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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

DERIN OGRENME TABANLI YUZ ALGILAMA SISTEMIiYLE TEMASSIZ
ATES OLCUMU

Kubilay TUNA

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dog¢. Dr. Bayram AKDEMIR
2022, 69 Sayfa

Jiiri
Dog¢. Dr. Bayram AKDEMIR
Dr. Ogr. Uyesi Sabri ALTUNKAYA
Dr. Ogr. Uyesi Hasan KOYUNCU

Pandemik hastaliklarin hemen hemen hepsinin ortak semptomu yiiksek atestir. Boylece en basit
sekilde, anormal viicut sicakligi olarak nitelendirilen 38 °C ve istiinde atese sahip kisilerin tespiti, bulas
riskini ortadan kaldirarak salginin kontrol altina alinmasini saglayacaktir. Fakat yiizlerce kisinin giris ¢ikis
yaptigi kalabalik insan toplulugunun oldugu ortamlarda bu kisilerin kontroliinii saglamak gii¢tiir. Bu durum
is giicli, maliyet gerektirerek zaman kaybina neden olmaktadir. Haliyle i¢inde bulundugumuz gelismis
teknoloji diinyasinda, bu siireci insan etkisini ortadan kaldirarak otomatiklestirmek gerekliliktir.

Bu tezde, Covid-19 nedeniyle enfekte olmus kisilerin yiizlerini tespit etmek igin 6zel Single Shot
Detection (SSD) modeli kullanilmistir. Tespit edilen bu yiizler {izerinde Ensemble of Regresyon Trees
(ERT) modeliyle yiiz isaret noktalar1 belirlenerek kisinin viicut sicakliginin en dogru oldugu goz gevresinin
tespit edilmesi Onerilmistir. Son olarak, termal deger, sensor fiizyonu kullanilarak temassiz bir sekilde g6z
cevresinden Ol¢iilmiistiir. Yapilan analizler sonucunda dnerilen sistemin farkli l¢lim yontemlerine yakin
sonuglar verdigi gézlemlenmistir (Tuna ve Akdemir, 2022).

Anahtar Kelimeler: Covid-19, ERT, Pandemi, Sensér Fiizyonu, SSD, Temassiz, Yiiz isaret
Noktalari



ABSTRACT

MS THESIS

NON-CONTACT FEVER MEASUREMENT WITH DEEP LEARNING BASED
FACE DETECTION SYSTEM

Kubilay TUNA

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Electrical-Electronics Engineering

Advisor: Dog. Dr. Bayram AKDEMIR
2022, 69 Pages

Jury
Assoc. Prof. Bayram Akdemir
Asst. Prof. Sabri ALTUNKAYA
Asst. Prof. Hasan KOYUNCU

The common symptom of almost all pandemic diseases is high fever. Thus, in the simplest way,
the detection of people with a fever of 38 °C and above, which is described as abnormal body temperature,
will eliminate the risk of transmission, and ensure that the epidemic is brought under control. However, it
is difficult to control these people in environments where hundreds of people enter and exit. This situation
causes loss of time by requiring labor and cost. Therefore, in the advanced technology world we live in, it
is necessary to automate this process by eliminating human influence.

In this thesis, custom Single Shot Detection (SSD) was used to detect infected people faces because
of Covid-19. It has been suggested to determine around the eyes area where the body temperature of the
person most accurate by determining the facial landmarks with Ensemble of Regression Trees (ERT) model
on these detected faces. Finally, the thermal value was measured from around the eyes area in a non-contact
way using sensor fusion. As a result of the analyzes made, it was observed that the proposed system gave
results close to the different measurement methods (Tuna & Akdemir, 2022).

Keywords: Covid-19, ERT, Facial Landmark, Non-contact, Pandemic, Sensor Fusion, SSD



ONSOZ

Bu tezde son donemlerde tiim diinyay1 derinden etkileyen ve birgok sektorii
yikima ugratan Covid-19’un etkisini kontrol altina alabilecek ve ileride yasanmasi
muhtemel pandemik rahatsizliklarin tespiti i¢in de rahatlikla uyarlanabilecek bir derin
O6grenme sistemi gelistirilmistir. Bu sistem 6n siire¢leri otomatiklestirerek insan goriisiine
destek olmaktadir Onerilen derin 6grenme tabanl yiiz algilama sistemiyle riskli kisilerin
hizli, verimli ve kolay bir sekilde tespiti saglanacaktir. Bdylece, her tiirlii kurum ya da
kuruluslarda kolaylikla kullanilabilecek olan bu proje, giinliik hayatin akigini olumsuz
etkileyen pandemik rahatsizliklarin negatif etkilerini azaltarak, karsilasilabilecek
aksakliklar giderebilir.

Tez danismanim Dog. Dr. Bayram Akdemir’e tez konusunu belirlerken isteklerim
dogrultusunda bana yol gosterici oldugu i¢in ve ¢alismalarim boyunca degerli destegini
esirgemediginden dolay1 sonsuz tesekkiirlerimi iletirim.

Calismaya ayirdigim zamani anlayisla karsilayip bana her zaman destek olan ve
bu dogrultuda giivenini hi¢bir zaman esirgemeyen sevgili nisanlim Seher Celik’e ¢ok
tesekkiir ederim. Son olarak, hayatim boyunca maddi, manevi desteklerini esirgemeyip,
bu yolda stirekli yanimda olan, beni bugiinlere ulastiran ve bagarimin temeli olan aileme
de sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Kubilay Tuna
KONYA-2022
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1. GiRiS

Hizla biiyiiyen toplumlarin arttigr bu dénemlerde her gecen giin insanoglu ile
vahsi yasam giderek i¢ ice girmektedir. Bu da ekolojik bazi sorunlarin yani sira, insanligi
derinden etkileyerek bir¢ok kayba neden olan salginlar1 ortaya ¢ikarmakta ve bazen bu
salginlar, diinyada birden fazla iilkede, ¢ok genis bir alanda yayilip etkisini gostererek
pandemileri meydana getirmektedir.

Tarihte de birgok Orneginin yer aldigi pandemiler insanligin en biiylik
sorunlarindan biridir. Bu tiir bulasici hastaliklarla miicadelede en 6nemli adim, miimkiin
olan en kisa siirede hastalikli kisileri tespit ederek daha fazla kisiye hastaligin
bulagmasina engel olmaktir. Dolayisiyla kalabalik insan toplulugunun oldugu ortamlarda
kisilerin kontroliinii saglamak zorunluluktur. Fakat binlerce kisinin bulundugu bu
ortamlarda her bir bireyin kontrollii ciddi bir is giicli gerektirmektedir. Bu noktada insan
etkisini ortadan kaldirarak siireci otomatiklestirmek etkili bir ¢6ziimdiir (Gupta ve ark.,
2021).

Minimum hata, maksimum verimlilik ilkesiyle her gecen giin insanlarin yerini
alan teknoloji, 6zellikle yapay zeka algoritmalarinin ve elektronik goriintiileme/6l¢tim
sistemlerinin gelistirilmesiyle birlikte medikal alanda da bir¢ok soruna ¢oziim
getirmektedir. Dolayisiyla kiiresel diinyada biyiik kitleleri etkileyen salgimlarla
miicadelede de teknolojinin rolii biiytiktir.

Bu tezde derin 6grenme tabanli bir yiiz algilama sistemi gelistirilerek pandemik
hastaliklarin ortak semptomu olan yiiksek atesli kisilerin (38 °C ve {istil) tespiti
amaclanmistir (Lun ve ark., 2021). Bdylece son teknolojik gelismeleri kullanarak riskli
kisilerin hizli, verimli ve kolay bir sekilde tespiti saglanabilir. Her tiirli kurum ya da
kuruluslarda kolaylikla kullanilabilmesi planlanan bu proje, giinliik hayatin akisinm
olumsuz etkileyen pandemik rahatsizliklarin  negatif  etkilerini  azaltarak,
karsilasilabilecek aksakliklar1 giderebilir.

Gergeklestirilen tez ¢alismasi bes boliimden olusmaktadir. Tezin birinci boliimii
giris kismi olup ikinci boliimde kaynak arastirmasi baglhigi altinda yiiz algilama ve temasiz
ates Olgiimii iizerine yapilan calismalar incelenmistir. Ugiincii béliimde ise tez
kapsaminda kullanilan materyal ve yontemler den bahsedilmistir. Dordiincii bolimde
gerceklestirilen ¢alismalar ve elde edilen bulgular anlatilmistir ve son olarak besinci

boliimde sonuclar ve 6neriler kismi aktarilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Oldukga popiiler bir arastirma alani olan yapay zeka giiniimiizde bir¢ok probleme
etkili ¢oziimler iiretmektedir. Goriintii, metin, ses gibi farkli tiirde verileri anlamlandirip
isleyerek oldukca basarili sonuglar vermektedir. Bugiin giindelik yasantimizin énemli bir
kisminda yapay zekd calismalarindan faydalanmaktayiz. Yapay zeka, gelismeye yeni
basladig1 donemlerde bir problemi karmagik matematiksel islemlerle ve matematiksel
formiillerle ¢oziilebilmekteydi. Giinlimiizdeyse bdyle problemlerin ¢oziimii birbiri
tizerine kurulu ¢ok sayida katmandan olusan, egitimle elde edilen deneyimler sayesinde
saglanmaktadir (Goodfellow ve ark., 2016).

Zhang ve arkadaslar1 (2014) yiiz isaretlerinin (facial landmark) algilanmasini tek
ve bagimsiz bir sorun olarak ele almak yerine ¢ok gorevli 6grenme (multi-task learning)
ile algilama saglamhiginin gelistirilmesinin dnermistir. Ozellikle, heterojen ancak ince bir
sekilde iliskilendirilmis gorevlerle birlikte yliz isareti algilamasi optimize edilmistir.
Yapilan alismalar sonucunda Onerilen gorev kisitlamali 6grenmenin (proposed task-
constrained learning), 6zellikle siddetli tikamaya sahip yiizlerle basa ¢ikmada ve poz
degisiminde mevcut yontemlerden daha iyi performans gosterdigini ve kademeli derin
modele dayali son teknoloji yontemle karsilastirildiginda model karmasikligin1 biiyiik
ol¢iide azalttig1 gozlemlenmistir.

Li H. ve arkadaslar1 (2015) ger¢ek diinyadaki yiizleri 1siklandirma gibi biiyiik
gorsel farklilardan soyutlayarak arka plandan dogru bir sekilde ayirt edebilen bir CNN
kaskad modeli 6nermistir. Dedektor, yiiz olmayan bolgeleri hizli bir sekilde reddetmek
ve dogru algilama i¢in zorlu bolgeleri daha yiiksek ¢oziiniirliikte dikkatlice islemek i¢in
giris gorlintlisiinii diisiik ¢oziiniirliikte degerlendirmektedir. Algilamayr hizlandirmak ve
smirlayicr kutu kalitesini iyilestirmek i¢in kademeli olarak kalibrasyon aglar1 eklenmistir.
Onerilen dedektdr ¢ok hizlidir, CPU'daki tipik VGA goriintiileri i¢in 14 FPS'ye ulasir ve
GPU'da 100 FPS'ye kadar hizlandirilabilmektedir.

Liu ve arkadaglar1 (2015) vahsi dogada yiiz nitelik tahmini i¢in yeni bir derin
O0grenme ¢ercevesi(framework) Onermistir. Ag iki farkli kaskad CNN modelinden
olusmaktadir. LNET ve ANET basamaklar1 dnceden farkl sekilde egitilmistir. LNET yliz
lokasyon tahmini i¢in egitilmisken ANET 06zellik tahmini i¢in biiyiik yliz kimlikleriyle
egitilmistir. Model tasarlanmig 6n egitim stratejileri ile arka plandaki karigikliklara karsi
dayaniklidir. Gereksiz hesaplamadan tasarruf etmek i¢in hizli ileri besleme algoritmasi

kullanilmustir.



Yang ve arkadaslar1 (2015) FDDB, PASCAL Face ve AFW'de olaganiistii
performans saglayan yeni bir derin konvoliisyonel ag Oneriyor. Spesifik olarak,
yontemleri zorlu FDDB kiyaslamasinda %90,99 gibi yiiksek bir geri ¢agirma oranina
ulagmaktadir. Daha da Onemlisi, yiiz boliimlerinin tepkilerini uzaysal yapilar1t ve
diizenlemelerine gore puanlayarak yeni bir perspektiften yiiz algilamay1 saglamaktadir.
Bu ciddi tikanmaya sahip ve kisitlanmamis poz varyasyonu altinda yiizlerin algilamasina
olanak tanir.

Yang ve arkadaslar1 (2016) mevcut veri kiimelerinden 10 kat daha biiyiik olan
WIDER FACE veri kiimesini sunmuslardir. Veri kiimesi, tikamalar, pozlar, olay
kategorileri ve yiiz sinirlayict kutular dahil olmak iizere zengin aciklamalar igerir. Olgek,
poz ve tikanmadaki biiyiik farkliliklar nedeniyle onerilen veri kiimesindeki ylizler son
derece zordur. Bu faktorler bir¢ok gercek diinya uygulamasinda her yerde bulunur.
Dolayisiyla bu veri seti ile egitilen modeller gergek diinyada oldukga iyi performans
sergilemektedir.

Ranjan ve arkadaslar1 (2017) Derin evrisimli sinir aglarin1 (CNN) kullanarak
eszamanli yliz algilama, onemli noktalarin yerellestirilmesi, poz tahmini ve cinsiyet
tanima i¢in bir algoritma Onermistir. HyperFace ad1 verilen 6nerilen yontem, derin bir
CNN'nin ara katmanlarini ayr1 bir CNN kullanarak birlestirir ve ardindan birlestirilmis
ozellikler iizerinde ¢alisan ¢ok gorevli bir 6grenme algoritmasini (multi-task learning)
izler. Kapsamli deneyler, 6nerilen modellerin hem kiiresel hem de yerel bilgileri yiizlerde
yakalayabildigini ve bu dort goérevin her biri i¢in bir¢ok rakip algoritmadan 6nemli 6l¢iide
daha 1yi performans sergiledigini gostermektedir.

Jiang ve Learnend-Miller (2017), yakin zamanda g¢esitli nesne algilama
kriterlerinde etkileyici sonuglar sergileyen Faster RCNN’i yiiz algilamaya uygulamay1
onermistir. Daha hizl1 bir R-CNN modelini genis 6l¢ekli WIDER yiiz veri kiimesinde
egiterek, WIDER test setindeki en son sonuglar ile kiyaslamiglardir. Yapilan calisma
neticesinde Faster R-CNN genel nesne algilama i¢in tasarlanmis olmasina ragmen uygun
bir yiiz algilama egitim setinde yeniden egitildiginde etkileyici bir yliz algilama
performansi gosterdigi sonucuna varilmaistir.

Sun ve arkadaslar1 (2017) derin 6grenmeyi kullanan yeni bir yiiz algilama semas1
onermistir. Ozellikle, zorlu negatif madencilik, dzellik birlestirme, ¢ok dlgekli egitim,
model 6n egitimi (pre-training) ve anahtar parametrelerin dogru kalibrasyonu dahil olmak
lizere bir dizi stratejiyi birlestirerek son teknoloji Hizli RCNN ¢ercevesi gelistirilmistir.

Sonug olarak 6nerilen yontemin son teknoloji yiiz algilama performansini elde ettigi



gozlemlenmis ve FDDB kiyaslamasinda yayinlanan yontemlerin ROC egrileri agisinda
en iyi modellerden biri olarak siralanmuistir.

Yu ve arkadaslar1 (2021), yaptiklar1 ¢calismada islem maliyetini azalttig1 ve hizh
oldugu icin Yolov4 e dayali yeni bir yiiz maskesi algilama algoritmasi kullanma
onermislerdir. Pandemiyle birlikte maske takilmasi zorunlu olan bdlgelerde maske takip
takmama durumu manuel olarak kontrol edilmekte olup hem zaman kaybina hem de
kaynak israfina sebep olmaktadir. Bu sebeple yazarlar gelistirilmis olduklar1 6zel yolov4
nesne algilama algoritmasini 6nererek kontrol isleminin daha pratik ve verimli bir sekilde
gerceklestirilmesi saglanmaktadir. Onerilen yeni yolov4 yapisinda CSPDarkNet53,
CSP1_X ve CSP2_X olarak gelistirilmis, 6zellik ¢ikarma parametrelerini azaltmak i¢in
ag modiilleri azaltilmis ve goriintli 6lcekleme yonteminin yerini almak i¢in uyarlanabilir
goriintli Olcekleme yontemi kullanilmistir. Elde edilen deneysel sonuclar oOnerilen
yontemin zorlu maske algilama gorevleri igin diger algilayicilara kiyasla en yiiksek
algilama performansina sahip oldugunu gostermektedir.

Sun ve arkadaslar1 (2017) bulasici hastaliklar1 olan hastalar1 taramak igin IRT ile
donatilmis bir CMOS kamera kullanan birlesik bir goriiniir ve termal goriintii isleme
yaklasiminin uygulamasini 6nerdi. Goriiniir ve termal goriintiiler lireten bir IRT sistemi,
goriintli elde etmek i¢in kullanildi. Deneklerin solunum hizlari, termal goriintiilerde nazal
alanlarin etrafindaki sicaklik degisiklikleri izlenerek Ol¢iildli; aym1 anda yiiz cilt
sicakliklart 6l¢iildli. Sonug olarak Onerilen sistem silipheli bulasici hastaliklar1 olan
hastalar1 verimli bir sekilde tespit etti.

Somboonkaew ve arkadaslar1 (2017), kiz1 6tesi temassiz ates Olgerlere alternatif
olarak ¢ift sensorlii termal goriintiileme cihazlar tizerinden otomatik alin atesi taramasi
icin bir mobil platform Onermistir. Kamera iizerine yerlesik yiiz algilama algoritmasi
kullanarak sirastyla goriintii hizalama, hedef yerellestirme ve sicaklik 6l¢iimii islemleri
gerceklestirilmektedir. Gergek tabanli uygulamalar icin diisiik kare hizina sahip olan
sistem, yapilan testler sonucunda, yiiksek atesli hastalar1 taramak i¢in %100 duyarlilik ve
%70 6zgiilliik gostermistir.

Li ve arkadaslar1 (2018) kizildtesi termografi kullanarak gercek zamanli termal
konfor yorumu i¢in yeni bir ¢er¢eve sunmustur. Bu ¢alismanin ana katkisi, yiiz cilt
sicaklig1 verilerini kesintisiz ve otomatik olarak elde etmek, almak ve analiz etmek ve
gercek operasyonel ortamlarda her bina kullanicist i¢in termal konfor kosullarini
yorumlamak igin Onerilen veri toplama ve analiz gercevesidir. Onerilen cerceve,

termoregiilasyon teorisi, bilgisayar vizyonu ve makine 6grenimi dahil olmak iizere



disiplinler arasi teknikleri kullanir. Sonug olarak, miidahaleci olmayan diisiik maliyetli
kizilotesi termal kameralardan toplanan yiiz cildi sicakliginin gercek zamanli olarak
saglam bir termal konfor tahmini elde edilmesine yardimc1 olabilecegini ve bina islerinde
minimum Kkesinti ile i¢ mekan ortamlarinin senkron kontrolii olasiligini sundugunu
gostermektedir.

Mohammed ve arkadaslar1 (2020), atesin yaygin bir semptom olmasi nedeniyle
IoT'nin ates taramasi i¢in kullanilmasin1 6nermistir, ¢iinkii IoT kullanilarak teshis daha
az insan etkilesimli hale getirilebilir. Termometre tabancalarinin kullanilmasi, atesi
kontrol eden kisiyi de yiiksek riske maruz biraktigindan savunmasiz hale getirir, ayrica
toplu tarama i¢in uygun degildir. Bu nedenle, insanlar ates igin taramak igin drone
kullanimi tasvir edilmistir. Bu ¢alismada, siipheli bolgeye termal kamera takili olarak
drone kamera gonderilir ve slipheli bolge termal kamera yardimi ile taranarak viicut 1s1s1
yiiksek olan bir kisi olup olmadigi kontrol edilir. Yapay zeka ile desteklenmis bu sistemin
kullanimi pozitif vakalarin tespitini kolaylagtirarak saglik birimlerinin talebini
karsilamaktadir.

Maghdid ve arkadaslar1 (2020) sadece sensorleri kullanarak bir akilli telefona
dayali Covid-19'u tespit etmek i¢in yeni bir ¢ergceve Onerdiler. Bu ¢ergeve, yerlesik
sensOre dayali olarak normal atesi Covid-19 ates seviyesi ile ayirt etmeye ¢alisir. Buna
ek olarak kKoronaviriis hastaliginda var olan semptomlari tespit etmek i¢in ayarlanmis bir
dizi sensor kullanilir. Onerilen ydntemde sensér verilerini okumak icin giris ve sensdr
konfigiirasyon, hastaligi belirlemek i¢inse semptomlari analiz etme ve tahmin etme
katmanlar1 olmak tizere toplamda dort ayri katman olusturulmustur. CNN tabanli bir
smiflandirict egiterek bu dort katmandan gelen verilere gore kisinin pozitif veya negatif
oldugu tespit edilmeye calisilmigtir.

Wang ve arkadaglar1 (2020) termal goriintilleme ve derin 6grenme mimarisine
dayal1 temassiz bir saglik sistemi 6nerdi. GoogleNet derin 6grenme modelini kullanilan
deneyde, egitim ve dogrulama i¢in 800 goriintii ve test i¢in 200 goriinti kullanilmistir.
Termal goriintiiler FLIR-One kullanilarak yakalanmistir. Yapilan testler sonucunda, bu
termal goriintiilemeye dayali yeni 6zellik ¢ikarma yontemiyle bireylerin uzun vadeli
saglik takibinin gerceklestirilebilecegi sonucuna varilmstir.

Lun ve arkadaglar1 (2021) insan trafiginin yogun oldugu alanlar i¢in uzaktan, QR
kod tanimlama, kizil6tesi termal viicut sicakligi izleme, uyari sinyali ve veri yonetimi ile
otomatiklestirilmis, etkin bir ugtan uca sicaklik izleme mekanizmast Onermislerdir.

Raspberry Pi iizerinde oturttuklar1 bu sistem de 36.5 ve istiinii yiiksek ates olarak



degerlendirmisler. Minimum entegrasyon ¢abastyla gelecegin donanimlarini desteklemek
icin yapilandirilabilen yenilikg¢i ve yiiksek diizeyde 6l¢eklenebilir bir ¢oziim sunduklarini
savunarak gelistirdikleri yapiya yiiz tanima, makine Ogrenimi ve yapay zeka
gelistirmelerini entegre ederek daha etkili bir ¢6ziim sunabileceklerini belirtmislerdir.

Gupta ve arkadaglar1 (2021), Covid-19’un yayilimini engellemek i¢in yapay zeka
tabanli ates Olclim sistemiyle personel girislerinin kontroliiniin saglanmasini
onermislerdir. Is yeri giris ¢ikislarina konumlandiran bu sistem ilk olarak kisinin yiiziinii
algilayarak atesini 6lger ve ardindan elde edilen sicaklik degeri esik degerin iistiindeyse
personelin gegisine izin verilmez. Boylece ¢alisma ortamindaki diger kisilerin Covid-19’a
yakalanma riski diistiriilmiis olur.

Ulleri ve arkadaslar1 (2021), maske algilama ve temassiz ates dlclimlii calisan
yonetim sistemi Onermislerdir. Bu sistemde, yiiz tanima islemleri 5 MP bir CMOS
kamera ve sicaklik 6l¢timii bir kizil 6tesi termal kamera tizerinden gergeklestirilerek iki
farkli tiir kamera kullanilmistir. Personel devamliliginin yonetimi i¢in bir API olusturmus
ve yliz tanima sisteminin beslenmesi i¢i bir veri tabani yapis kurulmustur. Ayrica yiiz
algilama ve maske tespiti i¢in Tensorflow-OpenCV tabanli bir derin 6grenme algoritmasi
kullanilmistir. Termal sicaklik Ol¢imii icinse RGB goriintii iizerinden algilanan yiiz
termal goriintii iizerinde eslestirilmis ve bir goriintii isleme algoritmasi kullanilarak
sicaklik degerleri belirlenmistir. Sistem 6l¢iim bolgesi olarak alini referans almaktadir.
Yapilan testler sonucunda Onerilen algoritmanin salginla miicadelede etkin oldugu

gozlemlenmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez ¢alismasinda Python programlama dili kullanilmistir. Python yapay zeka
uygulamalari lizerinde popiiler olarak kullanilmaktadir. Bu dil Cafe, Pytorch, Tensorflow
gibi bir¢ok derin 6grenme c¢ergevesini destekleme birlikte Onerilen sistem {izerinde

OpenCV-Cafe modiilii tercih edilmistir.

3.1. Insan Beyni ve Gorii Sistemi

Yapay sinir aglarinin c¢alisma mekanizmasinin insan beyninin yapisini ve
isleyisini baz aldigi bilinmektedir. Bu durumda yapay sinir aglarim1 tam anlamiyla
kavrayabilmek i¢in beynin yapisina ve isleyisine de hakim olmak 6dnemlidir. Beyin, sinir
sisteminin en 6nemli organidir. Viicuttaki diger doku ve organlarin kontroliinii saglarken,
bir¢ok fonksiyonun yonetiminde de rol oynar.

Sinir sistemi viicudun en karmasik sistemlerinden biridir. Beyin, omurilik ve
iligkili tiim sinir ve duyu organlarindan olusmaktadir. Uyaranlar duyu organlar
araciligiyla elde edilir, beyinde saklanir ve islenir.

Beyin glia adi verilen beyin hiicrelerini ve néron adi verilen sinir hiicrelerini
kapsamaktadir. Noronlar gorevleri bakimindan {i¢ baglik altinda incelenebilir. Bunlar
duyusal noronlar, motor ndronlar ve interndronlardir.

Duyusal néronlar doku ve organlardan gelen sinir uyarilarini beyne tagir. Duyusal
noronlar daha c¢ok ig¢sel ve digsal faktorlere tepki olusturabilmek i¢in &zellesmistir.
Temelde tat alma, koklama, isitme, dokunma, gérme duyulariin alinmasini saglar.

Motor ndronlar beyinden gelen uyarilar ilgili doku ve organlara tasir. Motor
noronlar kas aktivitelerini kontrol eder, istemli hareketlerden sorumludur.

Internoronlar, duyusal noronlar ve motor ndronlar arasindaki baglantiy1 saglar.
Insan beyninde sayis1 en fazla olan néron gesididir. Ogrenme, muhakeme gibi daha ¢ok
biligsel ve karmasik siirecleri yonetir.

Sinir sistemi viicudun elektrokimyasal iletisim agidir. insan beyninde yaklasik
100 milyar néron ve 3,2 milyon km sinaptik baglant1 bulunmaktadir.

Noronlar sinir sisteminin yapitagidir. Noronlar ii¢ kisimdan olusur. Bunlar hiicre
govdesi, elektriksel uyar1 sinyallerini (impuls) hiicre govdesinden bir sonraki ndrona
ileten tek bir uzun akson ve diger hiicrelerden bu uyarilari alan ve hiicre govdesine ileten

birkag¢ dalli dentrittir. Sekil 3.1.’de néronun modellenmis bi¢gimi gdsterilmistir.



Dendritler

Hiicre Govdesi

Akson

Sekil 3.1. Biyolojik sinir ag1 modeli

Noronlar birbirleriyle fiziksel temas halinde degillerdir, ancak birbirlerine o kadar
yakinlardir ki elektrokimyasal uyarilar sinaptik bosluklara kolaylikla atlayabilirler.
Sinaptik bosluklar, bir néronun aksonunun bir sonrakinin dentritiyle baglanti1 kurdugu,
bosluk gibi goriinmesine ragmen oldukca aktif kullanilan kiigiik bolgelerdir.

Beyin ve omurilik merkezi sinir sistemini olusturur. Merkezi sinir sistemi sinirler
yoluyla viicudun geri kalantyla iletisim kurar. Gelen tiim uyaranlar ve giden tiim sinyaller
merkezi sinir sistemi araciligiyla islenir. Merkezi sinir sistemine uyaranlari getiren ise
cevresel sinir sistemidir. Cevresel sinir sistemi organlardan gelen sinyalleri toplayarak
merkezi sinir sistemine iletmekle gorevlidir. Kisacasi organlar ve merkezi sinir sistemi
arasindaki kopriidiir. Cevresel sinir sistemi kalp atig hizi, nefes alip verme gibi hayati

fonksiyonlar lizerinde rol oynamaktadir.

B Merkezi Sinir Sistemi
W Cevresel Sinir Sistemi

Sekil 3.2. Biyolojik sinir sistemi



Beyin dort loptan olugmaktadir. Bunlar frontal, parietal, oksipital ve temporal
loptur. Oksipital lop, beynin gérme fonksiyonu ile 6zellesmis boliimiidiir. Kabaca bir
hesapla beynin yaklasik dortte birinin gérme i¢in ayrildigi sonucuna ulasilabilir. Bu da
diger fonksiyonlar ve duyularla birlikte diistiniildiigiinde gérme duyusunu 6nemini gézler
Ontine sermektedir.

Gorme sanildigindan daha karmagik bir siirectir. Gérme duyusu organi gozdiir.
Gozler i¢inde bulunulan gevreyi algilar ve insanin dis diinya ile biitlinlesmesine olanak
saglar. Cevredeki cisimlerden yanstyarak goze gelen 1siklar gérme siirecini baslatir. Isik,
goze korneaya aracilifiyla girer. Kornea saydam, parlak bir goriiniise sahiptir ve havayla
temas halindedir. Kornea sinirler yoniinden olduk¢a zengindir. Isik buradan odaklanmay1
ayarlayan lense gecer. Lens, goz iizerine diisen 1sinlar1 birbirine yaklastirdiktan sonra
kirar. Cisme ait olan tam ve gercek goriintiiyii retina lizerine diisiiriir. Retina tabakasinin
sar1 noktasi iizerine ters bir bicimde diisen goriintii, retinada bulunan fotoreseptorler
araciligiyla absorbe edilir ve gorme sinirleri iizerinden beyinde gérmeyle 6zellesmis alana
iletilir. GOriintii beyinde diizeltilir ve cisimler diiz bigimde algilanir. Sonugta ise gorme
gerceklesmis olur.

Goze giren 151k miktarini1 g6z bebegi ayarlar, goz bebegi ise iris tarafindan kontrol
edilir. Yakindaki ve uzaktaki nesnelere odaklanilabilmesi i¢in lenste birtakim sekil
degisiklikleri yapilir, bu sekil degisiklikleri irisin arkasinda bulunan kaslar tarafindan
kontrol edilir.

Fotoreseptorler, iizerine diisen 151k enerjisini elektrik enerjisine cevirir. Iki tip
fotoreseptor vardir. Bunlar ¢ubuk ve koni hiicreleridir. Cubuk hiicreleri yalnizca 15181
algilar, diisik yogunluklu isiklara bile duyarli olacak kadar o6zellesmislerdir. Koni
hiicreleri ise nesnelerin rengini ayirt etme gorevini iistlenirler, renkli gérmeyi saglarlar.
Insan goziinde yaklasik olarak 125 milyon fotoreseptdr bulunmaktadir.

Gormede son derece onemli bir igleve sahip olan retinay1 yapay sinir aglariyla
eslesecek alarak semalastirmak gerekirse ii¢ asamaya yer vermek dogru olacaktir. Birinci
katman sinyallerin alindig1 ve bir {ist katmana iletildigi cubuk ve koni hiicrelerini igerir.
Sinyaller ikinci katmandan iigiincii katmana iletilir. Iletilen bu son katmanda sinyaller
gorsel kortekse ulasir. Son katmandaki optik sinirin ganglionlar1 elektriksel uyari
sinyallerini hiicre gévdesinden bir sonraki ndrona ileten aksonlar1 olusturur. Kabaca {i¢

katmandan olusan bu sema karmasik siirecleri anlamak ve ¢6zmek igin olanak saglar.
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3.2. Yapay Sinir Aglarn

Daha 6nce de bahsedildigi gibi yapay sinir aglar1 insan beyninin yapisini ve
isleyisini kendisine temel almaktadir. Insan beyniyle dogrudan baglantil1 olan ve kokeni
1940’lara kadar uzanan YSA, yapay noronlari ve noron gruplarindan olusan katmanlari
bilinyesinde barindirmaktadir. YSA biinyesindeki bu katmanlar tek bir katmandan ibaret
olabilecegi gibi birden fazla sayida katman da i¢erebilmektedir.

Insanlarin temel fonksiyonlarina drnek olabilecek isitme, duyma, konusma gibi
fonksiyonlar insanlar i¢in olduk¢a basit gibi goriinse de bilgisayar algoritmasinin bu
stiregleri algilamasi, ¢oziimlemesi ve islememesi o kadar da kolay degildir. YSA bahsi
gecen bu karmasik siirecleri anlamli hale getirmek i¢in olanak saglamaktadir. YSA,
kendisine sunulan girdileri ¢oziimler, biinyesinde biriktirir ve sonucta 6nemli deneyimler
edinir. Elde ettigi bu deneyimleri ise daha sonrasinda istenilen herhangi bir problemi

¢Ozme sirasinda aktif olarak kullanabilir.

3.2.1. Tekli noron modeli

Sinir hiicreleri daha Once ndron olarak isimlendirilmisti. NOron, en basit
hesaplama elemanidir. Girig degerlerini dogrusal bicimde alip onlara uygun ¢ikis degeri
olusturur. Sekil 3.3.’te gosterildigi bicimde giris degerleri ile dnceden belirlenmis olan
agirlik degerleri carpma islemine girer. Bu sonuca eger varsa norona ait bias degeri de
eklenir, sonugta toplam degere ulasilmis olur. Herhangi bir katmanda bulunan biitiin

ndronlarin sayist n olarak belirlenmek tizere ¢ikt1 fonksiyonu;

3
T(x) = z wix; + b (31)
i=1
T(X) = W1X1 + W2X2 + W3X3 + b (32)

biciminde formiillestirilebilir. Ulasilmis olan toplam deger, aktivasyon fonksiyonuna

giris degeri olarak sunulur ve ¢ikis degerine gore aktif olur.
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Sekil 3.3. Tek néronun ¢alisma yapist

YSA’ da agirlik ve bias degerleri egitim asamasina gore gilincellenen
degiskenlerdir. Noronlara ait olan bias degerlerinin kullanilmasi1 ile aktivasyon
fonksiyonunun eksendeki hareketi amaglanir. Agin farkli durumlari temsil etmesi bias

degeri kullanilarak saglanabilir.

3.2.2. Aktivasyon fonksiyonlari

Diger ismi Dogrusal Olmayan Fonksiyon olarak da bilinen aktivasyon
fonksiyonlari, néronlara dogrusal olmayan bir form vererek modellerin karmasiklik
seviyesini artirma iglevini iistlenir. YSA bu karmasik yapilar1 ¢oziimleyerek daha basarili
sonuglar elde edebilme firsat1 bulur. Dolayisiyla gergek diinyadaki karmagsik problemlere
daha etkili ¢oziimler getirebilme becerisi kazanmis olur. Sayet aktivasyon fonksiyonunu
secerken dogrusal fonksiyon tercih edilecekse agin dogrusal olarak ¢oziilebilecek bir
nitelik tagimas1 gerekmektedir.

Aktivasyon fonksiyonuna gore noéronu aktive edebilmek icin gereken esik
degerinin altinda kalindiginda, ndronlar aktive olmazlar. Dolayisiyla aktive olamayan
noronlar bu siirecte islevsel bir yere sahip olamazlar.

Literatiirde birbirinden farkli aktivasyon fonksiyonlarina rastlamak miimkiindiir.
Bunlardan en yaygin kullanilanlara 6rnek vermek gerekirse ReLU (Rectified Linear

Unit), Sigmoid, Tanh gibi fonksiyonlardan bahsetmek dogru olacaktir.
3.2.3. lleri beslemeli sinir aglar
Ileri Beslemeli Aglar, temel olarak ii¢ katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar

giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanidir. Her katman farkli sayida néron gruplarini

biinyesinde barindirabilir. Noronlarin gorevi bilgiyi ileri katmanlara dogru iletmektir.
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Birbirleriyle agirlik degerini igeren bir baglant1 kurmus olan bu ndronlar diigiim olarak
adlandirilmaktadir. Bilgi iletiminin ileri katmanlara dogru tek yonlii yapildig:
hatirlanacak olursa ayni1 katmanda bulunan diigiimlerin birbiriyle baglant1 halinde
olmadigindan ve bu agda bir dongii bulunmadigindan rahatlikla s6z edilebilir.

Giris katmaninda oncelikli olarak diigiim sayis1 belirlenir. Belirlenen bu sayiya
gore veri girdisi saglanir. Gizli katman siralama olarak giris katmani ve ¢ikis katmani
arasinda yer almaktadir, istege bagli olarak eklenme secenegi mevcuttur. Ag
derinlestirilmek istenirse, gizli katman sayisinda artisa gidilebilir. Girdi degerleri ile
birtakim hesaplamalar yapildiktan sonra elde edilen degerler ileri yonlii bir akis
saglanarak ¢ikis katmanina ulagmis olur.

Yonlii diiz ¢izgeleri (directed acyclic graph) takip etmek, ileri beslemeli sinir
aglar1 biinyesinde bulunan fonksiyonlarin birbirleriyle nasil uyum ig¢inde calistiklarini
kavrayabilmek adina izlenmesi gereken bir adimdir.

fleri beslemeli aglar modellenmek istenirse, iki alt modelden sz etmek
miimkiindiir. Bunlar tek katmanl algilayici modeli ve ¢cok katmanli algilayici modelidir.
Sekil 3.4. ile tek katmanl algilayict modeline, Sekil 3.5. ile ¢ok katmanli algilayici

modeline yer verilmistir.

Sekil 3.4. Tek katmanli algilayict modeli

Gizli Katman

Girig Katmani

Cikis Katmam

Girig Gikis

Sekil 3.5. Cok katmanli algilayict modeli
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3.2.4. Geri beslemeli sinir aglar:

Geri beslemeli YSA’da, ileri beslemeli YSA’dan farkli olarak néronlar bulundugu
katmandan sonra gelen katmandaki ndronlara tek yon igeren belirli bir sira halinde
baglanmazlar. Yani katman kendinden 6nceki katmanin ¢iktisini girdi olarak alabilecegi
gibi, ayn1 zamanda kendinden sonraki katmanin ¢iktisini da girdi olarak alabilmektedir.
Diger ad1 tekrarli aglar olarak da bilinen geri beslemeli aglar, genellikle zaman serisi gibi
strali problemlerin ¢oziimiinde kullamlirlar. Ornegin, yazi tahmin sistemlerinde girilen
metne karsilik olarak sonraki karakter tahmin edilmeye ¢aligilir.

Oldukga giiglii olan bu geri beslemeli aglar, sinyalleri her iki yonde de tasiyabilir
ve son derece karmasik bir yapiya sahip olabilirler. Giris degisinceye kadar denge
noktasinda kalan geri beslemeli sinir aglari, giristeki degisiklilere bagli olarak durumlari
dengelemek i¢in dinamik bir davranig gosterirler. Sekil 3.6.” da geri beslemeli yapay sinir

ag1 gosterilmistir.

a
.
-
.
’

C - Gizli Katman

/7 [ ]

Baglam Katmam
Girdi Katmam

Sekil 3.6. Geri beslemeli sinir ag1 modeli

fleri beslemeli yapay sinir aglaria eklenen bir baglam katmani ile kurulmus
yapiya sahip olan Elman ag1, 1990 yilinda Jeffrey L. Elman tarafindan ortaya atilmigtir.
Bahsi gecen ag, basit tekrarli bir a§ modeline sahiptir. Agirlik degerleri sabit olacak

sekilde, gizli katman yoniinden baglam katmani yoniine dogru aktivasyonlar tamamen
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ayni olacak sekilde cogaltilir. Sekil 3.6.” da gosterilen kesik ¢izgili kisimlar 6grenilmesi
miimkiin baglantilara karsilik gelmektedir. Agda belirlenen girdiye uygun olacak dogru
ciktiy1 elde edebilmek ic¢in kullanilan kaliplari, gizli birimler kodlamaktadir. Yaptigi
kodlamayla girdinin kalibina uygun olacak i¢sel durumlar olusturmakla goérevlidir.
Onceki i¢sel durumu hatirlamak baglam birimleri araciliiyla saglanir. Gizli katmanda
bulunan bu baglam birimleri digsal girdiyi haritalama gorevinin yani sira Onceden
belirlenmis birtakim ¢iktilarin ilk durumlarini haritalama gorevini de iistlenmektedir.
Icsel temsillerin zamansal baglama duyarli olabilmesi, gizli birimlerde kurulan
Ortintiilerin baglam olarak saklanmasiyla miimkiin olur. Bahsedilen bu model bir sira
halinde sunulmus olan girdilerin gerekli islemlere tabi tutulmasini saglar. Béyle modeller

hava durumunu tahmin edebilen uygulamalarda kullanilabilir (McClelland, 2015).

3.3. Derin Ogrenme

YSA hesaplamalarina dayanan derin 6grenme popiiler bir makine 6grenimi
yaklasimidir. YSA’nin derinlesmesiyle olusan bu yontem, YSA kiyasla daha iyi basari
elde eden bir yontemdir. YSA egitilmesi zor bir model oldugu i¢in ve ge¢mis yillarda
kisitli olan donanim olanaklar1 sebebiyle modellerdeki katman sayilar1 az sayida
secilmekteydi. Daha derin modellerin egitilme olanagi, islem giicii yliksek makinelerin
hayatimiza girmesiyle birlikte gerceklesmistir. Ozellikle GPU ‘nun matris islemlerini hizli
yapabilmesi sebebiyle modeller GPU’lar iizerinde egitilmeye baslanmistir. Bu durum
derinlestirilmis modellerin CPU’ya gorece ¢ok daha kisa bir zaman diliminde
egitilebilmesiyle sonu¢lanmistir.

Derin 6grenmenin aktif bicimde kullanilmasin1 saglayan onemli faktorlerin
basinda sunlar gelebilir: Islemci becerisinin biiyiik oranda artmis olmas1 (GPU gibi),
egitim silirecine dahil edilen veri miktarinin artirilmasi. Verilerden deneyim kazanilan
derin 6grenmede, bilgisayarlarin sorun ¢ézmesini saglama konusunda ger¢ek diinyayi
yansitacak verilerin 6nemi yadsinamaz.

YSA’nin dogrusal olmayan problemleri ¢ézebilme becerisi, derin 6grenmenin
problem ¢6zme becerisine zemin hazirlamaktadir. Karmagsik problemlerin ¢oziimiini
kolaylastiran, modelin derinligine paralel olarak artan katman sayisidir. Bunlarin yani sira
derin 6grenme modelleri, minimum degisiklik ile farkli uygulama alanlarindaki

problemlerin ¢6ziimiine genis bir perspektif sunar.
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Derin 6grenmede, klasik makine 6grenmesi tekniklerinde oldugu gibi 6zellik
mihendisligi ¢aligmalarina ihtiya¢ duyulmamakta, dolayisiyla verilerden otomatik bir
sekilde oOzellik c¢ikarimi yapilmaktadir. Bu da derin 68renmenin en &nemli
Ozelliklerindendir. Konvoliizasyonel sinir aglari, goriintii siniflandirma problemlerinde
yogun bir bicimde kullanilmaktadir. Goriintiide bulunan 6zellikleri esleyebilmek i¢in ag
goriintiiyli analiz eder. Aslinda karmasik bir sahneyi analiz eden bu egitilmis ag,
gorilintiideki nesnenin sinirlt bir alanin1 gérmiis olsa bile 6zellik esleme yardimiyla bahsi

gecen parcanin hangi nesneye ait oldugunu ortaya koyabilmektedir.

Performans
A

Eski Algoritmalar

%

Veri Sayis1

Sekil 3.7. Derin 6grenme ile klasik makine 6grenmesi performanslari

3.3.1. Konvoliizasyonel sinir aglari

KSA, iki alt boliime ayrilmaktadir. Birinci boliimde girdi sunulduktan sonra sayisi
bir ya da birden daha fazla olan konvoliisyon ve havuzlama katmanlarini igeren 6zellik
cikarimi yapilmaktadir. Sonraki boliimdeyse tam bagli katmanlari igeren siniflandirma
islemini yapilarak ¢iktiya ulasilmaktadir. Sekil 3.8.” de KSA adimlar1 sema halinde

gosterilmistir.

Girdi

Ozellik Cikanimi — Siniflandirma —  Cikn

Sekil 3.8. KSA asamalari

Cogunlukla goriintiiyii siniflandirmak i¢in kullanilan bu aglar, isleyis olarak

insanin gbérme mekanizmas1 gibi belirli bir 06zelligin ¢ikarimlariyla Ongoriide
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bulunmaktadir. Goriintii siniflandirma problemlerinde siireci asil zorlagtiran goriintiiye
ait cok sayida piksel icinden istenilen 6zelligin ayristirllmasidir. KSA zor olan bu siireci
ilk boliimde otomatik bir sekilde isletir ve 6zellik haritalarina ulasir. Sonrasinda ise
ozelliklere dair ulagilan bu bilgiler tam bagl katmanlara iletilir. Belirli say1 degerlerine
cok katmanl algilayicilar araciligiyla ulasilir. Bu degerler yardimiyla goriintiiniin ait
oldugu simif'ile ilgili ngdriide bulunulur.

Bilgisayarl1 gorii uygulamalarinda KSA goriintiiye ait piksel degerleri girdi olarak
kullanilir. Goriintiiniin igerigi renk kanal sayisina bagli olarak degisen giris katmanindaki
noron sayist, gri tonlamali tek kanall1 bir goriintiide bir iken, renkli bir goriintiide tigtiir.

Girdi olarak alian goriintiiniin pikselleri daha sonra tensor olarak adlandirilan
¢ok boyutlu matrislere doniistiiriiliir. Ornegin yiikseklik ve genislik degeri 640 olan bir
renkli gorintiiniin tensér boyutu 1x640x640 olarak belirlenerek matris islemlerini

gerceklestirmesi saglanir.

3.3.1.1. Ozellik ¢ikarim asamasi

KSA’nin o6zellik ¢ikarimi sirasinda birbirini takip eden bir veya birden fazla
konvoliisyon, havuzlama ve Relu iglemi uygulanir. Bu asamanin sonunda elde edilen
Ozellik haritalar1, bir goriintiiden elde edilen 6zelliklerin farkli dlgeklerde temsilidir.

3.9.°da agin 6zellik haritalarinda belirli bir goriintiiniin nasil gordiigii gosterilmektedir.

Max

/ pooling 40%  4B%6 ;
Numerical Data-driven -
g
5
° o

5

Conv 1: Edge+Blob Cony 3: Texture Conv 5: Object Parts Fc8: Object Classes

oc

SENE=rsSsnz W\
T 7NV RENECIRVEE
AMNZNE S0

shp

Sekil 3.9. VGG gorsellestirilmis 6zellik haritalart
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3.3.1.1.1. Konvoliisyon katmani

Bir goriintiiniin piksel matrislerini kullanarak o6zellik haritalarin1 ¢ikarmak,
konvoliisyon katmanlarinin bir amacidir. Bu katmanda girdi olarak alinan goriintiiniin
piksel matrisleri iizerine baslangi¢ noktasi goriintiiniin sol iist kdsesi olacak sekilde soldan
saga adim sayis1 kadar filtreler uygulanir. Goriintii matrisinin en sag noktasina ulagan
filtreler, yine adim sayis1 kadar asag1 kaydirilir ve bu siire¢ goriintiiniin sag alt kosesine
kadar devam eder. Genellikle 3x3, 5x5 gibi birbirinden fakli boyutlarda olan agirliklar
her kaydirma isleminde filtre ile ayn1 boyuta segilen piksel matrisi ile ¢arpilir. Sonrasinda
elde edilen matris elemanlarinin degerleri toplanir ve sonuca ulasilir. Bu iglemler son
piksel degerine kadar siirekli tekrarlanir. Boylece 6zellik haritalarina ulasilmis olur.

Giris katmanindan hemen sonraki katmanda yapilan filtreleme miktart
goriintiiniin  derinligine denktir ve diisiik seviyede 0Ozellik ¢ikarimi yapilmasini
saglamaktadir. Sonraki konvoliisyon katmanlariysa goriintiiniin belirli kisimlarini igeren
yiiksek seviyeli 6zellik ¢ikarimi yapilmasim saglamaktadir. {1k katmanda uygulanacak
olan filtrenin boyutunu belirlemek i¢in goriintiide odaklanilmasi gereken asil dzelliklerin
ortalama boyutlarin1 saptamak, 6nemli bir faktor olabilmektedir. Filtreler araciligiyla bir
gorlintiinilin farkli 6zelliklerine odaklanmis birden ¢ok sayida siirlimiine ulasilmaktadir.
Agin egitimi ile dgrenilen agirliklar, uygulanan filtreleri meydana getirmektedir. KSA’y1
diger yapay sinir aglarindan ayiran asil kisim, 6zellik ¢ikarimi yapilan kisimdir. Agda
bulunan konvoliisyon katmani sayisi, yine o saymin c¢okluguyla baglantili olarak
karmasik 6zelliklerin belirlenebilmesini saglamaktadir.

Ornegin, ii¢ kanalli 25x25 boyutundaki bir gériintiiye ilk konvoliisyon katmaninda
3x3 boyutunda filtreler uygulandigini diigiinelim. Konvoliisyon islemi tiim katmanlara
basari ile uygulandiktan sonra 23x23 boyutunda 6zellik matrisleri elde edilmis olacaktir.
Kaydirma islemi sirasinda adim(stride) ve bosluk(padding) gibi baska parametreler de
dahil edilmektedir. Adim sayisi, filtre uygulama sirasinda filtrenin hangi tarifelerle
uygulanacagini belirtirken, bosluk ise kenar degerlerinin bahsedilen bu isleme dahil
edilme siirecini belirtmektedir. Konvoliisyon katmanindaki c¢ergevelerin goriintii

matrislerine uygulanma adimlar1 asagidaki gibidir:

1) Gorlintii matrislerine uygulanilmasi istenen filtrenin boyutu, bosluk ve adim

sayisi belirlenir.
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2) Goriintli matrisinin en Ust sol kosesine secilen degerlere uygun olarak
konvoliisyon ¢ercevesi uygulanir.
3) Uygulanan gerceve yerlestirildigi noktadan 6zellik matrisinin en sagina adim
sayis1 kadar kaydirarak uygulanir.
4) En saga gelindikten sonra basa doniiliir ve ¢ergeve, adim parametresi kadar

asag1 kaydirilarak uygulanir.

5) Eslesme sonlanana kadar ii¢lincii asamaya geri dontiliir.

0 0 0
1 1 0
0 1 0

Sekil 3.10. 3x3 boyutunda filtre

5x5 boyutunda bir piksel matrisine Sekil 3.10.” da gériilen 3x3 boyutundaki filtre,
bir adimli konvoliisyon islemi seklinde goriildiigii gibi uygulanmaktadir. Bu islem
sirasinda kullanilan numaralandirilmis matrisler filtrelerin goriintii pikselleri ile eslestigi
noktalardir. Carpim islemi sirasinda eslesen noktalarin sayisal degerleri dikkate alinir ve

hesaba katilir.

40§ 47 | 53 | 63 | 74 40 |47 | 53 | 63 | 74 40 (47 | 53 | 63 | 74
42 | 50 | 57 | 65| 76 42 | 50§ 57 | 65| 76 42 [ 50| 57 | 65| 76
46 | 52 | 62 | 68 | 77 46 | 52 | 62 | 68 | 77 46 [ 52 | 62 | 68 | 77
48 [ 56 | 64 | 69 | 79 48 | 56 [ 64 | 69 | 79 48 [ 56 | 64 | 69 [ 79
54 (58 | 66| 72| 80 54 58|66 (73|80 54 [ 58 | 66 | 73 | 80
I jug I
40 (47 | 53 | 63 | 74 40 | 47 [ 53 | 63 | 74 40 [ 47 | 53 | 63 | 74
42 | 50 | 57 | 65 | 76 42 | 50 | 57 | 65| 76 42 [ 50| 57 | 65| 76
46 | 52 | 62 | 68 | 77 46 | 52 | 62 | 68 | 77 46 [ 52 | 62 | 68 | 77
48 | 56 | 64 | 69 | 79 48 | 56 | 64 | 659 | 79 48 [ 56 | 64 | 69 | 79
54 58 | 66| 73 | 80 54 58| 66 73 | 80 54 [ 58 | 66 | 73 | 80
w VI VI
40| 47 | 53| 63 | 74 40 (47| 33| 63| 74 40 | 47 | 53 | 63 | 74
42| 50| 57| 65|76 4250|357 | 65|76 42| 50| 57 | 65| 76
46 | 52| 62 | 68 | 77 46| 52| 62| 68| 77 46 | 52 | 62| 68 | 77
48 | 56| 64 | 69 | 72 48| 56|64 69| 72 43 | 56| 64 | 69 | 72
54| 58| 66| 73| 80 54| 58 | 66| 73 | 30 54 (58| 66| 73| 80
WIT VIIT X

WIT [ WIIL

x 162|186(|206

Sekil 3.11. Bir adimli konvoliisyon islemi
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Carpim islemi sirasinda piksel matrisine ait hacim kiiclilme olmaktadir. Eger
hacmin ayni kalmasi istenirse, uygun sayida sifir bosluk (zero padding) yontemi, adim
sayis1 ve filtre boyutu uygulanmalidir. K x K boyutunda goériintii matrisi iizerinde L sayida
sifir bosluk degeri se¢ildiginde goriintiiye ait piksellerin kenarlarina ve kdse noktalarina
sifir degerleri eklenir ve sonug olarak (K+(2xL)) x (K+(2xL)) boyutunda bir matris elde
edilir. Yukarida bahsi gegen islem bir sifir bosluk degeri ile isleme koyulmak istendiginde
5x5 boyutundaki matris 7x7 boyutundaki bir baska matrise doniismiis olur. Eger bu
islemin basamaklar1 iki adimla sinirlandirilirsa 3x3 boyutunda bir matrise ulagilmis

olunur.

0 o 0 i} 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0 i} 0 0 0 0 0
0 f40)47 | 33|63 | 74| 0 0 (4047 | 53| 63| 74| O 0 (40|47 |53 )63 74 O
0425057 |65 |76 | 0 0 [(42)50) 5765|756 | 0 0 (42| 50|57 )65 76 O
0 (46| 52|62 |68 |77 | 0 0 (46| 52|62 |68|77| 0 0 (46| 52|62 |68|77| 0
0 (48|56 |64 |69 |79 | 0 0 (48| 56|64 |69|79 | 0 0 (48|56 |64 |69 |79 | 0
0 [54|58|66|73 |80 0 0 [54|58|66|73 |80 0 0 (54| 58|66 |73 80| 0
0 o 0 0 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 o 0 0
I I I
0 o 0 0 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 (40|47 |53 |63 74| 0 0 (40| 47|53 |63 |74 0 0 (40| 47|53 |63 |74 0
0425057 |65 |76| 0 0 (42)50) 5765|756 | 0 0 (42| 50| 576576 O
0 fj46) 52|62 |68 |77 | 0 0 (46 52|62 68| 77| 0 0 (46| 52| 62|68 77| O
0O fj48| 56|64 |69 | 79| 0 0 (4856|6469 72| O 0 (48| 56| 64|69 79| O
0 (5458|6673 |80 0 0 (5458|6673 80| 0 0 (5458|6673 80| 0
0 o 0 i} 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0 i} 0 0 0 0 0
v VI VI
0 o 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 (40|47 |33 |63 74| 0 0 (40| 47| 53|63 |74 0 0 (40| 47|53 |63 |74| 0
0 (42| 50|57 |65 |76 | 0 0 (42| 50|57 |65|76| 0 0 (42| 50|57 | 65|76 | 0
0 (46| 52|62 |68 |77 | 0 0 (46| 52|62 |68|77| 0 0 (46| 52|62 | 68| 77| 0
04856 |64 |69 |79 | 0 0 (483 )56 6469|792 0 0 (48| 56| 6469 72| O
054586673 80| 0 0 [54)58)66)73|80| 0 0 [54| 58| 6673|800 0
0 1] 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
VII VIIT X
I II | III 82 (157|213
V| v | VI 94 (178(224
WII | VIII| IX 54 124|153

Sekil 3.12. iki adimly, sifir bosluk konvoliisyon islemi



20

3.3.1.1.2. Havuzlama katmani

Basitge havuzlama katmani, konvoliisyon katmaninda elde edilen 6zellik
haritalarinin boyutunu indirgemeyi amaclar. KSA’da 6zellik ¢ikarimi asamasinda yer
alan bu iglem ayrica asir1 uyum (overfitting) probleminin ¢éziimii i¢in de uygulanan bir
yontemdir.

Farkli boyutlarda, 6zellikte ve degerlerde filtreler kullanilarak 6zelik matrisleri
tizerinde hesaplamalar gergeklestirir. Bahsedilen bu farkli &zellikler, maksimum ve
ortalama havuzlama islemleridir. Maksimum havuzlama, filtre gergevesi ile 6zellik
matrisinde eslesme saglamis olan alan igerisindeki degerlerden en biiyiigiinii ¢ikt1 olarak
verir. Ortalama havuzlamaysa, filtre gergevesi ile 6zellik matrisinde eslesme saglamis
olan alan igerisindeki degerlerin ortalamasini ¢ikt1 olarak verir. Yapilan bu ¢alismada
maksimum havuzlama katmanlarma yer verilmistir. Havuzlama katmanin 6zelik

matrisleri lizerine uygulanma siras1 agagidaki gibidir:

1) Havuzlama gergevesinin 6zelligi, degerleri ve adim sayis1 segilir.

2) Ozellik matrisinin en iist sol kdsesine secilen degerlere uygun olarak havuzlama
cergevesi uygulanir.

3) Uygulanan gergeve yerlestirildigi noktadan 6zellik matrisinin en sagina adim
sayis1 kadar kaydirarak uygulanir.

4) En saga gelindikten sonra basa doniiliir ve ¢erceve, adim parametresi kadar

asag1 kaydirilarak uygulanir.

5) Eslesme sonlanana kadar {igiincii asamaya geri doniiliir.

Sekil 3.13.’de 4x4 boyundaki matriste, 2x2 boyutunda ortalama ve maksimum

havuzlama katman1 uygulandiginda elde edilen sonuglar verilmistir.

24 40
14 ) 34 g8 | 24 | 32 | 4
56 64
33 | 53 12 | 16 | 42 | 46
Ortalama Havuzlama Maksimum Havuzlama

48 56 60 64

Sekil 3.13. Ortalama havuzlama ve maksimum havuzlama iglemleri
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3.3.1.1.3. Relu (rectifier linear unit) katmam

Bu katmanin aktif olabilmesi i¢in, giris degerinin belirli bir miktarin iizerinde
olmas1 gerekmektedir. Giris degeri sifirin altinda bir degere sahipse, ¢ikis degeri sifir
olacaktir. Ancak giris degeri belirli bir miktarin tizerindeyse, bagimli degiskenle
aralarinda dogrusal bir iligki var olacaktir. Rectified Linear Fonksiyonu birbirinden farkli

bircok durumda performansini kanitlanmis bulunmaktadir.

3.3.1.2. Siniflandirma asamasi

KSA girdi olarak aldig1 goriintiilerden 6zellikleri ¢ikardiktan sonra bu 6zellikleri
siiflandirir. Tam bagli katmanlar1 kullanarak smiflandirma yapilmasini saglayan
KSA’nin ¢ikisinda elde edilen degerler ondalik sayilardir. Biiyiik bir matris dagiliminda
sadece siniflarin olasilik dagilimimi gosteren bir sayr degerinin elde edilmesi 6zellik
matrislerinde boyut indirgeme yapilmasini gerektirir. Bu sayede tek boyutlu veri
tizerinden siiflandirma islemi gerceklestirilebilir.

Smiflandirma iki sekilde gerceklestirilebilir. Bunlar ikili simiflandirma ve cok
sinifli siiflandirmadir. Ikili siiflandirmada siif sayisi ikidir. Goriintiide nesne
bulunuyorsa pozitif isaretleme, nesne bulunmuyorsa negatif isaretleme yapilir. Boylece
goriintii icerisinde nesnenin varligt ya da yoklugu kolaylikla anlagilabilir. Coklu
smiflandirmada ise smif sayisi N adettir. Verinin N adet sinif arasindan hangisine ait
oldugunu saptamak amaclanir. Topun sekli, dokusu, rengi, boyutlar1 gibi degerlere
bakarak bir topun futbol ya da voleybol i¢in uygun oldugunu belirleyen YSA modeli ikili
siiflandirmaya ornek olarak verilebilir. Coklu siniflandirmaya 6rnek olarak da renk,
yolcu kapasitesi, logo sekli, kap1 sayisi, sase yapisi gibi 6zelliklere bakarak N adet arag
simifindan tahminler yiiriiterek uygun sinifi belirleyen YSA modeli gosterilebilir.

Smiflandirma asamasinda agin ¢iktis1 olasilik degerleridir. Her simif igin bir
olasilik degeri iiretilir. Dolayisiyla her sinif i¢in iiretilen bu degerlerin toplami 1,0 (%100)
olmalidir. En yiiksek olasilik degerine sahip olan sinif dogru sinif olarak kabul edilir ve
sonug¢ olarak yansitilir. Softmax fonksiyonu bu siirecleri gerceklestirerek 0,0 ile 1,0

arasinda ¢iktilar iireterek uyumlu olan sinifi belirlememizi saglar.
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3.3.1.2.1. Softmax fonksiyonu

KSA’nin son agsmasinda kullanilan softmax, bir goriintiideki objenin hangi siifa

ait oldugunu belirler.

Xi

e’

(3.3)

flx) =

Sonug olarak 0 ve 1 degerleri arasinda degerler iireten bu fonksiyon bir sayisal
dizgiyi girdi olarak alir. Sonug degerlerinin toplami %100 yani 1 olmalidir. Buna gore

¢ok sinifli siniflandirma probleminde en biiyiik degere sahip sinif dogru tahmindir.

3.3.2. Regularizayon teknikleri

Derin 6grenme modelleri ¢cok sayida sayida parametreye sahiptir. Bu yiizden derin
ogrenme modelleri; yeterli veri ile egitilmeme, kullanilan veri ¢esitliligin yetersiz olusu
gibi durumlarda asir1 uyum problemiyle kars1 karsiya kalmaktadir. Yani sistem egitim
verilerini ezberlemektedir. Bu problemin ¢6ziimii iginse regularizasyon teknikleri
uygulanmaktadir. Yaygin olarak kullanilan regularizayon teknikleriyse L1, L2 ve

Dropout’tur. Bu ¢alismada ise Dropout teknigi kullanilmstir.

3.3.2.1. Dropout

En yaygin kullanilan regularizasyon tekniklerinden biri olan dropout, L1 ve L2
methotlarindan  farklilik gostermektedir. Egitim sirasinda ag lizerindeki sinir
hiicrelerinden bazilarini rastgele silerek sinir hiicresinin ayni 6zellikleri temsil etmesi
engellenir. Bircok agin birlestirilmesinde de aktif gérev alan dropout teknigi bir sinir ag1

modelinin performansi artirarak iyi sonuglar elde edilmesini saglar.
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(a) Yapay sinir ag: (b) Dropout uygulandiktan sonra
Sekil 3.14. Dropout’un YSA iizerinde kullanimi

3.3.3. Ogrenme siireci

Ogrenme siireci klasik makine dgrenmesinde oldugu gibi derin 6grenmede de
veriler iizerinden gerceklestirilir. Ogrenme siirecleri ii¢ alt basliga ayrilmaktadir. Bunlar;
denetimli, denetimsiz ve takviyeli Ogrenmedir. Biitiin bu siireclerdeyse sistemin
yapitaslarindan biri veridir. Dolayisiyla egitim asamasinda kullanilacak olan verilerin
gercek diinyay1 yansitacak sekilde se¢ilmesi 6nem arz etmektedir.

Egitim agsmasinda bir ag iizerindeki parametreler belirli araliklaralar giincellenir
ve bdylece aglarin en optimum degeri yakalamasi beklenir. Buna gore farkli veriler
tizerinde Onceden egitilmis olan modeller egitim asamasinda kullanilacak olan yeni

veriler lizerinde egitildiginde baska bir problemin ¢oziimiine hizmet edeceklerdir.



Egitim:

Egitim asamasi: boyunca
binlerce etiketlenmis gesitli
hayvanlarm gSruntiileri

Sgrenme igin kullambmstr

Giris:

Etiketlenmemis bir
goruntii egitilmis agda test
igin girdi olarak verilmistir_

ilk Katman:
Bu katmanda farkh basit
ozellikler elde edilir.

Yiiksek dereceli Katman:
Bu katmanda daha karmasik
ozellikler elde edilir.

En iist Katman:

Farkh hayvan goruntiilerinden
daha karmasik &zellikler elde
edilir.

Cikti:

Ag tset igin verilen gSruntiiniin
hangi smifa vakin oldugunu
tespit eder.

Sekil 3.15. Derin 6grenme yapisinin ¢aligmasi

Bu caligmada denetimli 6grenme siirecine yer verilmistir.

3.3.3.1. Denetimli 6grenme

Etiketi veriler {zerinden bir modelin anlamlar
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cikartarak makinelerin

O0grenmesine denetimli 6grenme denir. Siniflandirma ve lokalizasyon problemlerinde

kullanilan denetimli 6grenme, egitim asamasinda degisik sahneleri barindirilan c¢ok

sayida veri setiyle gerceklestirilir. Ogrenme sirasinda amag ise sistemin hata oranini

minimize ederek modeli optimize etmektir. Boyle elde edilen agirliklar da istenen

durumlar saglayacak sekilde gilincellenmektedir. Tahmin edilmis olan deger ile gercek

deger arasindaki fark hata degeri seklinde tanimlanmaktadir.

Hata = Tahmin — Gergek

(3.4)

Ogrenme siirecinde ¢ok miktarda veri iizerinde c¢alisildiginda, veri setleri

parcalara ayrilarak yiginlar halinde egitim asamasina dahil edilmektedir. Ornegin X tane
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veri seti Y tane yiginlar bi¢ciminde sisteme dahil edildiginde sistem, Z=X/Y kadar

dongitide egitilir ve gerceklestirilen bu igslem donem (epoch) olarak adlandirilir.

3.3.4. Veri setinin hazirlanmasi

Bir derin 6grenme modelinin egitim asamasinda, modeller egitim veri setleri
tizerinde egitilirken, test verileriyle de dogrulanir. Béylece daha 6nce géormedigi bu test
verileriyle, modelin ger¢ek diinyay1 temsil edip etmedigi belirli araliklarla kontrol
edilmeye calisilir. Denetimli 6grenmede amag¢ kaybi en aza indirerek dogrulu
yiikseltmektir. Bu nokta veri setinin segimi olduk¢a &nem arz etmektedir. Ornegin veri
setlerinin olmasi gerektigi sekilde ayarlanmamasi durumunda asir1 uyum (overfitting) ve
algcak uyum (underfiting) ad1 verilen problemlerle karsilasilir. Asirt uyum, modelin gercek
diinyaya verilerine karsi basarisiz oldugu anlamina gelirken algak uyum, modelin veriler
ile tam olarak ortiismediginin ya da modelin yeteri kadar egitilmediginin bir gostergesidir.
Asil ulagilmak istenen ise modelin egitim verileriyle test verilerinin her ikisinde de benzer
sonuglar ortaya koymasidir.

Asirt uyum sorununu ekarte edebilmek i¢in nitelik ve nicelik bakimindan yeterli
olarak adlandirilabilecek veri kullanilmalidir. Bu ¢oziimiin yani sira kullanilan model
basitlestirebilir veya donem sayisi azaltilarak egitim verilerinin ezberlenmesi dnlenebilir.
Bunun i¢in erken durdurma (early stopping) kullanilarak ag yeterli tekrar sayisina
ulasildiginda egitim durdurulur. Bunlarin yaninda regularizasyon teknikleri de
kullanilabilir. Bu calismada regularizayon yontemi olarak dropout yontemine yer
verilmistir.

Egitim, test ve dogrulama olarak iice ayrilmis veri setleri lizerinde modeller
egitilerek asir1 uyum probleminin saptanmasi saglanabilir. Boylece egitim sirasinda, o
ana kadar egitilmis model iizerinde dogrulama veri seti denenerek egitim verilerinin
haricindeki verilere dair sonuclarin nasil oldugu gozlenebilir ve buna goére model
parametreleri ayarlanabilir.

Bu tez kapsaminda WIDER Face (Yang ve ark., 2015) ve MAFA (Ge ve ark.,
2017) acgik kaynakl1 veri setleri iizerinden alinan ¢esitli gorsellerinin bir kombinasyonu
olan veri kiimesi kullanilmistir. Veri seti hazirlanirken tiim goriintiiler bir dizi gelistirilmis

algoritma ile VOC formatina uygun olarak etiketlenmis ve kontrol edilmistir.
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Konvoliizasyonel sinir aglar1 egitim, dogrulama ve test asamalarindan olusan
stireclere sahiptir. Bu sebeple olusturulan karma veri setindeki yliz goriintiilerin %70’

egitim, %10’u dogrulama ve %20’si test asamalar1 i¢in kullanilmistir.

Sekil 3.16. Olusturulan karma veri seti

3.4. Temel KSA yapilar ve Transfer Ogrenmesi

Bu boéliimde literatiiriin temelini olusturan bazi sinir aglar1 agiklanmistir.
Literatiirde konvoliisyonel sinir aglarini iceren ¢ok fazla ¢calisma olmasina ragmen bu tez
kapsaminda AlexNet, VGGNet, GoogleNet, ResNet ve DenseNet modelleri gibi
giinlimiiz modellerinin omurgasini olusturan yapilara yer verilmistir. Bu ag yapilar
aslinda birbirlerinden son derece farkli olmakla birlikte kendi 6zellerinde hepsi bazi

problemlerin ¢éziimiine yonelik ¢aligsmak i¢in tasarlanmistir.

3.4.1. Temel ksa yapilar:

3.4.1.1. AlexNet

Krizhevsky ve arkadaslar1 (2012) nesne tanima i¢in AlexNet adini verdikleri bir
derin 6grenme modeli gelistirmislerdir. Sekil 3.17.”de goriildiigi gibi bu KSA yapis1 bes
konvoliisyonel katmani ve iki tam bagli katmandan olusmaktadir. AlexNet, ImageNet adi
verilen veri seti tizerinde egitilmis ve %16,7 bir hata orani elde etmistir. Hem lokalizasyon
hem de goriintii siniflandirma gorevlerinde oldukga iyi performans gosteren AlexNet
tizerinde yiiksek dogruluk orani elde etmek i¢in gercek diinyay1 yansitan daha biiyiik veri

setlerin kullanilmas1 gerekmektedir.
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K ldsy Ki K I K Y
Katmani Katmani Katmani Katmani

: K Havuzlama Katmani Tam Bagli Katmanlar
Giris Goruntust Katmani
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7

13x 13x 384 13x 13 x 384 13x 13 x 256:

27% 27 x 256

Smflavicr

55X 55 x 96

27x227%x3

Sekil 3.17. AlexNet mimarisi

AlexNet tahmini olarak 60 milyon parametre igermektedir ve 650.000 yapay siniri
bilinyesinde barindirir. Bu yiiksek parametre sayisina bakarak diisiiniildiiglinde, asiri
uyum problemi AlexNet i¢in son derece 6nemli bir sorun haline gelir. Asir1 uyum

problemini ¢ozmek i¢in veri artirimi ve kaginma tekniklerini uygulanmaktadir.

3.4.1.2. VGGNet

Simonyan ve arkadaslart (2014) VGGNet gelistirilmistir. Bdylece derinlik
kavramu literatiire kazandirilmistir. 3 x 3 boyutlu filtreler kullanilarak, girdi goriintiisii
adim kaydirma iglemi 1 ile sabit tutulup konvoliisyon katmanindan gegirilmektedir.
Konvoliisyon katmanindan sonra tamamen bagl (fully connected) katmanlar yer
almaktadir. Yapilan testler sonucunda %10,4 hata orani elde edilmistir. Fakat coklu
kirpma ag1 yontemiyle bu oran %7,1’e kadar diistirilmistiir. VGG-16 modelinin mimarisi

sekil 3.18’de gosterilmistir.

224 x 224 x3 224 x224 x 64

119X 412198

56[x 56 x 256

7x7x512
28 x 28 x 512

gldx I i 1x1x4096 1x 1 x 1000

=) convolution+RelLU
—{ max pooling
fully nected+RelLU
softmax

Sekil 3.18. VGG-16 mimarisi
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224x224x3 giris boyutuna sahip olan VGG-16 mimarisi, 3x3 filtre boyutuna sahip 13
adet konvoliisyon katmani bulundurur. Bu konvoliisyon katmanlarindan sonra 2x2

boyutunda maksimum havuzlama islemi uygulanmaktadir.

3.4.1.3. GoogleNet

Szegedy ve arkadaslar1 (2015) tarafindan 22 katmana sahip GoogleNet modeli
gelistirilmistir. 2014 senesinde diizenlenen ImageNet goriintii siniflandirma yarismasinda
birinci olan bu modeli diger modellerden farkli yapan noktaysa gorii modiilii (Inception
module) gelistirilmesidir. Bdylece modelin ihtiyag duydugu hesaplama giicii sabit
kalirken derinlesmesi saglanmistir. Diger modellerden daha az parametreye sahip olan bu

model basarisini ispatlamigtir. Sekil 3.19.”da inception katmanin yapisina yer verilmistir.

Filter
concatenation
/ “V
1x1 convolutions 3x3 convolutions 5x5 convolutions 3x3 max pooling

A

Previous layer

Sekil 3.19. Inception katmani

Goriildiigii gibi bu katmanda her biri birbirinden bagimsiz olarak calisan ve
kendisinden 6nce gelen katmandan aktarilan girdiyle islem yapan 1x1, 3x3, 5x5
konvoliisyon katmani ve 3x3 maksimum havuzlama katmani kullanilmistir (Yigit, 2017).
Boylece daha biiyiik aglarin daha iyi sonuglar verecegi belirlenmistir. Daha biiytik aglar
elde etmek i¢in iki yontem bulunmaktadir. Bunlardan ilki agin derinligini artirmakken,
ikincisiyse genisligini (her katmandaki islem sayisi) artirmaktir. Agin derinligini artirmak
parametre sayisinda artisina sebep olur ve bu da ezberlemeye yol acar. Genisligini
artirmaksa hesaplama maliyetinde artisa sebep olur. Sonug olarak bu mimariyle birlikte
pes pese konvoliisyon ve havuzlama katmanlar1 kullanimindan uzaklagilmistir. Model

tizerinde yapilan testler sonucunda yaklasik olarak %6,7’lik bir hata elde edilmis olup bu
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oran neredeyse insan goriisii hata oranina (%5) denktir. Sonug olarak KSA modellerinin
insan goriisii hata oranina son derece yakin oldugu ve insan goriisii ile yarisa girebilecek

durumda oldugu anlasilmstir.

3.4.1.4. ResNet

He ve arkadaslar1 (2016) ResNet adin1 verdikleri bir model gelistirmislerdir.
Microsoft tarafindan desteklenen bu model 2015 yilinda ImageNet yarigmasinda
birincilik elde ederek GoogleNet’i geride birakmistir. ResNet, icerisinde artik blok
(residual block) yapisini bulundurarak daha derin aglarin olusturulmasina olanak
saglamigtir. 152 katmandan olusan ResNet, yapilan testlerde %3.57 hata orani
sergilemistir. Boylece %1.43 farkla insan goriisiinii geride birakmistir. ResNetS0,
ResNet101 ve ResNet150 gibi gesitli versiyonlari vardir ve bir¢ok kiitiiphane tarafindan
kullanilmaktadir. Sonug¢ olarak artan derinlikle birlikte dogruluk oraninin da artigi

gozlemlenmistir. Sekil 3.20.’de artik ag blogu gosterilmektedir.

Katman

Fix) relu
w

Katman

Fix) +x

Sekil 3.20. Artik ag blogu

Artik aglar literatlire girmeden 6nce 18 katmanli bir sinir ag1, 34 katmanli bir sinir
agma kiyasla ¢ok daha iyi performans gostermekteydi. Fakat artik aglarin kullanimiyla

bu oran tersine donerek derinlik artis1 modellerin performansinda artigsa sebep olmustur.

3.4.1.5. DenseNet

Huang ve arkadaslari (2017) tarafindan DenseNet gelistirilmistir. ResNet’e

benzeyen bu ag temelde iki 6nemli farka sahiptir. ilk fark, DesNet 6znitelikleri birbirine
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eklemek yerine birlestirmesidir. ikinci farksa, DesNet’in her katmandan elde edilen
Oznitelikleri bir onceki Oznitelige eklemek yerine tim katmanlardakileri birlestirmeyi
tercih etmesidir.

DenseNet agi, katman basma 12 filtre diisecek sekilde modiiler olarak insa
edilmistir ve insa edilen her modiil birden fazla konvoliisyon katmanina sahiptir. Sekil

3.21.’de 3 adet yogun bloga sahip olan DenseNet ag1 gosterilmistir.

Input

[ | Predicbon
_| | DenseBlock3 | | : :

J;{I JQ at-» horse’

"“ .‘i_-i,‘ : ’ﬁ. .“’f_'_:,f g ';-;5 i"i,:_f ’ﬁ”.

Sekil 3.21. DenseNet agi

Dense Block 1 D Dense Block 2

Derinligine gore DenseNet-121, DenseNet-169, DenseNet-201, DenseNet-264
gibi ¢esitli versiyonlari olan DesNet, ResNet gore 3 kat daha az parametreye sahiptir.

3.4.2. Transfer 6grenme

Transfer 6grenme, daha onceden 6zel bir amag i¢in olusturulmus bir veri seti
tizerinde egitilen modelin farkli bir gorev icin baglangic parametreleri olarak
kullanilmasidir (Torrey ve ark., 2008). Transfer 6grenmedeki temel amag farkli modeller
tizerinden gelen agirliklart kullanarak daha az veri ve donem sayisiyla yiiksek basariy1
yakalamaktir. Bir yapay zeka modelinin sifirdan olusturulmasi maliyetli olmakla birlikte
ciddi zaman harcamaktadir. Transfer 6grenme dogru sekilde yapilirsa hi¢ uygulanmamis
senaryolarin bile maliyetli veri etiketleme ¢aligmalarina gerek kalmadan yiiksek

performansh bir sekilde dagitimi saglanabilir.

3.4.3. Derin 6grenme kiitiiphaneleri

Var olan derin 6grenme uygulamalarinin gelisen teknolojiyle birlikte bir iist
seviyeye ¢ikarilabilmesi i¢in uzman goriisii ve bilgisine ihtiya¢ duyulurken bu siire¢
donanimsal maliyetleri de beraberinde getirmektedir. Ag egitimi sirasinda kaynaklarin

dogru ve verimli kullaniliyor olmasi performanst azimsanamayacak Olgiide
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etkilemektedir. Orneklendirmek gerekirse CPU cekirdeklerinin paralel kullaniltyor
olmasi, CPU kiimelerinin olusturulmasi, GPU’nun aktif kullaniliyor olmas1 bahsi gecen
siireclere zaman bakimindan olumlu katkilar saglamaktadir. Bu gibi yapilar1 insa
edebilmek ic¢in bilgi birikimi ve zamana ihtiya¢ duyulmaktadir. Derin 6grenme
kiitliphaneleri birbirinden farkli 6zelliklere sahip yapilar1 baz alarak caligmasini
stirdiiriirken, bunlarin dolayli sonucu olarak da egitim siirecini kisaltip zamandan tasarruf
etmeyi saglamaktadir.

Bu calismada OpenCV’nin DNN modiilii kullanilarak gergeklestirilmistir.
OpenCV’ile birlikte; Cuda ve cuDNN araglari kullanilmistir. OpenCV DNN GoogLeNet,
VGG-16, VGG-19, AlexNet, ResNet-50, ResNet-101 ve MobileNet sinir ag1 modellerini
biinyesinde bulundurmaktadir. Ayrica GPU’lar iizerinden islem yapilmasini saglayarak
algoritmalar1 hizlandirmaktadir. OpenCV Caffe ve TensorFlow-Keras derin 6grenme

kiitiiphanelerini desteklemektedir. Bu tezde Caffe framework alt yapisi kullanilmistir.

DNN in OpenCV

Sekil 3.22. OpenCV tarafindan desteklenen derin 6grenme kiitiphaneleri

3.4.3.1. Caffe

BSD lisansina sahip ag¢ik kaynakli bir C++ kiitiiphanesi olan Caffe, bu 6zellikleri
sayesinde arastirmacilara lizerinde degisiklik yapilabilir ve temiz bir caligma alam
sunmaktadir. Berkeley Gorii ve Ogrenme Merkezi (BVLC) tarafindan gelistirilen
kiitliphane, ara yiizleri araciligiyla Python ve Matlab ile gelistirme yapmaya imkan sunar.
CPU ve GPU iizerinde paralel gelistirme yapilabilmektedir. Akademik ¢aligsmalarda ve

endiistriyel uygulamalarda bu kiitiiphane yer verilmektedir.
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Bu kiitiiphane CUDA destekli tek K40 veya Titan GUP iizerinde yaklasik 2.5
milisaniyede bir goriintii isleme yetenegine sahiptir. Bu da bir glinde 40 milyonun
lizerinde goriintii isleyebildigini gosterir. Bu yetenegi sebebiyle endiistride ve
arastirmalarda sik¢a kullanilarak aragtirmacilarin ihtiya¢ duydugu sistem eksikligini
gidermektedir. Kiitiiphaneye dair hazirlanmis olan detayli dokiimanda goriintii
siiflandirma, 6zellik ¢ikarimi gibi ihtiya¢ duyulabilecek bir¢ok uygulamanin drneklerine
ulagmak miimkiindiir. Dokiiman; egitim, test etme, modelin lizerinde hassas ayarlarin
yapilmast ve modelin dagitimi igin eksiksiz bir arag seti sunmaktadir. Ayrica
algoritmalarin hizli bir sekilde uygulanmasini saglayarak endiistri dagitimlarinda
zamandan tasarruf edilmesine olanak saglamaktadir. Bir 6grenme sistemi gelistirilmek
istendiginde kiitiiphane tarafindan sunulan iyilestirme tanimlamalar1 ve tasarlanan
modeller satirlarca kod yazmay1 zorunlu kilmadan, yapilandirma dosyalar1 araciligiyla

pratik bir bicimde gerceklestirilmektedir.

3.4.3.1. TensorFlow

TensorFlow, Google Brain ekibi tarafindan olusturulmus ve ilk kez 2015 yilinda
halka sunulmugtur. Sayisal hesaplama yapmak ve biiyiik 6l¢ekli makine 6grenimini
gerceklestirmek icin son derece uygun agik kaynakl bir kiitiiphanedir. TensorFlow, bir
dizi makine 6grenimi ve derin 6grenme modelini ve algoritmasini bir araya getirir.
Uygulamalart olusturmak i¢in uygun bir 6n uygulama programlama arayiizii saglamak
icin Python veya JavaScript'i kullanir ve bu uygulamalar yiliksek performanslhi C++'da
yiirtitiir (L1 ve ark., 2017).

Tensorflow hem MIB hem de GIB destegi saglayarak ekstra islemlere gerek
kalmadan modellerinizi ilgili metotlar1 kullanarak olusturmanizi saglar. Ozellikle
bilgisayarli gorii uygulamalar1 basta olmak {izere bircok alanda kullanilmaktadir. Buna
ek olarak dagitilmis hesaplamalarini destekleyerek ¢ok daha biiyiik ag yapilarini kisa siire

igerisinde egitilmesini saglar (Mo ve ark., 2017).
3.4.3.1. PyTorch
PyTorch, Torch'a dayali optimize edilmis olan agik kaynakli bir derin 6grenme

kiitliphanesidir. Tensor hesaplamalarima dayanan PyTorch, cogunlukla GPU'lar1 ve

CPU'lan1 kullanan uygulamalar i¢in kullanilir. PyTorch, dinamik hesaplama grafikleri
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kullandig1 ve son derece esnek betik bir dil olan Luna’yla gelistirildigi i¢in TensorFlow
ve Keras gibi diger Derin Ogrenme gergevelerine gore tercih edilir (R. Collobert ve ark.,
2016). Pytorch’u cazip kilan bir baska noktaysa, gelistiricilerin sinir ag1 kod boliimlerini
gercek zamanli olarak calistirmasina, test etmesine ve hata ayiklamasma olanak
tanimasidir. Boylece kullanicilar, kodun bir boliimiiniin ¢alisip ¢alismadigini kontrol

etmek i¢in tiim kodun uygulanmasini beklemek zorunda kalmazlar.

3.5. Nesne Tanima Tabanh Konvoliisyonel Sinir Aglari

Nesne tanima tabanli KSA’lar, klasik KSA’larin daha gelismis bir halidir.
Boylece bir sahnedeki nesnelerin konumunu ve bu nesnelere karsilik gelen sinif degerini
tek bir ¢ikt1 olarak verirler. Nihai sonug iizerinde elde edilen bu konumlarin temiz ve
gercege en yakin sekilde gosterilmesi icin IoU ve NMS gibi bazi yaklagimlarin

kullanilmas1 gerekmektedir.

3.5.1. loU (Intersection over union)

MultiBox (¢oklu kutu) ile 6nceden hesaplanmis, anchor box (¢apa kutus) olarak
adlandirilan orijinal kesin referans kutulariyla neredeyse birebir eslesen sabit boyutlu
sinirlayict kutular olusturulur. Bu capa kutulari, IoU orami 0,5'ten daha fazla olacak
bicimde secilir. Fakat asagidaki sekilde de goriilecegi gibi, 0,5'lik bir IoU hala yeterince
iyl degildir. Sinirlayici kutu regresyon algoritmasi i¢in giiglii bir baslangi¢ noktasi
saglayan bu durum, tahminlere rastgele koordinatlarla baslamaktan ¢ok daha iyi bir
stratejidir. Dolayisiyla MultiBox, ¢apa kutular1 tahminleriyle baslar ve orijinal kesin
referans kutulariyla daha yakin bir yere gerilemeye calisir. Sonug olarak; MultiBox, hem

konum hem de giiven kayiplarini en aza indiren en iyi K tahminlerini tutar.
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Area of Overlap
loU =

Area of Union

Poor Good Excellent

Sekil 3.23. IoU’yu aciklayan sema

3.5.2. Maksimum olmayan bastirma (NMS-Non-maximum suppression)

Cikarim sirasinda tretilen siirlayict kutularin (bounding box) ¢ogu maksimum
olmayan bastirma olarak bilinen bir teknik uygulayarak ortadan kaldirilabilir. Giiven
kayb1 ve IoU’su belirlenen esik degerlerinden az olan kutular atilir. Bu, giiriiltiilii
tahminlerin kaldirilmasin1 ve sadece en olasi tahminlerin sonug olarak gdsterilmesini

saglar. Sekil 3.24.”de NMS 0Ornegi gosterilmistir.

Sekil 3.24. NMS 6rnegi
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3.5.3. Temel nesne tanima tabanh ksa yapilari

3.5.3.1. Bolgesel tabanh konvoliisyonel sinir aglari

Girshick ve arkadaslar1 (2014) bélge bazli konvoliisyonel sinir aglarini (B-KSA)
one siiriilmiistiir. Oncelikle girdi olarak alinan goriintiiler {izerinde nesnenin bulunma
ihtimalinin oldugu yaklasik iki bin farkli bolge tanimlanir. Segici arama algoritmasi
kullanarak elde edilen bu nesnelerden her biri KSA’a sokulur ve imge tizerindeki 6zellik
haritalariin elde edilmesi saglanir. Elde edilen bu 6zellik haritalar1 siniflandirma
islemine tabi tutularak goriintii izerinde bulunan nesleler algilanir. Sekil 3.25.’da R-CNN

calisma sekli gosterilmistir.

———————————— | Tekne-Hayir
25 |

‘-HE e

HAraba-Haynr

1-Girig 2-Boige Onerimi 3-CNN Ozellikleri 4-Bolgeyi
Gorintaso Cikarimi Hesaplama Siniflama

Sekil 3.25. R-CNN

R-CNN, oldukea gii¢lii bir bolgesel KSN modelidir fakat mevcut sahne tizerindeki
tiim nesnelerin yerlerini bulmaya c¢alistigindan maliyeti yiiksektir. Bu sebeple mevcut
arama bolgesini kisitlamak gereklidir.

Aym sahne igerisindeki nesnelerin tespiti zor bir siirectir. Ornegin goriintii
icerisindeki nesneler birbirinin pargasi olabilir veya ayni nesneler farkli dlgeklerde
bulunabilir. Herhangi bir goriintii icerisinde sadece renk bazli bir ayrim yapilmaya
calisilmas1 bircok nesnenin pargasinin ayri bir boliim olarak algilanmasina sebep
olacaktir. Ornegin otobiisiin tekerlekleri aragtan farkli bir nesne olarak algilanabilir. Bu
sebeple nesneleri belirli bir yapiya gore tanimlamak gerekliliktir. Segmentasyon
islemlerinde Sec¢ici Arama Algoritmas: kiiclik bolgelerden biiyilk bolgelere dogru

hiyerarsi olusturur. Bu siirecte izlenen 3 temel adim:

1) Baslangi¢ bolgeleri olusturulur.

2) Olusturulan bu bolgeler arasindaki komsuluklar belirlenir
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3) Ag¢ Gozli (Greedy) Algoritmast kullanilarak dncelikle birbirine en fazla
oranda benzemekte olan iki tane baslangi¢ alani belirlenir ve birlestirilir.
Boylece tek bir bolge olusturulmasi saglanarak isleme devam edilir. Bu
adim tiim baslangi¢ noktalar1 tamamlanip sadece bir bolge kalasaysa kadar

devam eder. (Uijlings ve ark., 2013).,

3.5.3.2. Hizh bolgesel tabanh konvoliisyonel sinir aglari

Girshick ve arkadaglar1 (2015) bolge bazli konvoliisyonel sinir aglarinin yavaglhk
problemine ¢oziim getirmek amaciyla Fast R-CNN olarak bilinen hizl1 bolgesel aglar1 6ne
stirdiiler. Fast R-CNN, cok asamali islemlerden olusan R-CNN’nin getirdigi hesaplama
maliyetine ¢6ziim bulmay1 ve dolayisiyla zaman kaybini azaltmayir amaglamaktadir.
Boylece Faster R-CNN ile elde edilen 47 saniyelik gecikme 0.3 saniyeye kadar
indirilmistir. Birka¢ konoliisyon ve havuzlama katmanindan olusurlar. Konvoliisyon
asamasi sonunda elde edilen 6zellik haritalar1 havuzlama katmanina sokulur ve sabit
boyutlu 6zellik matrisleri elde edilir. Elde edilen bu matrisler en sonunda tam bagh
katmanlara iletilerek siif skorlarinin optimize edilmesi saglanir. Son olarak agdan iki
cikt1 elde edilir. Bunlardan biri softmax olasilik degeri, digeriyse nesnenin sinirlarini

belirten koordinat degerlerdir. Boylece tek bir ag ile hem nesnelerin algilanmasi hem de

(1 Siniflayici
2 &

siniflandirilmasi saglanir.

Harit
Bolge Onerimi aritas:

Sekil 3.26. Fast R-CNN

3.5.3.2. Daha hizl bolgesel tabanh konvoliisyonel sinir aglar:

Giiniin sonunda mevcut donanim alt yapisiyla birlikte Fast-RCNN’nin de gerck

zamanli uygulamalar i¢in yeteri kadar performansli olmadigi goriilmiis ve Fast-
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RCNN’nin daha hizli bir modeli olan Faster R-CNN oOnerilmistir. Ren ve arkadaslari
(2015) Fast R-CNN’ni hizlandirmak i¢in konvoliisyonel katmanlarin ¢ikigina Bolge
Oneri Aglarinm (RPN) uygulanmasini dnermistir. Ozellik haritalarin1 girdi olarak alan bu
aglar elde edilen nesnelerin skorlarin1 ve smir kutularini ¢ikt1 olarak verir. Ik olarak
0zellik haritasindan belirli bir boyuta kutu belirlenir ve her kutunun ortasina ¢apa (anchor)
yerlestirilir. Sonug olarak en boy oranina gore asil bolgeler saptanir. (Ren ve ark., 2015).

Sekil 3.27.’de Faster R-CNN calisma yapis1 gosterilmistir.

k Capa Kutulan
| 2k Skorlarn J l 4k Kordinatlar | *—

v ! |

| 256-d |

t Orta Katman

Cercevenin
Kaydirilmasi

Konvoliizasyon Ozellik
Haritas

Sekil 3.27. Daha hizli R-CNN

R-CNN TEST HIZLARI

R-CNN 49 sn

SPP-NET 43 sn

FAST R-CNN [ 2.3sn

FASTER R-CNN | 0:2sn

Sekil 3.28. Saniye bazinda nesne algilama algoritmalarinin kiyaslanmasi

Giiniin sonunda Faster R-CNN’le belirli bir hiz yakalansa da gercek zamanlh

uygulamalar i¢in yeterli degildir. Bunun baslica nedenleriyse;

* Aglarin biiyiik veri setleri tizerinden egitiminin ¢ok uzun olmasi,
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* Smiflandirict ve bolge Onerici ayr1 ayri egitilir. Dolayisiyla normal egitim
stiresinin yaklasik iki kat1 bir zaman tiiketimine neden olmasi,

* Cikarim zamaninda (egitim dis1 veriler lizerinde) agin ¢ok yavas calismasidir.

Sekil 3.28.”de goriildiigii gibi Faster R-CNN en az test siiresine sahip olan bir ag

modelidir ve bu da gercek zamanli uygulamalarda kullanilabilirligini kanitlar.

Dolayisiyla son birkag yilda bu problemlerin ¢éziimii i¢in yeni yaklasimlar 6ne
stiriildii ve boylece gergek zamanli uygulamalar iizerinde ¢alisabilen nesne dedektorleri
olusturuldu. Bunlardan en iinliileri YOLO (You Only Look Once) ve SSD (Single Shot
Detector)’dir. Sekil 3.29.’da tipik bir R-CNN'nin ¢iktilar1 gosterilmektedir.

Sekil 3.29. R-CNN c¢iktilar

3.3.2.3. You only look once (YOLO)

J. Redmon ve arkadaglar1 (2016) bir goriintiideki nesneleri ve onlarin konumlarini
belirlemek i¢in tasarladiklar1 YOLO mimarisi, tespit edilen nesnelerin etrafina sinirlayici
kutular ¢izer, es zamanli olarak birden fazla nesneyi algilamayi saglar. Diger algoritmalar,
nesneleri algilamak ve siniflandirmak igin goriintii iizerinde ¢ok katmanli gorevler
gerceklestirirken YOLO tek bir ag gecisinde gorevi basartyla tamamlar. Bu da YOLO’yu
cok hizli ve performansh yapan unsurdur. Omurgasinda acik kaynak kodlu, C/Cuda ile
yazilmigs olan Darknet cercevesini kullanir. Hem CPU hem de GPU f{izerinde
hesaplamalar1  destekleyen YOLO literatiirde bir doniim noktas1 olarak

nitelendirilmektedir.
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YOLO, ayni anda hem nesne konumu ve bu nesneye ait sinif tahminini ¢ikti1 olarak
vermesi, basitligi ve hizli olmasi nedeniyle gergek zamanli uygulamalara uygundur. 24
konvoliisyon ve 2 tam bagli katmandan olusan YOLO, giris goriintiistinii girdi olarak
alarak SxS 1zgaralarma boler ve ardindan her bir 1zgara iizerinde N sinirlayici kutuyu bir

giiven esigiyle tahmin eder.

i = |

e R TR T —

Bounding boxes + confidence

g g —
S x S grid on input 7l Final detections

Class probability map

Sekil 3.30. YOLO mimarisi

3.5.3.4. Tek atis dedektorii (single shot detector-SSD)

Kasim 2016 sonunda ortaya ¢ikan bu model, nesne algilama gorevlerini
performans ve hassasiyet agisindan yeni rekorlara ulastirdi. PascalVOC ve COCO gibi
standart veri kiimeleri iizerinde yapilan denemeler sonucunda, saniyede 59 kare hizinda
(FPS) %74 mAP (ortalama hassasiyet) sahip performans sergilerdi (Liu ve ark., 2016).
SSD adindan da anlasilacag: iizere kendine 6zgii li¢ temel yontemi ele alarak calisir.

Bunlar;

* Tek ¢ekim: Bu, nesnenin konumunun belirlenmesi ve siniflandirilmasi
islemlerinin agin tek bir ileri gecisinde yapildig1 anlamina gelir.
* Coklu kutu: Szegedy ve digerleri tarafindan gelistirilen simirlayict kutu

regresyon teknigine verilmis olan addir.
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* Dedektor: Ag, algilanan nesneleri ayni zamanda siniflandirmaya yarayan bir
nesne detektoriine verilen addir.

Extra Feature Layers
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Sekil 3.31. SSD mimarisi

Sekil 3.31.°de goriildiigii gibi, SSD mimarisi VGG-16 mimarisine baz alarak
olusturulmustur. Fakat VGG’de bulunan tam bagimli katmanlar (full connected layers)
atilmistir. VGG-16"nin temel ag olarak kullanilmasinin nedeni, ytiksek kaliteli goriintii
siiflandirma gorevlerindeki giiclii performansi ve aktarimli 6grenme (transfer learning)
ile sonuglari iyilestirmeye yardimci olmasidir. Orijinal VGG’deki tam bagimli katmanlar
(full connected layers) yerine, bir dizi yardimci konvoliizyon katmani (conv6’dan
itibaren) eklenerek ozelliklerin birden ¢ok Ol¢ekte ¢ikarilmasi ve sonraki her katmanin

giris boyutunun kademeli olarak azaltilmasi saglandi.

3.6. Yiiz isaretleri

Yiizdeki isaretlerin belirlenmesi son zamanlarda hemen hemen her alanda siklikla
kullanilan bir metottur. Yiizdeki isaretlerin belirlenmesiyle, yiiz hizalama, bas poz
tahmini, yiiz degistirme, gbz kirpma algilama vb. bir¢ok uygulama basariyla
gerceklestirildi. Yiizdeki isaretlerin algilanmasi, sekil tahmin probleminin bir alt
kiimesidir. Bir girdi goriintiisii (ve normalde ilgilenilen nesneyi belirten bir ROI)
verildiginde, bir sekil ongoriicii, sekil boyunca 6nemli ilgi noktalarini lokalize etmeye

calisir. Sekil 3.32.°de yiiz isaretleri gosterilmektedir.
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Sekil 3.32. Yiiz isaretleri

Yiizdeki isaretlerin belirlenmesindeki amag sekil tahmin yontemlerini kullanarak
yiizdeki onemli yiiz yapilarini tespit etmektir. Yiizdeki isaretlerin tespit edilmesi bu
nedenle iki asamali bir siiregtir. Ilk olarak herhangi bir goriintiide bulunan yiizler tespit
edilmeli ve daha sonra buluna yiizlerin ROI’sindeki temel yiiz isaretleri tespit edilmelidir.
[k adim 6nceki baslikta belirtildigi gibi bir derin 6grenme modeli olan SSD kullanilarak
gerceklestirilecektir.

Bu calismada Kazemi ve Sullivan (2014) tarafindan yazilan “One Millisecond
Face Alignment with an Ensemble of Regression Trees” makalesindeki yliz isaret

detektorden yararlanilacaktir. Bu yontem asagidakileri kullanarak baglar:

* Etiketli yiiz isaretlerinden olusan bir egitim seti olusturulur. Veri setindeki
goriintiiler, her yiiz yapisini ¢evreleyen bolgelerin belirli koordinatlarini belirterek
manuel olarak etiketlenir.

» Onceki degerler, giris piksel ¢iftleri arasindaki mesafe oranina gore dzel olarak

elenir.

Bu egitim verileri goz 6niine alindiginda, bir regresyon agaglari toplulugu, yiiziin
doniim noktasi konumlarint dogrudan piksel yogunluklarindan tahmin etmek i¢in egitilir.

Yani, bu agamada 6zellik ¢ikarimi yapilmaz.
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Sonu¢ olarak yiiksek dogruluk oranma sahip, gercek zamanli olarak yiizdeki yer

isaretlerini tespit etmek i¢in kullanilabilen bir yiiz isareti detektorii olusturulmustur.

3.7. Kizilotesi sicakhik 6l¢iim teorisi

Kizilgtesi (IR) enerji, 0 °K iizerindeki tim malzemeler tarafindan yayilir.
Kizil6tesi radyasyon, Elektromanyetik Spektrumun bir pargasidir ve goriiniir 151k ile
radyo dalgalar arasindaki frekanslar iggal eder. Spektrumun IR kismi1 0.7 pm’den 1000
um (mikron) kadar olan dalga boylarmi kapsar. Bu dalga bandinda, pratik, giinliik
sicaklik 6l¢timii igin yalnizca 0,7 mikron ila 20 mikron frekanslar kullanilir.

IR radyasyonu insan goziiyle goriilemese de Ol¢iim ilkeleri ile ugrasirken ve
uygulamalari1 degerlendirirken onu goriiniir olarak hayal etmek yararhdir, ¢iinkii bir¢ok
bakimdan goriiniir 1g1kla ayni1 sekilde davranir. IR enerjisi kaynaktan diiz ¢izgiler halinde
ilerler ve yolundaki malzeme yiizeyleri tarafindan yansitilabilir ve absorbe edilebilir.

Sekil 3.33.’te radyoaktif 1s1 degisimi gosterilmistir.
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Sekil 3.33. Radyoaktif 1s1 degistirme

Herhangi bir IR enerjisini yansitmayan veya iletmeyen malzemeler kara cisimler
(black body) olarak bilinir ve dogal olarak var olduklari bilinmemektedir. Bununla
birlikte, teorik hesaplama amaciyla, gercek bir kara cisme 1.0 degeri verilir. Gergek
hayatta elde edilebilen 1.0'lik kara cisim emisyonuna en yakin yaklasim, asagidaki sekilde

gosterildigi gibi kiigiik bir boru seklinde girisi olan bir IR opak, kiiresel bosluktur.
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theoretical blackbody practical blackbody

Sekil 3.34. Emisyon

Farkli malzeme ve gaz tiirlerinin farkli emisyonlar1 vardir ve bu nedenle belirli bir
sicaklik i¢in farkli yogunluklarda IR yayarlar.

Gortiniir 151kta oldugu gibi, bazi yiizeyler ne kadar ¢ok parlatilirsa, yiizey o kadar
fazla IR enerjisi yansitir. Bir malzemenin yiizey ozellikleri bu nedenle ayni zamanda
yayiciligini da etkileyecektir. Sicaklik 6l¢iimiinde bu, dogas1 geregi diisiik bir salim
giicline sahip kizil6tesi opak malzemeler durumunda en 6nemlisidir. Bu nedenle, yiiksek
derecede parlatilmis bir paslanmaz ¢elik pargasi, piiriizlii, islenmis bir yiizeye sahip ayni
parcadan ¢ok daha diisiik bir salim giicline sahip olacaktir. Bunun nedeni, isleme
tarafindan olusturulan oluklarin IR enerjisinin ¢ogunun yansitilmasint 6nlemesidir.
Molekiiler yapr ve ylizey durumuna ek olarak, bir malzemenin veya gazin goriinen
yayilimini etkileyen tiglincii bir faktor, sensoriin spektral tepkisi olarak bilinen sensdriin
dalga boyu duyarliligidir. Daha 6nce belirtildigi gibi, Pratik sicaklik 6l¢iimii i¢in yalnizca
0,7 mikron ile 20 mikron arasindaki IR dalga boylar1 kullanilir. Bu genel bant i¢inde,
sensorler 0.78 ila 1.06 veya 4.8 ila 5.2 mikron gibi, bandin yalnizca dar bir boliimiinde

calisabilir.

3.8. Performans Metrikleri

Gergeklestirilen test agamasinda egitim modellerinin dogruluk degerleriyle birlikte
karmagiklik matrisinin de hesaplamasi kullanilmig ve F1 skor, kesinlik(precision) ve
anma(recall) degerleri hesaplanmistir. Asagida verilen sekil 3.35.’de karmasiklik

matrisine yer verilmistir.
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Sekil 3.35. Karmagiklik matrisi

Matriste tiim orneklerin toplam sayist N ile, tahmin toplamlar1 N’A ve N’B ile, sinif
temelli toplam O6rnek sayis1 ise NA ve NB degerleriyle belirtilmistir. Dogru tahminde
bulunulan A simif sayisi DP, Dogru tahmin edilen B sinif sayisi DN, gercekte A sinifina
ait olup da B sinifi olarak tahmin edilen 6rnekleri sayist YN, gercekte B sinifina ait olup
da A sinifi olarak tahmin edilen Orneklerin sayist ise YP ile belirtilmistir. Matriste
dogruluk hesaplamasi yapilmak istenirse dogru tahmin edilen degerlerin toplam 6rnek

sayisina oranina bakilir. Sonug degeri 0,1 veya 0 ve 1 arasindadir.

DP + DN (3.5)

Dogruluk =
ogrulu N

Bir siifa ait dogru tahmin edilen 6rnek sayisinin, toplam tahmin sayisina boliinmesiyle
kesinlik degeri elde edilir. A simifinin kesinlik degerini elde ederken dogru tahminlerin
say1s1, dogru tahminlerin sayisi ile ger¢ek degeri B olan fakat A olarak yanlis tahmin
edilenlerin 6rnek sayilariin toplamina oranlanarak bulunur. Hem A hem B siniflarinda

A smifi olarak tahmin edilen durumun basarisina asagidaki denklem 3.6’da deginilmistir.

Keskinlik = > = —2F
N}  DP+YP

(3.6)
Bir smifa ait dogru siiflandirilan 6rnek sayisinin, dogru ve yanlis siniflandirilan toplam

ornek sayisina oranlanmasiyla anma degeri elde edilir. A sinifinin anma degeri elde

edilirken dogru tahminlerin sayisinin, dogru tahminlerin sayist ve gergek degeri A olan
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fakat B olarak adlandirilmis yanlig tahminlerin 6rnek sayilariin toplamina oranlanmast
ile elde edilir. Asagidaki denklem 3.7’ de A smifinin tahmin diizeyinin basarili olarak

nitelendirilebilecek diizeyde oldugu gosterilmistir.

. . DP DP (3.7)
Anma Degeri = — = ———
No, DP+YN

Kesinlik degeri ve anma degerinin harmonik ortalamasi hesaplanarak F1 skoruna ulagilir.
Kesinlik degeri ve anma degeri arasinda biiyiik bir fark olursa F1 degerinin kiiciik olan

degere yakin bir deger almasi harmonik ortalama sayesinde olmaktadir.

2 * Kesinlik * AD (3.8)

F1 Skoru =
Skoru = — ik + AD

3.8. Nvidia Jetson Nano Modiilii

Bu tez calismasinda onerilen sistem NVIDIA Jetson Nano modiilii kullanilarak
gerceklestirilmistir. Gelistirilen algoritma yapisin ve modellerin ¢alistirilmasini saglayan
Nvidia Jetson Nano goriintii siniflandirma, nesne algilama, segmentasyon ve konusma
isleme gibi uygulamalar i¢in birden ¢ok sinir agini paralel olarak ¢alistirmaniza izin veren
kiigiik, giiclii bir bilgisayardir. Sadece 5 watt kadar enerji tilketimine sahip olan bu modiil
tizerinde NVIDIA Maxwell 128 CUDA ¢ekirdekli GIB’ni barindirir. 4 GB dahili hafizas:
bulunan bu modiil, sistem goriintlisiinii i¢eren bir micro sd kart iizerinden islemlerini
gerceklestirir. Literatiirdeki birgok yapay zeka gergevesini destekler. Ayrica iki kamera
girisi bulunan kart {izerinde USB baglant1 girisleri de mevcuttur. Sekil 3.36’da Jetson

Nano modiilii gosterilmistir.
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Sekil 3.36. Jetson Nano modiilii

3.9. Raspberry Pi Kamera Modiilii

Bu tez kapsaminda RGB goriintiilerin elde edilmesinde 8 megapiksel sabit odakli
Raspberry Pi kamera modiilii kullanilmistir. Pi Kamera modiilii, fotograf ve yiiksek
¢Oziiniirliiklii video ¢cekmek icin kullanilabilen bir kameradir. Bu modiil, 15 pimli serit
kablo kullanarak Jetson Nanonu’nun CSI baglant1 noktasina takilmaktadir. Sekil 3.37°de

Raspberry Pi kamera modiilii gosterilmistir.

Sekil 3.37. Raspberry Pi kamera modiili
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3.10. Optris CS LT IR Sicaklik Sensorii

Bu tez kapsaminda sicaklik degerlerinin elde edilmesinde 80°C’ye kadar ek
sogutma gerektirmeyen ve kolay yerlestirilebilen 12x1x87 mm o6lgiilerinde kompakt
paslanmaz celik kutuya sahip, programlanabilir Optris CS LT IR sicaklik sensorii
kullanilmistir. Analog ve dijital ¢iktinin yani sira alarm kontag: olarak da kullanilabilen
bu sensoriin 6l¢lim alani iiretici firma tarafindan saglanan lensleri ve degerleri kullanarak
ayarlanabilmektedir. Ayrica lizerinde yerlesik olarak bulunan yesil LED alarm lambasi

programlanarak teshis veya sicaklik kodu gostergesi olarak kullanilabilir.

Sekil 3.38. Optris CS LT IR sicaklik sensorii

3.10. Onerilen Yontem

Bu c¢alismada giinliik hayattaki kullaniminin yani sira Covid-19 sonrasi gittikce
yayginlagan, alindan temassiz Ol¢iim yapan ates Olgerlere alternatif olarak
kullanilabilecek, insan goriisiinii derin 6grenme algoritmasiyla destekleyen ve kizil 6tesi
sicaklik Gl¢lim teorisine dayanan bir sistem gerceklestirilmistir. Pandeminin olumsuz
etkisini kontrol altina alarak hastalik siiphesine sahip kisilerin tespiti i¢in yapilan temassiz
ates Ol¢limii ¢ogu zaman kapi girislerinde gorevlendirilmis bir personel tarafindan
yapilmaktadir. Bu durum is giiclinii gerekli kilmakta ve insan etkisine bagli hatalari
beraberinde getirerek maliyetin artmasina neden olmaktadir. Ozelikle tabanca tipi
termometreler, 6l¢iim siiresi agisindan verimli olmamakla birlikte personel ile 6l¢iim
yapilan kisi arasinda dogrudan temasi zorunlu kilmaktadir (Gupta ve ark., 2021).
Gelistirilen sistem bu ac1g1 kapatmay1 hedeflemistir.

Bu tezde, ug¢ birimi tizerinde en iyi performansi1 gosterecek modeli bulmak igin
literatiirde kendini ispatlamis birbirinden farkli 6zeliklere sahip nesne tanima tabanl
derin 6grenme modelleri, olusturulan karma veri seti tizerinde egitilerek dogruluk ve FPS

acisinda karsilastirilmistir.
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En iyi performans1 gdsteren yiiz algilayicisi belirlendikten sonra bir video akis1
tizerinden yiiz goriintiileri elde edilmistir. Elde edilen bu yiiz goriintiilerine ise ERT
modelinin uygulamasini igeren DLib kiitiiphanesi kullanilarak yiiz isaretleri dedektorii
uygulanmis ve yliz noktalar belirlenmistir.

Diger dl¢tim yontemlerine kiyasla maliyeti diisiik, yliksek dogruluk oranina sahip
ve hizli oldugu icin Taylor ve arkadaglart bu c¢alisma kizil 6tesi Olglim yOntemi
kullanilarak gerceklestirilmistir.

Sicaklik 6l¢iimiiniin yapilabilecegi en uygun alan goz igi olarak bilinmekle birlikte
g06ziin dogrudan 1s1ina maruz kalmasi kalici hasarlara yol agabilmektedir. Dolayisiyla alin
bolgesi 0lglim yapmak i¢in gbze gore daha uygun bir alandir ve genis ylizey alani sunar
(Foster ve ark., 2021). Ortalama bir insan yiizii, gz 6niine alindiginda goz bebegi ve kas
arasindaki uzaklik kas orta noktasindan alina dogru eklendiginde elde edilen noktayla alin
orta noktasinin benzer yatay seviyede oldugu gézlemlenmistir (Yalginkaya ve ark., 2016).
Bu dogrultuda sekil 3.32°de yiiz isaretlerinin 20 ve 25 numarali koordinatlar1 orta nokta
formiiliine tabi tutularak kas orta noktast bulunur. Herhangi iki noktanin orta noktasinin

hesaplanmasi sekil 3.40°ta gosterilmistir.

2
Y[ ;
. > X
X, X, + X, X,
2

Sekil 3.39. Herhangi iki noktanin orta noktasinin bulunmasi

Daha sonra sekil 3.32°de yiiz isaretlerinin 20 ve 42 veya 25 ve 47 numarali koordinatlari
iki nokta aras1 uzaklik formiiliine tabi tutulur ve elde edilen sonu¢ kas orta noktasina

eklenerek alm orta noktas belirlenir. iki nokta arasindaki uzaklik,

d= /X, =%,)? +{y, —y,)? (39)

formiiliiyle hesaplanir.
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Elde edilen bilgiler 1s181nda beyin bdlgesine yakinligi, kolay ulasabilirligi ve giysilerle
etkilesiminin azlig1 da gdz oniinde bulundurularak secilen alin orta noktasindan Optris
CS-LT kizilotesi termometre (sensor flizyonu) kullanilarak sicaklik dl¢timii
gerceklestirilmistir. Son olarak, dlgiilen sicaklik degeri 38 °C ve {izerinde olan kisiler
riskli olarak degerlendirilir. Sekil 3.40’ta uygulama adimlart ve Sekil 3.41°de sistemin

nihai ¢iktilart gosterilmistir.

Gergek zamanl video Yiiz algilama dedektdriiniin
akisinin baglamasi calistirilarak yiiziin tespiti

Alin orta noktasinin
belirnerek sersor fizyonu
yardimiyla sicaklik
degerinin 6l¢timii ve
degerlendirilmesi

Elde edilen yiiz karelerine
ERT modelini uygulayarak
yiiz isaretlierinin
belirlenmesi

Sekil 3.40.Uygulama adimlari

Sekil 3.41. Sistemin nihai ¢iktilart

Modellerin egitimleri Google Colab {izerinde olusturulan Tesla P100 donanimina
sahip sanal bir ortam {izerinde gerceklestirilmistir. Egitilen bu modellerin ¢ikarim
islemiyse daha once tanitilmis olan Nvidia Jetson Nano donanimi iizerinde yapilmaistir.
Gelistirme i¢in Python programlama dili se¢ilmis ve derin 6grenme kiitiiphanesi olarak

TensorFlow, Caffe ve Pytorch kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. Buna ek olarak yiiz
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goriintiileri Raspberry Pi CSI modiilii kullanilarak video akisi seklinde elde edilmistir.

Sekil 3.42.'de sistemin genel ¢alisma modeli gosterilmektedir

(2)
Yiiz Algilayici ve Yiiz isaretleri
Modellerinin Sirasiyla Calistinlmasi

() (1)

\ .. : _'/. 1 -
Sensorden Sicaklik - Video Akisinin
verilerinin Okunmas w Edilmesi

(4)

Girdilerin Islenmesi,

--____‘\ Degerlendirilmesi ve
X Sonuglarin Gosterilmesi

Sekil 3.42. Sistemin genel ¢aligma modeli

Nvidia Jetson Nano ve dual-sensorlii kamera (RGB+IR) Sekil 3.43."te gosterilmektedir.

Sekil 3.43. Nvidia Jetson Nano ve dual-sensér (RGB+IR) yapisi
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu ¢alismada Fast-RCNN, Faster-RCNN, YOLO ve SSD modelleri hazirlanan
karma veri seti lizerimde egitilmistir. Birbirinden farkli 6zeliklere sahip nesne tanima
tabanli bu dort farklt model; farkli aydinlatma kosullarina, tikama derecesine ve agiya
sahip 1000 farkl yiiz goériintiisiinden olusan dogrulama test veri seti {izerinde keskinlik,
F1 skor gibi performans metriklerinin yani sira FPS’ide hesaplayarak degerlendirilmistir.

Sekil 4.1.”de olusturulan dogrulama veri setinden 6rnekler gosterilmektedir.

Sekil 4.1. Olusturulan dogrulama veri seti

Gergeklestirilen testlerin tamami Nvidia Jetson Nano iizerinde yapilmis olup elde edilen
sonuglar bu kartin performansi baz alinarak hesaplanmistir. Degerlendirilen dort farkl

modelin karsilastirilmasi tablo 4.1.”de gosterilmistir.

Tablo 4.1. Modellerin performans metriklerinin ve FPS’lerinin karsilastirmasi

Modeller Dogruluk  Kesinlik  Duyarhihk  F1-skor FPS

(%0) (%0) (%0) (%0)
Fast-RCNN 98.26 98.05 98.45 9825 052
Faster-RCNN 98.31 98.08 98.75 98.75  1.02
YOLO (DarkNet-53)  96.36 96.61 96.21 9441 764

SSD (ResNet-10) 96.84 96.97 96.71 96.84 16.49
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Tablo 4.1.’de de goriildiigi gibi elde edilen bulgular sonucunda, bolgesel
konvoliisyonel sinir aglarin YOLO ve SSD benzeri tek gecis algilayicilarina gore yaklasik
%1.5 oraninda daha yiiksek dogruluga sahip oldugu fakat gercek zamanli uygulamalarda
uygulanamayacak kadar diisiik FPS’te calistigi gozlemlenmistir. YOLO ve SSD
modelleriyse kendi arasinda kiyaslandiginda SSD’nin FPS agisindan YOLO dan daha iyi
oldugu ve ayrica yakin mesafeli yiiz goriintiilerinde yiiziin agisina ve tikama derecesine
daha dayanikli oldugu gozlemlenmistir. Bu dogrultuda ResNet-10 alt yapisina sahip 6zel
SSD modelini, yliz algilayicist olarak kullanmanin her agidan daha avantajli oldugu
sonucuna varilmistir.

Sekil 4.2.’de 6zel SSD modelinin egitim ve test siireci gosterilmektedir. Sekilde
goriildiigi gibi 100 donem icin egitim yapilmistir. Burada bir donem, tiim egitim veri
setinin ag iizerinde tam bir dongiisiine karsilik gelmektedir. Ogrenme orami transfer
katmanlarda oram1 0,0001 olarak ayarlamistir ve bdylece bu katmanlarda egitimin
yavaglatilmasi1 amag¢lanmistir. Egitim sonucunda %98,73 dogruluk oranina sahip bir SSD

yiiz dedektdrii elde edilmistir.

Training Progress (25-Feb-2022 06:16:57)

Results
Validation accuracy 9873%
Training finished Reached final teration

Training Time
Start time 25-Feb-2022 06:16:57

Elapsed time: 1282 min 31 sec
£ Training Cycle
§ Epoch 100 of 100
‘?:‘; teration 114500 of 114500
< lterations per epoch 1145
Maximum iterations. 114500
Validation
Frequency. 5000 terations
P: Inf
10 L2 So) f J | 40 50 60 70 80 , %0 100 SR &
0 2 4 6 8 10 12 Other Information
lteration 10° Hardware resource Single GPU
Leaming rate schedule: Constant
Accuracy
Training (smoothed)
Training
= = =@ = - Validaton
Loss
Training (smoothed)
b SOl 60 5 AR 2O 800 - S0 Iwiaing
6 8 10 12 - - -@ - - Validation
Itaratinn 4

Sekil 4.2. Dogruluk ve maliyet fonksiyonunun degisim grafigi
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SSD modelinin tikanmaya kars1 performansi Sekil 4.3.'te gosterilmektedir.

Atesiniz Olculuyor... Atesiniz Olculuyor...

/\

Ate sﬂ{z Olculuyor...

Sekil 4.3. Egitilen SSD modelin tikamalara kars1 performansi

Egitilen SSD modeli sonraki asmalarin gergeklestirilmesinde sistem yiiz
dedektorii olarak kullanilmigtir. Dolayistyla ilerleyen asamalarda yapilan testlerden yiiz
dedektdrii bagimsiz tutulmustur.

Bu sistem literatiirde var olan temassiz Ol¢lim sistemlerine alternatif olarak
sunuldugundan sistemin dogrulugu yaygin Olglim sistemleriyle kiyaslanarak
dogrulanmistir. Onerilen sistemin haricinde tabanca tipi termometre ve koltuk alt1 dijital
termometre olmak tizere iki farkli 6l¢lim yonetimi baz alinarak 20’si kadin, 20’si erkek
40 farkl1 birey iizerinde dlgtimler yapilmistir. Eldeki 40 ayr1 veriden yola ¢ikarak varilan
sonugta 24 °C oda sicakliginda en az 10 dk bekleme kosulu (standart temassiz 6lgiim

yontemleri) géz oniine alindiginda,

e Tabanca tipi kizil 6tesi termometre i¢in kadinlarin sicaklik ortalamasi 36.8 °C,
erkeklerin sicaklik ortalamasi ise 36.4 °C olarak tespit edilmis olup, grubun

toplam sicaklik ortalamasi 36.6 °C olarak,
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o Klasik dijital termometre i¢in kadinlarin sicaklik ortalamasi 35.9 °C,
erkeklerin sicaklik ortalamasi ise 37.0 °C olarak tespit edilmis olup, grubun
toplam sicaklik ortalamasi 36.45 °C olarak,

e Onerilen sensor fizyon ydntemi igin kadinlarm sicaklik ortalamasi 36.2 °C,
erkeklerin sicaklik ortalamasi ise 36.8 °C olarak tespit edilmis olup, grubun

toplam sicaklik ortalamasi 36.5 °C olarak,
belirlenmistir. Ayrica bu Ol¢lim islemleri gergeklestirilirken 6nerilen 6l¢iim sisteminin
performansini kanitlamak agisindan 6lgiim siireleri de not edilmistir. Onerilen yontemin

farkli 6l¢im yontemleriyle karsilastirilmasi Tablo 4.2.’de gésterilmistir.

Tablo 4.2. Farkli 6l¢giim yontemlerine gore sicaklik karsilagtirmasi

Ortalama Ol¢iim

Termometre Tipi B\giiﬁc;tﬁ Ortalargzilcakl‘k Si'g;esi
Tabanca Tipi Kizil Otesi Termometre Alin 36.6 4
Klasik Dijital Termometre Koltuk alt1 36.45 80
Sensor fiizyonu (6nerilen yontem) Alin 36.0 3

En nihayetinde yapilan bir dizi testler sonucunda Onerilen yontemin saglam,
giivenilir, kullanim1 kolay, ger¢ek zamanli uygulamalara (~15 FPS) uygun, zaman ve

kaynak tasarrufu sagladigi goriilmiistiir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢alismada, Covid-19'dan korunmak igin termal degeri 6lgerek insan goriisiinii
destekleyebilecek, derin 6grenme tabanli bir yiiz algilama sistemi dnerilmistir. Onerilen
sistemin dogrulugunu ispatlamak ve literatlirde var olan yontemlerden farkliligin1 ortaya
koymak i¢in bir dizi test gerceklestirilmistir. ilk olarak kullanilan yiiz algilama modelinin
dogrulugu ve ug birimi iizerinde ¢calisma performansi literatiirde var olan popiiler bir dizi
nesne tanima tabanli modeli ayni veri setiyle egitilerek kiyaslanmigtir. Daha sonra
Onerilen sistem metodolojiye uygun olarak kurgulanmistir. Son olarak temassiz 6l¢iim
yapan ates Olcerlere bir alternatif olup olamayacagini dogrulamak tizere 20’si kadin 20’si
erkek 40 farkli kisi lizerinde 6l¢iim dogrulugu diger 6l¢iim sistemleriyle kiyaslanmaistir.
Nitekim elde edilen sonuglar neticesinde Onerilen sistemin mevcut temassiz Ol¢iim
sistemlerinin yerini alarak halk sagligi 6l¢iim ve analizleri i¢in rahatlikla kullanilabilecegi
sonucuna varilmistir.

Bu sistem; havaalanlari, hastaneler, kamu binalari, aligveris merkezleri, egitim
kurumlari, adalet saraylar1 ve ceza infaz kurumlari, askeri kurumlar, {iniversiteler ve
kisacasi bliyiik bir insan niifusunun oldugu herhangi bir ortamda is giiclinii ortadan
kaldirarak minimum hata, maksimum verim sunmaktadir. Ayrica Ol¢lim siiresini
azaltarak siirdiirebilirligi saglamakta ve personel ile Ol¢iim yapilan kisi arasindaki
dogrudan temasi ortadan kaldirmaktadir.

Onerilen sistem mevcut yapistyla pandemi siireglerinin yonetiminde etkin olarak
kullanilabilir ve hali hazirda kullanilan sistemlerin yerini maliyeti etkin bir sekilde azaltip
verimi artirarak alabilir. Fakat yapilan literatlir taramas1 sonucunda personel katilim
(yonetim) sisteminin Onerilen c¢alismaya uyarlanarak personel kimlikleri iizerinden
pandemi kontroliiniin daha etkin bir sekilde gerceklestirilebilecegi diisiiniilmektedir. Bu
sekilde yiiz algilama modeline eklenecek olan yiiz tanima yapis1 giris ¢ikis islemlerinde
yapilan kontrol islemini dogrudan personel kimligi ile eslestirilerek kisilerin takibi
saglanabilecektir. Boylece onerilen sistem pandemik hastalilarin kontroliinde gelecekte

cok daha giiclii bir yapida olmasi saglanarak uygulanabilirligi artirilabilir.
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