
basarist veri boyutuna baglidir. Aksi takdirde ezberleme (overfitting) problemleri
gerceklesmektedir. Bu gibi ezberleme durumlarla karsilasmamak ve aragtirma modelini
1yi bir sekilde 6grenip, performansini artirmak i¢in veri artirma yontemlerine bagvurulur.
Goruntller [-1,1] araliginda 6lgeklendirilerek, etiket ve goriintiilerin boyutu degismeden
bicubic ve K-nn downsampling yontemleri ile boyut degistirme, tek kanalli bolutleme
haritasin1 32 kanalli bolitleme haritasina doniistiirme ve etiket-gercek gorunti ciftlerini

yatay yonde rastgele ¢evirme islemleri ile veri ¢ogaltma yapilmistir.

Egitim ve test setleri i¢in piksel etiketlerin tek kanalli boliitlenmis ya da 32 kanalli
bolutleme isleminden sonra her sinif i¢in one-hot haritas1 Sekil 4.9 ve Sekil 4.10’da

verilmigtir. Her kanal her sinif i¢in piksel degerlerine karsilik gelmektedir.
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Sekil 4. 10. Test veri seti i¢cin One-Hot kodlama boliitleme kanallarina ait goriiniim

2.Uretici Agin Olusturulmasi

Bu agsamada one-hot boliitleme haritasindan goriintiiler olusturacak pix2pixHD
dretici ag1 tanimlanmistir. Girisleri orijinal segmentasyon haritasiyla ayni yiikseklik ve
genislikte ve siiflarla ayni sayida kanaldan olusmaktadir. Mevcut ¢alismada pix2pixHD
tiretici ag1 576x768 boyutlarinda goriintiiler olusturulacaktir. Yiiksek c¢oziiniirltkte

goriintiiler de olusturulabilir.
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3.Aynistirict Agin Olusturulmasi

Arastirmanin bu boluminde ayristirma islemini gerceklestiren GAN  kismi
olusturulmustur. Bu boliim giris olarak verilen goriintiiyii sahte (0) veya gercek (1) olarak
siniflandirmaktadir. Ele aldigimiz GAN aynstirict ¢ok Olgekli  goriintiileri  bile
ayrigtirabildiginden dolay1 ¢ok oOlgekli ayristirict olarak ifade edilir. Bunun i¢in iki
ayristiric1 ag kullanilmaktadir. Ilk 6lgek, giris goriintiisii boyutu ile ayn1 boyuttadir ve
ikinci Olgek, goriintii boyutunun yaris1 kadardir. Ayristirict aga giris olarak One-hot
boliitlenmis haritalar ve siniflandirilacak goriintii birlikte verilir. Ayristirict giris kanal

sayist toplam sinif sayisi ve giris goriintli kanal sayisi toplamina esittir.

4.Model Kayip Fonksiyonlari
Uretici Ag icin Kayiplar

Model kayip fonksiyonlar: iiretici ag i¢in VGG derin transfer 6grenme yontemi
ile dznitelikler uyum kayiplarmi hesaplamaktadir. Uretici agin amaci iiretilen sentetik
goriintiiniin ay1ric1 ag tarafindan gergek olarak smiflandirmasidir. Uretici agin kayiplari
uc (3) tanedir. Birincisi bir (1) degeri ile iiretilmis resim i¢in ayirict tahmin degerleri

~

Yiretici arasindaki farkin karesidir. Asagi esitlikte gosterilmistir.
Adversarial Kayip (L1) = (1 — Yirerici)? (4.6)

Ikinci kay1p fonksiyonu dznitelik eslestirme kayip degerini dlger. Bu deger ayirma
agindan tahminler olarak elde edilen iiretilmis ve ger¢ek Oznitelik haritalar1 arasindaki
uzaklig1 belirtir. T, Yjercek, Yiretimmis Sirast agdaki ayirici 6znitelik katman sayisi, gergek

goruntd, Uretilmis goriintii olmak tizere bu kayip degeri asagidaki esitlikle hesaplanir.
Oznitelik Eslestirme Kaywp (L2) = Y.1_, Ygercex — Yiretimisl| 4.7)

Son kay1p fonksiyonu algisal kayip degerini belirtir. VGG transfer derin 6grenme
agmin 6znitelik ¢ikarim katmanlarindan tahmin olarak elde edilen dzniteliklerle gergek
Oznitelikler arasinda uzakligi belirtir. Asagidaki esitlikle bu kayip hesaplanmaktadir.
VGG transfer derin o6grenme yontemi ger¢ek ve Tlretilmis goriintiilerde farkli

katmanlardan 6znitelik ¢ikarimi i¢in kullanilmistir.
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Vgg Kaywp (L3) = Z?:l IIYVGGger(;ek - YVGGﬂretilmis” (4.8)

Uretici agm genel kaybi yukaridaki 3 kayip degerin agirlikli degeri olarak
hesaplanmaktadir. Al, A2 ve A3 agirlik faktorleri olup genel kayip asagidaki esitlikle

hesaplanmaktadir.

Generator Kayip = L1 %A, + L2 %A, + L3 x A5 (4.9)

Ayirict Ag icin Kayiplar

Ayirict agin amaci, gercek goriintiiler ve olusturulan goriintiiler arasinda dogru bir
sekilde ayrim yapmaktir. Ayirici agin kayip degeri iki bilesenin toplamuidir. Birincisi bir
(1) vektort ile gergek goruntilerde ayirici agin tahminleri arasindaki farkin karesidir.
Ikincisi sifir (0) vektori ile tahmin edilen goruntilerde (tiretilen goriintiilerde) ayirici agin
tahminleri arasindaki farkin karesidir. Bu kayip fonksiyonu asagidaki esitlikte

gosterilmistir.
. 2

Aywrict Kayip (L1) = (O - Yijretilmis) +(1- YGerqek)z (4.10)
5.VGG-19 ag ve Ozellikler

VGG transfer derin 6grenme yontemi gercek ve lretilmis goriintiilerde farkl
katmanlardan 6znitelik ¢ikarimi i¢in kullanilmistir. Hem iiretici hem de ayirict ag igin
benzer ayarlardan faydalanilmigtir. Adam optimizasyon yontemi, egitim igin 60
iterasyon, 0.002 6grenme orani, mini-batch boyutu ise bir (1) olarak ayarlanmustir.
6.Agin Egitimi

Agin egitimi CPU ortaminda gerceklestirilmistir. AMD Ryzen 7 4800H with

Radeon Graphics 2.90 GHz islemcili, 8 GM RAM’e sahip bir diziistii bilgisayarda
gerceklestirilmistir.
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7.Modelin Test Edilmesi

Modeli test etmek i¢in farkli etiket goriintiiler kullanilmistir. Bir kismi test veri
setinden rastgele segilirken birka¢ deneme bizim tarafimizca etiketler cizilip test

edilmistir. Ilk denemeye ait grafikler asagida verilmistir (Bkz: Sekil 4.11).

Sekil 4. 11. (A) Piksel goriintii, (B) iiretilmis ve (C) gercek goriintii

Ilk 6rnek icin etiket piksel goriintii icin {iretilmis goriintii gercek imgeler
icermektedir. Sonraki denemelerde ayni piksel goriintii tizerinde degisiklikler yapilarak

goriintiiler liretilmistir. Piksel goriintii ile liretilmis goriintii Sekil 4.12°de verilmistir.

Sekil 4. 12. Ayni piksellere sahip gorunti Gzerinde deneme 1

Sekil 4.12°deki piksel goriintii lizerinde yola yeni bir araba ve kisi eklenmistir.
Uretilen goriintiide kisi ve araba goriintiilerin diizgiin bir sekilde iiretildigi Sekil 4.13’ten

gorulmektedir.
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Sekil 4. 13. Ayni piksellere sahip goriintii iizerinde deneme 2

Ayni piksel goriintii iizerinde yola bisikletli kisiler eklenmistir. Bu kisilerin gergek

olarak {iretildigi Sekil 4.14’te goriilmektedir.

al

Sekil 4. 14. Ayni piksellere sahip goriintii lizerinde deneme 3

Son denemede piksel goriintii {izerinde direkler eklenmistir. Direkler diizgiin
eklenmemesine ragmen lretilen goriintide bu direklerin {iretildigi Sekil 4.15°te

gorulmektedir.
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Sekil 4. 15. Ayni piksellere sahip goriintii iizerinde deneme 4
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5. TARTISMA VE SONUC

Arastirma iki bolimden olusmaktadir. Birinci bélimde; anlamsal bollutleme
islemi gerceklestirilmistir. Ikinci boliimde;, piksel gorintilerden gercek sentetik
goruntuler tretilmektir. Birinci bélimde gercek bir veri seti tizerinde anlamsal bolutleme
islemleri gerceklestirilmistir. Derin 6grenme, temelde {i¢ veya daha fazla katmana sahip
yeni nesil yapay sinir aglaridir. Derin 6grenme metotlart makine 6greniminin bir alt
kiimesidir. Yapay sinir aglar1 insan beyin yapisini simiile eden metotlardir. Yapay sinir
aglar1 tek bir sinir ag1 yaklagik tahminler yapilirken, ek gizli katmanlarla daha yuksek
dogruluk sonuclarina ulasilabilinmektedir. Derin 6grenme metotlar1 analitik ve fiziksel
gorevleri insan miidahalesi olmadan gerceklestirilebilen yapay zeka uygulamalaridir.
Derin 6grenme metotlar1 veri setinin boyutu ve 6grenme metotlar ile klasik makine
ogrenmesinden ayrilir. Bugin derin 6grenme metotlar1 ¢ok farkli alanlarda
kullanilabilinmektedir. Finansal servislerde, miihendislik uygulamalarinda, saglik, ziraat,
egitim, dil modelleme gibi neredeyse her alanda uygulamalarina rastlanmaktadir. Derin
6grenme metotlarinin bir uygulamasi basarili bir sekilde anlamsal béliitleme islemlerinde
kullanilabilinmesidir.

Anlamsal boliitleme, bilgisayarla gorii uygulamalarinda 6nemli bir aragtirma
konusudur. Goriintiilerdeki nesnelerin - ve alanlarin  anlamli  siniflandirmasini
gerceklestirir. Goriintliideki her piksel i¢in bir siniflandirma etiketi olusturmay1 amaglar.
Ornegin, goriintii igerisindeki araba, insan, bina gibi nesnelerin daha 6nceden belirlenmis
piksel gruplarina ait oldugunu tespit edebilmektedir. Bazi uygulamalarda bu
siniflandirma son derece hassas olmaktadir. Ozellikle otonom araglarda anlamsal
boliitleme basarisi ¢ok 6nemlidir (Hongshan vd., 2018). Goriintii, birbirinden farkli birgok
renkten piksellerin biitiinlestigi bir yapidir ve bilgisayarlarin goriintliyli isleyebilmesi
icin, anlamsal bdliitleme islemine ihtiya¢c duyulmaktadir. Anlamsal béliitleme islemi,
temel olarak iki adimda gerceklesir. Ilk asamada goriintii igindeki pikseller
benzerliklerine gore bolitlenmektedir. Birbirine yakin pikseller piksel bulutlari seklinde
birbirinden ayrismaktadir. Jkinci asamada ise her piksel bulutuna etiketleme
gergeklestirilmektedir. Ornegin; bir goriintiideki insanlar ve kdpekler ayr1 sekilde piksel
gruplarina boliindiikten sonra hangi piksel gruplarin insan, hangilerinin képek oldugunun
etiketlenmesi anlamsal boliitleme islemidir. Goriintiideki her insan veya her kdpek ayri
ayr1 etiketlenmelidir. Derin 6grenme metotlart anlamsal bdliitleme islemleri iginde

kullanilabilir. DeepLab v3+, U-Net gibi evrisimli sinir aglarindan anlamsal bolitleme
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amacgh da faydalanilabilmektedir. Cok ¢esitli derin sinir aglart (DNN) vardir. Derin
evrigimli sinir aglart (CNN veya DCNN), goriintiilerdeki ve videodaki nesneleri
tanimlamak i¢in en sik kullanilan tiirdiir. DCNN'ler, hayvanlarin gorsel korteksinden
ilham alan U¢ boyutlu bir sinir modeli kullanan geleneksel yapay sinir aglarindan
evrimlesmistir. Derin evrisimli sinir aglari, esas olarak nesne algilama, gorilintii
simiflandirma, Oneri sistemleri gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. Bir evrigimli sinir
ag1 makine Ogreniminin bir alt kiimesidir. Farkli uygulamalar ve veri tdrleri icin
kullanilan ¢esitli yapay sinir aglarindan biridir. Bir CNN, derin 6grenme algoritmalari
icin bir tiir ag mimarisidir ve 6zellikle goriintii tanima ve piksel verilerinin islenmesini
iceren gorevler i¢in kullanilir.

CNN aglar biiyiik boyutlarda veri setleri ile ¢alisir. Veri setlerin yeterli olmamasi
durumunda farkli mimarilerde transfer CNN yontemleri kullanilir. Makine 6grenimi i¢in
transfer 0grenimi, mevcut 6grenmis modellerin yeni bir problemde veya uygulamada
yeniden kullanilmasidir. Transfer 6grenimi, farkli bir makine 6grenimi algoritmasi tiirii
degildir, bunun yerine modelleri egitirken kullanilan bir teknik veya yoéntemdir. Onceki
egitimden gelistirilen bilgi, yeni bir gérevin gerceklestirilmesine yardimci olmak i¢in geri
dontstiriilir. Orijinal egitilmis model, genellikle yeni gdriinmeyen verilere uyum
saglamak i¢in yiiksek diizeyde bir genelleme gerektirir. Transfer 6grenimi, her yeni gérev
icin egitimin sifirdan yeniden baslatilmasi gerekmedigi anlamina gelir. Yeni makine
ogrenimi modellerini egitmek hem kaynak yetersiz hem de zaman alict olabilir, bu
nedenle transfer 6grenimi hem kaynaklardan hem de zamandan tasarruf saglar (Aswathy
vd., 2021). Anlamsal bolltleme igin Resnet-18 transfer derin 6grenme mimarisi
kullanilarak olusturulan DeepLab V3+ agi kullanilmistir. Derin 6grenme metotlari
siniflandirma problemlerinde genel olarak basarilidir. Ancak farkli nedenlerden dolay1
aglarin egitimi zor olmaktadir. Birincisi patlayan (yok olan) gradyanlar olarak
isimlendirilen, bir néronun egitim siirecinde 6liir ve aktivasyon fonksiyonuna bagli olarak
asla geri gelmemesi durumudur. ikincisi ise transfer yontemlerin parametrelerinin
optimizasyon problemidir. Agin derinligi arttikga bu parametrelerin fazla olmasi
yiiziinden egitim zorlasmaktadir (Srivastava, 2015).

Onerilen bu problemleri gzmenin etkili bir yolu Resnet Aglar’ dir (He vd., 2015).
ResNet' teki temel fark, normal evrisimli katmanlarina paralel kisayol baglantilarina sahip
olmalaridir. Evrisim katmanlarinin aksine, bu kisayol baglantilari her zaman canlidir ve
hatay1 kolayca geri yayilabilmektedir. ResNet18, ResNet34, ResNet50, ResNet101lve

ResNet152 farkli mimarilerde ResNet aglar onerilmistir. Anlamsal boliitleme deneyleri
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icin Cambridge Universitesi'nden CamVid veri seti kullamlmistir. Bu veri seti, siiriis
sirasinda elde edilen sokak goriintiilerinden olugmaktadir. Veri seti araba, yaya ve yol
dahil olmak tizere 32 anlamsal sinif i¢in piksel diizeyinde etiketlenmeler yapilmustir. Veri
setinde 32 smuf bilgisi mevcuttur. Ancak mevcut calismada bir kisim etiketler
birlestirilerek tek etiket ile ifade edilmistir. Ornegin; tren, otobiis, araba ve diger hareket
eden tagitlar araba etiketi ile belirtilmistir. Bu 11 etiket {gOkyizU, bina, direk, yol,
kaldirim, agag, isaret/ sembol, cit, araba, yaya ve bisiklet} olarak belirtilmistir.
Performans Olcutleri olarak Jaccard indeksi, Sorensen-Dice ve BF skore olgtleri
kullanilmistir. Gergeklestirilen anlamsal bdliitleme deneylerinde 11 etiket {gokylizii,
bina, direk, yol, kaldirim, agag, isaret/ sembol, ¢it, araba, yaya ve bisiklet} i¢in yiiksek
basarili tahminler gézlenmistir (Bkz: Tablo 4.3., Tablo 4.4.).

Tezin ikinci asamasinda derin 6grenme metotlar1 piksel goriintiilerden sentetik
gergekei gortintiiler olusturulmaya calisilmistir. Piksel bazli goriintiiler, genellikle diisiik
¢cozlinlirliiklii ve sinirh renk uzayina sahiptir. Ancak, gercek goriintiiler daha yiiksek
cozunarlikll ve genellikle daha fazla renk segenegi sunar. Bu nedenle, piksel bazli
goriintiiler gercek goriintiilere dontistiiriilerek daha gercekei ve ayrintili goriintiiler elde
edilebilir. Piksel bazli goriintiilerin gergek goriintiilere doniistliriilme islemi, oyun, tarim,
saglik gibi bircok alanda kullanilmaktadir (Giizel ve Bilge, 2020). Sentetik goriintiiler
tretmek icin GAN modellerine ihtiyag vardir. Ornegin; moda tasarrminda yeni
kiyafetlerin tasarlanmasi, mimaride yeni binalarin tasarlanmasi, sanat eserleri liretimi gibi
alanlarda kullanilmaktadir. Ayrica, oyun gelistiricileri de GAN modellerini kullanarak
oyunlarda yeni nesneler tretebilmektedir. Bununla birlikte, GAN modelleri ile Gretilen
nesnelerin gercekligi konusunda bazi sinirlamalar ve zorluklarda vardir.

Tez calismamizda gercek goriintiiler olusturmak icin Px2PxHD GAN modeli
kullanilmigtir. Pix2PixHD, yiiksek ¢Oziiniirliikli gortntilerin  diistik ¢6zUnUrlUkIu
eslemelerinden ger¢ek¢i ve ayrintili gortintiiler tiretmek i¢in kullanilan bir goriintii geviri
yontemidir. Bu yontemin temelinde, derin 6grenme ve Ozellikle evrisimli sinir aglari
vardir. Pix2PixHD GAN yonteminde CNN ag1 olarak VGG19 transfer derin 6grenme
metodu kullanilmustir.

VGG modeller agm derinligini artiran modeller olup buna bagli olarak
performansi da artiran modellerdir. Basit modiil, kiigiik bir evrisim cekirdegi, kiiclik
havuzlama ¢ekirdegi ve ReLU'dan olusur. 5 evrigimli katman, 3 tam baglantili katman
ve bir softmax c¢ikt1 katmani vardir. Katmanlar1 ayirmak i¢in maksimum havuzlama

kullanilir ve tiim gizli katmanlarin etkinlestirme birimleri i¢in ReLU aktivasyon
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fonksiyonu kullanilir (Kong ve Cheng,2022). Bu nedenle VGG aglarinin en biiyiik
avantajlarindan biri, sinir aglarinin yapisini basitlestirmeleridir. Elde edilen 7 x 7 x 512
Oznitelik haritasi tam baglantili katmana ve ardindan softmax aktivasyonu kullanilir.
Modeli test etmek i¢in farkli piksel goriintiiler kullanilmistir. Bir kismu test veri
setinden rastgele secilirken birka¢ deneme bizim tarafimizca piksel goriintiiler ¢izilip test
edilmistir (Bkz: Sekil 4.11., Sekil 4.12., Sekil 4.13., Sekil 4.14. ve Sekil 4.15.). Sonug

olarak; piksel goriintiilerden ger¢ege yakin goriintiilerin elde edildigi goriilmiistiir.
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