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GIDALARDAKI KARBONHIDRAT MiKTARININ
TESPITI iICIN BOLGE TABANLI EVRISIMSEL SiNiR
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Hiiseyin HAKKOMAZ
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Danmisman: Dog¢. Dr. Zeki ORALHAN
OZET
Tip 1 Diabetes Mellitus (T1DM) tiim diinyadan her sene artis gésteren otoimmun bir
hastaliktir. Beslenme yontemlerini etkileyen ve karbonhidrat sayiminin 6nemli oldugu bu
hastalik bireylerin kendilerini siirekli takip etmesini ve beslenmelerini kayit altinda
tutmasint  gerektirmektedir. Bilgisayarli gorii yontemleri ile kisilerin yemeklerinin
iceriklerini ve besin degerlerini kolaylikla hesaplayabilmesi son yillarda yapilan
caligsmalarla imkan kazanmistir. Gerek 2 boyutlu gorseller ile gerekse 3 boyutlu gorseller
ile yemegin hacminin hesaplanmasi iizerine ¢alismalar yapilmis ve yapilmaktadir. Yapay
sinir aglar1 lizerindeki gelismelerin son yillarda hizlanmasi ile Yemek tanima ve hacim
tahmini iizerinde yapilan c¢aligmalar yiiksek basarilar elde etmeye baslamistir. Bu
calismada yemeklerin ¢aplarinin girdi alarak igcerdigi karbonhidrat miktrarin1 tahmin
ediyoruz. Sistemimiz yilizde 1 ile yiizde 15 arasinda degisen hata paylariyla ortalama
yiizde 7 civari hata ile taminde bulunmustur. Hata oranlarinin degisimi yemegin servis
bicimiyle alakali olmakla birlikte tek gorsel ile bu kadar yiiksek basar1 oraninda tahminde
bulunmasi da sistemimizin bagarili oldugunu gostermektedir. Sistem farkli acilardan elde
edilen gorseller ile 3 boyutlu hacim tahmini i¢in gelistirilmeye elverisli olup bu haliyle

daha ¢ok sinif ve egitim gorseli ile gelistirilerek kullanilmaya hazirdir.

Anahtar Kelimeler: makine &grenmesi, yapay sinir aglari, bilgisayarli gori,

biyomedikal



REGION-BASED CONVOLUTIONAL NETWORK-BASED IMAGE
PROCESSING MODEL FOR DETERMINING THE AMOUNT OF
CARBOHYDRATES IN FOOD

Hiiseyin HAKKOMAZ
Nuh Naci Yazgan University, Graduate School of Sciences
Master of Science(M.Sc.) Thesis, March 2022

Supervisor: Assoc. Prof. Zeki ORALHAN
ABSTRACT

Type 1 Diabetes Mellitus (T1DM) is an autoimmune disease that increases the number of
patients every year around the world. This disease, which affects nutritional methods and
carbohydrate counting is important, requires individuals to constantly monitor themselves
and keep a record of their nutrition. The ability of people to easily calculate the
ingredients and nutritional values of their meals with computer vision methods has been
made possible by studies conducted in recent years. Studies on the calculation of the
volume of the food with both 2-dimensional images and 3-dimensional images have been
done and are being done. With the acceleration of developments on artificial neural
networks in recent years, studies on food recognition and volume estimation have started
to achieve high success. In this study, we estimate the amount of carbohydrate in the
meals with the volume information we have obtained through calculations that we have
made by inputting the diameters of the plates after training with the Detectron2 system.
Our system was found to be accurate with an average error of around 7 percent, with an
error margin ranging from 1 percent to 15 percent. Although the change in error rates is
related to the way the food is served, the estimation of such a high success rate with a
single image shows that our system is successful. The system is suitable to be developed
for 3D volume estimation with visuals obtained from different angles, and is ready to be

developed and used with more classes and training images.

Keywords: machine learning, artificial neural network, computer vision, biomedical
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1. BOLUM
GIRIS

Gliniimiiz diinyasinda gelisen teknoloji ile insan hayati ve hastalarin yasam
kalitesi artmaktadir. Yapay zeka yasamin her alanina hizla giris yapan ve neredeyse her
yerde en ufak bir 6rnegi ile karsimiza ¢ikan bir teknolojik tiriin olmustur. Bilgisayarlar
insanlarin yapacagi islemlerin yerini ilk ¢iktig1 giinden beri almaya baslamisti. Ancak
uzman goriigii gerektiren konularda bilgisayarlardan bir beklentimiz olmuyordu.
Bilgisayarlar1 islem yapan biiyiik hesap makineleri olmaktan 6teye gotiiren teknolojik
atilim olan bilgisayarl gorii ve makine 6grenmesi bilgisayarlarin hayatimizdaki yerini
apayri bir noktaya tasimistir. Insanlarin hesaplamakta zorlandig1 matematiksel islemler,
korelasyonlar ya da istatistiksel bilgilerden ¢ikarilacak iliskiler gibi konularda yapay zeka
cok 1iyi is ¢ikarmaktadir. Bilgisayarli gorii gerek askeri gerek sivil konularda gosterdigi
kolayliklar ile gelistirilen algoritmalar sayesinde kameralarin kullanim sekillerini
degistirdi demek yanlis olmaz. Makine 6grenmesi ile birgok isgin takibi, yorumlanmasi ve
ayirt edilmesi gibi konularda gelistirilen algoritmalar sayesinde ¢esitli alanlarda hem
ekonomik yonden hem de verimlilik agisindan fayda saglamistir.

Makine ogrenimi yontemlerinin gelismesi ile birlikte derin 6grenme kavramida
geligmistir. Derin 6grenmenin zaman i¢inde faydali gelismeler ile birlikte bankacilik,
savunma sanayi, tip ve miihendislik alanlarinda biiyiik gelismeler saglayacak
uygulamalara altyap1 olusturmustur.

Derin 6grenme algoritmalar1 sayesinde goriintiilerden nesnenin tanimimni yapmaya ve
seklini ayirt etme yontemi ¢ok farkli alanlarda kullanilmaktadir. Sinema sektoriinde
oyuncunun yiiziiniin yerine baska oyuncunun yiiziinii yerlestirebildigimiz deep fake
algoritmasindan, kanserli hiicrelerin tespitini yapabildigimiz tibbi1 uygulamalara kadar
cok genis bir skalada kullanilan derin 6grenme algoritmalar1 bulunmaktadir.

Akilli telefonlarin gelisimi ile birlikte islerimizin ¢ogunu mobil uygulamalar yardimi ile
gerceklestiriyoruz. Gelisen akilli telefon islemcileri ve grafik islem birimleri sayesinde

neredeyse bilgisayarlar kadar islem yapan bir cihazlar halini alan akilli telefonlar
1



iclerinde yapay zeka yazilimi galistirmaya uygun hale gelmistir. Hal boyle olunca gelisen
telefon kameralar1 ile ¢alistirilan ve yapay zeka kullanan uygulamalarin sayisi giin

gectikce artmaktadir.

1.1 Problemin tanimi

Glinimiiztin en 6nemli saglik sorunlarindan biri olan Diabetes Mellitus (DM),
Uluslararas1 Diyabet Federasyonu’na gore acil eylem gerektiren 21. yiizyilin kiiresel bir
salgmidir [1,2]. Tip 1 diyabet (T1DM), insiilin eksikligi ve ardindan hiperglisemi gelisen
kronik ve otoimmiin bir hastaliktir. TIDM'de komplikasyonlar1 énlemek ve metabolik
kontrolii saglamak i¢in tibbi beslenme tedavisi ¢ok 6nemlidir. Ek olarak, uygun tibbi
beslenme tedavisi yoluyla, TIDM'li ¢ocuklar saglikli bir sekilde biiyiiytip gelisebilir ve
yeterli ve dengeli beslenme aliskanliklar1 gelistirebilir [3]. Kiiresel TLDM insidans1 her
yil %3 oraninda artmaktadir [4]. TLDM tedavisi, diyabetin kendi kendine yonetiminin
onemli bir bileseni olan iyi kan sekeri kontroliinii siirdirmeye dayanir. Karbonhidrat
tiketimi (CHO) yemek sonrasi kan sekerinin ana belirleyicisidir Giincel yonergeler,
ogiinlerde insiilin hesaplanirken 6giinlerdeki CHO miktarinin dikkate alinmasi
gerektigini onermektedir [5]. CHO saymmi bir yemek planlama yontemidir ve odak
noktasi, yemekten sonra kan sekeri tepkisini esas olarak etkileyen makro besinlerin
icerigini tahmin etmektir [6]. Akilli telefon teknolojisinin ilerlemesi, kullanimi ve
benimsenmesi ve tiim mobil saglik ekosisteminin siirekli bityiimesiyle, gelismis diyabet
kontrolii i¢in firsatlar ortaya ¢ikti. Bununla birlikte, mevcut uygulamalarin g¢ogu
genellikle, kullanicinin yiyecegin adini girmesi gereken ve bazi durumlarda porsiyon

boyutunu da belirlemesi gereken islemlere dayanir.

1.2 Tezin amaci

Bu kapsamda ¢alismamizda telefon kamerasi ile elde edilen yemek goriintiileri
analiz edilecek. Elde edilen sonug ile referans obje kullanilarak yemegin Olgiilerini
hesaplanacak ve hacim bilgileri elde edilerek yemegin karbonhidrat igerigi tahmin
edilecek. Daha onceki benzer ¢alismalar ile karsilastirilacak ve avantaj ve dezavantajlari

belirlenecek. Ve sonuglar incelenecektir.



Calismamiz bes kisimdan olugsmaktadir. Birinci kisim giris boliimii problemin
tamim1 ve tezin amaci anlatilacaktir. ikinci kisimda derin 6grenme detayli olarak
incelenecektir. Derin 6grenme kavramu, tarihi ve algoritmalarindan bahsedilecektir. Derin
O0grenmenin kullanim alanlarina deginilecektir. tiglincii bolimde arastirma gere¢ ve
yontemleri detayli olarak anlatilacaktir. Kullanilan algoritmalar yardimci yazilimlardan
bahsedilecektir. dordiincii boliimde arastirma bulgular anlatilacak ve c¢alismadan elde
edilen veriler paylasilacaktir. Son bélimde ise sonuglar degerlendirilecek ve Oneriler

sunulacaktir.



2. BOLUM
DERIN OGRENME

Zeka gibi, 0grenme de ¢ok cesitli siiregleri kapsar, bu nedenle kesin olarak
tanimlamak zordur. Kelime tanimlari, "bilgi, rehberlik veya deneyim edinmeyi 6grenme,
bilgi veya becerileri anlama" ve "davranis degisikligi deneyimi" gibi ifadeleri igerir.
Zoologlar ve psikologlar, hayvanlarin ve insanlarin Ogrenmesini inceler. Hayvan
O0grenimi ile makine Ogrenimi arasinda pek cok benzerlik vardir. Elbette, makine
ogrenimindeki bircok teknik, psikologlarin hesaplamali modeller araciligiyla hayvan ve
insan Ogrenme teorilerini daha hassas hale getirme g¢abalarindan kaynaklanmaktadir.
Makine Ogreniminde arastirmacilar tarafindan kesfedilen kavramlar ve teknikler,
biyolojik 6grenmenin belirli yonlerine 151k tutma potansiyeline sahip gibi goriiniiyor.
Makine ile ilgili olarak, makine yapisini, programini veya verilerini degistirdigi siirece,
O0grenme yonteminin beklenen gelecekteki performansi iyilestirebilecegi soylenebilir [1].

Sekil 2.1 de yapay sinir hiicresi ile ger¢ek sinir hiicresi ¢izimi gosterilmektedir.
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in, %

beyz _

Sekil 2. 1 Yapay sinir agi ve gergek sinir agi
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Makine Ogrenimi, verilerden Ogrenebilen ve programlama yapmadan zaman
icinde dogrulugu artiran uygulamalar olusturmaya odaklanan bir yapay zeka dalidir. Veri
biliminde, bir algoritma bir dizi istatistiksel islem adimidir. Makine 6greniminde,
algoritmalar, yeni verilere dayali kararlar ve tahminler yapmak i¢in biiylik miktarda
verideki kaliplar1 ve ozellikleri kesfetmek iizere egitilir. Algoritma ne kadar iyi ve ne
kadar ¢ok veri islerse, kararlar ve tahminler o kadar dogru olur. Derin 6§renme makine
O0greniminin alt dalidir. Tiim derin 6grenme islemleri makine 6grenimidir ancak tiim
makine 6grenimi igslemleri derin 6grenme degildir. Derin 6grenme algoritmalar1 insan
beyninin dgrenme yontemini 0grenmek icin tasarlanmis yapay sinir aglaridir. Derin
O0grenme modelleri sonuglar1 siirekli ayarlamak i¢in birden ¢ok katmandan biiyiik
miktarda veri hesaplamasi ve ardisik katmanlara agirlik uygulamasi yapar [2]Sekil 2.2°de

derin 6grenmenin yapay zekanin bir alt dali oldugu gosterilmektedir.

Derin 0grenme

Sekil 2. 2 Derin 6grenme yapay zeka iliskisi

2.1 Derin Ogrenme Tarihi

Derin 6grenmenin tarihi, Walter Pitts ve Warren McCulloch'un insan beyninin

sinir agina dayali bir bilgisayar modeli olusturdugu 1943 yilina kadar gider. Diisiinme
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stirecini taklit etmek i¢in "esik manti§1" adi verilen algoritmalar ve matematiksel

yontemler kombinasyonu kullandilar [3].

Girdi Agirliklar Net girdi Aktivasyon
fonksiyonu fonksiyonu

Sekil 2. 3 Perceptron modeli

Perceptron modeli Sekil 2.3°de gosterilmekte olan , 1958'de Frank Rosenblatt
tarafindan gelistirilmistir [4]. Henry J. Kelley, 1960 yilinda Back Propagation “Geri
yayilim” algoritmasinin temellerini gelistirdi [5]. 1962'de Stuart Dreyfus tarafindan
sadece zincir kuralina dayali daha basit bir versiyon gelistirildi [6]. Geriye yayilma
kavrami (egitim amaciyla hatalarin geriye dogru yayilmasi) 1960'larin baslarinda
mevcutken verimsizdi ve 1985'e kadar ise yaramayacakti. Derin 6grenme algoritmalarini
gelistirmeye yonelik ilk calisma, 1965 yilinda Alexey Grigoryevich Ivakhnenko
(gelistirilmis veri isleme gruplama yontemi) ve Valentin Grigor'evich Lapa (sibernetik ve
tahmin teknolojisi yazar) tarafindan gelistirilmistir. Polinom aktivasyon fonksiyonlarina
sahip modelleri kullanirlar ve ardindan istatistiksel analiz gerceklestirirler. Ardindan, her
katmanda istatistiksel olarak secilen en iyi 6zellikleri bir sonraki katmana gecirdiler [7].
Kunihiko Fukushima ilk "evrisimli sinir agmi" tretti. Fukushima, ¢oklu havuzlama ve
evrisimli katmanlara sahip bir sinir ag1 tasarladi. 1979'da, hiyerarsik ¢ok katmanli bir
tasarim kullanan Neocognitron adl1 yapay bir sinir ag1 gelistirdi. Bu tasarim, bilgisayarin
gorsel modu 6grenmesini sagliyordu. Bu aglar modern versiyonlara benziyor, ancak
takviye stratejilerinin tekrarlanan dongiisel aktivasyon egitiminden sonra, aglar zamanla

gelistirildi. Ek olarak, Fukushima’nin tasarimi, belirli baglantilarin agirligini artirarak
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onemli islevlerin manuel olarak ayarlanmasina izin veriyor [8]. Neocognitron
kavramlarinin ¢ogu kullanilmaya devam ediyor. Yukaridan asagiya baglantilarin ve yeni
O0grenme yontemlerinin kullanilmasi, ¢esitli sinir aglarinin gergeklestirilmesine izin verdi.
Ayni1 anda birden fazla model sunuldugunda, Secici Dikkat Modeli “Selective Attention
Model”, dikkatini birinden digerine kaydirarak bireysel kaliplar1 ayirabilir ve taniyabilir.
Modern bir Neocognitron, yalnizca eksik bilgi iceren desenleri tanimlayamaz, ayni
zamanda eksik bilgileri ekleyerek goriintiiyii tamamlayabilir. Bu, "¢ikarim" olarak
tanimlanabilir. Ayni yillar Seppo Linnainmaa'nin geri yayilim i¢in FORTRAN kodunu
iceren yiiksek lisans tezini yazdigi zamandir. Ne yazik ki, bu kavram 1985 yilina kadar
sinir aglarina uygulanmadi [9]. O sirada Rumelhart, Williams ve Hinton, sinir aglarinda
geri yayllmanin "ilging" dagitim temsilleri saglayabilecegini kanitladilar [10]. Felsefi bir
bakis acisiyla, bu kesif, bilissel psikolojideki bir sorunu, yani insan anlayisinin sembolik
mantiZa (hesaplama) mi1 yoksa dagitilmis temsile mi (baglantisallik) dayandigini ortaya
cikarir [11]. 1989'da Yann LeCun, Bell Laboratuvarlarinda geri yayilimin ilk pratik
tanitimini gergeklestirdi. El yazisiyla yazilmis sayilari okumak i¢in evrisimli sinir aglarini
ve geri yayilimi birlestirdi [12]. 1995 yilinda, Dana Cortes ve Vladimir Vapnik bir destek
vektor makinesi gelistirdi (benzer verileri haritalamak ve tanimlamak i¢in bir sistem)
[13]. Sepp Hochreiter ve Juergen Schmidhuber, 1997'de tekrarlayan sinir aglart i¢in
LSTM'yi (Uzun Kisa Siireli Bellek) gelistirdi [14]. Derin 6grenme i¢in bir sonraki
evrimsel gelisim 1999 yilinda grafik islem birimlerinin ¢ikisi oldu. Bu GPU’lar ile birlikte
resimleri isleyebilme hizlar1 10 y1l icinde 1000 kat artti. Bu donemde sinir aglari, destek
vektor makineleri ile rekabet etmeye basladi. Sinir aglari, destek vektdr makinelerinden
daha yavas olsa da, ayn1 verileri kullanan sinir aglar1 daha iyi sonuglar saglayabiliyordu.
Sinir aglar1, daha fazla egitim verisi eklendik¢e gelisme avantajina da sahiptir. 2000’11
yillarda kaybolan gradyan sorunu ortaya ¢ikti. Alt katmanlarda olusan 6zelliklerin {ist
katmanlara aktarilamadigi goriildii. Bu sorun tiim sinir aglart i¢in gegerli degil sadece
gradyan tabanli 6grenme yontemlerine sahip olan aglar i¢in gegerli bir sorundu. Sorunun
kaynaginin bazi aktivasyon fonksiyonlar1 oldugu kesfedildi.Bu sorunu ¢ézmek igin
kullanilan iki ¢0ziim, katman katman oOn egitim ve uzun kisa siireli bellegin
gelistirilmesiydi [11]. 2009 yilinda bir yapay zeka profesorii olan Fei-Fei Li, ImageNet’i

cikartti. 14 milyondan fazla etiketli goriintii sunan bu veritabanin {icretsiz bir sekilde
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ortaya c¢ikardi [15]. 2011 yilina gelindiginde GPU’larin hizi 6nemli Olglide artti.
Boylelikle katman katman 6n egitim olmadan erisimli sinir aglarini egitmek miimkiin
oldu. Buna 6rnek olarak 2011 ve 2012 de bir¢ok uluslararasi yarismay1 kazanan model

olarak AlexNet’i verebiliriz [16].

3x3
evrisim

Softmax

3x3

FC 1000 "
evrisim

3x3 5x5
evrisim evrisim

evrisim

Sekil 2. 4 AlexNet mimarisi

FC 4096

FC 4096

2012 yilinda Google Brain Cat Experiment isimli projenin sonuglarini
yayinladi.bu projenin hedefi denetimsiz 6grenmeyi deneyimlemekti. Normalde derin
ogrenme denetimli 6grenme ile egitilir. Ornegin ImageNet’ten elde edilen etiketli
gorseller ile egitilmesi gibi. Bu projede ise 1000 bilgisayara dagilmis sinir aginda
Youtube iizerinde alinan 10 milyon isaretlenmemis gorsel ile egitim yapildi. Egitimin
sonunda en iist katmandaki néronlarin kedinin gorseline gili¢li bir tepki verdigi gorildii.
Projenin kurucusu Andrew Ng, "Ayrica insan yiizlerine ¢ok gii¢lii yanit veren bir ndron

bulduk.” dedi.

2.2 Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Ag1 (YSA), insan beyninin bilgiyi analiz etme ve isleme seklini
simiile etmek i¢in tasarlanmis bir bilgi isleme sisteminin pargasidir. Yapay zekanin (Al)
temelidir ve insanlar veya istatistiksel standartlar tarafindan kanitlanamayan veya
¢Oziilmesi zor olan sorunlar1 ¢ozer. Yapay sinir aglarinin kendi kendine 6grenme islevi

vardir ve daha fazla veri mevcut oldugunda daha iyi sonuglar iiretebilirler. Biyolojik
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organizmalarda ogrenme islemi noronlart birbirine baglayan sinaptik baglantilar
sayesinde ger¢eklesir. Yani insanlar dogdugu andan itibaren 6grenmeye baslarlar ve bu
sinaptik baglantilar gelisir zaman igerisinde yenileri olusarak 6grenme devam eder. Bu
durum yapay sinir aglari i¢in de gecerlidir [17]. Yapay sinir aglart agirlik verilmis sekilde
birbirine bagl bircok nérondan olusan matematiksel bir sistemdir. Transfer fonksiyonu
olarak adlandirilan islem birimi néronlardan gelen sinyalleri birlestirir, doniistiiriir ve
ardindan sayisal bir ¢ikti tretir. Genel anlamda bu islem birimleri ger¢ek néronlara
karsilik gelirler ve sistem igerisinde birbirlerine baghdirlar. Bu yap1 da yapay sinir aglari
admi almaktadir [17].

Girig katmani Gizli katman Cikig katmani

Sekil 2. 5Yapay sinir agi

Sekil 2.1 de goriilen basit bir sekilde yapay sinir ag1 temel olarak ii¢ katmandan

olusmaktadir. Girig katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olarak. Birbirlerine bagli hiicre
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baglantilar sinir sistemindeki sinapslart temsil etmektedir. Giris katmani sinir aglaria

veri girisi i¢in kullanilir bu katmanda hesaplama yapilmamaktadir.

Bias

Girdi degerieri

X @

Aktivasyon fonksivonu

Yerel alan

Toplama fonksiyonu

X3

Afduriklar

Sekil 2. 6 Yapay sinir ag hiicresi

Sekil 2.2°de bir yapay sinir hiicresi gosterilmistir. Bu sinir hiicresinde n adet veri
girisi olur. Agirliklar ile veriler carpilir ve toplama fonksiyonunda toplanir iizerine bias
degeri eklenir. Boylelikle net girdi elde edilmis olur. Net girdi aktivasyon
fonksiyonundan gecer ve ¢ikti elde edilir.

2.2.1 Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonunda, yapay sinir hiicreleri giris verilerini isler ve karsilik gelen net
¢ikt1 sonucunu elde eder. Bu islev genellikle dogrusal degildir. Islevi dogru se¢cmek
onemlidir. Ciinkii sonug performansi etkileyecektir. Islev, tek kutuplu veya iki kutuplu
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olabilir [18]. Aktivasyon fonksiyonu, sinir agi modelinin ¢iktisin1 belirleyen
matematiksel bir denklemdir. Aktivasyon fonksiyonunun, sinir agmin yakinsama
yetenegi ve yakinsama hizi iizerinde de dnemli bir etkisi vardir veya bazi durumlarda,
aktivasyon fonksiyonu, sinir aginin ilk etapta yakinsamasini engelleyebilir. Aktivasyon
islevi ayrica 1 ila -1 veya 0 ila 1 araligindaki herhangi bir girisin ¢ikisin1 diizenlemeye
yardimei olur. Aktivasyon islevi verimli olmal1 ve hesaplama siiresi kisaltilmalidir, ¢linkii

sinir aglar1 bazen milyonlarca veri noktasi iizerinde egitilir.

2.2.1.1 Basamak Fonksiyonu

Ikili deger alan bu fonksiyon genellikle ikili siiflayict olarak kullanilir. Bu

yiizden genellikle ¢ikis katmaninda kullanilirlar. Sekil 2.3 de basmak fonksiyonu

gosterilmektedir.
o B L .I.
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Sekil 2. 7 Basamak fonksiyonu

2.2.1.2 Dogrusal Fonksiyon

Cok sayida aktivasyon degeri lretir ve basamak fonksiyonundaki gibi ikili
degerler degildir. Birka¢ fonksiyonu birbirine baglamaya izin verir. Bu fonksiyonun

problemi ise tlirevinin sabit olmasi. Geriye yayilim algoritmasinda 6grenme islemini
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noronlar ic¢in gerceklestirmis oluyoruz ve bu algoritma tiirev islemi gergeklestiriyor.
Tirev hep sabit bir deger ¢ikiyorsa 6grenme islemini gergeklestiremiyoruz. Ayrica tiim
katmanlarda dogrusal fonksiyon kullanildiginda giris ilecikis arasinda dogrusal bir
baglant1 elde ediyoruz. Durum bdyle olunca ara katmanlarin amaci bir ise yaramamis

oluyor. Sekil 2.4’te dogrusal fonksiyonun grafigini gorebiliriz.
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Sekil 2. 8 Dogrusal fonksiyon

2.2.1.3 Sigmoid fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlar1 arasindan en yaygin kullanilanlarindan biridir. 0 ile 1
arasinda cikt1 veriri ara katmanlarda kullanilmasinin oniinde engel yoktur. Sekil 2.5’e
bakarsak grafigin u¢ noktalarina dogru y degerleri x degerine karsilik ¢ok az tepki
vermektedir. Bu sdyle bir soruna yol agmaktadir. Bu bdlgedeki tiirevler ¢ok kiiciik olur
ve sifira yakinsar. Bu duruma gradyan kaybolmasi denir. Bu konuya giris kisminda
deginmistik. Boyle olunca 6grenme olayr minimum diizeyde gergeklesir 0 olursa
gerceklesmez. Sonucgta yapay sinir agindan alabilecegimiz maksimum performansi

alamay1z.
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Sekil 2. 9 Sigmoid fonksiyonu ve tiirevi

2.2.1.4 Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna benzeyen bu fonksiyonun farkli -1 ile +1 aralifinda
gerceklesmesidir. Avantajli kismu ise tiirevinin daha dik olmas1 Sekil 2.6 da gordiigiimiiz
gibi. Hizli 6grenme ve siiflama islemleri i¢in daha genis araliga sahip olacagindan 6tiirii
daha verimli bir fonksiyondur. Ancak sigmod’te oldugu gibi fonksiyonun ucglarinda

gradyan kaybolmasi sorunu devam etmektedir.

10 b
— TRy

50

-0.75 1

1.06

Sekil 2. 10 Hiperbolik tanjant fonksiyonu ve tiirevi
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2.2.1.5 ReL.U fonksiyonu

ReLU “Rectified Linear Unit” giiniimiizde en ¢ok kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan biridir. Alinan deger negatifse ¢ikisi sifira esitlerken, pozitifse deger
ayni kalir. Isarete yonelik basit bir fonksiyon oldugu i¢in hizli ¢alismaktadir. Gradyan
kaybolmasi gerg¢eklesmez. Dezavantaji ise negatif bolgenin sifir olmasi nedeni ile

tirevininde sifir olmasi1 sonucuyla bu bolgede 6grenme gergeklesmez.

]‘0 IIIIIIIIIII“r:->T

-

Sekil 2. 11 ReLu fonksiyonu ve tiirevi

2.2.1.6 Sizint1 (leaky) ReLLU fonksiyonu

Bu fonksiyonun normal relu fonksyionuna gore farki negatif kisimdaki sizintidir.
Bu deger 0,01 olarak atanir. Bu sayede negatif bolgedeki 6li gradyanlardan kurtulma

saglanir ve negatif bolgede 6grenme gergeklesir.

1T oy SuntiRely
1.0-----------“---- Tiirevi
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Sekil 2. 12 Sizint1 ReLu fonksiyonu ve tiirevi
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2.2.1.7 Softmax fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna bu yapida benzemektedir. Siniflandirict olarak kullanimi
durumunda performans: daha da artmaktadir. Ikiden fazla siniflama gereken durumlarda

sigmoid fonksiyonu gibi ¢ikis katmaninda tercih edilmektedir.

step sigmoid tanh
1.00 A —(1.00 - 1.0 A
0.75 4 0.75 0.5 1
0.50 0.50 0.0 -
0.25 A1 0.25 1 —0.5 1
0-00-‘1—1 T 0.00-1 T I_1.O—I T T
-10 0 10 -10 0 10 -10 0 10
relu prelu softmax
10.0 A 10 A
0.3 1
7.5 1]
54 0.2 1
5.0 A
2.5 i 0.1
0.0 -I T T T T T 0.0 T T
-10 0 10 -10 0 10 -10 0 10

Sekil 2. 13 Aktivasyon fonksiyonlari

2.2.2 Yapay sinir aglarn cesitleri

Yapay sinir aglari birgok farkli grupta siniflandirilabilirler. Bunlar ileri beslemeli,
radyal temelli aglar, yinelenen sinir aglari, evrisimli sinir aglari, modiiler sinir aglar1 ve
siradan siraya modelleri olarak siniflandirilabilirler.

2.2.2.1 ileri beslemeli sinir aglari

En basit sinir aglarindan biri olan bu tipte veriler, ¢ikis diigiimiine giderken farkli

giris digiimlerinden gegerler [19]. Bu sinir aginda veriler sadece tek yonde ilerler. Bu
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sistem giris diigiimii iki adet gizli katman ve cikis diigiimiinden olusur. ileri beslemeli

sinir aglar1 yliz tanima Ve bilgisayarli gorii teknolojilerinde kullanilmaktadir.

Sekil 2. 14 ileri beslemeli yapay sinir ag:

2.2.2.2 Radyal temelli aglar

Radyal temel fonksiyonu yaklagimi, koklerini, diizensiz olarak konumlandirilmig
veri noktalar1 géz 6niine alindiginda, sinir aglarinda 6grenmeye alternatif bir arag olarak
kullanimi &zellikle ¢ok degiskenli enterpolasyona uygun olan Powell (1987) 'nin
calismasina dayandirir [20]. Radyal temelli aglardan kasit radyal temelli fonksiyonlar
aktivasyon fonksiyonlari olarak kullanan aglardir. Agin ¢iktisi girdilerin ve ndron
degerlerinin radyal temel fonksiyonlarinin dogrusal kombinasyonlaridir. Radyal temel
fonksiyon aglari, zaman serisi tahmini, fonksiyon tahmini ve siniflandirma gibi bir¢ok
alanda kullanima sahiptir. Radyal temelli fonsiyonlar yapay sinir aglarinin 6zel bir

tiriidiir [21]. Hesaplama olarak kolay bir ag olarak kabul edilmektedir.

2.2.2.3 Yinelenen sinir aglari
Yinelenen sinir aglar1 bir onceki adimin ¢iktisint mevcut adima girdi olarak
verdigi bir sinir agidir. Geleneksel sinir aglarindaki girdi ve ¢iktilar birbirinden bagimsiz

olsa da bir sonraki durumun tahmin edilmesi gereken durumlarda onceki sonuglar
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gereklidir. Bu sorunu gizli katman yardimiyla ¢6zen yinelenen sinir aglar gelistirilmistir.
Bu sinir agindan veri ileri dogru iletilmektedir. Sistemin elde ettigi tahmin verisi dogru

sonug ile karsilastirilarak hata orani elde edilmis olur

Cllagy

Lineer agirliklar

Radyal temell
fonksiyonlar

Agirliklar

Girdix

Sekil 2. 15 Radyal temelli ag yapisi

. Agda bulunan agirliklar hata degerleri yardimi ile yeniden ayarlanarak gercek
sonuglara daha yakin sonuglar elde edilmeye baslanmaktadir. Temel amag hata paymi
diistirmektir. Yinelenen sinir aginin en biiyiik farki o anki veri ile ilgilenmekten ziyade
daha onceki veriler ile daha sonra yiiklenecek verilerin birbirleri ile olan iliskiyi

saglamaktir.

2.2.2.4 Evrisimli sinir aglar
Giliniimiizde derin 6grenme denilince akla ilk olarak evrisimli sinir aglari
gelmektedir. Biiyiik veri ile ugrasilirken milyarlarca degerleir hesaplama igin verilerden

farkli bilgileri ¢ikarmak gerektigi diistintildii. Klasik yapay sinir aglari ile néronlar arasi
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katmanlar ve 6grenilen parametreler ¢ok biiyiik hesaplama zorluklarina neden olmaktadir
[22].

output layer

input layer

Hidden layer

Sekil 2. 16 Yinelenen sinir ag1 yapist

Klasik aglara gore daha hizli egitilebilen aglar olan evrisimli Sinir aglar gesitli
katmanlar ile her katmanin ¢iktisinda belirli degerlere sahip haritalar sunmaktadir. Bu
haritalar kullanilan agin 6zelligine gore siniflandirma, goriintii iyilestirme ve nesne bulma

gibi siniflandirilabilir.

2.2.2.4.1 iki boyutlu evrisim

Iki boyutlu veriye uygulanacak fitrenin x ve y eksenine gore ayna goriintiisii elde
edilir. Biitiin veriler matriste tek tek garpilir ve tiim verilerin toplam ¢ikis matrisindeki
ilgili eleman olarak belirlenir. Bu yaptigimiz islemi ¢aprak korelasyon iligkisi olaraktan
isimlendirebiliriz. Giris verisi tek katmanli iken basit olarak bu islem yapilabilir. Farkli
formatlarda ve farkli kanal sayilarinda da olabilen giris verilerinde de yontemimizi
kullanabiliriz. Renk kisminin 6grenmede 6nemli olmadigi durumlarda tek katmani olarak
yapabilecegimiz islemimizi renkli goriintiilerde, kirmizi-yesil-mavi(RGB) 3 katmandan
meydana gelmektedir. Bu durumda evrisim islemi 3 kanal i¢in yapilirken ¢ikis isaretinin

kanal sayis1 ugulanan filte sayisi ile esit hesaplanmasi gerekir [22].
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Sekil 2. 17 Evrisimli sinir ag1 yapisi
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Sekil 2. 18 iki boyutlu evrisim islemi [R.]

2.2.2.4.2 Kenar bulma

Kenar bulma islemi goriintii 6zelliklerinden ilk aranan islemlerden birisidir. Giris
verisini yiiksek frekansli kisimlarini veren bu 6zniteligi elde etmek igin X ve y ekseninde
olmak tizere iki filtre kullanilir. Filtreler goriintii igerisinde evrisim islemi gergekelestirir.
Elde edilen sonug, goriintiiye ait kenar bilgisini igerir. Genellikle kenar hespalamalari
evrigimli sinir aginin ilk katmanlarinda hesaplanmaktadir. Farkli filtreler ile acisal
kenarlar, 1s1k gecisleri hesaplanir. Bu islemler yapilmaktayken giris ve ¢ikis boyular
arasinda farkliliklar meydana gelmektedir [22].

2.2.2.4.3 Piksel ekleme

Evrisim igsleminin ardindan giris ve ¢ikis isaretlerinin arasindaki boyut farkliligini
ayarlayabiliriz. Bu islemi yapmanin yolu giris matrisine piksel eklemektir. Piksel ekleme
islemine (padding) denir. Giris matrisi nxn, filtre matrisi (fxf) oldugu sistemde c¢ikis

matrisinin giris ile ayni boyutta olmasi isteniyorsa 2.1 denklemi uygulanir [22].
m+2p—f+Dx(n+2p—f+1) 2.1

Formiilde p degeri giris matrisine eklenen piksel boyutunu ifade etmektedir. Bunu bulmak
igin 2.2 denklemi kullanilir [22].

p=(-—-1)/2 2.2
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Sekil 2. 19 Sobel filtresi uygulanmis yaprak sarmasi gorseli
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Sekil 2. 20 Riksel ekleme islemi
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2.2.2.4.4 Kaydirma adimu (Stride)

Bu deger ile evrisim islemde kullanmak i¢in filtreyi birer piksellik veya daha
biiyilk adimlarla kaydirma islemi yapacaginin blgisini vermektedir. Bu islem g¢ikis
boyutunu dogrudan etkilemektedir [22].
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Sekil 2. 21 Kaydirma adimi

2.2.2.4.5 Ortaklama (Pooling)

Evrisimin  bu katmaninda maksimum seviyede ortaklama yontemi
kullanilmaktadir. Bu katmanda hicbir 6grenim gerceklesmez. Girig matrisinin kanal
sayisini sabit tutma yolu ile yiikseklik ve genislik bilgisini azaltir, bu sayede hesaplama

karmagikligi azaltilmis olur [22].

2.2.2.5 Modiiler sinir aglari

Modiiler sinir aglari, birbirlerinde bagimsiz sinir aglarindan olugmaktadir. Her bir
sinir agina verilen girdiler ile alt gérevleri tamamlamak i¢in toplu halde ¢alisirlar. Sonug

olarak bireysel aglardan gelen verileri toplayan bir arag tarafindan ¢ikt1 alinir.
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Sekil 2. 22 Ortaklama

2.2.2.6 Siradan siraya modeler

Siradan siraya modeler temel olarak iki adet evrisimli sinir agindan meydana gelir.
Burada girisi isleyen bir kodlayict ve ¢ikist isleyen bir kod ¢oziicii var. Kodlayici ve kod
¢oziicii ayn1 veya farkli parametreleri kullanabilir. Bu model, 6zellikle girdi verilerinin
uzunlugunun ¢ikt1 verilerinin uzunlugu ile ayni olmadig1 durumlarda gegerlidir.

Cikti

ENCODER

DECODER

Girdi
Sekil 2. 23 Siradan siraya model yapisi
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2.2.2.7 Algilayic1 (Perceptron)

En basit yapay sinir ag1 modeli olan perceptron modeli, 1957 yilinda Frank
RosenBlatt tarafindan gelistirilmistir. Tek bir nérona sahip olan bu sisteme giren bir veya

daha fazla giris degeri bir islem ve tek bir ¢ikistan olusur.

2.2.2.8 Destek vektor makinesi (SVM )

Destek vektor makinesinin temel amaci 6zellik sayisinin n oldugu uzayda veri
noktalarinin smiflandirabilecek birgok boyutlu diizlem bulmaktir. Gozetimli 6grenme
yontemi olan bu algoritmada bir diizlem iizerindeki noktalar1 ayirma islemini

gerceklestirmek icin bir dogru cizilir.

X1

wl

X7 L E——

w3

Sekil 2. 24 Perceptron modeli

2.2.2.8 Destek vektor makinesi (SVM )
Destek vektor makinesinin temel amaci 6zellik sayisinin n oldugu uzayda veri

noktalarinin smiflandirabilecek birgok boyutlu diizlem bulmaktir. Gozetimli 6grenme
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yontemi olan bu algoritmada bir diizlem iizerindeki noktalar1 ayirma iglemini
gergeklestirmek icin bir dogru ¢izilir. Bu dogrunun iki siif noktalar1 i¢in maksimum
uzaklikta olmasi hedeflenmektedir. Kiigiik ve orta 6lgekteki veri setleri i¢in kullanisi bir

algoritmadir [23].

Sekil 2. 25 Destek vektorleri

2.2.2.9 Hopfield ag1

John Hopfield’m 1982’de giindeme getirdigi ancak 1974 yilinda Little’in
tanimladigi tekrarlayan yapay sinir ag tiiriidiir. Hopfield agi ikili esik baglar1 olan bellek
sistemleri olarak c¢aligmaktadir. Bu degerlerin yerel mimumuma yakin olmasi
hedeflenmektedir. Temel amag bir veya daha fazla kalip saklayarak bir parca girdiye
dayanarak tiim kaliplar1 ¢cagirmaktir. Bu agin 6zelliklerinden birisi tiim diigiimlerin hem

giris hem de ¢ikis olmasidir [24].
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Sekil 2. 26 Hopfield ag:

2.2.2.10 Boltzman makinesi

Boltzmann makinesi bir tiir rastgele tekrarlayan sinir agidir. Hopfield agimin
rastgele ve iiretim karsilii olarak goriilebilir. I¢ temsilleri dgrenilebilen ilk sinir aglar:

diyebiliriz. Zor problemleri ¢cozebilirler.

Sekil 2. 27 Boltzman makinesi
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2.2.3 Nesne algilama

Nesne algilama algoritmasinin dogasi geregi {i¢ farkli kestirim tiirii vardir. Bunlar
gorintii smiflandirma, hem sinfilandirma hem konumlama ve algilama. Goriintii
simiflandirma kismi, bir goriintiiyii siniflandirir ve nesnenin olasiligin1 tahmin eder.
Geleneksel CNN’ler bu islemi yaparlar. Siniflandirma ve lokalizasyon kestirimi ile
goriintiideki bir nesneyi tanir ve nesnenin bulundugu yeri tahmin eder. Bu islemi yapan
algoritmalara basitlestirilmis YOLO ve R-CNN diyebiliriz. Algilama kestirimi ise bir
goriintliideki birden fazla nesneyi algilar nessnelerin olasiliklarini ve nerede olduklarinin
tahmin eder. Bu islemi yaptigimiz algoritmalar ise YOLO ve R-CNN dir. Ayrica bir diger
kestirim tiirii ise bir sonraki asamaya gecerek nesneyi goriintiiden ayirarak sadece nesne
goriintlisiinli  alabilecegimiz maskeleme kestirimidir. Bu islemi yapabilecegimiz

algoritma tiirii ise Mask R-CNN dir [26].

2.2.3.1 Algilama

Nesne algilamada, nesneyi konumlandirma veya goriintiideki daha karmasik bir
sekli tespit etmek islemlerinden hangisini istedigimize gore farkli yoOntemler
kullanilmaktadir. Smurlayic1 kutu ile tespit isleminde goriintiideki nesnenin bulundugu
yeri belirlerken karakteristik nokta algilama isleminde bir nesnenin seklini ve 6zelliklerini

algilama islemi yapilmaktadir [26].

2.2.3.2 Kesistirilmis bolgeler

Kesistrilmis bolgeler, loU(Intersection over Union) olarak isimlendirilir. Tiirk¢esi
birlestrilmis sinirlama kutusu olarak bilinen IoU tahmin edilen kutu(Bp) ile gercek

sinirlama kutusu Ba nin ne kadar dogru olarak kesistigini 6l¢en bir fonksiyondur.(2.3)

BpnBa

IoU(Bp,Ba) = Epuba

2.3
IoU yu her zaman 0 ile 1 arasinda kabul ederiz. N,speten bu oranin 0,5 de biiyiik esit

olmasi durumunda sistemin iyi oldugunu kabul edebiliriz [26].
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Ortaklama

Evrigim

Giris goruntlsini

Sekil 2. 28 Temel nesne algilama algoritmasi [26]
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loU=0.92 loU=0.71 1oU=0.39

Cok iyi iyi Zayf

Sekil 2. 29 Kesistirilmis bolgeler

2.2.3.3 Oneri kutular

Oneri(Anchor) kutular, birbirleriyle &rtiisen sinirlayict kutulart dnceden tahmin
icin kullanilan yontemdir. Sistemde yapay sinir agmin birden fazla kutuyu tahmin

etmesine olanak saglanir [26].

Sekil 2. 30 Oneri kutular
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2.2.3.4 Maksimum olmayan bastirma

Maksimum olmayan bastirma teknigi, hedef i¢in eslesen kutularin igerisindeki en
uygun olanlari segerek uygun olmayanlari kaldirmay1 hedefler. Olasilik tahmini 0,6°dan
daha kii¢ciik sonu¢ veren kutulart ¢ikardiktan sonra kalan kutlular ile islem

tekrarlanmaktadir [26].

2.2.35Y0LO
You look only once (YOLO), CNN kullanarak nesne tespiti yapmamizi saglayan
bir algoritmadir. Tiirkcesi “Sadece Bir Kez Bak™ olan bu algoritmanin adinin bdyle

secilme nedeni algoritma nesne tespiti islemini ok hizli bir sekilde yapabiliyor olmasidir.

Sekil 2. 31 Maskimum olmayan bastirma

Sistem ¢alismaya basladiginda goriintiideki nesneleri ve koordinatlarini1 ayni1 anda

tespit etmektedir [27].
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Adim 1: Girig goriintiisii GxG hiicrelerine boliiniir.

Adim 2: Her bir hiicre i¢in asagidaki formda y’yi tahmin eden bir CNN calistirilir

Y= [PcC1,C2,.....Cp,.. J eR GXGxkx(5+p)

P¢’nin bir nesneyi algilama olasiliginin miimkiin oldugu durumlarda bx,by,bh,bw
tespit edilen olas1 sinirlayici kutu 6zelliklerindendir.
Adim 3: Cakisan kutulardan kurtulmak i¢in maksimum olmayan bastirma algoritmasi

kullanilir [26].

2.2.3.6 R-CNN

Evrisimsel Sinir Ag1 (R-CNN) araciligiyla bolge aramasi, olas1 sinirlayict kutular
bulmak i¢in gdriintiiyli boliimlere ayiran ve ardindan sinirlayici kutudaki en olasi nesneyi
bulmak i¢in algilama algoritmasini ¢alistiran bir nesne algilama algoritmasidir [26].
R-CNN mimarisi, goriintiideki nesne kategorilerini ve bu nesnelere ait sinirlayici kutulari
(sinirlayict kutular) tanimlamak i¢in kullanilir. R-CNN mimarisi, CNN'i birden fazla
nesne ile gorsel efektlerde kolayca ¢alistiramadigimiz igin gelistirildi. R-CNN'in ana fikri
iki adimdan olusur. Oncelikle secici arama yoluyla, aday nesnelerin gorsel nesneler
olarak o6zellikleri belirlenir. Yaklasik 2000 bolge belirlendikten sonra, her bolge CNN

modeline girilir ve kategori ve sinirlayict kutu tahmin edilir.

2.2.3.6.1 Segici arama

Se¢meli arama, bir goriintiide yakalanmasi gereken alani belirlemek igin
kullanilan bir yontemdir. Segici aramada, ilk once kiiglikten biiyiige hiyerarsik yapinin
mantigiyla calisan kiigiik alan belirlenir. Ardindan, iki benzer alan birlestirilir ve yeni ve
daha biiyiik bir alan goriintiilenir. Bu islem tekrarlanir. Her yinelemede daha biiyiik
alanlar belirir ve gorsel nesneler bir dereceye kadar kiimelenir. Segici arama, R-CNN'nin
belirli alanlar1 i¢in adaylar1 belirler. Bu bdlge adaylari, girdi olarak farklit CNN aglarina

girilir.
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Sekil 2. 32 Yolo ile obje tanima [28]
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Bolge adaylik siirecinin sonunda yaklasik 2000 farkli alan ortaya ¢ikar. Bu 2000 bolge
icin 2000 CNN ag1 kullanilir. CNN agindan gelen o6znitelikler kullanilarak, nesnenin
kategorisi SVM modelinde belirlenebilir ve sinirlayict kutu regresyon modelinde
belirlenebilir. Verilen gorsel efektlerden 2000 alan olmasma ragmen hepsi
kullanilmamaktadir. R-CNN (maksimum olmayan sikistirma), dogru sinirlayict kutuyu
belirlemek i¢in kullanilir. Maksimum olmayan bastirma sinirlayici kutuyu kontrol eder,
"Kesistirilmis bolgeler" (IoU) puani 0,5'ten biiyiiktiir ve diger kesisimleri bastirir. Bir
nesnenin 0,5'ten biiyiilk birden ¢ok simirlayici kutusu varsa, aralarindaki en yiiksek

siirlayict kutuyu kullanir ve kullanir [28].

2.2.3.7 Fast R-CNN

Onceki makalenin ayn1 yazar1 (R-CNN), R-CNN'nin bazi eksikliklerini ¢ozmiis
ve Fast R-CNN adi verilen daha hizli bir nesne algilama algoritmasi olusturmustur. Bu
yontem, R-CNN algoritmasina benzer. Ancak, CNN'ye bolge Onerisi saglamaz, ancak
evrisimli 6zellik haritalar1 olugturmak i¢in giris goriintiistini CNN'ye saglar. Evrisimsel
ozellik haritasindan, 6nerilen bolgeleri tanimlariz ve bunlari karelere biikeriz ve tamamen
bagli katmana beslenebilmeleri i¢in bunlari sabit bir boyuta yeniden sekillendirmek i¢in
ROI havuz katmanini kullaniriz. Softmax fonksiyonu kullanrak Rol 6zellik vektroriinden
Oneri alanmnin sinfin1 ve 6neri kutusunun offset degerini tahmin ederiz. Her seferinde
2000 bolge onerisini sisteme girmemiz gerekmediginden sistem daha hizlidir. Bunun
yerine, her goriintii iizerinde yalnizca bir evrisim islemi gerceklestirilir ve ondan bir
Ozellik haritasi olusturulur.

Sekil 2.33°deki grafiklerden, Hizli R-CNN'nin egitim ve test oturumlarinda R-
CNN'e gore onemli 6l¢giide daha hizli oldugu sonucuna varabilirsiniz. Hizlt R-CNN'in test
stiresi boyunca performansina baktiginizda, bolge Onerileri dahil olmak iizere, bolge
onerilerini kullanmama ile karsilastirildiginda algoritmay: 6nemli 6l¢iide yavaslatir. Bu
nedenle, bolge onerileri, Fast R-CNN algoritmasinda performansini etkileyen darbogazlar

haline gelir [29].

2.2.3.8 Faster R-CNN

Yukarida bahsedilen algoritmalarin her ikisi de (R-CNN ve Fast R-CNN), alan

Onerilerini bulmak i¢in secici aramay: kullanir. Segici arama, sistemin performansini
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olumsuz etkileyen yavas bir siiregtir.

M Egitim Siresi (Saat)

M Bolge Onerileri dahil

1 Bolge Onerileri dahil degil

R-CNN SPP-Net Fast R-CNN

Sekil 2. 33 R-CNN ve digerleri karsilastirmasi

Bu nedenle Ren Shaoqing ve digerleri [30], se¢ici arama algoritmalarini
kurtulmamizi saglayan ve agin alan onerilerini 6grenmesine olanak saglayan bir nesne
algilama algoritmas1 kesfetti. Hizli R-CNN'ye benzeyen bu sistemde goriintii evrsimli
ozellik haritalar1 veren evrisimli aga sistem girdisi olarak saglanir. Ozellik haritalarinda
secici arama algoritmalarini kullanmak yerine bolgesel onerileri tahmin etmek icin farkl
bir ag kullanilir. Ardindan, tahmin alami teklifini yeniden sekillendirmek i¢in Rol
havuzlama katmanini kullanin ve ardindan, dnerilen alandaki goriintiiyli siniflandirmak

ve sinirlayici kutunun ofset degerini tahmin etmek i¢in bu katmani kullaninilir.
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Sekil 2. 34 R-CNN hiz zamani karsilastirmasi

Yukaridaki grafikten Daha Hizli R-CNN'nin oncekilere gore hizli oldugunu

gorebilirsiniz. Bu sebeple, gercek zamanli obje tespiti i¢in kullanilmas1 uygundur [29].

2.2.3.9 Mask R-CNN

Mask R-CNN genisletilmis bir Faster R-CNN’dir. Peki Mask R-CNN’yi farkli
kilan nedir dersek. Mask R-CNN, her bir Ilgi Bélgesinde (ROI) pikselden piksele bir
sekilde segmentasyon maskelerini tahmin etmek i¢in ek bir dala sahiptir. Daha hizl1 R-
CNN, ag girisleri ve ¢ikislar1 arasinda pikselden piksele hizalama i¢in tasarlanmamustir.
Daha hizli R-CNN'nin iki ¢ikis1 vardir. Her aday nesne igin, bir simif etiketi ve bir
smirlayici kutu uzakligi. Mask R-CNN'nin tig¢ ¢ikis1 vardir. Her aday nesne igin, bir sinif
etiketi, bir sinirlayici kutu uzakligi ve nesne maskesidir [31]. Mask R-CNN ve Faster R-
CNN ortak ozellikleri;

-Her ikisi de, siniflandirma ve sinirlayici kutu regresyonu igin bir dala sahiptir.

-Her ikisi de goriintiiden 6zellikleri ¢ikarmak i¢in ResNet 101 mimarisini kullanir.

-Her ikisi de Ilgi Alanlar1 Bélgesi'ni (ROI) olusturmak igin Bolge Teklif Agi'n1 (RPN)
kullanir.

Mask R-CNN nasil ¢alisir sorusunun cevabi ise soyledir. Mask R-CNN modeli iki boliime
ayrilmistir. Birincisi aday nesne simirlayict kutulari 6nermek igin Region proposal
network (RPN) kullanmasz. Ikincisi ise her sinif i¢in maske olusturmak i¢in binary maske

siiflandirict asamasi. Ozellik haritalarmi olusturmak igin goriinti CNN iizerinde
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calistirilir. Goriintii, 6zellik haritalar1 olusturmak i¢cin CNN araciligiyla ¢alistirilir. Bolge
Teklif Ag1 (RPN), CNN kullanarak birden ¢ok hedef bolge (ROI) olusturmak igin hafif
bir ikili simiflandirici kullanir. Bunu yapmak i¢in goriintiiniin iizerindeki 9 baglanti
kutusunu kullanir. Siniflandirici, nesne / nesne yok puanini dondiiriir. Yiiksek objektif
puanlara sahip baglant1 noktalarina maksimum olmayan bastirma uygulanir. Rol Align
agl, belirlenen tek bir sinirlayici kutu yerine birden ¢ok sinirlayici kutu ¢ikarir ve ardindan
bunlar1 sabit bir boyuta deforme eder.

Ardindan, siniflandirma igin softmax"1 kullanmak i¢in deforme olmus ozellikleri
tamamen bagli katmana girilir ve smirlayici kutu tahminini daha da iyilestirmek igin
regresyon modelini kullaninir. Bozulmus fonksiyon ayrica, iki CNN'den olusan ve her
Rol i¢in bir ikili maske ¢iktis1 verebilen Maske smiflandiricisina girilir. Maske
smiflandirici, agin kategoriler arasinda rekabet olmadan her kategori icin bir maske
olusturmasina izin verir. R-CNN maskesi, goriintiideki birden c¢ok nesneyi, farkli
Olceklerdeki nesneleri ve {ist iiste binen nesneleri algilamak igin konumlandirma
cergevelerini kullanir. Bu, nesne algilamanin hizim1 ve verimliligini artirir. Baglanti
kutular1 belirli yiikseklik ve genislik degerlerine sahip birden ¢ok simirlayici kutulara
verilen isimdir. Bu kutular, tespit edilecek belirli nesne sinifinin 6l¢egini ve en boy
oranini yakalamak i¢in tanimlanmistir. Mask R-CNN, bir goriintiideki birden ¢ok nesneyi
veya birden ¢ok nesne 6rnegini tahmin etmek i¢in binlerce tahmin gerceklestirebilir. Arka
plan sinifina ait baglanti kutular silinerek nihai nesne tespiti tamamlanir ve kalan baglanti
kutular1 giiven puanlarina gore filtrelenir. 0,5'ten biiyiik IoU'ya sahip baglanti kutulari
buluyoruz. En yiiksek giiven puanina sahip baglanti kutusunu se¢gmek icin asagida

agiklanan maksimum olmayan gizleme" segenegini kullaninilir [31].

2.2.3.10 AlexNet
2012'de yaymlanmasindan bu yana, makale [33]. Alex Krizhevsky, llya
Sutskever ve Geoffrey E. Hinton tarafindan yazilmistir ve 80.000'den fazla alint1 almistir

ve derin 6grenme toplulugundaki en etkili makale olarak bilinmektedir.
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Sekil 2. 36 Mask R-CNN maksimum olmayan bastirma

5 evrisimli katman ve 3 tam baglantili katman igerir. ReLU doymamis dogrusal olmayan
f (X) = maks (0, x) 'i tanittilar ve bu daha sonra aktivasyon fonksiyonunun altin standart
secenegi haline geldi. Tanh gibi doymus dogrusal olmayan islevleri kullanarak benzer
dogrulugu elde etmek i¢in gereken siire 6 kat daha hizlidir.
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Agin toplam 60 milyon parametresi var ve egitim i¢in kullanilan goriintiilerde
sadece 1,2 milyon goriintii var. Asirt uyumu 6nlemek i¢in, girig goriintiisiiniin diigiirme
ve gelistirme islevlerini kullandilar. Tam baglantili katmanlar arasinda Dropout'u

kullaninir. Dropout, yakinsama i¢in gereken yineleme sayisini yaklasik iki katina ¢ikarir
[34].

2.2.3.11 ZFNet

AlexNet’in 2012 deki yarismayr kazanmasinin ardindan yapilan yarigmalarda
Matthew Zeiler ve Rob Fergus tarafindan [35]. makalesi 2014 de yayinlanan ZFNet 2013
yil1 ImageNet yarigmasi kazanani olmustur. Hata oraninin %11,2’ye indigi bu mimari

AlexNet’in gelistirilmis seklidir.
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ZFNet’in ilk katmaninda bulunan 7x7°lik filtreler ile pooling katmaninda bulunan
2 adet kaydirma adimi kullanilmistir. Bu islemin ilk hedefi birinci evrisim katmaninda
bulunan daha kiiciik filtre boyutunun, giristeki bircok pikselin korunmasina yardimci
olmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu se¢iminde ReLu kullanilirken hata fonksiyonu i¢in
ise Cross-Entropy Loss ve egitim i¢in Stochastic Gradient Descent kullanilmistur. Egitim

yapilirken ekran kart1 olarak GTX 580 GPU {izerinde 12 giin egitim yapilmistir.

2.2.3.12 GoogleNet

GoogleNet [36] Google’dan Christian Szegedy ve diger bir¢ok arastirmaci,
simdiye kadar 30.000 alint1 alan bu makaleyi yaymladi. Bu, VGGNet ile paralel olarak
gelistirilmistir. Bu zamana kadar, insanlar daha biiyiik bir aga sahip olmanin modelin
performansini artiracagini fark ettiler. Boyut bazinda derinligi (ag seviyesi sayisi) veya
genisligi (seviye bagina birim sayis1) artirabiliriz. Derinlik, parametreleri biiyiik 6l¢iide
artiracaktir ve egitim seti sinirlhidir, bu da asir1 uyuma yol acacaktir. Genislik, hesaplama
gereksinimlerini artirir [filtre sayisindaki tek tip artig, hesaplamada ikinci bir artiga yol
acar]. Basit bir doniisiim katmanim baslangi¢ modiiliiyle degistirdiler. ilk modiil 3 * 3
doniistiirme, 5 * 5 donlistirme, 3 * 3 maks pooling ve 1 * 1 doniistiirme igerir. Her
modiil, iist katmanin 6zellik haritasinda bagimsiz olarak ¢alisir. Son olarak, tim 6zellik
haritalarin1 birbirine baglanir. O zamanlar GPU bellegi ¢ok kii¢iiktli, bu nedenle 512
derinlikli bir filtre haritasinda 5 * 5 ¢ekirdek c¢alistirmak c¢ok pahaliydi, bu nedenle

derinligi azaltmak igin 1 * 1 evrigim kullandilar [34].

i1 f#
i
i 1 idgid
bt i
anfaalagglggtug it gy gg 18 -
MM M g0
Sekil 2. 39 GoogleNet mimarisi [36]
2.2.3.13 VGGNet

Makale, yaymlanmasindan bu yana Karen Simonyan ve Andrew Zisserman
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tarafindan yazilmistir [37] ve 55.000'den fazla alinti almistir. Bu makale, convnet
mimarisi tasarim derinliginin énemli yOniine odaklanmaktadir. Belirli bir goriintii bir
grup doniisiim katmanindan geger. Burada kiigiik alic1 alan1 3 * 3 olan bir filtre kullaniriz
ve doniisiim araligi 1'e sabitlenir. Uzay havuzu, en biiyiilk 5 havuz katmani tarafindan
yiriitiiliir. Evrisimden sonra, goriintii doldurularak uzamsal ¢oziiniirliik korunur. Bir dizi
conv katmanindan sonra FC katmanlar1 bulunur. Tiim gizli katmanlar ReLU ile

donatilmistir. Ag1 farkli derinliklerde test ettiler [34].

ConvNet Configuration

A A-LRN B C D E
IT weight | T1 weight | I3 weight | 16 weight | 16 weight | 19 weight
layers layers layers layers layers layers

input (224 »x 224 RGB image)
convi-od conv 3-64 conv3-64 conv3-b4 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 | convi-64 | conv3-64 conv3-64
max pool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128

max pool
convi-230 | conv3-230 | conv3-256 | conv3-230 | conv3-256 | conv3-230
conv3i-2530 | conv3-250 | conv3-256 | conv3-250 | conv3-256 | conv3-230
convl-256 | conv3-256 | conv3-236
conv3-256

maxpool
conv3i-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
FC-4096
FC-4096
FC-1000
soft-max

Sekil 2. 40 VGGNet mimarisi [37]

2.2.3.14 Resnet

Resnet [38] kendinden oOnceki tiim mimarilerden daha derin tasarlanmis bir
mimaridir. 152 katmandan olusmaktadir. Hata oran1 insandan daha diisiik seviyede olan
bu mimarinin hata oram1 %3,6’dir. Insanlarda bu oran %5-10 arasindadir. Bu basarili

mimari ImageNet 2015 kazanani olmustur. 34 katmanli diiz ag mimarisinini bulalnan bu
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ag VGG-19 dan esinlenmistir. Bu kisayol baglantilar1 daha sonra mimariyi artik aga

dondistiirtir. Sekilde gosterilmistir.

VGG-19 34-layer plain 34-layer residual
image image image
output
sizer 224
pool, /2
output
s
[ 3dcom,128 | [ #7comveafz | |
¥ A
pool, /2 poal, 2
output L4 ¥
56 g 256 | T [
[ maconv 256 | [ 3scomes | [
| Bdcom, 25 | | b3comved | |
h ] L J
[ 33com,25%6 | [ 33comes | |
¥
[ dcom s | [
¥
[Coeowa ] |
pool, /2 [ #dconvuaa | [ ®aconv 8.2 |
output ¥ A
e T env 512 | [ w128 | [ wicow,128 | .7
¥ ¥
| b3comw 512 | | 3dcomw, 128 | | |
¥ L ]
[ bdeonusiz | [ o, 128 | [ |
L]
| Bdconv512 | | Bdcom, 28 |
33 conv, 128
[ 3acom128 | 33 comw, 128
| Bdcom, 128 | | 3x3com, 128
L J ¥ .
o pool, /2 [ acow, a2 | Coowser |
¥ ¥ ¥
[ 3macom,s512 | [ 3xacom, 256 |
¥ ¥
| Bdcony 512 | | 3x3com,256 |
L ]
[ bdeonwsiz | | 3x3comv,256 |
¥
| 33comw,512 | | 3x3comw, 256 |
¥
| 3x3com,286 |
L J
¥
| 3x3 conv, 256 |
L J
| 3w3com.256 |
L ]
I
3x3 conv, 256
¥
I 33 conv, 256 I
Y
o pool, /2 I 3):31:0";512,1’1 ]
| Bdcom,s12 |
[ 3dcomsiz | [ 3x3com, 512
¥ ¥
[ 3acoms12 | [ 3x3com, 512
| Bdcom, 512 | |
L ]
[ »dcom,s2 | [
y ¥
"?""“‘ fc 4096 avg pool avg pool
saet ¥ ¥
| fc 4096 | | fc 1000 | | fe 1000 |

fc 1000

Sekil 2. 41 ResNet mimarisi [38]
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2.2.3.15 LeNet-5

1998'de Yann LeCun, Leon Bottou, Yoshua Bengio ve Patrick Haffner "Belge
Tanima Uygulanan Gradyan Tabanli Ogrenme" arastirma makalesinde leNet'i tanitti.
Makalenin listelenen yazarlarinin ¢ogu, derin 6grenme alanina bazi énemli akademik
katkilar saglamaya devam ediyor. Lenet-5 sayilari algilama i¢in kullanilan eski bir
yontem olarak giliniimiize gelmistir. Softmax algoritmasini kullanan bu sistem ortalama

ortaklama “average pooling” islemini kullanmaktadir.

2.2.4 Derin 6grenme kiitiiphaneleri

Derin 6grenme alaninda bir¢ok kiitliphane bulunmasa bu kisimda sadece en ¢ok

kullanilanlar1 anlatacagiz.

2.2.4.1 Keras

Keras, Python ile yazilmis acik kaynak kodlu yapay sinir ag1 kiitiiphanesidir.
Keras bazi diger kiitiiphaneler ile birlikte ¢alisabilir. Bunlardan en ¢ok birlikte kullanilan
tensorflow’dur.
e Kolay ve hizli bir sekilde model olusturmamiza olanak saglar ve modelleri CPU
ve GPU’da sorunsuz bir sekilde ¢aligir.
e Evrisimli sinir aglar1 ve yinelemeli sinir aglarini destekler

¢ Kiitiiphaneyle alakal1 internette ¢ok fazla kaynak bulunmaktadir.

2.2.4.2 Caffe

Caffe, ifade, hiz ve modiilerligi dikkate alan derin bir 6grenme ¢ercevesidir.
Berkeley Vision and Learning Center (BVLC) ve topluluk katkida bulunanlar tarafindan
gelistirilmistir. Google'ln DeepDream'i, Caffe ¢ercevesine dayanmaktadir. Cergeve, bir
Python arayiiziine sahip BSD lisansl bir C ++ kitapligidir.

Etkileyici mimari, uygulamayr ve yeniligi tesvik eder. Modeller ve
optimizasyonlar konfigiirasyonla tanimlanir ve kodlanmalar1 gerekmez. Tek bir bayrak
ayarlayarak GPU makinelerinde egitim yapilir ve ardindan CPU ile GPU arasinda gegis
yapmak i¢in ticari cihaz kiimelerine veya mobil cihazlara dagitilabilir.

Genisletilebilir kod, olumlu gelisimi destekler. Caffe, ilk yilinda 1.000'den fazla

gelistirici tarafindan desteklendi ve bir¢ok 6nemli degisiklik yapildi. Bu katilimcilar
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sayesinde cerceve, kod ve modeller agisindan en son teknolojileri takip ediyor.

Hiz, Caffe'yi aragtirma deneyleri ve endiistri dagitimi i¢cin miikemmel bir se¢im
haline getirir. Caffe, giinde 60 milyondan fazla goriintiiyii islemek i¢in bir NVIDIA K40
GPU * kullanabilir. Bu, 1 milisaniye / goriintliniin muhakeme yetenegi ve 4 milisaniye /

goriintli 6grenme yetenegi ve daha yeni kitaplik siirimii ve donanim hiz1 daha hizlidir.

2.2.4.3 Pytorch

PyTorch, gelistiricilerin kolayca derin 6grenme modelleri olusturmasini saglayan
bir Python kitapligidir. Bir grafik isleme birimi kullanan PyTorch, sagladigi esneklik ve
hiz nedeniyle gliniimiizde de oldukga popiilerdir.

PyTorch'un basarisinin ana nedenlerinden biri, tamamen Pythonic olmasi ve
kolayca sinir ag1 modelleri olusturabilmesidir. PyTorch, rakiplerine kiyasla pazarda
nispeten geng bir konumda olmasina ragmen, gelistirme ivmesi iyidir.

e PyTorch tensorleri NumPy ndarray'lere benzer ve GPU'da calistirma secenegine
sahiptir.
e GPU (grafik isleme birimi), derin 6grenme modellerini egitme hizint biiyiik

Olctlide artiran ylizlerce basit ¢ekirdekten olusur.

e Pytorch’un kullanimi basittir ve bu durum gelistiriciler i¢in 6grenme egrisinin
daha kisa olmasini saglar.

e Python ile derinlemesine entegre oldugu i¢in python derleyicileri pytorch igin de
1yi bir hata ayiklayici olur.

e Veri paralelligi 6zelligi sayesinde hesaplamalar birden ¢ok CPU veya GPU
tizerine dagitilabilir.

e Dinamik hesaplamali grafikleri desteklediginden ag davranisi ¢alisma zamani
icinde degistirilebilir olmaktadir.

e Hibrit ug ile istekli mod ve grafik modu olmak iizeri iki ¢alisma modu saglar

e Genis bir gelistirici toplulugu sayesinde siirekli gelisen bir kitapliktir.

e ONNX destegi sayesinde gelistiriciler modellerini farkli araglar arasinda
kolaylikla degistirebilir.

e Bulut destegi sayesinde biiyiik islemleri bulut sunucular {izerinde kolaylikla
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yapabiliriz.
Tablo 2. 1 Performans tablosu Yiiksek daha iyi

AlexNet | VGG-19 | ResNet-50
Tensorflow | 1422427 | 6642 200+1
PyTorch 15474316 | 119+1 21242

2.2.4.4 TensorFlow

TensorFlow, makine 6grenimini daha hizli ve daha kolay hale getirebilen, dijital
bilgi islem i¢in Python dostu bir acik kaynak kitapligidir.

Makine Ogrenimi karmasik bir konudur. Bununla birlikte, makine 6grenimi
cergeveleri (Google'lm TensorFlow'u gibi) veri edinme, modelleri egitme, tahminler
saglama ve gelecekteki sonuclari iyilestirme siirecini basitlestirdigi i¢in, makine 6grenimi
modellerini uygulamanin zorlugu ve zorlugu eskisinden ¢ok daha az zordur.

Google Brain calisma takimi tarafindan ortaya ¢ikarilan TensorFlow, sayisal bilgi islem
ve biiyiik Olgekli makine Ogrenimi i¢in imkan saglayan acgik kaynakli kitapliktir.
TensorFlow, cok sayida makine 6grenimi ve derin 6grenme (sinir ag1 olarak da
adlandirilir) modellerini ve algoritmalarini kullanmamizi saglayan ortak bir dil saglar. Bu
islemleri yaparken programlama dili olarak C++’1temel alir. Ayrica ¢ergeveyi kullanarak
uygulamalar olusturmak i¢in Python kullanir. TensorFlow, el yazisiyla yazilmis rakam
simniflandirmasi, goriintii tanima, tekrarlayan sinir aglari, makine c¢evirisi igin sirali
modeller, dogal dil isleme ve diferansiyel denklemlerin ¢6ziimii i¢in derin sinir aglarin
egitebilir ve calistirabilir. En 6nemlisi, TensorFlow, biiylik 6l¢ekli {iretim tahminlerini
desteklemek icin egitim i¢in kullanilan ayn1 modeli kullanir. TensorFlow gelistiricilere
verilerin bir grafik veya bir dizi isleme diigiimiindeki hareketlerini izlemeye imkan
saglayan akis grafikleri olusturmasina izin verir. Grafikteki her diigim gergekte
matematiksel bir baglantiy1 temsil ederken her baglant1 veya kenar ¢cok boyutlu bir veri
dizisi veya tensore esdegerdir. TensorFlow, programcilara tiim bu islevleri Python dili
kullanarak saglar. Python'un O6grenilmesi ve kullanilmasi kolaydir. TensorFlow'daki
diigtimler ve tensorler Python’a ait nesneler iken Tensorflow’un kendisi bir Python
programidir. Ancak, biiyilk matematiksel islemler Python’da gerceklestirilmez.
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TensorFlow araciligiyla kullanilabilen dontistirme kitapliklari, C ++ ikili dosyalari
olarak kullanilmaktadir. Python sadece ¢esitli parcalar arasindaki iletisimi saglar ve
bunlar1 birbirine baglamak igin {ist diizey programlama soyutlamalar1 saglar. TensorFlow
herhangi bir sistemde calistirilabilir: yerel bilgisayar, bulut sistemi, iOS ve Android
tiriinler, CPU veya GPU. Google'in kendi bulut sistemini kullandiginizda daha hizli
caligmas1 i¢in Ozel olarak gelistirilmis TensorFlow isleme birimi (TPU) c¢ipinde
TensorFlow'n ¢alistirabilirsiniz. Bununla birlikte, TensorFlow tarafindan olusturulan

sonu¢ modeli, tahmin i¢in kullanilacak cogu cihazda dagitilabilir.

TensorFlow 2.0 (Ekim 2019'da piyasaya siiriildii), kullanim1 kolaylagtirmak (6rnegin,
model egitimi i¢in daha basit Keras API'sini kullanarak) ve daha yiiksek performans
saglamak i¢in g¢er¢eveyi kullanicilardan aldigi geribildirimlere dayali olarak cesitli
yollarla gelistirdi. Yeni API ile, dagitilmis egitimin islemi eskiye gore daha kolay
yapilmaktadir ve TensorFlow Lite destegi sayesinde modellerin gesitli platformlara uyum
saglamasint  kolaylastirmaktadir.. Bununla birlikte, TensorFlow 2.0'm yeni
ozelliklerinden tam olarak yararlanmak i¢in TensorFlow'un Onceki siirlimleri i¢in yazilan
kodun yeniden yazilmasi gerekir bazen sadece kiiciik degisiklikler, hatta bazen kapsamli
degisiklikler. TensorFlow'un makine 6grenimi gelistirmeye sagladigi en biiyiik fayda
soyutlamadir. Gelistiriciler, algoritmayr uygulamanin belirli ayrintilartyla ugrasmak
zorunda kalmadan ve bir islevin ¢ikisini baska bir islevin girisine baglamanin dogru
yolunu bulmak zorunda kalmadan uygulamanin genis c¢ercevesine odaklanabilir.

TensorFlow, perde arkasindaki ayrintilardan sorumludur.

TensorFlow, TensorFlow uygulamalarinda hata ayiklamasi ve i¢ gozlem yapmasi gereken
gelistiriciler i¢in daha fazla kolaylik saglar. Istenen yiiriitme modu, grafigi opak bicimde
tek bir nesne olarak olusturmak ve hemen degerlendirmek yerine, her grafik islemini ayr1
ayr seffaf bir sekilde degerlendirmenize ve degistirmenize olanak tanir. TensorBoard
gorsellestirme paketi, grafiklerin web tabanli etkilesimli bir gosterge panosu araciligiyla
nasil ¢alistirildigini incelemenizi ve analiz etmenizi saglar. TensorFlow ayrica Google'n
A-list isletme organizasyonunun desteginden de yararlanir. Google yalnizca projenin hizli
gelisimini tesvik etmekle kalmadi, aynm1 zamanda TensorFlow ¢evresinde dagitimi ve

kullanimi kolaylastiran bir¢ok énemli iiriin gelistirdi [44].
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2.2.4.5 Theano

LISA laboratuvarlarinda makine 6grenimini verimli ve hizli hale getirmek {lizere
gelistirilmistir. Ismini bir yunan matematik¢isinden almaktadir. Cok boyutlu matrisleri
iceren matematiksel ifadeleri optimize etmek iizere ¢alisan agik kaynak kodlu Python

kiitiiphanesidir.

2.2.4.6 Pylearn2

Theano ile ayni {iniversite olan Montreal {iniversitesinde gelistirilmistir.
Algoritmalarin yani sira pythonda yazilmis derin 6grenme koleksiyonu sunar. Esneklige
odaklanan bu kiitiiphanenin hedef kitlesi makine 6grenimi iizerine c¢aligmalar yapan

kisilerdir.

2.3 Derin 6grenme kullanim alanlar

Gergek diinyadaki derin 6grenme uygulamalari giinliik hayatimizin bir pargasidir,
ancak ¢ogu durumda, iirlin ve hizmetlere iyi bir sekilde entegre edilmistir, bdylece
kullanicilar arka planda gercgeklestirilen karmasik veri islemeyi bilmezler. Bazi 6rnekler

sunlar1 igerir:

2.3.1 Kanun yaptirnm

Derin 6grenme algoritmalari, islem verilerini analiz edebilir ve olas1 dolandiricilik
veya sug faaliyetlerini gosteren tehlikeli kaliplar1 belirlemek i¢in bunlardan 6grenebilir.
Konusma tanima, bilgisayar goriisii ve diger derin 6grenme uygulamalari, kolluk
kuvvetlerinin ¢ok sayida veriyi daha hizli ve dogru bir sekilde analiz etmesine yardimei
olan ses ve video kayitlarindan, goriintiilerden ve belgelerden kaliplar ve kanitlar

¢ikararak arastirma ve analizin verimliligini ve etkililigini artirabilir [45].

2.3.2 Finansal hizmetler

Tahmine dayali analitigi diizenli olarak hisse senetlerinin algoritmik ticaretini
desteklemek, kredi onaylarinda is risklerini degerlendirmek, dolandiricilig1 tespit etmek

ve miisterilerin kredi ve yatirim portfdylerini yonetmeye yardimci olmak i¢in kullaninir

[45].
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2.3.3 Miisteri iliskileri

Bir¢ok kurulus, derin 6grenme tekniklerini miisteri hizmetleri siireglerine entegre
eder. Chatbot'lar (¢esitli uygulamalarda, hizmetlerde ve miisteri hizmetleri portallarinda
kullanilir) dogrudan bir yapay zeka seklidir. Geleneksel sohbet robotlari, genellikle cagri
merkezlerine benzer meniilerde bulunan dogal dili ve hatta gorsel tanimayr kullanir.
Bununla birlikte, daha karmasik sohbet robotu ¢6ziimleri, belirsiz sorulara birden ¢ok
yanit olup olmadigini belirlemeye ¢aligir. Sohbet botu daha sonra alinan yanitlara gére bu
sorular1 dogrudan yanitlamaya ¢alisir veya konugmayi bir insan kullaniciya yonlendirir.
Apple'in Siri, Amazon Alexa veya Google Assistant gibi sanal asistanlari, ses tanimay1
etkinlestirerek sohbet robotu konseptini genisletiyor. Bu, kullanicilar1 kigisellestirilmis

bir sekilde cekmek i¢in yeni bir yol yaratir [45].

2.3.4 Saghk hizmeti

Hastane kayitlarinin ve goriintiilerinin dijitallestirilmesinden bu yana, saglik
sektorli derin O0grenme yeteneklerinden biiyiik Olgiide yararlandi. Goriintii tanima
uygulamalari, daha kisa silirede daha fazla gOriintiiyii analiz etmelerine ve
degerlendirmelerine yardimei olmak i¢in tibbi goériintiileme uzmanlarina ve radyologlara
destek saglayabilir. EEG sinyalleri ile caligmalar kanserli hiicrelerin goriintiileri

tizerindeki caligmalar ve benzeri birgok ¢alisma siirekli olarak yapilmaktadir.
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3. BOLUM

GEREC VE YONTEM

3.1 Gereg

Tez ¢alismasinda kullanilan yemek gorselleri daha dnceden hazirlanmis herhangi
bir veri setinde bulunmamaktaydi. Bu sebepten otiirii egitim i¢in kullanilan verileri
kendimiz olusturmamiz gerekti. Egitim i¢in kullanilan gorselleri internet iizerinden arama
motorlarinda anahtar kelime aratarak yazdigimiz ve [46] numarali kaynakta bulunan EK
1’de verilen python kodu ile 200’14 setler halinde bilgisayarimiza indirdik. Daha
sonrasinda veri kirliligini 6nlemek amaciyla anahtar kelime ile alakasiz olan gorselleri
veri setimizden kaldirdik. Bu agsamadan sonra egitim i¢in gerekli olan piksel boyutlarina
[46] numarali kaynakta bulunan EK 2’de verilen python kodu ile gorsellerimizin
tamamin1 800 piksele 600 piksel boyutlarina indirdik. Ancak egitim i¢in daha hazir
olmayan bu verilerimizi egitime hazir hale getirmek i¢in MacOs isletim sistemli
bilgisayarimiza indirdigimiz python programlama dili ile yazilmis olan LabelMe
yazilimini1 kullanarak gorsellerimizi etiketlememiz gerekmektedir. Bu yOntemi
kullanarak gorsellerimizin her birini tek tek etiketledik. Etiketlenmis 6rnek gorseller sekil

3.1-4’de gosterilmektedir.

- N

Click & drag to move point

Sekil 3. 1 Etiketlenmis et gorseli
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Sekil 3. 3 Etiketlenmis baklava gorseli
50



Etiketlenmis gorsellerin siniflara ayrilmis sayis1 Tablo 3.1° de verilmistir.

Tablo 3. 1 Etiket sayilar

Siuf Etiket say1si
Baklava 95
Et sote 57
Piring pilavi 81
Menemen 40
Tavuk sote 65
Yaprak sarma 74
Barbunya yemegi 14
Bulgur pilavi 52
Mant1 66
Mercimek gorbast 72
Trilege tatlist 51
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Taze fasiilye 87
Cipura 60
Karniyarik 93
Kuru fasiilye 31
Nohut 46
Referans kart 16

Tablodaki 1000 adet etiket toplam 906 adet gorselden elde edilmistir.

3.2 Yontem

Sekil 3.5’te kabaca gosterilen akis semasi ile sistemin temel basamaklar
gosterilmektedir. Internet iizerinden istenilen anahtar kelimeler kullanilarak indirilen
gorseller boyut sabitleme islemi yapildiktan sonra etiketleme yazilimi yardimi ile
etiketlenir. Sistemimizde 17 siniftan 906 gorsel ile toplam 1000 adet etiket ile veri seti
hazirlanmistir. Bu boliimiin diger kisimlarinda Detectron2 sistemi i¢inde egitim
algoritmas1 olarak kullandigimiz ResNet50 modelinin nasil c¢alistigini ardindan

egittigimiz model ile nasil hacim hesaplamasi yaptigimizi ve en sonunda nihai iiriin olarak

web aplikasyonu olusturma kismi anlatilacaktir.

3.2.1 Egitim

Hizli ¢alisan ve yliksek dogruluk ile ¢iktilar {ireten sistem olusturmak i¢in bircok
algoritma denenmistir. Ancak nihai iirlin iiretme ve model ciktisin1 kolaylikla diger
algoritmalarda da kullanabilecegimiz Detectron2 sistemi ile egitimimizi gergeklestirdik.
3.2.1.1°de bahsedecegimiz Detectron2 sistemi bize nesne tanima sistemleri olustururken
kolaylik saglamaktadir. Bu kisimda ResNet50 modeli ve bu islemleri yaparken bize GPU

saglayan Google Colab arayiiziiniin nasil ¢alistig1 anlatilacaktir.

3.2.1.1 Detectron2 kullanimi

Facebook Al 2018 yilinda Detectron isimli bir nesne algilama kiitiiphanesi gelistirdi [39].
Basaril1 bir kiitiiphane olsa da kullanim1 biraz zordu. Caffe2 tarafindan destekleniyordu.
Caffe2 ve Pytorch’u bir araya getiren bir¢ok kod olsa da bu durum Detectron kullanimini

giiclestiriyordu.
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Egtim Detectron2 ve
Veri 6n isleme parametreleri Resnet50 ile
ayarlama egitim

Sonuglari Hacim Algoritmanin
inceleme hesaplama ICINEINIERINEN

Sekil 3. 5 Sistem akis semasi

Bu durum {izerine Facebook Al Research grubu yeni bir versiyon gelistirdi. Kendi
tanimlariyla da Detectron2, Facebook Al Research’in son teknoloji nesne algilama
algoritmalarin1 uygulayan yeni nesil yazilim sistemidir. Bu versiyon ile yapay zeka
algoritmalarinin temelini olusturan TensorFlow kiitiiphanesi ile nispeten daha ¢ok rekabet
edebilecek olan PyTorch ile gelistirildi. Kurulum talimatlari1 kolay olan bu sistem

puanlama sonuglarini ¢ikarmak igin ¢ok kolay bir API’dir.
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70
&0
50
40
30
20
10 -
0 - m Egitim verimi [img,sn)
- f & F
§ ° _@(9 <§¢¢ ad‘q s @é- ;
QF.} 6‘& & & S of ‘t@&
& 5 )
& &
& 5@;&
&

Sekil 3. 6 Nesne tanima algoritmalar1 egitim verimi karsilagtirmasi
Sekil 3.6’da gosterildigi iizere Detectron2 en giincel ve en hizli sistemdir.
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Detectron2’nin amaci nesne algilama arastirmacilart i¢in yiiksek kaliteli, ytliksek
performansli bir kod tabani olusturmaktir. Yeni arastirmalarin hizli uygulanmasi ve
degerlendirilmesini desteklemek i¢in esnek olacak sekilde tasarlanmistir. Detectron2
asagidaki nesne algilama algoritmalarinin uygulamalarini igerir [39].

Mask R-CNN

RetinaNet

Faster R-CNN

e RPN

Fast R-CNN

e R-FCN

Bu islemleri yaparken asagidaki omurga ag mimarilerini kullanir.
ResNeXt 50,101,152
ResNet 50,101,152

Ozellik piramit aglar (Feature Pyramid Networks) ile ResNet ve ResNeXt
VGG16

Ayrica ek omurga mimarilerini kolaylikla uygulayabiliriz. [40]’ta verilen kod ile
kolaylikla 6rnek bir egitimin nasil gerceklestigini anlayabiliriz. Bunun i¢in bolim
3.2.1.3’de bahsedecegimiz Goolge Colab arayiiziinden yeni bir sayfa actiktan sonra
oncelikle kiitiiphane tanimlamalarimizi  yapiyoruz. Sisteme Detectron2’yi
yiikliiyoruz. Ornekte gergeklestirilen mevcut bir model kullanarak yeni bir veri setine
sistemin uygulanmasidir. Sisteme veri setimizi yliklilyoruz. Daha sonrasinda egitim
icin ayirdigimiz dosya yolunu tanittyoruz. Sistemin tanittigimiz gorselleri dogru
algilayip algilamadigimi 6lgmek i¢in tanitilan gorselleri rastgele olarak etiketleri ile
birlikte agiyoruz. Sekil 3.7°de kendi sistemimizden bir 6rnek bulunmaktadir. Sonraki
kisimda veri setini 6nceden egitilmis R50-FPN Mask R-CNN modeline ince ayar
yaparak tanitiyoruz ve egitimi baslatiyoruz. Ince ayar kisminda egitime kor bir sekilde
baslamak yerine dnceden ImageNet gorselleri kullanarak ¢ok uzun siiren ve yiiksek

kapasiteli bilgisayarlar ile egitilmis omurgalarin agirliklarini kullaniyoruz.

54



100

150

200

250

0 50 100 150 200 %0 300 350

Sekil 3. 7 Kendi sistemimizden egitim setinden bir goriintii
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Sekil 3. 8 Egitim setinin sisteme yiiklenirken sistemin test goriintiisii
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Tabi sifirdan da baslayabilirdik. Sistem bu imkan1 bize sunmaktadir ancak veri

setimiz daha onceden goriilmemis bir veri olmadigi igin 6rnegin karacigerde bulunan

Kistlerin tespitini saglayan bir uygulama olsaydi onun igin sifirdan baslayan bir egitim

gerceklestirmemiz gerekirdi. Bizim sistemimiz yemek gorselleri icerdigi i¢in dnceden

egitilmis agirliklar ile baglamak bize egitim siiresi ve egitim basarisi i¢in daha uygun bir

baslangi¢ olacaktir. Sistemde egitim adim sayisi, her adimda kag¢ gorsel kullanacagi,

toplamda ka¢ sinifi kullanilacagi ve iterasyon sayisi gibi parametreleri giriyoruz. Ve

egitimi baslatiyoruz. Sistem c¢ikt1 olarak oncelikle mimari yapiy1 bizlere sunmakta

ardindan veri setinin 6zelliklerini listelemekte ve egitime baglamaktadir.

Gf —

< C @ colabresearch.google.com/drive/1F

ar ™M Gmail @ YouTube B¥ Haritalar By Cevir

coO & detectron2egitimson (2).ipynb

Dosya Diizenle Goster Ekle Calismazamami Araglar Yardm Son

_ + Kod + Metin
[ ] from detectron2.engine import DefaultTrainer
Q from detectron2.config import get_cfg

cfg = get_cfg()
cfg.merge_from_file(model_
cfg.DATASETS. TRAIN “fo
O cfg.DATASETS.TES
cFfg.DATALOADER . NUM_
cfg.MODEL .WEIGHTS = te
cfg.SOLVER. IMS_PER_BATCH
cfg.SOLVER.BASE_LR = @
cfg.SOLVER.MAX_ITER =
cfg.MODEL .ROI_HEADS .NUM_CLASSES = 3@

<>

ain®,)

os.makedirs(cfg.OUTPUT_DIR, exist_ok=True)
trainer = DefsultTrainer(cfg)
trainer.resume_or_load(resume=True)
trainer.train()

SiZ, 34&, REMNEL_biie=\3, 3),

200.get_config file("COCO-InstanceSegmentatior

B yvorum

an Paylas £ m

# Dizer A

Sekil 3. 9 Detectron2 egitim konfigiirasyonlari

Egitim sirasinda tahmini kalan siire, toplam kayip, sinif kaybi, maske kayb1 ve

kutu kaybi gibi verileri bizlere sunmaktadir. Egitim tamamlandiginda modeli

kaydetmektedir. Ardindan yazdigimiz kod ile modelin daha 6nceden gérmedigi gorseller

ile nasil basar1 gosterecegini test edebiliriz.

3.2.1.2 ResNet50

Bu calismada acik kaynak CNN tabanli ResNet-50 mimarisi sistem omurgasi
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olarak kullanilmistir. ResNet mimarisi 2015°deki yarismalarda birinci olmus ve farkli
veri setleri ile kullanimi oldukga kolaydir. ResNet-50 mimarisi 50 katmandan olusmakta
ve bes evrisimsel blok kullanilmistir. Bunlar 1x1, 3x3 ve 1x1 evrisimsel katmanlarindan
meydana gelmektedir. 1x1 evrisimleri ile giris gorselleri daha kiigiik dlgiilere indirilmis
ve 3x3 evrigimleri ile daha biiyiik 6l¢iilerde filtreleme islemi gerceklestirilmistir. Boyut
kiigiiltme amaciyla pooling (havuz) katmani kullanilmistir. Mimarinin tam baglh
katmanindan Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Gorsellerin siniflandirilmasi

icin 1000 kategorilik bir ¢ikis verilmistir. Sekil 3.8 de ResNet katmanlar1 gosterilmistir.

Giris Yigin . Ek katman
normallestirme

1x1 Evrisim 1x1 Evrisim

RELU
3x3 Evrisim vigin
normallestirme

Sekil 3. 10 ResNet katmani1

3.2.1.2.1 Evrisim isleminin matematiksel a¢ciklamasi

Ortak katman davranisina girmeden oOnce ResNet’teki ilk adim, evrisim+ toplu
normallestirme + maksimum ortaklama ileminden olusan bloktur. Bu bloga evrisim 1
denir.

Evrisim ya da evrisim bir fonksiyonun seklinin bagka fonksiyon tarafindan nasil

degistirildigini gosteren bir integral islemidir. formiilii asagida verilmistir.

F*® 2 [ fDg(t—1de (3.1)
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Bu formiilte f(t) girdi, g(t) ise diirtii yanit1 * isareti ise evrisim islemini

belirtmektedir.

Diirtii sinyali

Sinyal islemede, dinamik sistemin diirtii yanit1 veya diirtii yanit islevi (IRF), kisa
bir giris sinyali (darbe olarak adlandirilir) oldugunda dinamik sistemin ¢iktisidir. Daha
genel olarak, diirtii tepkisi, herhangi bir dinamik sistemin bazi dis degisikliklere
tepkisidir. Her iki durumda da, diirtii tepkisi sistemin tepkisini zamanin bir fonksiyonu
(veya belki de sistemin dinamik davranisini parametrelendiren diger bazi bagimsiz

degiskenlerin bir fonksiyonu) olarak tanimlar [41].

o]

i

Sekil 3. 11 Diirtii sinyali

3.2.1.2.2 Batch Normalization (Yi1gin Normallestirme)

2015 yilinda [42] Batch Normalization ismli iki Google c¢alisani tarafindan
yayinlandi o zamandan bu zamana 27 binden fazda atif almistir. Y1g8in normallestirme
methodu derin sinir aglarindaki herhangi bir katmana 0’a ortali ve 0 ile 1 arasinda
degerlere sahip veriler vermemizi saglar [43].

e Mini yigindaki verilerin hepsi toplandiktan sonra toplam veri sayisina boliinerek

ortalama deger bulunuyor.

e Mini yiZindaki her veriden ortalama deger cikarilip karesi aliniyor ve hepsi
toplanir. Ardindan tekrar toplam girdi sayisina boliiniir. Bu isleme min yigmin
varyansi denilir. Bir diger deyisle verilerin hangi araliklarda bulundugunun bir
Olciitiidir.

e Veriler normalize edilir.

e Normalize edilmis veriler gamma ve beta parametreleri ile ¢arpilir.

Elimize gecen Ogrenilebilir lineer denklem oluyor. Gamma ve Beta parametreleri
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yigin normallestirme katmaninin veri iizerindek islem yapma kapasitesini kontrol
ediyor. Kisaca oOzetlersek bu katman egitim verisi iizerinde ne kadar oynama

yapacagina kendisi karar veriyor [43].

24000
2400
1B0CE §
1800
n B
E E
a 2 12000 {
M 1zon L
B0 80001
o 0.02 0.00 ooz ; 2 o 2 4
gradient magnitude gradient magnitude

Sekil 3. 12 Y1gin normallestirme olmadan ve olduktan sonraki goriintii

3.2.1.3 Google Colaboratory

Bu sistem Google’in fiicretsiz sundugu tarayicimiz iizerinde Python’u yazmamizi
saglayan bir uygulamadir. Bizlere sundugu Tesla K80 GPU tizerinde Keras, TensorFlow

ve Pytorch kullanarak derin 6grenme uygulamalar1 gelistirebiliriz.

¢ (=& =]
&« C # colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb r &
i Uygulamalar ™ Gmail BB YouTube B¥ Haritalar B Gevir
Colaboratory'ye Hos Geldiniz
cO Yy $ o Paylay &% m
Dosya Duzenle Goster Ekle Calismazamani Araclar Yardm
+ Kod + Metin # Drive'a kopyala Baglan ~ # Duzenleme A

= gindekiler X

Q, Baglarken

Veri bilimi (O Colaboratory nedir?

<> L
Mak N
axine ogrenimi Colaboratory (ya da kisaca "Colab"), tarayicinizda Python'u yazmanizi ve ¢alistirmanizi saglar. Ustelik:
Diger Kaynaklar
D » Hig yapilandirma gerektirmez
Makine Ogrenimi Ornekleri \ X P,
* GPU'lara Ucretsiz erigim imkani sunar
Bolim = Kolay paylasim imkani sunar
Ister dgrenci ister veri bilimci ister yapay zeka aragtirmacisi olun, Colab isinizi kolaylastirabilir. Daha fazla
bilgi edinmek i¢in Colab'e Giris videosunu izleyebilir ya da agagidan hemen kullanmaya haslayabilirsiniz.
~ Baglarken
= Okudugunuz doklman statik bir web sayfasi degil, kod yazmaniza ve yuriitmenize imkan veren Colab not

defteri adinda etkilesimli hir artameir

Sekil 3. 13 Google Colab Arayiizii

Sekil 3.10’da Google Colab’a ait girig arayiiziinii gérmektesiniz sekil 3.11°de ise kendi

egitimizi yaparkenki ekran goriintiisiinii gormektesiniz.
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Sekil 3. 14 Egitim sirasindaki Google Colab goriintiisii

Egitim agsamasinda ve daha sonraki test asamalarmin hepsinde Google Colab
kullandik. Bu bize GPU sayesinde zaman kazandirdi. Egitim bittikten sonraki son
programimizi ise CPU ile ¢alisabilecek sekilde yazdik. Sekil 3.13’de egitimden sonra

gercgeklestirdigimiz ve modeli test ettigimiz ekranin goriintiisii bulunmaktadir.

€ to.t e
& C @ colab.research.google.com/drive/1411dwBuxzxROcY0v7n9if2FwVNBONri0 Q % & :
Uygulamalar ™ Gmail @ YouTube B Haritalar B Gevir
= tron, retrain |_to_predict.ipynl
( Detectron2_use_pretrainedmodel_to_predict.ipynb B Youm 2% Paiss & m
Dosya Dizenle Goster Ekle Galismazamani Araglar Yardim
— +Kod + Metin Baglan ~ e | A
= 599.8457372581746 «
11
Q ['yaprak 91% 205.99462882707363°, 'kart 59% 45.20688']
0
o
m}
=]
® x

Sekil 3. 15 Egitimden sonra gerceklestirilen test goriintiisii
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3.2.2 Hacim tahmini

Egittigimiz modelleri yerel bilgisayarimiza kaydederek tarayici iizerindeki
islemlerimizi bitirdik. Bu asamadan sonraki tiim islemleri yerel bilgisayarimizda bulunan
Spyder editorii lizerinden gerceklestirdik. Hacim tahmini islemi i¢in bir¢ok farkli yontem
bulunmaktadir. Bu yontemlerden bazilari, 3 boyutlu gorsel olusturarak hesaplama,
derinlik 6l¢timii yapan RGBD kameralar ile ¢ekilen goriintiiler ile hesaplama veya bizim
kullandigimiz hemen hemen her kamera ile elde edilebilecek gorsel ile sorunsuz ¢alisacak
olan referans obje yardimi ile dncelikle alan hesabi ardindan daha 6nceden olusturulan
tablo ile hacim tahmini yapmak. Tabi bu islemlerden en yiiksek basarida sonug verecek
olan yontem RGBD kamera ile derinlik bilgisi yardimiyla hacim hesaplama islemi ancak
bu islem i¢in 6zel bir kamera gerekmektedir. Bundan sonraki yontem ise bir¢ok acidan
cekilen goriintiiler yardimi ve bazi algoritmalarin kullanilmasiyla olusturulacak olan 3
boyutlu gorsel lizerinden hacim tahmini yapmak. Bu islem i¢in yine ihtiyacimiz olan bir
adet referans nesnedir. Coklu gorsellerden yemek analizi yapan uygulamalar mevcuttur.
Bizim sistemimizde ise bir adet tepen ¢ekilmis gorsel yardimai ile 6l¢iilerini daha 6nceden
bildigimiz referans nesnenin Olgiilerinden faydalanarak yemegimizin alanini
Olcebiliyoruz. Bu islemden sonra daha dnceden degisik boyutlardaki corba kaseleri ve
yemek tabaklarinin derinlik, ¢ap ve hacim bilgilerini Slgtiik. Asagidaki tablo 3.2°de

verdik.

Tablo 3. 2 2 Olgiilen tabaklarim 6lgiileri

Ust ¢ap (cm) Alt ¢ap (cm)  Derinlik (cm)
21 12 3,5

16 7 5

20 11 4,5

20 12 3,8

16 7,5 55

21 10 4

20 11,5 4,8

12 7,5 5,2
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20 10 4,5

20 12 3,8
19 10 3,5
11 6,5 3,5
20 12 4

cap
1 =2
r 2
, 10
"

h =12 * (r1 — r2)|
((pi) * (h) = ((3) * (r12) + (3) * (r22) + (h2)))/6 (3.2)

3.2’deki formiilden tabaklarin hacimlerini hesapladik ancak bu hesaplamalar gercek

<
I

Olclimlerimiz ile tam olarak eslesmedi bunun sebebi ise tabaklarin degisen daralma agilari
ve kalinliklar1. Bunun i¢in dl¢limlerimiz ile hesaplamalar arasindaki farki bazi katsayilar
ile carparak hata oranini diislirmeyi hedefledik.

Formiilde “cap” modelimizin tahmin ettigi alan1 dairenin alani kabul ederek dairenin alani
formiiliinden yararlanarak ¢ap bilgisi elde ediyoruz. Formiildeki “h” degerinin araligina
gore degisim gosterdigi bir if dongiisii ekledik kodumuza. Mercimek c¢orbasi i¢in farkl
bir formiil kullandik o formiilde ise yarigap olarak goriintiiden elde ettigimiz yarigap
Olctisiindeki yarim kiirenin hacminden ayni sekilde “if” komutu ile yazdigimiz kod ile bir
alt yaricap belirliyoruz, o alt yarigapa sahip diger yarim kiireyi ¢ikararak kase sekli elde
ediyoruz ve hacim bilgisi ¢ikariyoruz. Diger yandan sistemimizde tanimladigimiz
yemeklerimizin gerc¢ekte kapladiklar: hacimleri ve o hacimlere diisen agirliklarini 6lgtiik.
Sekil 3.14-17 Bunu yaparken yemekleri 200 ml hacme sahip olan su bardaklarina
doldurduk ve daha 6nceden daras1 alinmis hassas terazide tartarak 200 ml hacme denk
gelen agirhigi oOlgtiikk. Yemeklerimizin bazilarini hazir olarak satin alirken bazilarini
kendimiz hazirladik. Kendimiz hazirladigimiz yemeklerin kalori bilgilerini internetteki
farkli kaynaklardan dogrulayarak elde ettik. Hazir olarak kullandigimiz yemeklerin ise

paketleri lizerinde yazili olan besin degerlerini esas aldik ve bir tablo olusturduk. Tablo
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3.3’de sulu yemekler i¢in gr/ml iizerinden hesaplama yapilirken baklava ve trilege icin
gr/cm”2 lizerinden hesaplama yapiliyor. Yazilimimiz referans obje yardimu ile elde ettigi
yiizey alanindan, tabak yemekleri i¢in yemegin ¢apini tathilar i¢in {ist yiizey alanini
hesapliyor ve tabak yemeklerinin tabak hacmini hesapliyor. Hacmi hesaplarken pilav, et
sote, tavuk sote ve yaprak gibi yemekler tabaga tepeleme doldurulabileceginden
kusbakist goriintiiden bunu bizim modelimizin anlamast miimkiin degildi. Bu yiizden
yazilimi ¢alistirirken bu yemekler i¢in kullanicidan tercih yapmasini istiyoruz yemegin
tizerinin diiz mii yoksa tepeleme mi oldugunu se¢gmesini ve ona gore biri digerinin 1,3

kat1 olacak sekilde yazilimin hesaplama yapmasini sagliyoruz.

Sekil 3. 16 200ml mercimek gorbasi agirlig
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Sekil 3. 18 200ml piring pilavi agirhig
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Sekil 3. 19 200ml barbunya pilaki agirlig

Yazilimimmizda mercimek corbasi i¢in programin tahmin ettigi ¢apin belirli bir

Ol¢iiye kadar kase tizerinden hesaplama yapmasini daha iizeri 6l¢iilerde tabak tizerinden

hesaplama yapmasini sagladik. Kurdugumuz sistemin kullanici tarafindan kolaylikla

kullanilabilmesi i¢in Streamlit python paketi ile yazilimimmiz i¢in kullanici arayiizii

olusturduk. Bu arayiiz sayesinde herhangi bir internet sitesi ilizerinden hem mobil

goriiniimlii hem web goériiniimlii olarak uzak bilgisayarda ¢alisan bir sistem olusturmus

olduk. Kullanici bu araylize erisim saglayarak ister yemegin goriintiisiiniin web adresini

ister yerel sisteminden yiikledigi fotografi sistemde ¢alistirip sonug alabiliyor.

Tablo 3. 3 Yemek Olgiileri tablosu

Gr Ml Karbonhi Karbonhi  Gr/ml 100(gr) Yiizey @ gram/yiiz
drat(100g drat(100 kalori alam elalam
) ml) cm”2
mercimek 227 200 8,28 9,3978 1,135 55,9 0
barbunya 226 200 24,46 27,6398 1,13 257 0
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cipura

baklava

fasulye
etsote
pilav
karniyarik
manti

menemen

nohut

pirinc
tavuksote

trilece

yaprak

kurufasulye

200

41

205

206

153

390

10

106

376

153

159

200

411

376

100

21

200

200

200

300

20

114

385

200

200

243

360

385

37,3

7,6

3,15

18,6

5,33

29,71

3,39

20,59

28,59

4,51

21,05

21,36

25,09

3.2.3 Web uygulamasi olusturma

72,823809 | 1,9523809
5238094 | 5238095

7,79 1,025

3,2445 1,03

14,229 0,765

6,929 13

14,855 0,5

3,1521052 | 0,9298245
631579 | 61403509

20,1086750,9766233
3246753 | 76623377

21,87135 0,765

3,58545 0,795

17,325102 | 0,8230452
8806584 | 67489712

24,386000 | 1,1416666
0000001 | 6666667

24,503480 1 0,9766233
5194805 | 76623377

96 0
285 25 1,64
85 0
107 0
118 0
52,84 0
170 0
71 0
164 0
130 0
169 0
163 64 3,125
165,53 0
139

Streamlit hazirladigimiz tiim sistem kodlarini degistirmeden sadece bazi kullanict

arayiizii ayarlamalar1 yaparak kullanmamizi saglayan ve web iizerinden sistemimizin

caligmasina altyap1 olusturan kiitiiphanedir. Bu kiitiiphaneyi kullanarak [46] numarali

kaynakta bulunan EK 5°te ki kodlarimizi python editorii ile c¢alistirdigimizda web

uygulamamiz aktif hale gelmektedir. Web uygulamasini iizerinde ister web iizerinden

gorlintiinlin adresini yazara ister yerel bilgisayardan yiikleyerek sistemi calistirabiliriz.

Sistem CPU iizerinde ¢alismaktadir. Sekil 3.18 ve sekil 3.19 da bilgisayar {izerinden
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baglandigimizda karsimiza ¢ikan goriintii bulunmaktadir. Sekil 3.20 ve sekil 3.21°de ise

mobil arayliz gdziikkmektedir.
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Sekil 3. 20 Web uygulamasi ekran goriintiisii 1
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Sekil 3. 21 Web uygulamasi ekran goriintiisti 2
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«  vodafone TR 14:56 %78 (@)

AA 192.168.1.37 e

Yemeginiz nasil servis ediliyor
tabaga yayilmis v
yaprak yemegiicin 420.38213466989225

mililitrede 479.93627041479505 gramda
102.51438736060034 gr karbonhidrat vardir

< M M
Sekil 3. 22 Uygulamanin mobil arayiizii 1
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« vodafone TR = 14:56 %78 (@l )

AA 192.168.1.37 e

Karbonhidrat tahmin
uygulamasi

Fotograf Linki

https://i.ibb.co/48mf2rm/Whats-App-Image

Fotograf yikle

Drag and drop file here
Limit 200MB per file

Browse files

Sekil 3. 23 Uygulamanin mobil arayiizii 2
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4. BOLUM
BULGULAR

Kurdugumuz arayiiziin kullanicidan goriintii alabilmesi icin gerekli kodlar
yazilmistir. Kullanci daha dncedende bahsettigimiz farkli yollar ile goriintiisiinii sisteme
yiikleyebilmektedir. Goriintii yiiklenildikten sonra sistem bastan ¢alisarak girdi olarak
kullanicinin yiikledigi gorseli ¢alistirmakta ve gorsel iizerinde referans obje ile birlikte
yemegi tanimaya ve yemegin alanin1 maskelemeye calismaktadir. Buldugu alanlar ile
metot kisminda bahsettigimiz yontem ile birlikte gerekli hesaplamalar1 yaparak yemek
tizerinde hesapladig1 karbonhidrat miktarini kullaniciya sunmaktadir. Yemek gorselleri
yikklenmeden once yemekler hassas mutfak terazisi ile tartilarak agirliklari
kaydedilmistir. Sistemimizin buldugu sonuglar ile gergek sonuglar ve hata oranlari tablo
3.4’de verilmistir. Sistemimiz tek bir gorselden hacim hesaplamasi yaptigindan ¢ikan
sonuglarin yiiksek basarida oldugunu sdyleyebiliriz. Daha basarili sistemlerde genellikle
birkag farkli agidan elde edilen goriintiiler ile yemegin 3 boyutlu goriintiisii elde edilerek
hacim hesaplamas1 yapilmakta ve dolayisiyla daha basarili sonuglar elde edilmektedir.
Ancak kullanicinin bir yemegin birka¢ farkli agidan fotografini yiiklemesi cokta
stirdiiriilebilir bir sey olamayabilir. Bu agidan bizim sistemimiz genellikle ¢ok kullanilan

tabak yemeklerinde yiiksek dogruluk oranlari elde edebilmektedir.

Tablo 4. 1 Gergek degerler ile tahmin edilen degerler ve hata yiizdeleri

Yemek ismi Gerg¢ek Tahmin Hata Yiizdesi Gerg¢ek Tahmin Hata Yiizdesi

Hacim Edilen Agirhk Edilen

Hacim Agirhik

Bulgur 342 363,89 6,40058479532164
Pilav1
Et Sote 200 206,66 3,33
Baklava 41 46,90 14,390243902439
Baklava 66 70,44 6,72727272727273
Baklava 82 77,58 5,39024390243902
Menemen 114 102,47 10,1140350877193
Nohut 311 310,95 | 0,0160771704180064
Nohut 385 354,54 7,91168831168831
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Nohut 385 378,27 1,74805194805195
Piring Pilavi 345 342,1 0,840579710144928
Trilece 400 428,59 7,1475
Mercimek 220 239,24 8,74545454545455
Mercimek 220 230,98 4,99090909090909
Mercimek 350 341,36 2,46857142857143
Yaprak 274 316,88 15,6496350364964
Sarma
Yaprak 385 396,72 3,04415584415584
Sarma
Taze 122 128,04 4,95081967213115
Fasiilye
Taze 242 2229 7,89256198347107
Fasiilye
Taze 242 205,95 14,896694214876
Fasiilye
Tavuk Sote 276 236,77 14,213768115942
Test olgiimleri ortalama hata
10 9-24 9,34
3,24 8,83

9

8

7

6 5,4

5

4 3,22

3

2

1

O T T T T 1

Fasilye Yaprak sarma Mercimek Nohut Baklava

Sekil 4. 1 Test 6l¢timleri ortalama hata

Sekil 4.1°de goziiktiigii lizere Tablo 3.4°deki veriler 1518inda 5 adet sinifa ait dlgtimler

sonucunda ¢ikan ortalama hatalar1 gormekteyiz. Bu sonuglardan kolaylikla anlayabiliriz

ki kat1 gekilleri olan tabagin seklini almayan yiyeceklerin hata oranlari sulu yemeklere

gore daha fazladir. Ancak her halilkarda ortalama hata seviyeleri %10’un altinda

kalmaktadir. Nohut ve mercimek arasindaki fark ise birisinin kase lizerinde servis

edilmesi digerinin tabak iizerinde servis edilmesinden kaynaknaklanmaktadir. Kaseler

tabaklara gore daha ¢esitli alternatif ve derinliklere sahip olabilmektedir. Sistemimiz i¢in

ortalama bir hesaplama yapilmaktadir. Sistem goriintiideki ¢ap1 tahmin ederek o ¢aptaki
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corbanin ka¢ cm derinlige sahip oldugunu kendi formiilii ile hesaplamaktadir. Bu formiil

daha 6nce yapilan dl¢limler neticesinde ortalama bir deger verecek sekilde ayarlanmstir.

Olgiilen en biiyiik ve en kii¢iik hata
arasindaki fark
14
12,6
12
9,94
10
9
7,89
8
6,27
6
4
2
0 T T T T 1
Fasiilye Yaprak sarma Mercimek Nohut Baklava

Sekil 4. 2 Olgiilen en biiyiik ve en kiiciik hata arasindaki fark

Sekil 4.2°de gordiigiimiiz ve Sekil 4.1°de bahsettigimiz gibi sulu yemeklerde hata araligi
daha dar nispeten daha kat1 sekillere sahip yemeklerde daha fazladir. Sistemimizde en
cok hatay1 verebilecek olan yemek yaprak sarmadir. Yaprak sarma yemegi’nin servisi
cok farkli sekiller alabildiginden bu yontem ile en dogru sonucu almak miimkiin
olmamaktadir. Onceden de bahsettigimiz gibi sulu yemekler en dogru sonucu verirken
tatlilarda ki hesaplama yontemi farklidir. Tatlilarin iist ylizey alani ile dogrudan gramaj
iligkisi bulunmaktadir. Ortalama bir baklavanin kalinlig1 bilindiginden direkt olarak

yiizey alani ile iliskilendirebiliyoruz.
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Sekil 4. 3 Tartilan agirliginin 82 gr olan baklavanin tahmin edilen agirligi
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115.79512053276248 mililitrede 102.4786816714948 gramda

3.0667613953598813

menemen yemegi icin

114 gr

Sekil 4. 4 Gergek agirligi 114 gram olan menemen tahmini
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trilece yemegi icin 438.5973355523846 gram icin 92.32473913377697 gr karbonhidrat vardir

Sekil 4. 5 Gergek agirligi 400gr olan tatli tahmini

Sekil 3.22-24 aras1 gorseller gergekte agirliklari bilinen yemeklerin uygulamadaki
sonuglar1 gosterilmektedir. Uygulama tek gorsel ile ¢alismakta oldugundan yemeklerin
tabaga yayillmis durumda mi1 yoksa tepeleme mi doldurulmus oldugunu
anlayamamaktadir. Bunun ic¢in bdyle olabilecek yemeklerin gorseli yiiklendiginde
kullanictya bir soru sorulmakta ve secim yapmasi istenmektedir. Bulgular kisminda bu

islem sonradan hata oranlar1 diisiiriilmesi i¢in eklenmistir.
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5. BOLUM
SONUCLAR

T1DM’li bireylerin karbonhidrat sayimlarin1 diizenli olarak ve hizli bir sekilde
yiiksek dogrulukta yapabilmeleri biiyiik 6nem arz etmektedir. Genellikle bu islerini ya
internet lizerinde porsiyon bilgileri girilerek elde edilen karbonhidrat miktarlari ile ya da
yemeklerini kendileri hazirlarken iriinleri tartarak oOlgiili bir sekilde kullanarak
hesaplama yapmaktadirlar. Bu islem kendilerini yormaktadir. Bilgisayarli gorii
yontemleri sayesinde TIDM’li bireylerin yedigi yemekler iizerinde daha az hesaplama
yapmasini ve daha kaliteli vakitler ge¢irmesi hedeflenmektedir. Bu konuda ¢ok fazla
calisma yapilmaktadir.

Onceki calismalarda kullanilan yontemlerden farkli olarak sistemimiz Detectron2
ile gelistirilmistir. Detectron2’nin hizi farkli calismalar ile kanitlanmistir. Bu agidan bu
alanda yapilan aragtirmalardan Detectron2 kullanilimina karar verilmistir. Bir diger
yonden elde ettigimiz veri setini kendimiz internet {izerinden aldigimiz gorseller ile
olusturdugumuzdan &tiirii cok fazla sayida egitim verisi elimizde bulunmamaktadir. Buna
ragmen elde ettigimiz verilerde gordiiglimiiz, sistemimiz yemekleri yiiksek basar1 oranlari
ile tanimakta ve maskelemektedir. Ayrica veri setimizdeki yemeklerin goriintiileri bizim
sistemimiz i¢in 6zel olarak ¢ekilmis goriintiiler olmadiklarindan ¢ogunlukla egik agidan
cekilmis goriintiilerdi. Ancak modelimiz tepeden cekilen goriintiilerle bagarili bir sekilde
caligmaktadir. Bu da bir model basarisidir.

Sistemimizin bulgular1 arasinda da paylastigimiz gibi sistem sulu yemeklerde
yiiksek basarili sonuglar verirken kati yemeklerde, sulu yemekler kadar basarili
olamayabiliyor. Bunun 6niine ge¢mek i¢in kat1 yemekleri analiz ederken farkli yontemler
denenebilir. Ornegin yaprak sarmasi yemegi icin goriintiiden bir adet yaparak sarmasi
tanindiktan sonra adet sayimi yapilarak daha dogru sonuglar elde edebiliriz. Sistem sulu
yemeklerdeki basarisi ise son kullanici tarafindan rahatlikla kullanilabilecek seviyededir.
Referans obje egitim gorsellerinin az olmasindan dolay1 bazen tanimama problemleri ile

karsilasabilmekte ancak bu sorunun diizgiin 151k ile 6niine ge¢ilmektedir.
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Sistemimiz daha sonradan farkli agilar ile 3 boyutlu yemek analiz islemleri i¢in
uygun olup o yonde gelistirilebilir. Kurdugumuz sistem internet erisimi olan herhangi bir
telefon ile kolaylikla kullanilabilineceginden kolaylikla tiim diinya iizerinden herhangi
bir kullanicinin grafik islem birimi ya da islemcisini kullanmadan sunucu iizerinden
alaniz yaptirmasi saglanilabilecegi gibi istenirse kolaylikla Android veya IOS isletim
sistemi i¢in uygun mobil uygulamaya da doniistiiriilebilir. Su an i¢in 17 sinifin taniml
oldugu uygulamada egitim verileri ve yapilan egitim iterasyonu ile alakali tam anlamiyla
diizgiin bir sekilde ¢alisan 12 adet sinif bulunmaktadir. Eger sistem {izerinde gerekli
gelistirmeler yapilirsa smif sayist ve egitim verilerinin kalitesi artirilirsa son kullanici
tarafindan kullanilmasinin 6niinde higbir engel yoktur. Sistemimiz igerisindeki tanimli
smiflar ile sorunsuz bir sekilde caligmakta ve isteyen herkes rahatlikla

kullanabilmektedir.
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