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Teknolojinin hizla gelismesi ve bilgisayar donanimlarinda goriilen ilerleme
sonucunda derin 6grenmenin Oonemi giin gegtikge artmaktadir. Son dénemlerde bir¢ok
kurum/kurulus insan giicii yerine, otonom sistemleri kullanmay1 tercih etmektedir. Derin
O0grenme algoritmalarinin stirekli gelistirildigi alanlardan biri de nesne tespiti yapabilen
modellerdir. Tez ¢alismasinda amag literatiirde bulunan c¢alismalardan farkli olarak iki
ayr1 sirket tarafindan ayni kose koordinat ve dlgekte temin edilmis uydu goriintiileri ile
bir modelin egitilmesi sonucu sirketlerin paylastigi uydu goriintiilerinin modelin
basarimina olan etkisinin analiz edilmesidir. Tez ¢alismasinda yazilim dili olarak Python
3.6, yazilim gelistirici olarak ise Anaconda kullanilmistir. Derin 6grenme kiitiiphanesi
olarak Tensorflow kiitliphanesi, bilgisayarli gorii kiitiiphanesi olarak OpenCV ve nesne
tespit modeli olarak Tensorflow Object Detection Application Programming Interface
(API) kullanilmigtir. Bu kapsamda COCO veri seti ile egitilmis ‘Faster R-CNN Inception
v2 COCO’ ve °‘Faster R-CNN Resnetl01 COCO’ modelleri kullanict sistemine
aktarilmig, agik kaynak programi olan SAS Planet uygulamasi lizerinden Google ve
Yandex sirketlerinin sundugu uydu goriintiilerinden ‘stadyum’ kapsayan goriintiiler
temin edilmis ve her iki model hem Google hem de Yandex sirketlerine ait uydu
goriintiileri ile egitilmistir. Calismanin dogruluk analizi F1-Skoru yontemiyle yapilmistir.
F1-Skoru dogruluk metriginde en basarili sonucu veren model % 91 dogruluk orani ile

Yandex sirketinin uydu goriintiileriyle egitilen Faster R-CNN Inception v2 COCO’dur.

Anahtar Sozciikler: Derin 6grenme, Nesne tespiti, Uydu goriintiisii, Faster R-CNN,

Tensorflow.



ABSTRACT

STADIUM DETECTION FROM GOOGLE AND YANDEX IMAGES WITH DEEP
LEARNING METHOD

Emre Batuhan SAMUR

Department of Remote Sensing and Geographical Information Systems
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, June 2022
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ugur AVDAN

As a result of the rapid development of technology and the progress in computer
hardware, the importance of deep learning is increasing day by day. Recently, many
institutions/organizations prefer to use autonomous systems instead of manpower. One of
the areas where deep learning algorithms are constantly being developed is models that
can detect objects. The aim of the thesis study is to develop a model with satellite images
provided by two different companies at the same corner coordinate and scale, and to
analyze the effect of the satellite images shared by the companies on the success of the
model. In the thesis study, Python 3.6 was used as the software language and Anaconda
was used as the software developer. Tensorflow library was used as deep learning library,
OpenCV library was used as computer vision library and Tensorflow Object Detection
Application Programming Interface (API) was used as object detection model. In this
context, the 'Faster R-CNN Inception v2 COCO' and 'Faster R-CNN Resnet101 COCO'
models trained with the COCO data set were transferred to the user system, and the
'stadium’ images from the satellite images shared by Google and Yandex companies via
the open source program SAS Planet application were provided and both models were
trained with satellite images belonging to both Google and Yandex companies. Accuracy
analysis of the study was made using the F1-Score method. The model that gives the most
successful result in the F1-Score accuracy metric is the Faster R-CNN Inception v2
COCO, which is trained with the satellite images of the Yandex company with an

accuracy rate of 91%.

Keywords: Deep Learning, Object Detection, Satellite Image, Faster R-CNN,

Tensorflow.
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ETIiK ILKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir calisma oldugunu; ¢calismamin hazirlik, veri toplama,
analiz ve bilgilerin sunumu olmak iizere tliim agsamalarinda bilimsel etik ve kurallara
uygun davrandigimi; bu ¢aligma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakg¢ada yer verdigimi; bu ¢aligmanin Eskisehir Teknik
Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit programi”yla tarandigini ve
higbir sekilde “intihal icermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, ¢alismamla
ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tiim

ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi bildiririm.
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1. GIRIS

Uzaktan algilamada kullanilan platformlarin teknik olarak geligsmesi ve paralelinde
yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme gibi bilisimsel gelismelerin de yasanmasi
insan ihtiyacin1 karsilamada ve yapilan ¢aligmalarda teknolojiler arasi entegrasyonun
Onemini bir hayli artirmaktadir. Giinlimiizde sivil kisi/kurumlarin ihtiyact ve askeri
istihbarat kapsaminda ¢esitli uzaktan algilama platformlarindan elde edilen goriintiiler her
gecen giin gelismekte olan derin 6grenme algoritmalari ile islenmekte olup kullanicilarin

amaglar1 dogrultusunda iiriin elde edilmektedir.

Giliniimiiz teknolojisiyle birlikte daha hizli biiyliyen ve karmasik hale gelen
verilerin analiz edilmesinde kisi ve kurumlar, insanlarin kendi analiz ¢ikarimlarina gore
daha siiratli ve daha az hata yapan derin 6grenme algoritmalarin1 kullanmaktadirlar.
Bilisimsel gelismelerin yasanmasi sirketlerin tiretim / hizmet islemlerini siire¢ ve maliyet
acisindan minimize etmekte, kar elde etme agisindan maksimize etmektedir. Dolayisiyla
bilisimsel gelismeler sirketler arasi rekabeti de beraberinde getirmekte ve yapay zekanin

giiniimiizde evrildigi derin 6grenme alanina yonelimini de saglamaktadir.

Daha dnce gelistirilmis olan algoritmalar etiketlenmis verileri 6grenip ardindan bu
ogrendiklerini daha fazla veri seti lizerinden yeni ¢ikarimlar saglama yontemi prensibinde
tasarlanmistir. Ancak istenilen sonu¢ elde edilmediginde yeniden &gretilme islemine
gereksinim duymaktadirlar. Bu kapsamda gelistirilen derin 68renme algoritmalarinin
daha oOnce gelistirilen algoritmalardan en Onemli farki insan miidahalesine ihtiyag
duymamasidir. Clinkii algoritma, yapisinda barindirdigi ¢oklu katmanlar ile veriyi ¢esitli
nosyonlardan meydana gelen bir asamaya yerlestirmektedir. Bu dogrultuda algoritma
kendi igerisinde noronlarin sahip oldugu agirlik degerlerini giincelleyerek kendi
icerisinde hatalarin1 tekrar etmemeye yonelik sonuglar ¢ikarmaktadir (Song ve Lee,

2013).

Gilinden giline biiyliyen veri boyutlarina kars1 bilgisayar donanimlarinin yetersiz
kalmas1 yapay zekanin 6nemini yitirmesine sebep olmustur ancak 2000’li yillardan sonra
basta grafik islemci tinitesi olmak iizere donanimsal gelismelerin yasanmas1 6zellikle
2010’Iu yillarin baslar itibariyle yapay zekanin ¢oklu gizli katmanlar ile kullanimini

kolaylastirmistir.



Yapay zekanin Onemini yeniden kazanmasiyla birlikte 2012 yilinda diizenlenen
ILSVRC (ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanmma) yarismasinda Hinton ve
Krizhevsky’nin 8 katmanli bir evrisimli sinir ag1 modeli olan AlexNet modeli yaklasik
%15,3 hata orani ile yarigsmay1 kazanarak derin 6grenme konusunda 6nemli bir adim

atmistir.

Bu gelismeden sonra 6zellikle Facebook, Microsoft ve Google gibi teknoloji
firmalar1 baglica olmak {izere bir¢ok firma yatirimlarini derin 6grenme iizerine yapmustir.
Facebook sirketinin 2012 yilinda yiiz tanima teknolojisi iizerine calisan face.com’u
almasi, Google sirketinin 2014 yilinda yapay zeka ile 6grenme ve sinir aglarini
harmanlayarak genel amacli 6grenme algoritmalar1 tasarlayan Deepmind sirketini satin
almasi, Microsoft firmasiin klavye uygulamasi SwiftKey’i satin almasi gibi bir ¢cok

girisim teknoloji firmalarinin yapay zeka konusuna verdigi 6nemi gostermektedir.

Derin 6grenmenin yayginlasmasi ve gelismesi 6zellikle bilgisayarli gorii alaninda
popiilerlik kazanmustir. Yapilan bilimsel ¢alismalarda; parcalara ayirma (segmentation),
siniflandirma (classification), sahne siiflandirma (scene classification) ve nesne tespiti

(object detection) konularinin agirlikli oldugu goriilmektedir (Korez, 2020).

Parcalara ayirma islemi bir goriintli iizerinde ilgilenilen alanlarin ayrigtirilmasi
islemidir. Hareket halindeki tasitlarin ¢evreden ayirt edilebilmesi i¢in parcalara ayirma
islemi uygulanabilmektedir. En temel haliyle pargalara ayirma, piksellerin radyometrik
coziinlirliik degerlerine gore etiketleme isleminin yapilmasidir. Etiketleme esnasinda
etiketlenen objenin ¢oklu 6zelliklerinden yararlanilir ve veri setinde objeye ait fazla
gOriintliniin olmasi siiflandirma basarisini genellikle artirir. Uzaktan algilama vasitalar
kullanilarak ¢ikarim yapmak i¢in goriintiilerin spektral yansima ozellikleri analiz
edilmektedir. Bu analizler gelistirilmis birtakim algoritmalar ile denetimli veya
denetimsiz olmak iizere iki ayr1 sekilde yapilmaktadir. Sahne siniflandirmada ise
goriintiide yer alan objeler bir biitlin olarak analiz edilerek goriintiiniin anlamlandirilmasi
saglanir. Nesne tespitinde ise gelistirilen algoritmalar vasitasiyla goriintiideki objelerin

konumlarinin belirlenmesine ¢alisilir.

Nesne tespiti konusunda son donemlerde kullanilan en 6nemli derin 6grenme
algoritmas1 evrisimsel sinir aglaridir. Evrigsimsel sinir aglariyla ilgili detayl bilgi tez

calismasinin ilerleyen boliimlerinde ayr1 bir baslik altinda verilmistir.



1.1. Literatiir Taramasi

Dogan (2021) SatNet: uydu goriintiilerinden nesne tespiti i¢in yeni bir derin
o6grenme modeli adli tez ¢alismasinda tarafinca gelistirilen SatNet modeline ilave on bir
adet derin 6grenme modeli kullanarak tekli ve coklu nesne tespiti yapmustir. SatNet
modeli tekli nesne tespitinde %86,6 basar1 orani ile ikinci, ¢oklu nesne tespitinde ise en
Iyl sonucu vermistir.

Murat (2021) insansiz hava aract goriintiilerinden derin 6grenme yontemleriyle
nesne tanima adli ¢aligmada insansiz hava araglari ile elde edilen goriintiiler {izerinden
YOLOvVS, YOLOvV3, RetinaNet ve EfficientDet olmak tiizere dort farkli modelin
egitilmesi ile modellerin dogruluk degerleri karsilastirilmistir. YOLOvS modeli %69

dogruluk orani ile nesne tespitinde en basarili sonucu veren model olmustur.

Duman (2019) derin 6grenme yontemi ile optik uydu goriintiilerinden gemi tespiti
adli calismada 2085 adet goriintii ile “Faster R-CNN Inception v2 COCO, Faster R-CNN
Resnet101 COCO, SSD Inception v2 COCO” olmak tizere li¢ farkli modeli ‘egitmis, daha
sonra ayn1 modeli ¢oziiniirliigii yaklagik 10 kat daha yiiksek olan 1056 veri seti ile ayrica
egitmistir. Neticede yliksek ¢oziintirliiklii veri seti ile egitilen modelin dogruluk degerinin

daha yiiksek oldugu tespit edilmistir.

Korez (2020) derin 6grenme kullanarak uzaktan algilama goriintiilerindeki
nesnelerin tespiti adli calismada uzaktan algilama goriintiilerinde nesne tespiti i¢in iki
farkli model 6nerilmistir. {lk model Daha Hizli Bolgesel Evrisimli Sinir Ag1 (Daha Hizli
B-ESA), ikinci model ise ii¢ farkli derin 6grenme nesne tespit modelinin optimize edilmis
katsay1 agirlikli nesne tespiti yapmasina olanak saglayan isbirlik¢i bir nesne tespit
modelidir. Bu iki modelin etkinligi ve basaris1 Northwestern Polytechnical University
Very High Resolution 10 (NWPU-VHRI10) veri seti iizerinde yapilan testlerde
degerlendirilmistir. Literatiirde ayni1 veri setleri lizerinden yapilan ¢alismalarla mukayese
edildiginde birinci modelin tespit basarisinin %1,7, ikinci modelin ise %3,64 oraninda
arttigl gorillmiistiir.

Tan (2019) derin 6grenme yardimiyla arag¢ siiflandirma adli ¢alismada 10 farkli
modelde/markada aracin yaklagik 20000 adet veri seti ile transfer 6grenme yontemi

araciligiyla Faster R-CNN Resnet50, Faster RCNN ResNet101, R-FCN ResNet101 ve



SSD mobilenet modelleri egitilmis, Faster R-CNN Resnet50 modeli %94,4 arag tespit

orani ile en bagarili sonucu vermistir.

Das ve dig. (2019) derin 6grenme ile resim ve videolarda nesnelerin taninmasi ve
takibi adli1 ¢alismada hareketli nesnelerin tespiti ve takibi i¢cin Google sirketine ait
Tensorflow kiitliphanesini kullanmig ve Faster R-CNN modelini egiterek resim, video ve
webcam lizerinden nesne tespitleri yapmistir.

Dandil ve dig. (2019) daha hizl1 bolgesel-evrisimsel sinir aglar ile sigir yilizlerinin
taninmast adli calismada derin 6grenme modeli olan Daha Hizli Bolgesel-Evrisimsel
Sinir Aglart (DHB-ESA) modelini kullanilarak sigirlarin = yiiz ~ goriintiilerinin

siiflandirilarak tespit edilmesini saglanmugtir.

Bayram (2019) derin 6grenme tabanli otomatik plaka tanima adli ¢calismada Maskeli
Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglart (M-BESA) tabanli model kullanarak otomatik olarak

plaka taniyan sistem gelistirmistir.

Ophoff ve dig. (2020) tarafindan icra edilen calismada temin edilen uydu
goriintiilerinden ara¢ ve gemi gibi kii¢iik nesnelerin tespiti icin YOLOv2, YOLOv3, D-
YOLO ve YOLT modellerini egitmislerdir. Calisma neticesinde en basarili model D-
YOLO modeli olmustur. Calismanin literatiire katkisi, biiyiik veri setlerinin daha hizli ve
dogruluk degeri yiiksek yeni modellerin egitilmesine olanak saglamasidir.

Carlet ve Abayowa (2017) tarafindan icra edilen ¢alismada hava fotograflarindan
elde edilen veri setleri ile Faster R-CNN ve YOLOv2 modellerini egiterek modellerin
basarim oranlarmi karsilastirmistir. Sonug olarak YOLOv2 modelinin Faster R-CNN
modeline gore dogruluk ve hiz olarak dort kat daha basarili oldugu sonucuna varmiglardir.

Jin ve dig. (2007) icra ettikleri ¢alismada uydu goriintiilerinden arag tespit etmek
icin CBS yol vektor haritasi kullanarak ve pikselleri ara¢ ve arag olmayan piksel
biciminde siniflandirmistir. Morfolojik paylasilan sinir ag1 modeli egitilerek yanlis alarm
sayisinin diistiiglinii ve basar1 oraninin %84 seviyesinde oldugunu tespit etmistlerdir.
Calismanin literatiire katkis1 yiiksek ¢Oziniirliiklii uydu goriintiilerinden kiiciik

ebatlardaki nesnelerin tespit edilmesine olanak saglamasidir.



1.2. Problemin Tanimlanmasi

Literatiirde derin 6grenme yontemleriyle nesne tespitine yonelik birgok ¢alisma yer
almaktadir. Ancak literatiir incelemesinde genel olarak algoritmalarin birbirleri ile
karsilastirilmasi iizerine ¢aligmalar yapildig: tespit edilmistir. Bu sebepten dolayi literatiir
incelemesinde karsilagilmayan bir problem olarak bir derin 6grenme modelinin farkl
sirketlerin agik kaynak iizerinden sundugu uydu goriintiilerinin ayn1 6lgek ve kose
koordinatlarda temin edilerek egitilmesi sonucu veri setlerinin nesne tespitine yonelik
basar1 ve hata oranlarinin karsilagtirmasini saglamak bu tez ¢alismasinda temel problem
olarak ele alinmistir. Bir baska problem olarak; ayni veri seti ile farkli derin 6grenme
modellerinin egitilmesi sonucu modellerin basar1 ve hata oranlarinin ortaya konmasini

saglamaktir.

Bu dogrultuda tez calismasi iki temel amaci kapsamaktadir. Bunlardan ilki; hiper
parametreleri sabit tutulan bir modelin agik kaynakli yazilim olan SAS Planet programi
vasitasiyla temin edilen ayn1 kdse koordinatlarina ve ayni 6lgege sahip Google ve Yandex
uydu goriintiilerinin kullanilarak egitilmesi ve bdylece model egitiminde ayn1 6zelliklere
sahip iki farkli veri setinin modelin basar1 ve hata oranina etkisini tespit etmektir. ikinci
temel amag; bir veri seti ile hiper parametreleri ve ¢aligsma algoritmasi birbirinden farkli
iki model ile egitilmesi sonucu modeller arasinda basarim ve hata oranlarinin

karsilastirilmasini saglamaktir.

Calisma kapsaminda kullanilan modeller “Faster R-CNN Inception v2 COCO” ve
“Faster R-CNN Resnetl01 COCO”dur. Kullanilan veri setleri ise Google ve Yandex

sirketlerinin SAS Planet uygulamasi {izerinde paylasima sunduklar1 uydu goriintiileridir.

1.3. Tez Cahismasmin Ozgiin Degeri

Literatiir arastirmasi kapsaminda bir modelin farkli sirketlerin agik kaynak iizerinde
sundugu ayn1 6l¢ek ve kdse koordinatlara sahip uydu goriintiileri ile egitilerek mukayese
edilmemesi ve bu problemin tez ¢alismasi kapsaminda degerlendirilerek analiz edilmesi

tez calismasinin 6zgiin degerini olusturmaktadir.



1.4. Tez Cahismasimin Yapisi

Tez ¢alismasinin igeriginin olusturulmas: siirecinde Eskisehir Teknik Universitesi

Lisansiistii Tez Yazim Kilavuzu (Temmuz, 2018) referans olarak alinmistir.

1.5. Tez Cahismasinin Akisi

Calismanin birinci boliimiinde giris yapilmis olup, ardindan literatiir arastirmasina
yer verilmig, problemin tanimlamasi yapilmis, tez ¢alismasinin O6zgiin degerinden

bahsedilmis ve sonrasinda ¢alismanin yapisi ve akisi hakkinda bilgi verilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde yapay zeka hakkinda temel diizeyde bilgi verilmis,
tarihgesinden bahsedilmistir. Ayni baglik altinda literatiirde yapay zekanin alt dali olarak
gosterilen makine 6grenmesi, makine 6grenmesinin yontemleri, yapay sinir aglari, derin

ogrenme ve derin 6grenmenin tarihgesi hakkinda temel diizeyde bilgilere yer verilmistir

Calismanin tgiincii boliimiinde derin 6grenmenin nesne tespiti alaninda en sik
kullanilan ve halen gelistirilmekte olan evrisimsel sinir aglarinin katmanlari, mevcut

nesne tespit modelleri ve derin 6grenme ile nesne tespiti hakkinda bilgi verilmistir.

Calismanin dordiincii boliimiinde tez ¢calismasi kapsaminda kullanilan program ve
kiitliphanelerden, ¢alismanin yapilacagl sisteme uygun derin 6grenme modelinin
seciminden, modelin egitilmesi siirecinde kullanilacak olan veri setlerinin
ozelliklerinden, modelin egitilme prensiplerinden ve modelin hiper parametrelerinden
bahsedilmis olup egitim sonunda model performanslarinin ve kayip grafiklerinin

karsilastirilmasina yer verilmistir.

Calismanin besinci boliimiinde egitilmis modeller agik kaynak {izerinden temin
edilen 10 adet hava fotograflari ile test edilmistir. Test edilen goriintiiler ¢alismanin

besinci boliimiinde gorsel olarak sunulmustur.

Caligmanin son boliimii olan altinct boliimde ayni veri seti ile egitilen modellerin
bagarim oranlar1 ve ayn1 modelin farkli veri setleriyle egitilmesi sonucu veri setlerinin
modelin basarim oranina etkisi incelenmis olup sayisal veriler ve grafikler ile sonuglar

ortaya koyulmustur.



2. YAPAY ZEKA

Yapay zeka, insan beynindeki ndronlarin etkilesimlerinden esinlenilerek 6grenme
isleminin makinelere aktarilabilecegi diisiincesiyle ortaya ¢ikmistir. Birgok arastirmaci
ve tarihgiye gore modern yapay zekanin baslangicini 1956 yilinda gergeklestirilen
Darmouth Konferans: oldugunu belirtmektedir. John McCarthy, Marvin Minsky,
Nathaniel Rochester ve Claude Shannon, konferansta yapay zekayi, "akilli makineler,
Ozellikle de akilli hesap programlar1 yapmanin bilimi" olarak tanimlamislardir (McCarthy
vd., 1955). 1997 yilinda IBM (International Business Machines) sirketinin Deep Blue
isimli satrang bilgisayari, diinyanin en iyi satrang oyuncusu Garry Kasparov'u yenmesi

yapay zekay1 daha popiiler hale getirmistir (King, 1997).

Ozellikle son 10 yilda, ev otomasyonu (aydinlatma, ev eglencesi, priz ve
iklimlendirme sistemleri kontrolii), otonom araglar, Google Asistan, Siri veya Alexa gibi
sesli asistanlar, goriintii tanima yazilimlari, giivenlik ve dolandiricilik karsit1 (anti-fraud)
yazilimlari, analitik araclar, e-ticaretteki kisisel Oneri/tavsiye araglar1 yapay zekanin

giindelik hayatta ne kadar sik kullanildigin1 gostermektedir.

Yapay zekanin ortaya ¢iktigi stirecten itibaren makine 6grenmesinin geligmesi daha
sonra derin 0grenmenin ortaya ¢ikmasi kronolojik bir siireci kapsamaktadir. Bu baglamda
yapay zeka, makine Ogrenmesi ve derin 6grenmenin kronolojik siireci Sekil 2.1°de

gosterilmistir.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Engineering of making Intelligent
Machines and Programs

MACHINE LEARNING
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Sekil 2.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin kronolojik siireci



2.1. Yapay Zekanin Tarihgesi

Yapay zekanin tarihi, Warren McCulloch ve Walter Pitts’in 1943 yilinda diistlince
stirecini taklit etmek i¢in matematie ve sinir mantig1 olarak adlandirilan algoritmalara
dayal1 sinir aglari i¢in bir hesaplama modeli olusturmalarina uzanmaktadir (McCulloch
ve Pitts, 1943). Bu model Yapay Sinir Aglari’nin (YSA) temelini olusturmustur. 1958
yilinda Frank Rosenblatt basit toplama ve ¢ikarma iglemleri kullanarak iki katmanli bir
bilgisayar yapay sinir agina dayali, denetimli 6gretimli bir desen tanima olan perceptron
algoritmasini olusturmustur (Rosenblatt, 1958). Rosenblatt’in perceptron algoritmasi

Sekil 2.2.”de gosterilmistir.

Sekil 2.2. Rosenblatt’in perceptron algoritmasi

1966 yilinda Ivakhnenko ve Lapa yapay zeka algoritmalarini gelistirmeye yonelik
caligmalarinda karmasik aktivasyon fonksiyonlarina sahip modelleri kullanmistir
(Ivakhnenko ve Lapa, 1966). Bu ¢alismada her bir katman igin istatistiksel yontemler ile
en iyi Ozellikler belirlenip ardindan gelen katmana iletilmektedir. Aglarin1 ugtan uca
egitmek i¢in geri yayilim (backpropagation) kullanilmamis, 6nceki katmanlardan sonraki
katmanlara en kii¢iik kareler yontemi kullanilmistir (Seker vd., 2017). Ivakhnenko

tarafindan egitilen, bilinen ilk derin ag mimarisi Sekil 2.3’te gosterilmistir.
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Sekil 2.3. Ivakhnenko tarafindan egitilen, bilinen ilk derin ag mimarisi (Seker & Diri & Balik,

2017)

1970’1 yillarin sonlarma dogru Fukushima goriintii isleme {izerine gelistirdigi

“Neokognitron” modelini Onermistir. (Fukushima, 1979). Bu model, sonuglarin

kullanilabilirligi konusuna agirlik veren pragmatist yaklasim ig¢eriyordu (Fukushima vd.,

1983). Fukushima tarafindan gelistirilen Neokognitron mimarisi

Sekil 2.4’te

gosterilmistir.
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Sekil 2.4. Fukushima tarafindan gelistirilen Neokognitron mimarisi




1992 yilinda Weng, Cohen ve Herniou karma sahnelerden otomatik olarak {i¢
boyutlu nesne tanima islemini gergeklestiren “Cresceptron” yontemini yayimlamigtir

(Weng vd., 1992).

1995 yilinda Cortes ve Vapnik tarafindan benzer verilere sahip iki grubun

siniflandirilmasi i¢in destek vektor aglari kullanilmistir (Cortes ve Vapnik, 1995).

1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan bilgiyi tekrarlayan geri
yayilimla uzun siire boyunca saklamay1 6grenme i¢in “Uzun Kisa-Siireli Bellek (LSTM)”
adli bir model oOnerilmistir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). Bu model degerleri

rastgele araliklar ile hatirlayan bir sinir ag1 mimarisidir.

Derin Ogrenme 2000°li yillar itibariyle popiilerlik kazanmaya baslamistir. 2012
yilinda Google’in arastirma ekibi tarafindan, 16000 islemciden ve bir milyardan fazla
baglantidan olusan yapay desen tanima algoritmalarinin performansi, insan diizeyine

ulagmistir (Nytimes, 2012).

2014 yilinda Facebook, fotograflarda kullanicilarin1 otomatik olarak etiketlemek
icin DeepFace adl1 derin 6grenme teknolojisini kullanmistir. Bu etiketleme i¢in derin
O0grenme algoritmalar1, 120 milyon parametreyi hCNNba katarak yiiz tanima gorevlerini

gerceklestirmistir (Taigman vd., 2014).

2016 yilinda Hinton ve Salakhutdinov ¢ok katmanli sinir aginin, bir kerede bir
katmanin nasil Onceden egitilebilecegini gosteren calismalar yapmistir (Hinton ve

Salakhutdinov, 2016).

Google DeepMind sirketi tarafindan gelistirilen CNN tabanli AlphaGo algoritmast
ile Gliney Koreli Lee Sedol arasinda 2016 yilinda oynanan Go oyununda, AlphaGo rakibi

Lee Sedol’u 4-1 yenerek ilk kez profesyonel oyuncuyu yenebilen program olmustur (Lee

vd., 2016).

2017 yilinda Facebook c¢eviri iizerine insa ettigi Caffe2 derin Ogrenme
kiitiiphanesini kamuoyunun kullanimina agmustir. Caffe2'nin yinelemeli yapay sinir aglari
sayesinde milyarlarca veri anlamlastirilmistir. Bu model ile makineler tarafindan ¢evrilen
insan dilinin performansini dlgen bir metrik olan BLEU'nun performansi yaklagik yiizde

11 artmstir.
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2.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, insan beyninde yer alan ndronlarin biyolojik algoritmalarinin
islevlerinden yola ¢ikarak bir probleme ait verinin matematiksel islemlerle olusturuldugu
bilgisayar algoritmalaridir. Makine 6grenmesinde 6grenim teknikleri lic ayri grupta
toplanmaktadir. Bu gruplar ‘gézetimli (supervised) 6grenme’, ‘gézetimsiz (unsupervised)
ogrenme’ ve ‘takviyeli (reinforcement) 6grenmedir. Gozetimli 6grenme ile gelistirilen
model, etiketlenen veri ile ulagilmasi istenen deger arasindaki etkilesimin 6grenilmesi
prensibine dayanmaktadir. Model egitiminin sonucunun istenilen degere yakin olmasi
amaclanmaktadir. Gozetimsiz 6grenme tekniginde etiketlenmemis veri girdisi yoluyla
bilinmeyen bir objeyi tespit edebilmek temel amagtir. Bu yontemde girdi verileri arasinda
deger bazinda birbirine en yakin olanlar kendi i¢lerinde siniflandirilir. Sonrasinda gelen
veriler ise kendi degerine en yakin olan sinifin icerisinde yer alir. Takviyeli 6grenme
teknigi ise gevresiyle etkilesim igerisinde ve karar mekanizmasina sahip bir modelin,
amacia ulagsmasinda dogru ve hatasiz nasil karar alabilecegini gelistiren bir yonteme
sahiptir. Bu yontem, ¢ikt1 verisinin girdi verisine karsi dogrulugunu veya yanhishgini

sorgulayan kritere sahiptir (Atalay ve Celik, 2017).

2.2.1. Gozetimli makine 6grenme stratejileri
2.2.1.1. Dogrusal regresyon analizi

Basit Dogrusal Regresyon, bir bagimsiz degiskenle bir bagimli degisken (tahmin
edilen) arasindaki iliskinin dogrusal olarak aciklanmasidir. Eger iliskisi oOlciilen
degiskenler birden fazlaysa Coklu Dogrusal Regresyon, degiskenlerin aralarindaki iliski
bir dogru degil de bir polinomsa Polinomal Regresyon denir (Kilig, 2013). Dogrusal

regresyon grafigi Sekil 2.5’te gosterilmistir.

11



121 ®  Dala L

— Linear Fegresson
ig 1

Sekil 2.5. Dogrusal regresyon grafigi

Dogrusal regresyon analizinde girdi verileri k degeri ile, ¢ikt1 verileri m degeri ile

ifade edildiginde denklem; m=a * k + b seklinde ortaya ¢ikmaktadir.

2.2.1.2. Lojistik regresyon analizi

Lojistik regresyon analizi, probleme ait herhangi bir sonug belirlemek tizere ikili
(binary) ya da ¢oklu karakteristigi mevcut bagimli degisken ile bir ya da birden fazla
bagimsiz degiskenin arasindaki iligkiyi belli olasilik hesaplarina dayandirarak
simiflandirma yapmaya olanak saglayan bir yontemdir. Bu analizin kullanim amaci,
degiskenleri minimum kullanarak maksimum uyum saglayacak sekilde bagimli degisken
ve bagimsiz degiskenlerin birbirleri ile olan iligkisini arasgtirmaya yonelik modeli
gelistirmektir (Bircan, 2004). iki seviyeli siiflandirilmis verilerden meydana gelen

lojistik regresyon grafigi Sekil 2.6.’da gosterilmistir.
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Sekil 2.6. Iki diizeyli kategorik verilerden olusan lojistik regresyon grafigi (Kavuncu, 2018)
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2.2.1.3. Siniflandirma ve regresyon agaglar: teknigi (SRAT)

Siiflandirma ve Regresyon Agaclar1 Teknigi (SRAT), Karar Agaglariin farkl bir
versiyonudur. Her bir karar diiglimiiniin iki dala ayrilmasi ilkesine dayanmaktadir. Bu tip
karar agaglarinda ikili dallanmalar s6z konusudur (Kavzoglu ve Colkesen, 2010). SRAT

semas1 Sekil 2.7.’de gosterilmistir.

Kok Dagum

Sekil 2.7. Siniflandirma ve regresyon agaglart teknigi semasi (Kavzoglu & Colkesen, 2010)

Sekil 2.7.”de goriildiigii iizere en tepedeki diigiim boliinmenin basladigi kok diigiim,
alt baglantida yer alan diiglimler i¢ diigiim ve yesil renk ile gosterilenler ise yaprak

(terminal) diiglimlerdir.

2.2.1.4. Naive Bayes siniflandirict

Naive Bayes smiflandiricisinin ¢alisma prensibi, her durum ig¢in olasiliklar
hesaplanir ve olasilik degeri en yiiksek olana gore siniflandirilir. Gergek zamanli tahmin,
metin siniflandirmasi ve oneri sistemleri basta olmak {izere bir¢ok alanda kullanilabilir.
Ornek olarak bir futbol miisabakasinda hangi tarafin galip gelecegi ile ilgili tahmin
yapilirken magin ne zaman kimin ev sahipliginde oynanacagi, hava durumu ve seyirci

sayist gibi degiskenlere bagli olarak tahmin edilebilir.
P(F|C): C olayinin olustugu anda, F olaymin olusma olasiligi

P(C|F): F olayinin olustugu anda, C olayinin olusma olasilig1

13



P(F) : F olayinin olugma olasilig1
P(C): C olaymin olusma olasilig1

C harfi hedefi ve F harfi degiskenleri ifade etmektedir. Naive Bayes siiflandirict
kisaca tiim kosullu olasiliklarin ¢arpimi olarak tanimlanabilmektedir. Denklem esitlik

2.1’de gosterilmigtir.

P(C)p(F,...F,|C) 2.1)

Cl\F...F.)=
P F) = e )

2.2.1.5. En yakin komsu algoritmalari (KNN)

K-En en yakin komsu algoritmasi, Fix ve Hodges tarafindan Onerilen, makine
O0grenmesi yoOntemlerindendir (Fix ve Hodges, 1951). K-En en yakin komsu
algoritmasinda siiflandirma veriler arasindaki baglantilar g6z 6niinde bulundurularak
yapilmaktadir. Bu algoritma dogrusal ayristirma yolu ile koordinat diizleminde
caligmaktadir. Smiflandirilacak olan obje, kendine en yakin k tane komsu veriyi baz
alarak yogunluk miktarina gore ilgili smifa atanir (Wu vd., 2002). Sonraki adimda ise
komsu elemanlarin uzaklik mesafeleri belirlenmektedir. Komsu verilere ait uzakliklar

siralanir ve test verisine en uygun olan siif se¢ilmektedir (Maxwell vd., 2018).

k=3 oldugu bir durum i¢in 6rnek bir siif belirleme islemi Sekil 2.8’de

gosterilmistir.

kNN algoritmasi simif belirleme islemi (k=3 icin)

Sekil 2.8. En yakin komsu algoritmasi sinif belirleme iglemi
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2.2.1.6. Destek Vektor Makineleri (DVM)
Destek vektdor makineleri (DVM), 1963 senesinde temeli Vladimir Vapnik

tarafindan atilan, smiflandirma i¢in kullanilan ve en kiiclik yapisal risk prensibiyle

olusturulan denetimli bir algoritma yontemidir (Soman vd., 2011).

Bu algoritma, veri girdisine iligkin birlesik dagilim fonksiyona ihtiya¢ duymamasi
sebebiyle dagilimdan ayr1 bagimsiz 6grenme algoritmalaridir (Soman vd., 2011). DVM,
az sayida egitim verisi ve ¢ok sayida 6zellik oldugunda bile siiflandirma ve regresyon
problemlerinde iyi performans gosterir. Ayrica kullanilan veri sayisinin bir iist sinir
yoktur; ultra biiytik veri setleri i¢in de uygundur (Zigic ve Kecman, 2014). DVM yapisi
Sekil 2.9°da gosterilmistir.

Sapma
b

Gririg velthr
x

Agirhklar
[Lagrange Carpanlar)

Destek Vektarleri

Sekil 2.9. DVM yapist (Ayhan & Erdogmus, 2014)

2.2.2. Gozetimsiz makine 6@renme stratejileri
2.2.2.1. K-ortalamalar (K-Means) kiimeleme algoritmast

K-ortalama kiimeleme algoritmasi J.B. MacQueen tarafindan 1967 yilinda
gelistirilmistir (MacQueen, 1967). Algoritmada kiimeleme islemi, giriste verilen merkez
sayisina, n adet veri nesnesinden olusan bir veri kiimesini bolerek yapilmaktadir. Veri
setinde yer alan veriler sadece bir kiimeye ait olmaktadir, kiime kesisimine izin
verilmemektedir (Sariman, 2011). K-ortalamalar algoritmasinda islem adimlar1 asagida

yer alan maddelerde sirasi ile belirtilmistir.
» Rassal olarak k adet kiime merkez noktalari belirlenir.

* Belirlenen kiime merkez noktalari ile verilerin arasindaki mesafeler hesaplanir.
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* Veriler kendilerine en yakin mesafede olan kiimelere atanir.
 Ardindan yukarida yer alan islemler tekrarlanir.

* Verilerin kiime degistirmeyi bitirdigi durumda algoritma islemi durdurur (Rao ve

Srivinas, 2006).

Iki kiimeye ayrgtirilmis ornek bir K-ortalamalar semasi Sekil 2.10’da

gosterilmistir.

Kiame-1 Kime-2

Sekil 2.10. K-ortalamalar (Means) algoritmasi

2.2.2.2. Hiyerarsik kitmeleme
Hiyerarsik kiimeleme yontemi 6zelliklerin benzerliklerini baz alarak; tespitleri veya
degiskenleri kiimelemek amaciyla uygun mesafe veya benzerlik dlgtilerini dikkate alir

(Alpar, 2011).

Denetimsiz bir 6grenme modeli olan hiyerarsik kiimeleme yonteminde kag adet
kiime olusturulacagi 6nceden bilinmez. Hiyerarsik kiimelemede algoritma iki farkli
yontemle caligmaktadir. Baslangic asamasinda her bir verinin ayr1 bir kiime olarak
baslayip kendine en yakin mesafede olan kiimeye atanarak devam ettigi islemler dizisi
birlestirici (yigmaci) hiyerarsik kiimeleme, baslangic asamasinda tiim verileri tek bir
kiime olarak baglatip en uzak mesafeleri hesaplayarak kiimelere ayristirdigi yonteme

ayristiricr (boliicii) hiyerarsik kiimeleme ad1 verilmektedir (Yesilbudak vd., 2011).
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2.3. Yapay Sinir Aglari

Birgok derin 6grenme yonteminde, Yapay Sinir Aglari (YSA) ad1 verilen mimariler
kullanmaktadir. Bu aglar, girdi (input), gizli (hidden) ve ¢ikt1 (output) katmanlarindan
olusmaktadir. Agin 6grenme yetenegi tizerinde en fazla etkiye sahip olan katman gizli
katmandir (Karakaya ve Cemtay, 2017). Yapay sinir aglarinin genel sematik yapis1 Sekil
2.11°de gosterilmistir.

hidden layers

input layer {

Sekil 2.11. Yapay sinir aglarinin mimarisi

2.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme birgok farkli alanda ¢ok sayida katmana sahip yapay sinir aglarindan
olusan yapay zeka yontemlerinden biridir. Literatiirde makine 6grenmesinin bir alt dali
olarak kabul edilen derin 6grenme, veri setleriyle ¢iktilar iizerinde tahminde bulunacak
olan yapay sinir aglarinin egitilmesini miimkiin kilmaktadir. (Dogan vd., 2019) Derin
O6grenmenin temel mimari yapisi bir girdi katmani ile bir ¢ikti1 katmani arasinda bulunan

cok sayida gizli katmandan olugmaktadir (Ker vd., 2017).

Derin 6grenmenin siklikla kullanildig1 alanlar; yiiz tanima, ses tanima, siiriiciisiiz
ara¢ kullanma, savunma sanayi, giivenlik sanayi ve saglik sektorli basta olmak iizere
bircok alan1 kapsamaktadir. Yiiz tanimada 6rnek olarak Facebook, fotograflarda
etiketleme yapilabilmesi maksadiyla DeepFace adli derin 6grenme teknolojisini
kullanmistir. Ses tanmimada yaygin olarak kullanildigi sektor bankacilik sektoriidiir.
Savunma ve giivenlik sektoriinde kamera kaydi sirasinda sira dist bir faaliyet

gerceklestiginde derin 6grenme sayesinde kameranin alarm vermesi bir ornek teskil
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etmektedir. Saglik sektoriinde ise glinlimiizde dnemli bir 6rnek, derin 6grenme ile kanser

tespitinin yapilabilmesidir.

Temel olarak giris katmani, ¢cok sayida gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusan

derin 6grenme mimarisi Sekil 2.12°de gdsterilmistir.

@,
- — KO
@,
O

Input Layer Output Layer

Hidden Layers

Sekil 2.12. Derin 6grenme mimarisi

Derin 6grenme algoritmalarinda yapay sinir aglari denetimli ya da denetimsiz
olarak egitilebilmektedir. Algoritma yapis1 verilerin 6zelliklerinin temsil degerlerinin
Ogrenilmesi temeline dayanmaktadir. Alt seviyedeki oOzelliklerin belirli hiyerarsik

islemlerden gecirilmesi ile iist seviyede 6zelliklerin ortaya ¢ikarilmasi saglanmaktadir.

Yapay sinir aglarin1 temel alan ve literatiirde makine 6grenmesinin bir alt dali
olarak kabul edilen derin 6grenmeyi ge¢gmisteki modellerden ayiran unsur girdi ve ¢ikti
katmanlar1 arasinda yer alan ¢ok sayida gizli katmanlardir. Derin 6grenmenin sagladigi

katkilar sunlardir;

« Ozelliklerin otomatik olarak ¢ikarilmasi ve istenen sonug icin en uygun sekilde
ayarlanmas1 derin dgrenmenin bir avantajidir. Ozelliklerin 6nceden ¢ikarilmasi

gerekmez. Bu yOniiyle, zaman alici makine 6grenimi tekniklerinden ayrilir.
* Verilerdeki dogal varyasyonlara karsi dayaniklilik otomatik olarak 6grenilir.

* Ayni sinir ag1 tabanli yaklasim bir¢ok farkli uygulamaya ve veri tiiriine

uygulanabilir.
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* Grafik islemci Ttniteleri (GPU) kullanilarak ¢ok biiyiik paralel hesaplamalar
gergeklestirilebilir ve biiylik hacimli veriler igin Ol¢eklenebilir. Ayrica, veri miktart ¢ok

bliyiik oldugunda daha iyi performans sonuglari saglar.

* Derin 6grenme mimarisi, gelecekteki yeni sorunlara uyarlanmak i¢in esnektir.
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3. EVRISIMLI SINiR AGLARI

Derin 6grenme kavrami temelde ¢ok katmanli yapay sinir aglarini ifade etmektedir.
Derin 6grenme kapsaminda bilinen en popiiler yap1 evrisimsel sinir aglaridir. Evrisimsel
sinir aglarinin (ESA) en oOnemli 6zelligi yapay sinir agindaki parametre sayisini
azaltmasidir. Bir evrisimsel sinir ag1 uygulamada goriintiiniin tamamini kullanmadan
amaca ulasabilmektedir. Farkli ebatlarda filtrelerin kullanilmasiyla her bir katmanda
evrisim islemi uygulayarak parametre sayisini yiiksek oranda azaltabilmektedir (Murat,

2021).

Evrisimli Sinir Aglar1 goriintii siniflandirmasinda siklikla kullanilan basarili bir
derin sinir agidir. Cok katmanli bir yapay sinir ag1 modeli olan ESA’nin gelistirilme
maksadi dijital goriintii ve videolardan ¢ikarim saglamaktir. Insan beyninin yapisindan
esinlenerek tasarlanmig, goriintiiye ait piksellerin degerlerine gore 6zellik ¢ikarma ve

siniflandirmay1 saglayan ileri beslemeli yapay sinir ag1 modelidir (Andrew, 2018).

ESA yapisal olarak li¢ katmandan olusmaktadir. Bunlar her biri farkli gorevler
icin tasarlanmig evrigim, havuzlama ve tam bagli katmanlar olarak tanimlanmaktadir.
Dijital goriintiiler veya videolar belirtilen bu katmanlar ile g¢esitli islemlerden
gecmektedir. ESA’larin  kullanildigi  alanlar; objelerin  tespiti, goriintiilerin

siniflandirilmasi gibi problemlerdir. ESA’nin ag yapis1 Sekil 3.1.”de gosterilmistir.

Kopek

Insan
[EH % - Kedi
M . , |
—————— >m : :

00Q000 |
000000 |

B ° Kus
Evrisim Havuzlama 5 ° L
T Tilki
Tam Bagli Katmanlar

Sekil 3.1. Evrisimli sinir agi yapisi (Zhang vd., 2019)
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3.1. Evrisimli Sinir Aglar’’nin Katmanlari

3.1.1. Evrisim Katmam

Evrisim, ESA algoritmalarinda veri iizerinde ilk islem yapan katmandir. Belirli bir
filtre, gorlintli iizerinde dolasarak goriintli iizerinden ozellik ¢ikarimi saglamaktadir.
Cikarilan 6zellikler sayesinde girdi veri matrisinden daha kiigiik boyuta sahip yeni veri
matrisi olugmaktadir (Salur vd., 2019). Evrisim katmaninin mimarisi, Sekil 3.2°de

gosterilmistir.

S

23
0
0
0
T

/

Sekil 3.2. Evrisim islemi (Liu vd, 2016)

3.1.2. Havuzlama Katmani

Havuzlama katmani siklikla evrisim katmanindan sonra kullanilmaktadir.
Havuzlama katmaninda, evrisim katmaninda oldugu gibi filtreler goriintii lizerinde
gezdirilir. Kendinden sonra gelen evrisim katmani i¢in giris boyutunu azaltmaktadir.
Filtreler goriintii izerinde belli adimlarla gezdirilerek genellikle piksellerin maksimum
degerlerini (maksimum havuzlama) alarak islem yapar. Havuzlama katmaninda amag
hesaplamay1 hizlandirmak ic¢in verinin boyutunu kii¢iiltmek ve ozelliklerini

kaybetmemesini saglamaktir. Ornek bir havuzlama islemi Sekil 3.3 te gosterilmistir.
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Sy ROTIuI . Maksimum havuzlama
. < . Minimum havuzlama

Ortalama havuzlama
Filtre Boyutu=2

Adim Kaydirma=2

Sekil 3.3. Havuzlama islemi (Tiirkoglu vd., 2020)

3.1.3. Tam Bagh Katman

Uygulamalarda yer alan veri setlerinin boyutu ¢ok yiiksek olabilmektedir. Tam
bagli katman, kendinden Once gergeklesen bir veya birden ¢ok evrisim ve havuzlama
katmanlarindan sonra matris halindeki goriintiileri diiz vektor haline getirmektedir
(Dogan ve Tiirkoglu, 2018). Bu katmanin amaci evrisim ve havuzlama katmanlariyla
c¢ikarilan 6zniteliklerin siniflandirmasini yapmaktir. Tam bagli katman yapis1 Sekil 3.4.’te

gosterilmistir.

Sekil 3.4. Tam bagh katman yapisi

3.2. Evrisimli Sinir Ag1 Modelleri

Uzun siire onemini kaybetmis olan derin 6grenme 2012 yilinda diizenlenen
ImageNet yarigmasiyla yeniden popiilerlik kazanmaya baglamistir. LeNet-5, AlexNet,

VGG, ResNet ve GoogleNet 6n plana ¢ikan evrisimli sinir ag1 modelleridir.
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3.2.1. Lenet-5

1998 yilinda Yann Le Cun ve arkadaslari tarafindan yayimlanan ve ilk defa basarili
sonug veren evrisimli sinir agi modelidir (Lecun vd., 1998). Bu modelin sonradan
gelistirilecek modellerden farki veri boyutunun kiigiiltiilmesi asamasinda max-pooling
islemi yerine ortalama (avarage) pooling islemi yapiyor olmasidir. LeNet-5 mimarisi

Sekil 3.5’te gosterilmistir.

Girdi Katman: (S1) 4 Ozellikli Harita

(C1) 4 Ozellikli Harita (S2) 6 Ozellikli Harita  (C2) 6 Ozellikli Harita

0Ly %™

Konvolisyon Katmani Alt-Omekleme Katmant | Konvolasyon Katmam Alt-omekleme Katmani | Tam Bagh MLP

Sekil 3.5. LeNet agunn mimarisi (Seker & Diri & Balik, 2017)

3.2.2. AlexNet

LeNet mimarisi baz alinarak 2012 yilinda Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever,
Geoffrey Hinton tarafindan gelistirilmis ve ayni yil igerisinde diizenlenen ILSVRC
ImageNet yarismasini kazanan model olmustur. Bu model ile dijital ortamda obje tanima
hata oran1 %26,2’den %15,4’e distriilmistiir (Krizhevsky vd., 2012). AlexNet mimari
yapis1 Sekil 3.6°da gosterilmistir.

R K
A e e |
v;\ ’.: 3 ‘\» o \\[ 3 N\ \ \ A \
a1 Ul 3 A b \ S5as \dense
N - 192 192 128 / 204 20ds
2 n \_48 27 128 o \ A
b y o \ )‘14 1 \ 13 \ i
| £ [ \ . I 30 \ 4
224 [ 3} [ . =3 l J] - -
[ — 3 \ 13 ense
[‘ [I 27 13] \ ’] X \ -
\ b2 N \ s
\\‘n 187 192 128 ===--
224\ Havuzlam 5 Havuzlam Hav ou cas
\ katmam katmam katmant o, poslanun Simiflandirma
Adim kayma 48 katmani katmam
sayisi=4

Sekil 3.6. AlexNet mimarisi (Krizhevsky, Sutskever et al. 2012)
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3.2.3. VGGNet

Ag modeli, daha 6nce olusturulmus olan modellere gore basittir ancak énemli bir
farki evrisim katmanlart ikili veya tg¢li kullanilmasidir. 2014 yilinda diizenlenen
ILSVRC yarigmasinda ise derin ESA modeli olan VGG16 modeli yerellestirmede birinci,
siniflandirma alaninda ise ikinci olmustur. ImageNet verileriyle egitilerek test edilmis
olan bu model ilk 5 siniflandirmada %92.7 tutarliliga ulasmistir (Simonyan vd., 2014).

VGG modelinin mimarisi Sekil 3.7’ de gosterilmistir.

224 x 224 x 3 224x224x(‘d

/7
/112x 12 x 128

56|x 56 x 256
28 x 28 x 512 £% Faodl
(= ﬁf f/l“"‘l“"’lz 1 x 1 x 4096 1 x 1 x 1000
|
N UV
7 convolution+RelLU

max pooling
fully nected + RelLU
softmax

Sekil 3.7. VGG mimarisi

3.2.4. Microsoft ResNet

ResNet daha Once tasarlanmig algoritmalara gére daha derin tasarlanmigtir.
Toplamda 152 katmandan olugsmaktadir. 2015 yilinda diizenlenen ImageNet yarismasini
%3.6 gibi bir hata orani ile kazanmistir. Model, hata oranini azaltmak i¢in ¢ok sayida
katman igeren artik bloklar kullanmaktadir (He vd., 2015). ResNet modelinin yapis1 Sekil

3.8.’de gosterilmistir.

34-layer residual

,11:::,.j::'-‘-='-'-;".'az;r?.'_'zf’l:'

34-layer plain

Sekil 3.8. Microsoft RestNet ilk 34 katmanimin ag mimarisi (He vd. 2016)
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3.2.5. GoogleNet

GoogleNet diger modellere gore daha karmasik bir yapiya sahiptir. Inception
modiillerinden meydana gelmektedir. Her modiil birbirinden farkli boyutlara sahip
evrisim ve maksimum havuzlama islemlerinden olusmaktadir. Bu ag modelinin
digerlerinden farki giris resmine uygulanan filtre ve islemlerin sirali bir sekilde degil ayn1
anda olmasidir. GoogleNet 2014 yilinda diizenlenen ImageNet yarismasint %5,7 hata

orani ile kazanmistir. GoogleNet modelinin mimarisi Sekil 3.9.’da gosterilmistir.

- o o
] 1] , ElgElE
o m o mgﬂm@ﬂmwﬂggﬂmggﬂggnm"
Lt £ sgip] uE E® Ro_
EE EBE Bl po..

Konvoliisyon
Havuzlama

Diger

Sekil 3.9. GoogLeNet ag mimarisi (Szegedy vd., 2015)

3.3. Derin Ogrenme ile Obje Tespiti

ESA algoritmalar1 yiiz tanima, goriintii siniflandirma, video isleme ve nesne tespiti
gibi alanlarda kullanilabilmektedir. Ancak ESA’nin en biiyiik eksigi nesne tespitinde
direk olarak kullanilamamalaridir; ESA yalin haliyle bir goriintiiyli ancak siniflandirma
yetenegindedir. Bu sebepten dolayr ESA’lar1 nesne tespitinde kullanmak iizere R-CNN

modeli gelistirilmistir.

R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network) algoritmasinda girdi verisi
lizerinden secici arama (selective search) ile goriintii iizerinde nesne olma ihtimali olan
2000 adet bolge onerisi olusturmaktadir. Olusturulan bodlge Onerilerinin boyutlarin
CNN’den (ConvNet) gecebilmesi i¢cin Onerilen bolgelerin boyutlarinin esitlenmesi
gerekmektedir. CNN’den ¢ikan oOznitelik verileri kullanilarak lineer regresyon ile
nesnenin sinirlari, destek vektér makinalar1 (DVM) ile nesnenin ait oldugu siif

belirlenmektedir. R-CNN mimarisi Sekil 3.10’da gosterilmistir.
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Sekil 3.10. R-CNN mimarisi

R-CNN algoritmasindaki yavashigin giderilmesi i¢in Fast R-CNN algoritmasi
gelistirilmistir. Fast R-CNN algoritmasinda goriilen en biiyiik gelisme DVM ve regresorii
kombinlemesidir. Bu yontemde R-CNN’de oldugu gibi bdlge Onerisi yerine girig resmi
direkt olarak ESA’dan gegirilerek Conv5 6zellik haritasi olusturulmaktadir. Ozellik
haritas1 {lizerinden secici arama (selective search) ile bolge Onerisi ¢ikarilmaktadir.
Boylece giris resminin direkt ESA’dan gecirilmesiyle zaman kazanilmaktadir. Sonraki
asamada bolge Onerilerinin boyutlar1 esitlenmektedir. Bolgeler tam bagli katmandan
gecirilir ve nesneler Softmax ile siiflandirilir. Fast R-CNN mimarisi Sekil 3.11°de

gosterilmistir.

Qutputs: bbox
softmax regressor
Rol =3 FC FC
pooling o
layer [ &S
l [H
| Rol feature
featu re map vector For each Rol

Sekil 3.11. Fast R-CNN mimarisi (Girshick, 2015)
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Faster R-CNN’de ise modelin hizinin azalmasina sebep olan segici arama (Selective
search) ile bolge onerisi almak yerine bolge dnerisi saglayan ve evrigimli bir sinir ag1 olan
Region Proposal Network (RPN) kullanmaktadir. Faster R-CNN modelinin mimarisi iKi
asamada incelenmektedir. Birinci asamada RPN, evrisim katmaninda olusturulan
Oznitelik haritasi lizerinde nesne skoruna goére nesne olabilecek sinirlar1 belirleyerek
nesne teklifi ortaya ¢ikarmaktadir. ikinci asamada ise RPN ile ortaya ¢ikan sonuclar Fast
R-CNN algoritmasina dahil edilmektedir. Fast R-CNN algoritmasinin ¢ikt1 olarak ortaya
¢ikan iki katmandan birisi olan Softmax siniflayici katmani ile nesnenin ait oldugu siif
tahmin edilmekte, ikinci katman olan regresyon katmaninda ise nesne kutucugunun
dogrulugunun dogrulugu belirlenmektedir (Comert vd., 2019). Faster R-CNN mimarisi

Sekil 3.12°de gosterilmistir.

Feature Feature Vector

RPN i 8
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0
X0
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Fast R-CNN * Map
Rol Pooling Fully Connected Layers

Sekil 3.12. Faster R-CNN mimarisi (Ren vd., 2017)
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4. STADYUM TESPIT METODU

Tez caligmas1 kapsaminda veri setinin stadyum goriintiilerinden olusturulmasinda
ki en 6nemli etken savas, dogal afet vb. gibi olumsuz durumlarda helikopter inig/kalkigina

ve acil toplanma alani olarak kullanilmasina elverisli olmasidir.

4.1. Kullanilan Programlar ve Kiitiiphaneler

Stadyum tespiti igin “Python 3.6” programlama dili kullanilmistir. Python
programlama dili i¢in gelistirme ortami olarak “Anaconda Prompt” tercih edilmistir.
Derin 6grenme kiitiiphanesi olarak Google Brain tarafindan gelistirilmis Tensorflow
kiitiiphanesi, gortintiilerin islenmesi ve gosterilmesi maksadiyla bilgisayarli gorii
kiitiiphanesi olarak OpenCV ve nesne tespit modeli olarak Tensorflow Object Detection
Application Programming Interface (API) (Tensorflow Nesne Algilama Uygulama
Programlama Arabirimi) kullanilmistir. Tensorflow Object Detection API, Google
tarafindan nesne tanima maksadiyla olusturulan, dnceden egitilmis modelleri kullaniciya
sunan aractir. Bu modeller COCO (Microsoft Common Objects in Context) veri seti ile
egitilmistir (Tensorflow Object Detection API, 2019). COCO veri seti 91 siniftan
olugsmakta olup bunlardan 85 tanesi etiketlenmis 5 binden fazla veriye sahiptir. Toplamda

328 bin resimde yaklasik olarak 2 milyon etiketli veri bulunmaktadir.

4.2. Model Secimi

Tablo 4.1°de Tensorflow Object Detection Zoo (2019) listesinde COCO veri seti
ile egitilmis modeller yer almaktadir. Speed (ms) siitununda bulunan degerler modellerin
nesne tespitinde ms cinsinden hizlarini, COCO mAP["1] siitununda bulunan degerler ise
modellerin COCO veri setindeki nesneleri tanima bagarisini ifade etmektedir. Speed (ms)
degeri modelin islem siiresi ile dogru orantilidir. COCO mAP[*1] degerinin yliksek

olmasi nesne tespitinde basar1 oraninin yliksek oldugunu ifade etmektedir.
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Tablo 4.1. COCO veri seti ile egitilmis modeller

Model name Speed COCO Outputs
(ms) MAP["]
ssd_mobilenet_v1 coco 30 21 Boxes
ssd_mobilenet_v1_0.75_depth_coco 26 18 Boxes
ssd_mobilenet_v1_quantized_coco 29 18 Boxes
ssd_mobilenet_v1_0.75_depth_quantized_coco 29 16 Boxes
ssd_mobilenet_v1_ppn_coco 26 20 Boxes
ssd_mobilenet_v1_fpn_coco 56 32 Boxes
ssd_resnet_50_fpn_coco 76 35 Boxes
ssd_mobilenet_v2_coco 31 22 Boxes
ssd_mobilenet_v2_quantized_coco 29 22 Boxes
ssdlite_mobilenet_v2_coco 27 22 Boxes
ssd_inception_v2_coco 42 24 Boxes
faster_rcnn_inception_v2_coco 58 28 Boxes
faster_rcnn_resnet50_coco 89 30 Boxes
faster_rcnn_resnet50_lowproposals_coco 64 Boxes
rfcn_resnet101_coco 92 30 Boxes
faster_rcnn_resnet101_coco 106 32 Boxes
faster_rcnn_resnet101_lowproposals_coco 82 Boxes
faster_rcnn_inception_resnet_v2_atrous_coco 620 37 Boxes
faster_rcnn_inception_resnet_v2_atrous_lowproposals_coco 241 Boxes
faster_rcnn_nas 1833 43 Boxes
faster_rcnn_nas_lowproposals_coco 540 Boxes
mask_rcnn_inception_resnet_v2_atrous_coco 771 36 Masks
mask_rcnn_inception_v2_coco 79 25 Masks
mask_rcnn_resnet101 atrous_coco 470 33 Masks
mask_rcnn_resnet50 atrous coco 343 29 Masks

Modeller merkezi islem birimi (CPU) veya grafik islemci birimi (GPU) olmak

tizere iki farkli sekilde calistirilir. Modelin se¢iminde en 6nemli unsur tez ¢alismasi

kapsaminda kullanilan bilgisayarin ekran kartinin hesaplama kapasitesidir. Modellerin

GPU ile ¢alistirilmasi i¢in literatiirde minimum hesaplama kapasitesinin yaklasik 3,5

degerinde olmasi1 beklenmektedir. Tez calismasi kapsaminda kullanilan bilgisayarin

donanimsal 6zellikleri Tablo 4.2°de gosterilmistir.

Tablo 4.2. Modelin egitilmesi ve test edilmesinde kullamilan bilgisayarin teknik ozellikleri

Donanim Ozellik

Islemci Intel (R) Core (TM) i7-4700HQ CPU @ 2.40 GHz
Yiikli Bellek (RAM) 8,00 GB

Sistem Tiirli 64 Bit

Ekran Kart1 NVDIA GEFORCE 750M

Hesaplama Kapasitesi 3.0
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Donanimsal o6zelliklerin yeterli diizeyde olmamasi sebebiyle tez calismasi
kapsaminda model olarak “Faster R-CNN Inception v2 COCO” ve “Faster R-CNN
Resnet101 COCO” modelleri merkezi islem birimi (CPU) ile ¢aligtirilmistir.

4.3. Egitim Veri Setleri

Google ve Yandex sirketleri agik kaynak iizerinde islenmis harita katmani1 sunmak
icin ¢esitli ¢ozliniirliikte ticari uydu goriintiilerine ihtiya¢ duymaktadir. Bu baglamda
sirketler yeryliziiniin yogunluguna gore uygun coziiniirlikte uydu goriintiisii temin
etmektedir. Bos arazilerin oldugu bolge i¢in yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiisiine
ihtiya¢ duymayip ¢Oziiniirliigii daha diistik uydu goriintiilerini kullanmay1 tercih ederken,
yapilasmanin ve gelismenin yogun oldugu bdlgeler i¢in yiiksek ¢oziiniirlikli uydu

goriintiilerine ihtiya¢ duymaktadirlar.

Tez kapsaminda stadyumlarin bulundugu konumlar farklilik gostermektedir. Bu
durumda bir stadyumun Google tarafindan hazirlanan islenmis harita katmaninin
¢Oziiniirliigl ile Yandex tarafindan hazirlanan islenmis harita katmaninin ¢oziiniirligii
birbirinden farkli olabilmektedir. Ancak elde edilen veri setleri ham uydu goriintiisi
olmayip SAS Planet uygulamasi iizerinden direkt olarak islenmis harita katmani olarak
temin edildigi i¢in net ¢oziiniirliik degerleri hakkinda bilgi edinilememistir. Sonug olarak
tez kapsaminda kullanilan modeller parametreleri sabit tutulmak kaydiyla Google ve
Yandex sirketlerinin SAS Planet uygulamasi iizerinde paylasima sundugu islenmis harita
katmanlariyla egitilmistir. Temin edilen veri setleri ise birebir ayni 6l¢ekte ve ayni1 kose
koordinatlarindan kirpilarak temin edilmistir. Tez kapsaminda veri setlerinin temin
edildigi SAS Planet uygulamasi Delphi yazilimi ile olusturulmus, Google Earth, Google
Maps, Bing Maps, DigitalGlobe, Kosmosnimki, Yandex Maps, Yahoo gibi servisler
tarafindan saglanan yiiksek ¢oziintirliikklii uydu goriintiilerini ve geleneksel haritalar

goriintiilemek ve indirmek i¢in tasarlanmis {icretsiz bir programdir.
SAS Planet uygulamasinin bir¢ok islevi mevcuttur. Bunlar;
* GPS alicisi ile ¢aligsma,
* Rota olusturma,

* Mesafe olgiimii,
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* KML uzantili dosyalarin goriintiilenmesi,
* Panaromio servis destegi,

* CBS uygulamalarinda kullanilmak iizere harita tizerinde secili alanin disartya

aktarilmasi,
» Harita tizerinde secili konum hakkinda bilgi saglamasi,

* Haritalar1 [Phone ve Yandex haritalar tarafindan desteklenen bir formatta digariya

aktarma yetenegi,
» Wikimapia dosyalarinin yiiklenmesi ve goriintiillenmesini saglamasi,
* Google ve Yandex araciligiyla yer arama.

Egitimde kullanilacak goriintii veri seti SAS Planet uygulamasi iizerinde mevcut,
Google ve Yandex sirketlerinin paylasima sundugu islenmis harita katmanlarindan temin
edilmistir. Tespit objesi olarak belirlenen her bir stadyum goriintiisii i¢in kdse koordinati

Google ve Yandex veri setleri i¢in sabit tutulmustur.

SAS Planet uygulamasindan temin edilen goriintiilerin tespit modelinin hata
vermesini Onlemek maksadiyla 200 kilobayt’tan kiigiik olmasina 6nem verilmistir. Egitim
icin kullanilan, Google sirketinden temin edilen islenmis harita katmanlarindan olusan
veri setinin bir kism1 Sekil 4.1.’de, Yandex sirketinden temin edilen islenmis harita

katmanlarindan olusan veri setinin bir kism1 Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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Sekil 4.2. Tez kapsaminda kullanilan Yandex veri setinden ornekler

Veri setinde bulunan 310 adet goriintii dort ana yon istikametinde dondiirtilerek
goriintli cogaltma islemi gerceklestirilmigtir. 1240 adet goriintii igerisinde 1120 adedi
stadyum kapsayan gorintii, 120 adedi ise stadyum kapsamayan goriintiilerden
olusmaktadir. 1240 goriinti %70’1 egitim %30’u test verisi olacak sekilde 868 adet
egitim, 372 adet test verisi olarak ayristirllmistir. Veri setine ait goriintiilerin
etiketlenmesi iglemi Labellmg v1.8.0 programi ile gergeklestirilmis, goriintiiler

‘Stadyum’ ismi ile etiketlenmistir. Etiketleme islemi Sekil 4.3°te gdsterilmistir.

32



sivivin;

i
i

k3

3@ ;¢

ccccc

X:592::85

Sekil 4.3. Labellmg v1.8.0 programu ile veriyi etiketleme islemi

4.4. Modelin Egitilme Prensibi

Tez c¢aligmasinda kullanilan modeller dnce egitim basamaklarinda ‘Stadyum’
ismiyle etiketlenmis veri setleriyle denetimli olarak egitilmekte sonrasinda test i¢in
olusturulan veri setlerinde yer alan stadyumlar1 tespit etmeye ¢alismaktadirlar. Test veri
setlerindeki tespitlere gore modellerin gizli katmanlarini olusturan néronlar agirlik
degerlerini giincelleyerek kayip (loss) degerlerini minimize etmek i¢in algoritmayi tekrar
etmektedirler. Tez kapsaminda kullanilan Faster R-CNN algoritmasi nesne tespiti

yapmak iizere gelistirilmis gradyan vektor temelli 6grenmeye dayali bir algoritmadir.

Tez kapsaminda Google sirketinden temin edilen uydu goriintiilerinden olusan veri
seti ile egitilen “Faster R-CNN Inception v2 COCO” modeli 50010 adimda, “Faster R-
CNN Resnet101 Coco” modeli 16810 adimda sonlandirilmis, Yandex sirketinden temin
edilen uydu goriintiilerinden olusan veri seti ile egitilen “Faster R-CNN Inception v2
COCO” modeli 50030 adimda, “Faster R-CNN Resnetl01 COCO” modeli ise 16670

adimda sonlandirilmistir.
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4.5. Hiper Parametre Se¢imi

“Faster R-CNN Inception v2 COCO” modelinin hem Google hem de Yandex
goriintiilerinden olusan veri setinde 6grenim orani (learning rate) 0.0002, parca (batch)
sayist 1°dir. Google veri seti i¢in egitim adimi (training step) sayis1t 50010, Yandex veri

seti i¢in egitim adimi 50030°dur.

“Faster R-CNN Resnetl01 COCO” modelinin hem Google hem de Yandex uydu
goriintiilerinden olusan veri setinde 6grenim orani (learning rate) 0.0003, parga (batch)
sayis1 1°dir. Google veri seti i¢in egitim adimu (training step) sayist 16810, Yandex veri

seti i¢in egitim adimi1 16670°dir.

Ogrenim oran1 diisiik oldugu takdirde modelin egitimi daha hassas olmakla beraber
egitim siiresi de bir o kadar uzamaktadir. Ancak 6grenin oraninin yiiksek olmasit modelin
tespit hassasiyetini diisiirmektedir. Her adimdan sonra model egitimi kapsaminda gizli
katmanlarda bulunan néron katsayilarini glincellemektedir. Tespit hassasiyetinin diismesi
sonucu en basarili seviyeden siklikla sapmaya neden olmaktadir. Bu sebeple modelin

basarisi i¢in en optimal 6grenim orani belirlenmelidir.

Parca sayis1 olarak belirlenen deger, modelin ayn1 anda ka¢ goriintii ile egitilecegi
anlamina gelmektedir. Parga sayisinin yiiksek olmasi modelin tespit oranina dogru oranda
etki yapmaktadir ancak ekran kart1 belleginin kullanim oranini da ayni dogrultuda
artirmaktadir. Tez calismasinda kullanilan bilgisayarin ekran karti belleginin yiiksek
olmamasi sebebiyle tiim model hiper parametrelerinde parca sayisi 1 degerinde sabit

tutulmustur.

4.6. Model Performanslarmin Karsilastirilmasi

Modellerin performans karsilastirmalarinda dort ¢esit metrik kullanilmistir. Bunlar;
kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1-Skoru (F1-Score) ve kalite (quality)

metrikleridir.

Kesinlik metrigi (Denklem 4.1); tahmin sonucu pozitif olan degerlerin aslinda ne

kadarinin pozitif oldugunu belirtmek icin kullanilmaktadir.

Duyarlilik metrigi (Denklem 4.2); aslinda pozitif olmas1 gereken segeneklerin kag

adetinin pozitif tahmin edildigini belirtmek i¢in kullanilmaktadir.
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F1-Skoru metrigi (Denklem 4.3); kesinlik ve hassaslik degerlerinin harmonik

ortalamasini gostermektedir.

Kalite metrigi (Denklem 4.4); egitilmis algoritmanin baska bir girdide

gosterebilecegi tahmini basari oranini belirtmektedir. Metrik denklemleri asagida yer

almaktadir;
DP (4.1
Kesinlik = w
DP (4.2)
Duyarhhk = ﬂ
2 * Kesinlik * Duyarlilik (4.3
Fl-Skoru = Kesinlik + Duyarlilik
DP (4.4)
Kalite = DP + YP + YN

DP: Dogru Pozitif (Modelin pozitif olarak tahminde bulundugu ve aslinda pozitif

olan objeler)

YP: Yanlis Pozitif (Modelin pozitif olarak tahminde bulundugu ve aslinda pozitif

olmayan objeler)

YN: Yanlis Negatif (Modelin negatif olarak tahminde bulundugu ve aslinda pozitif
olan objeler) (Albayrak, 2021)

Egitim ve test verisi olarak toplam 1240 adet goriintiiniin 372 tanesi test verisine
dahil edilmistir. 372 adet veri goriintii ¢ogaltma islemi yapilmadigi durumda 93 adet
goriintiiden olugmaktadir. 93 adet goriintiiniin 84 tanesi toplamda 121 adet stadyum

gorilintlistinii  kapsamakta, 9 tanesi ise stadyum goriintiisiinii kapsamamaktadir.
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Metriklerin hesaplanmasi test veri seti icerisinde goriintii ¢ogaltma islemi uygulanmamis

93 adet goriintii lizerinde yapilmigtir. Metrik sonuglar1 Tablo 4.3°te gosterilmistir.

Tablo 4.3. Google ve Yandex gériintiileriyle egitilmis model performanslarimin karsilagtiriimast

Model Veriseti DP YP YN Kesinlik Duyarhihk F1_Skoru Kalite
Faster R-CNN Google 97 1 23 0,9897 0,8083  0,889849 0,801653
Inception v2

Yandex 102 1 18  0,9902 0,8500  0,914759 0,842975
COCO
Faster R-CNN Google 101 O 20 1 0,8347 0,909904 0,834711

Resnet101 COCO

Yandex 98 1 22 0,9898 0,8166  0,894897  0,809917

Tablo 4.3. incelendiginde kesinlik metrigi hari¢, duyarlilik, F1-skoru ve kalite
metriklerinde en basarili model Yandex goriintiileri ile egitilen “Faster R-CNN Inception
v2 COCO” modelidir.

4.7. Kayip (Loss) Grafikleri ve Karsilagtirilmasi

Google uydu goriintiileriyle egitilen “Faster R-CNN Inception v2 COCO”
modelinin egitimdeki kayip grafigi Sekil 4.4.’te, Yandex uydu goriintiileriyle egitilen
“Faster R-CNN Inception v2 COCO” modelinin egitimdeki kayip grafigi ise Sekil 4.5.’te
gosterilmistir. Grafik dikey eksende modelin egitim veri seti i¢in kayip degerini, yatay

eksende adim sayisini ifade etmektedir.

Sekil 4.4. Google uydu goriintiileri ile egitilen Faster R-CNN Inception v2 COCO modelinin egitim veri
seti i¢in kaywp grafigi
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Sekil 4.5. Yandex uydu goriintiileri ile egitilen Faster R-CNN Inception v2 COCO modelinin egitim veri
seti i¢in kayp grafigi

Sekil 4.4. ve Sekil 4.5. incelendiginde “Faster R-CNN Inception v2 COCO”
modelinin Google sirketinden temin edilen uydu goriintiileri ile egitilmesinde kayip
dalgalanmalarinin Yandex sirketinden temin edilen uydu goriintiileri ile egitilmesinden
daha sik oldugu ve algoritmaya ait gizli katmanlarin agirlik degerlerindeki degisimlerin
daha keskin oldugu gozlenmektedir. Sonug olarak Yandex uydu goriintiileri ile egitilen

“Faster R-CNN Inception v2 COCO” modelinin kayip degeri daha diisiik ¢ikmustir.

Google uydu goriintiileriyle egitilen “Faster R-CNN Resnetl01 COCO” kayip
grafigi Sekil 4.6.’da Yandex uydu goriintiileriyle egitilen “Faster R-CNN Resnet101
COCO” modelinin kayip grafigi ise Sekil 4.7.’de gosterilmistir.

Sekil 4.6. Google uydu goriintiileri ile egitilen Faster R-CNN ResNet101 COCO modelinin kaywp grafigi
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Sekil 4.7. Yandex uydu gériintiileri ile egitilen Faster R-CNN ResNet101 COCO modelinin kayip grafigi

Sekil 4.6. ve Sekil 4.7. incelendiginde “Faster R-CNN Resnetl01 COCO”
modelinin Yandex sirketinden temin edilen uydu goriintiileri ile egitilmesinde kayip
dalgalanmalarinin Google sirketinden temin edilen uydu goriintiileri ile egitilmesinden
daha sik oldugu ve algoritmaya ait gizli katmanlarin agirlik degerlerindeki degisimlerin

daha keskin oldugu gézlenmektedir. Sonug olarak Google veri seti ile egitilen “Faster R-

CNN Resnet101 COCO” modelinin kayip degeri daha diisiik ¢ikmustir.

Tim model ve veri seti parametrelerine ait kayip grafikleri Sekil 4.8’de

gosterilmistir.

TotalLoss

2000k

=== (Google veri seti ile egitilen Faster R-CNN Inception v2 COCO modeli
= (Google veri seti ile egitilen Faster R-CNN Resnet101 COCO modeli
== Yandex veri seti ile egitilen Faster R-CNN Inception v2 COCO modeli
= Yandex veri seti ile egitilen Faster R-CNN Resnet101 COCO modeli

Sekil 4.8. Google ve Yandex veri setleri ile egitilen Faster R-CNN inception v2 ve Faster R-CNN
Resnet101 COCO modellerinin kayp grafigi
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Calismaya ait model tiirii, veri seti temin bilgisi, egitim adim sayis1 ve kayip

degerleri Tablo 4.4’te gosterilmigtir.

Tablo 4.4. Egitilen modellerin kayp degerleri

Model Veri Seti Egitim Adim Sayisi Kayip Degeri
Faster R-CNN Inception v2 COCO Google 50010 0,048
Faster R-CNN Inception v2 COCO Yandex 50030 0,015
Faster R-CNN Resnet101 COCO Google 16810 0,025
Faster R-CNN Resnet101 COCO Yandex 16670 0,057

“Faster R-CNN Inception v2 COCO” modelinin Google uydu goriintiileri ile
olusturulan veri seti ile egitilmesi 50010 adimda gerceklesmis olup kayip degeri
0,048°dir. Yandex uydu goriintiileri ile olusturulan veri seti ile egitilmesi 50030 adimda

gerceklesmis olup kayip degeri 0,015’tir.

“Faster R-CNN Resnetl01 COCO” modelinin Google uydu goriintiileri ile
olusturulan veri seti ile egitilmesi 16810 adimda gerceklesmis olup kayip degeri 0,025 tir.
Yandex uydu goriintiileri ile olusturulan veri seti ile egitilmesi 16670 adimda

gerceklesmis olup kayip degeri 0,057 dir.

Kayip grafigi lizerinde dort ayr1 ¢alismanin incelenmesinde en ¢ok dikkat ¢eken
husus Google uydu goriintiilerinden olusan veri seti ile egitilen modellerde dalgalanmanin
daha sik olmasidir. Bunun diginda basarim orani en yiiksek olan model 0,015 kayip degeri

ile Yandex gorintiileri ile egitilen “Faster R-CNN Inception v2 COCO” modelidir.
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5. EGITILEN MODELLERIN TEST EDILMESI

Egitilmis modellerin test edilmesi asamasinda Google nesne tespit uygulamasi olan

‘object_detection_image.py’ arayiizii kullanilmistir.

Modellerin egitimi tamamlandiktan sonra agik kaynak lizerinden rastgele se¢ilen on
adet hava fotografi izerinde modeller calistirilmistir. Google veri seti ile egitilen “Faster
R-CNN Inception v2 COCO” modelinin sonucu ‘(a)’ ile, Yandex veri seti ile egitilen
“Faster R-CNN Inception v2 COCO” modelinin sonucu ‘(b)’ ile, Google veri seti ile
egitilen “Faster R-CNN Resnet101 COCO” modelinin sonucu ‘(¢)’ ile, Yandex veri seti
ile egitilen “Faster R-CNN Resnet101 COCO” modelinin sonucu ‘(d)’ ile gosterilmistir.

(a) Google ven setiile egitilen Faster r-cnn inception v2 coco (b) Yandex ven seti ile egitilen Faster r-cnn incention v2 coco

4

(C) Google ver seti ile egitilen Fasterr-cnn resnet101 coco (d) Yandex ven setiile egitilen Faster r-cmresnet101 coco

Sekil 5.1. Birinci test goriintiisti

Sekil 5.1°de birinci test sonucunda tiim algoritmalar goriintiideki stadyumu

%99’1luk nesne tahmin oraninda tespit edebilmistir.
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(C) Google ven seti ile egitilen Faster r-cnnresnet101 coco (d) Yandex ven seti ile egitilen Faster r-cnnresnet101 coco

Sekil 5.2. Ikinci test goriintiisii

Sekil 5.2°de ikinci test sonucunda bitisik konumda yer alan stadyumlardan sol
tarafta olan stadyumu tiim algoritmalar %99’luk nesne tahmin oraniyla tespit edebilirken
diger stadyumu yalnizca Google veri seti ile egitilen “Faster R-CNN Inception v2 COCO”

algoritmas1 %66 nesne tahmin oraniyla tespit edebilmistir.
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(C) Google ven seti ile eitilen Fasterr-cnnresnet101 coco (d) Yandex ven seti ile egitilen Fasterr-cnnresnet101 coco

Sekil 5.3. Uciincii test goriintiisii

Sekil 5.3’te {igiincii test sonucunda tiim algoritmalar mevcut tek stadyumu %99’ luk

nesne tahmin oraniyla tespit edebilmistir.
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(C) Google ven seti ile egitilen Fasterr-cnnresnet101 coco (d) Yandex ven seti ile egitilen Fasterr-cnnresnet101 coco

Sekil 5.4. Dordiincii test goriintiisii

Sekil 5.4.’te dordiincii test sonucunda tiim algoritmalar %99’luk nesne tahmin

oraninda stadyumlar1 tespit edebilmistir.
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(C) Google vern seti ile egitilen Fasterr-cnnresnet101 coco (d) Yandex ven seti ile egitilen Fasterr-cnnresnet101 coco

Sekil 5.5. Beginci test goriintiisii

Sekil 5.5.’te besinci test sonucunda bitisik konumda yer alan stadyumlardan iist
kisimda kalan1 tiim algoritmalar %99’luk nesne tahmin oraninda tespit edebilirken, alt
kisimda kalan stadyumu Google veri seti ile egitilen “Faster R-CNN Inception v2 Coco”
algoritmas1 %91 tahmin oraninda tespit edebilmis, diger algoritmalar yine %99 tahmin

oraninda tespit edebilmistir.
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(C) Google ver seti ile egitilen Faster r-cnnresnet101 coco (d) Yandex ven seti ile egitilen Faster r-cnnresnet101 coco

Sekil 5.6. Altinci test gortintiisti

Sekil 5.6.’da altinci test sonucunda Yandex veri seti ile egitilen “Faster R-CNN
Inception v2 COCQO” algoritmasi stadyumu tespit edememis, Google veri seti ile egitilen
“Faster R-CNN Inception v2 COCQO” algoritmasi %77’lik nesne tahmin oraninda, Google
veri seti ile egitilen “Faster R-CNN Resnetl01 COCO” algoritmas1 %94’liikk nesne
tahmin oraninda, Yandex veri seti ile egitilen “Faster R-CNN Resnetl01 COCO”

algoritmasi ise %93’liik nesne tahmin oraninda tespit edebilmistir.
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(C) Google ven seti ile egitilen Faster r-cnn resnet101 coco

.

(d) Yandex ven seti ile egitilen Faster r-cnnresnet101 coco

Sekil 5.7. Yedinci test gériintiisii

Sekil 5.7.’de yedinci test sonucunda Google ve Yandex veri setleri ile ayr1 ayri
egitilen “Faster R-CNN Resnetl01 COCO” algoritmasi stadyumlart %99’luk nesne
tahmin oraninda tespit edebilmisken; Yandex veri seti ile egitilen “Faster R-CNN
Inception v2 COCQO” algoritmasi stadyumu %97’lik nesne tahmin oraninda, Google veri
seti ile egitilen “Faster R-CNN Inception v2 COCQO” algoritmasi ise stadyumu %92°lik

nesne tahmin oraninda tespit edebilmistir.
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(C) Google ver seti ile egitilen Faster r-cnnresnet101 coco (d) Yandex ver seti ile egitilen Faster r-cnnresnet101 coco

Sekil 5.8. Sekizinci test goriintiisii

Sekil 5.8.’de sekizinci test sonucunda tiim algoritmalar %99’luk nesne tahmin

oraninda stadyumlar tespit edebilmistir.
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(C) Google vern seti ile egitilen Fasterr-cnnresnet101 coco (d) Yandex ven seti ile egitilen Fasterr-cnnresnet101 coco

Sekil 5.9. Dokuzuncu test goriintiisii

Sekil 5.9.’da dokuzuncu testte kullanilan gayri faal durumdaki stadyumu egitilmis

modellerden higbiri tespit edememistir.
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(C) Google ven seti ile egitilen Faster r-cnnresnet101 coco (d) Yandex ven seti ile egitilen Fasterr-cnnresnet101coco

Sekil 5.10. Onuncu test gériintiisii

Sekil 5.10.’da onuncu test sonucunda tiim algoritmalar %99’luk nesne tahmin

oraninda stadyumlar1 tespit edebilmistir.
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6. SONUC

Tez ¢alismas1 kapsaminda veri setleri SAS Planet uygulamasi lizerinden ayni kose
koordinatlarina sahip Yandex ve Google uydu goriintiilerinden temin edilmistir. Yani bir
stadyum Google uydu goriintiisii tizerinden hangi smirlar dahilinde disa aktarildiysa,
program iizerinden katman degistirerek Yandex uydu goriintiisii lizerinden de ayn1 sinirlar

dahilinde disa aktarilmistir.

Goriintlilerin egitilmesi islemi iki ayr1 model iizerinde dort asamada yapilmistir.
Birinci asamada “Faster R-CNN Inception v2 COCOQO” algoritmasi Google uydu
goriintiileri ile egitilmis ikinci asamada yine ayni algoritma Yandex uydu goriintiileri ile
egitilmistir. Ugiincii asamada “Faster R-CNN Resnet101 COCO” algoritmasi Google
uydu gorintiileri ile egitilmis dordiincli asamada ise yine ayni algoritma Yandex uydu
goriintiileri ile egitilmistir.

Yapilan bu islemler neticesinde ortaya ¢ikarilmak istenen iki ayri1 sonug¢ vardir.
Birincisi ayn1 veri seti ile egitilen iki farkli algoritmanin birbirlerine kars1 basarimlarinin
kiyaslanmasi. Ikincisi ise ayn1 hiper parametrelere sahip bir algoritmanin iki ayr1 veri seti
ile egitilmesi ile ortaya ¢ikacak sonu¢ baglaminda Google ve Yandex sirketlerinin agik
kaynak iizerinde paylasima sundugu uydu goriintiilerinin derin 6grenme algoritmalari

tizerinde basarimlarinin tespit edilmesidir.

Analiz sonuglar1 F1-Skoru dogruluk metrigi ve algoritmalarin egitim agamasinda
gerceklesen kayip degerleri lizerinden degerlendirilmistir. 0,914759 dogruluk degeri ile
en basarili model Yandex goriintiileri ile egitilen “Faster R-CNN Inception v2 COCO”
modeli olarak ortaya ¢ikmistir. Kayip degeri bazinda yapilan analizde ise 0,015 ile en
diisiik kayip degerine sahip Yandex goriintiileri ile egitilen “Faster R-CNN Inception v2
COCO” modeli yine en bagarili model olarak ortaya ¢ikmuistir.

Kay1p grafiklerinin karsilastirmas iki farkli yontem ile yapilmistir. Birinci yontem
ayni veri seti ile egitilen farkli modellerin karsilastirilmasi, ikinci yontem ise aynt modeli

egiten farkli veri setlerinin basarima olan etkisinin karsilagtirilmasidir.
Birinci yontem: Ayni veri seti ile egitilen farkli modellerin karsilagtirilmasi

Google uydu goriintiilerinden olusan veri seti ile “Faster R-CNN Inception v2
COCO?” ile “Faster R-CNN Resnet101 COCO” modelleri karsilagtirilmistir. “Faster R-
CNN Inception v2 COCO” modeli 50010 adimda egitilmis olup kayip degeri 0,048 dir.
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“Faster R-CNN Resnet101 COCO” modeli ise 16810 adimda egitilmis olup kayip degeri
0,025°dir. Google veri seti ile egitilen “Faster R-CNN Inception v2 COCO” ve “Faster
R-CNN Resnet101 COCO” modellerin grafigi Sekil 6.1.’de gdsterilmistir.

TotalLoss

0.0500

0.000 5.000k 10.00k 15.00k 20.00k 25.00k 30.00k 35.00k 40.00k 4500k 50.00k

Sekil 6.1. Google veri seti ile egitilen Faster R-CNN Inception v2 COCO ve Faster R-CNN Resnet101
COCO modellerin grafigi

Sekil 6.1. incelendiginde “Faster R-CNN Resnetl01 COCO” modeli daha az
adimda egitilmesine ragmen kayip degerinin daha diisiik oldugu goriilmektedir. F-1
Skoru metrigine gore kiyaslandiginda ise “Faster R-CNN Resnet101 COCO” modelinin
dogruluk degeri 0,909904, “Faster R-CNN Inception v2 COCO” modelinin dogruluk
degeri ise 0,889849 olarak ortaya c¢ikmistir. Bu asamada iki algoritma Google uydu
goriintiileri ile egitildiginde “Faster R-CNN Resnet101 COCO” modelinin daha basarili

oldugu tespit edilmistir.

Yandex uydu goriintiilerinden olusan veri seti ile “Faster R-CNN Inception v2
COCO?” ile “Faster R-CNN Resnet101 COCO” modelleri karsilastirilmistir. “Faster R-
CNN Inception v2 COCO” modeli 50030 adimda egitilmis olup kayip degeri 0,015’dir.
“Faster R-CNN Resnet101 COCO” modeli ise 16670 adimda egitilmis olup kayip degeri
0,057°dir. Yandex veri seti ile egitilen “Faster R-CNN Inception v2 COCO” ve “Faster
R-CNN Resnet101 COCO” modellerin grafigi Sekil 6.2.’de gosterilmistir.
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Sekil 6.2. Yandex veri seti ile egitilen Faster R-CNN Inception v2 COCO ve Faster R-CNN Resnet101
COCO modellerin grafigi

Sekil 6.2. incelendiginde Faster R-CNN Inception v2 COCO modelinin kayip
degerinin daha diisiik oldugu goriilmiistiir. F-1 Skoru metrigine gore kiyaslandiginda ise
Faster R-CNN Inception v2 COCO modelinin dogruluk degeri 0,914759, Faster R-CNN
Resnet101 COCO modelinin dogruluk degeri ise 0,894897 olarak ortaya ¢ikmistir. Bu
asamada iki algoritma Yandex uydu goriintiileri ile egitildiginde Faster R-CNN Inception

v2 COCO modelinin daha basarili oldugu tespit edilmistir.

Ikinci yontem: Ayn1 modeli egiten farkli veri setlerinin basarima olan etkisinin

karsilastirilmasi

Tez calismasi kapsaminda bir amacgta bir modeli farkli iki veri seti ile egitmek
suretiyle veri setinin modelin basar1 oranina etkisini tespit etmektir. Bu dogrultuda ilk
olarak “Faster R-CNN Inception v2 COCO” modeli Google ve Yandex sirketlerinin
olusturdugu uydu goriintiileri ile egitilmistir. Google sirketine ait uydu goriintiileri ile
egitilen “Faster R-CNN Inception v2 COCO” modeli 50010 adimda egitilmis olup kayip
degeri 0.048 olarak tespit edilmis, Yandex sirketine ait uydu goriintiileri ile egitilen
“Faster R-CNN Inception v2 COCO” modeli 50030 adimda egitilmis kayip degeri
0.01526 olarak tespit edilmistir. Ayrica kayip grafiginde de goriildiigii lizere Yandex veri
setiyle egitilen modelde kayip degeri sapmalarinin daha az oldugu ve egitim sonu ortaya
c¢ikan kayip degeri ile Yandex veri setinin daha basarili oldugu tespit edilmistir. Faster R-
CNN Inception v2 COCO modelinin Google ve Yandex uydu goriintiileriyle egitilmesi

asamasinda ortaya ¢ikan kayip degerleri Sekil 6.3.te gosterilmistir.
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Sekil 6.3. Google ve Yandex veri seti ile egitilen Faster R-CNN Inception v2 COCO modelinin grafigi

Sekil 6.3. kayip degeri bazinda incelendiginde Faster R-CNN Inception v2 COCO
modelinin Yandex uydu goriintiileri ile egitilmesinde basar1 oraninin daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. F-1 Skoru metrigine gore kiyaslandiginda modelin Google uydu
goriintiileri ile egitilmesi durumunda dogruluk degeri 0,889849, Yandex uydu goriintiileri
ile egitilmesi durumunda ise dogruluk degerinin 0,914759 oldugu tespit edilmistir. F-1
Skoru metrigine gore ise yine modelin Yandex uydu goriintiileri ile egitilmesinde daha

basarili oldugu tespit edilmistir.

Faster R-CNN Resnet101 COCO modelinin Google uydu goriintiileri ile egitilmesi
16810 adimda tamamlanmis ve kayip degeri 0,02566 olarak ortaya ¢ikmistir. Modelin
Yandex uydu goriintiileri ile egitilmesi ise 16670 adimda tamamlanmis ve kayip degeri
0,05702 olarak ortaya ¢ikmistir. Google ve Yandex uydu goriintiileri ile egitilmis olan
Faster R-CNN Inception v2 COCO modelinin kayip degerine ait grafigi Sekil 6.4.’te

gosterilmistir.
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Google ve Yandex goriintiileriyle egitilmis model performanslarinin karsilastirilmasi
Google ve Yandex goriintiileriyle egitilmis model performanslarinin karsilastirilmasi

Sekil 6.4. Google ve Yandex veri seti ile egitilen Faster R-CNN Resnet101 COCO modelinin grafigi

Sekil 6.4. kayip degeri bazinda incelendiginde Faster R-CNN Resnet101 COCO
modelinin Google uydu goriintiileri ile egitilmesinde basar1 oraninin daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. F-1 Skoru metrigine gore kiyaslandiginda modelin Google uydu
goriintiileri ile egitilmesi durumunda dogruluk degeri 0,909904, Yandex uydu goriintiileri
ile egitilmesi durumunda ise dogruluk degerinin 0,894897 oldugu tespit edilmistir. F-1
Skoru metrigine gore ise yine modelin Google uydu goriintiileri ile egitilmesinde daha

basarili oldugu tespit edilmistir.

Tim sonuglar goz oniinde bulunduruldugunda Yandex goriintiileri ile egitilen
Faster R-CNN Inception v2 COCO modelinin en basarili model oldugu tespit edilmistir.
Ayrica Google uydu goriintiileri ile egitilen modellerin kayip grafiklerinde

dalgalanmalarin daha sik oldugu tespit edilmistir.
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