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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

Goriintii isleme Teknikleri ile Baliklarda Durus Tahmini
ve Hareket Tanima

Mehmet Furkan Akca

Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Doc. Dr. Mehmet Fatih DEMIRAL
I1. Danmisman: Prof. Dr. Ali Hakan ISIK

Temmuz, 2024

Baliklarin besin degerinin yiiksek olmasi, niifus artigina bagli olarak balik etine olan
talebin artmasi ve gelecekte daha da artacak olmasi baliklarin insan yagsamindaki 6nemini
ortaya koymaktadir. Ancak bu 6nemine karsin yeterli veri setinin olmamasi gibi etkenler
baliklar iizerinde calisma yapmay1 zorlastirmaktadir. Bir baska ifadeyle literatiirde
baliklar iizerine yapilmis ¢alisma sayisi yeterli diizeyde degildir. Bu alanda yapilacak
caligmalar hem literatiire katki yapacagi hem de bu konudaki bilinglenme diizeyini
artiracagi soylenebilir. Bu arastirmada veri olarak Xu vd. tarafindan 2017 yilinda yapilan
calismada acik olarak paylasilan veri seti kullanilmistir. 16528 goriintiiden olusan veri
setinde 9 farkli sinifta balik hareketi mevcuttur. Bu calismada literatiirden farkli olarak
direkt balik goriintiilerinin {izerinden islem yapilmasinin aksine baligin hareketini durus
tahmini yontemi ile iki boyutlu bir diizleme aktarip hareketinin goriintiisii lizerinden
transfer O0grenme yontemlerini kullanarak siniflandirilmast Onerilmistir. Calismada
hareketin diizleme aktarilma asamalarinda goriintii isleme yontemleri kullanilmastir.
Anahtar nokta tespiti icin YOLOvVS modeli ve siniflandirma igin evrigimsel sinir aglari
modellerinden olan Xception, ResNet50, ResNetl01, Inception v3, NasNetLarge,
DensNet169, VGG 16, EfficientNet-B4 modelleri kullanilmistir. Caligmada detayh
olarak smiflandirma raporlari verilen modellerden en yiiksek model performansina
%89,43 dogruluk, %91,85 kesinlik, %88,80 duyarlilik ve %89,17 fl-skor degerleri ile
EfficientNet-B4 ile ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: goriintii siniflandirma, durus tahmini, hareket tanima, transfer
O0grenme, goriintii isleme
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ABSTRACT
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The high nutritional value of fish, raise in the demand for fish meat due to
population growth and the fact that the increase will continue even more in the future
reveal the place of fish in human life. However, despite this importance, factors such as
the lack of sufficient data sets make it difficult to conduct studies on fish. In other words,
the number of studies on fish in the literature is not adequate. It can be said that studies
to be done in this field will, on the one hand, contribute to the literature, on the other hand,
increase the level of awareness on this issue. In this study, the data set shared openly in
the study conducted by Xu et al in 2017 was used as data. There are 9 different classes of
fish movements in the dataset consisting of 16528 images. In this study, as different from
the literature, it is proposed to classify the motion of the fish by transferring the motion
of the fish to a two-dimensional plane with the pose estimation method and using transfer
learning methods over the image of the motion. In the study, image processing methods
were used to transfer the motion to the plane. In this study, following models were used:
YOLOV8 model for key point detection and Xception, ResNet50, ResNet101, Inception
v3, NasNetLarge, DenseNet169, VGG 16, EfficientNet-B4 models for classification. As
a result, among the models, EfficientNet-B4 had the highest model performance with
89.43% accuracy, 91.85% precision, 88.80% recall and 89.17% f1-score values.

Keywords: image classification, pose estimation, action recognition, transfer learning,
image processing
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1. GIRIS

Balik, insan kiiltiiriniin, endistrinin ve deniz ekosistemlerinin Onemli bir
bilesenidir. Diinya genelinde {i¢ milyardan fazla bireyin diizenli olarak balik tiikettigi
diisiiniiliirse baligin insanoglunun yemek Kkiiltiiriindeki yeri yadsinamaz. Ayrica, balik,
endiistrinin ve deniz ekosisteminin 6nemli bir bilesenidir (Vianna vd., 2020). Bunun
yaninda artan diinya niifusu ile birlikte gelecekte insanlarin gidaya olan ihtiyacinin
artacak olmasi ve giiniimiizde kara ylizeyinin neredeyse yarisinin gida iiretimi i¢in
kullanilmasi (Duda vd., 2015) insan niifusunun artisina paralel olarak balik ¢iftliklerine
ve deniz alti caligmalarina yonelimine sebep olacagindan bu alanlarda algoritmalar
gelistirmenin gerekliligi ortaya c¢ikmustir (Schellewald vd., 2021). Bu ¢aligmalarin
yapilabilmesi i¢in gerekli olan yontemlerden birisi uzaktan kumandali araglarda dahil
olmak flizere insansiz su alti araglaridir ancak bu araglarin giivenli bir bicimde
calisabilmeleri icin calistiklar1 ortama goére balik aglarindan ve balik siirtilerinden zarar
gormeden hareket etmeleri gerekmektedir (Schellewald vd., 2021). Balik aglarinin
hareket kabiliyetleri sebebiyle tehlike dereceli ¢ok yiiksek olmamalarina kargin baliklar
stirli halinde ve hizli hareket edebilmeleri sebebiyle insansiz araglarin baliklarin
hareketlerini tahmin ederek hareketlerine devam etmeleri gerekmektedir. Bu noktada poz
tahmini ve hareket tanima ¢aligmalarinin 6nemi artmaktadir.

Balik bilimcilere gore diinya genelinde 30.000’den fazla balik tiiriiniin oldugu
belirtilmektedir. Baliklarin ¢ogunun birbirine benzer sekillere sahip olmasi nedeniyle
sadece fiziksel goriiniimlerine bakarak baliklar1 birbirinden ayirt etmek oldukg¢a zordur
(Rum ve Nawawi, 2021). Giiniimiizde baliga olan talebin artmasi bunun yaninda
baliklarin da insanlarin yasamlarini siirdiirebilmeleri saglayacak yiiksek besin degerlerine
sahip olmasi (Kiligarslan vd., 2024; Yasin vd., 2023), balik ciftliklerindeki iireticilerin
baliklart dogru bir sekilde yetistirebilmesi i¢in baliklarin izlenmesi, biiylime durumu ve
davranigsal 6zelliklerini algilayabilmesi gerekliligini beraberinde getirmistir (B. Lin vd.,
2021). Bu zorluk ve gereklilik bir araya geldiginde su lriinleri yetistiriciligi agisindan
balik goriintii tanima ¢aligsmalari biiyiik 6nem tasimaktadir (Khalifa vd., 2018; Konovalov
vd., 2019; Rum ve Nawawi, 2021).

Su altindaki nesne hakkinda bir¢ok farkli yontem kullanarak bilgi edinmek
miimkiindiir. Ancak, arastirmacilara gore nesnenin bulundugu su kiitlesinin derinligi, 151k
alip-almama durumu, nesnenin arka ve on planinin hareketli olup-olmamasi, suyun

bulaniklig ve diistik goriintii kalitesi gibi faktorler su alt1 goriintiilerini kullanarak nesneyi
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tespit etmeyi zorlagtirmaktadir (Pagire vd., 2024; L. Yang vd., 2021). Kullanilan
yontemlerden baslicas: baliklarin hareketlerini daha iyi algilayabilmek icin baliklarin
tizerinde derin 6grenmeye bagh bilgisayarli gérme teknikleri kullanilmasidir (Xin Wu
vd., 2024). Bu tekniklerden nesne tespiti ve durus tahmini, balik dagilimi, baliin
gozlenmesi ve Ol¢iilmesinde kullanilan en O6nemli iki destek teknoloji olarak ifade
edilmektedir (Walther vd., 2004). Hem nesne tespiti hem de durus tahmini makine
gorlisiiniin temel gorevleri arasindadir. Birincisi, belirli bir goriintiideki belirli bir
kategorinin hedef nesnelerin olup olmadigin1 belirlemek i¢in kullanilirken, ikincisi giris
goriintlisiindeki hedef nesnenin durusunu tahmin etmek i¢in kullanilir (B. Lin vd., 2021;
Rashid vd., 2017). Ancak bahsedildigi gibi su alt1 ¢ekimleri daha zorlu oldugu ve bu
durum maliyetli olabilecegi i¢in bu alanda calismalar yaparken balik benzeri robotlar da
kullanilmaktadir. Bu robotlarin hareketleri tizerinde durus tahmini ¢aligmalar1 yapilarak
daha dogru tespit edilebilmektedir (T. Zhang vd., 2021). Bu durum da su alt1 ¢alismalarina
farkl1 bir bakis olarak degerlendirilebilir.

Bu durumlar dikkate alindiginda baliklar {izerinde yapilmis ya da yapilacak olan
calismalar hem literatiir hem de gelecek nesiller agisindan 6nem arz etmektedir. Bu tez
calismasi ile ti¢ boyutlu bir ortami iki boyuta indirerek istenilen ¢alismanin yapilmasi
hem literatiire farkli bir bakis agis1 kazandiracak hem de gelecek g¢alismalara oncii

olacaktir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Literatiir Arastirmasi

Literatiirde, balik tiirlerinin siniflandirilmasinda uzmanlar tarafindan farkli makine
O0grenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullandigi ifade edilmektedir (Alaba vd., 2022).
Ornegin, Huang vd. (P. X. Huang vd., 2013), ‘fishdknowledge’ veri setinde balik
simiflandirmast i¢in ‘Destek Vektér Makinesi (DVM)’ ve baliklarin hiyerarsik
ozelliklerini 6nermistir (Fisher vd., 2016). Jager vd. (Jager vd., 2016) 6zellik ¢ikarma i¢in
AlexNet mimarisini ve LifeCLEF 2015 balik veri seti i¢in ¢ok sinifli DVM (Joly vd.,
2015) kullanmistir. Zhuang vd. (Zhuang vd., 2017) ise LifeCLEF 2015 balik verileriyle
modern derin 6grenme tabanli modeller {izerine 6n isleme (pre-processing) ve islem
sonrast (post-processing) yontemleri kullanmistir.

Xu vd. ¢aligmalarinda (Xu vd., 2017) derinlik goriintiilerinden normal sartlarda ayr1
ayr1 ¢alismalar olarak ele alinan eklemli nesnelerin poz tahmini, takibi ve hareket tanimasi
gibi problemleri, Lie grup teorisine dayali bir paradigma ile toplu bir sekilde ele almaya
calismiglardir. Yaptiklart ¢alismada bu yaklagimi fare, balik ve insan eli iizerinde
degerlendirmislerdir. 9 benzersiz kategoride yaptiklar1 balik hareket tanima ¢aligmasinda,
teget vektor ozelliklerine dayali yaklagimlar: sonucunda %91,33’liik ortalama dogruluga
ulagsmistir. Bu sebeple ¢alisma sonug olarak benzer caligsmalarla kiyaslandiginda rekabetci
bir performans ortaya koymustur.

Zheng vd. yaptiklar1 calismada (Zheng vd., 2018) balik¢1 teknelerinden alinan balik
goriintlilerin siniflandirilmasini amaglamislardir. Caligmalarinda balik tiirlerini tespit
etmeyi ve smiflandirmay1 amagclayan igerisinde 8 kategori olan bir Kaggle veri seti
kullanmislardir. Caligmada siniflandirmanin dogrulugu i¢in iki yontem ortaya konulmus
ve dengesiz veri setinden kaynaklanabilecek sorunlari onlemek icin veri ¢ogaltma
yontemi uygulanmistir. Siniflandirma i¢in AlexNet, Caffenet gibi sinir aglarinin
kullanildig1 ¢alismada sonuclar siniflandirmanin basarili bir sonu¢ verdigini ortaya
koymaktadir.

Maley vd. yaptiklar calismada (Méley vd., 2019) derin 6grenme yaklagimlarinin
insanlarda hareket tanima i¢in uygun oldugunu fakat hayvanlarda ve hayvancilikta
uygulamasinin az olmasina deginmistir. Baliklarda poz degisikliklerinin az olmasina
ragmen beslenme gibi su iriinleri yetistiriciliinde maliyetli bir islemin optimizasyonu
icin hareket tanima c¢alismasimi yapmislardir. Bu dogrultuda somon baliginin

davraniglarin1 yakalamak i¢in Dual-Stream Recurrent Network (DSRN) kullanmislar ve

3



bu yontem ile %80'lik bir basar1 oran1 yakalamalari sonucunda DSRN'nin baliklarda
davranig tahmini alaninda endiistriyel kullanima uygun oldugunu ortaya koymuslardir.

Lin vd. tarafindan yapilan ¢alismada (B. Lin vd., 2021) hayvanlarin hareketlerini
algilayan video tabanli bir yontemin hayvanlarin davraniglarini analiz etmenin giiglii bir
yolu oldugu belirtilmistir. Insanlar ve baliklarin fizyolojik durumlarinin kontrolii
isleminin ise iskelet durumlarinin kontrolii ile saglanilabileceginden bahsedilmistir.
Ancak c¢alismada yapay zeka igin veri setlerinin azligindan bahsedilmis ve c¢alisma
kapsaminda diinyanin 10 noktasi1 isaretlenmis 1000 adet tekil balik goriintiisiinden olusan
diinyanin ilk balik durusu veri seti olugturulmustur. Balik durus tahmini ¢alismasi igin iki
asamal1 bir tahmin modeli kullanilmistir. Sonug olarak modelin hassasiyeti %90,61, F1
skoru ise %90 olarak bulunmustur.

Wang vd. yaptiklar ¢alismada (G. Wang vd., 2021) balik davranislarinin hizli ve
kesin olarak taninmasimin su drlinleri sistemleri konusunda ciftgilere saglayacagi
kolayliga deginmis, geleneksel yoOntemlerin baligin davranislarimi  ve refahimi
etkileyebilme ihtimalinden dolayr derin 6grenmeye dayali uzay-zaman ve hareket
bilgilerine sahip yeni bir yontem sunmuslardir. Sunduklar1 yontemde 5 farkli davranisin
(beslenme, hipotermi vb.) taninmasi i¢in FlowNet2 ve 3B CNN kullanan ¢ift akisgli bir 3B
evrisimsel sinir ag1 kullanmiglar ve sonug olarak ortalama %95,79 dogruluk oranina
ulagsmiglardir. Bu sonug, yontemlerin balik saglik durumlarinin algilanmasinda etkili bir
ara¢ oldugunu ortaya koymustur.

Zhang vd. yaptiklar1 calismada (T. Zhang vd., 2021) biyomimetik su alti
cthazlarmin bir 6rnegi olan balik benzeri robotlarin, baliklarin hareketlerini 1y1 derecede
taklit edebilmeleri sebebiyle baliklarin hareketlerinin arastirilmasinda 6nemli olduklarini
belirtmistir. Konunun zorlugu sebebiyle alanda ¢ok fazla ¢alisma olmamasindan dolay1
mevcut olan metotlardan daha hizli bir metot iiretmek i¢in ugrasmislardir. Yaptiklar
calisma kapsaminda TAB-IOL adini verdikleri yeni bir derin sinir ag1 tabanli yontemi
ortaya atmiglardir. Mevcut algoritmalar ile yaptiklar1 karsilagtirmalarda hem genel
dogruluk hem de FPS (Frame Per Second) degerleri karsilastirildiginda TAB-IOL
yonteminin daha basarili sonuglar verdigini ortaya koymuslardir.

Habe vd. tarafindan yapilan ¢caligmada (Habe vd., 2021) balik siiriilerinin denetimi
icin National Advisory Committee for Aeronautics (NACA) kanat profili modelini
kullanan bir poz tahmini yontemi Onerilmistir. Bu yontem ile baligin durusuna gore
yiizme durumunun kontrolii saglanmaktadir. Model asamasinda baligin bas, govde ve

kuyruk olacak sekilde viicut pargalarinin tespitinde DeepLabCut kullanilmistir. Elde
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edilen parcalar balik {izerinde 3 nokta olarak durum vektoriiniin bilesenlerini ayarlamada
kullanilmistir. Calisma sonucunda olusturulan NACA modeli hem simiilasyon hem de
gercek video verileri iizerinde ylizme yoniinde hizli degisimler oldugu durumlar dahil
olmak tizere basarili sonuglar saglamistir.

Rum ve Nawawi (Rum ve Nawawi, 2021), VGG16 kullanarak gelistirdikleri
FishDeTec modelini Malezya’da yetisen sekiz farkli tatli su tiiriine ait 178 goriintii iceren
veri kiimesine uygulamis ve 15 yineleme sonucunda balik tiirlerini %60-80 oraninda
dogru tahmine ulasmislardir. FishDeTec’in 06zelligi biiyiik Olgekli bir goriintii
smiflandirma islemine yonelik derin bir evrigimsel sinir ag1 (ESA) modeli olmasidir.
FishDeTec’i gelistirmek i¢in Python, Java, TensorFlow Mobile, Keras, VGG16, Google
Colab, Android Studio ve Firebase Database teknolojilerini kullanmislardir.

Er (Er, 2021) arastirmasinda, dnceden egitilmis ESA yardimiyla gogiis rontgen
goriintlilerini pndmoni ve pndmoni olmayan sekilde siniflandirmada &zellik ¢ikaric
olarak kullanmistir. Aragtirmaci, dnceden egitilmis derin 6grenme modelleri olarak ise
AlexNet, VGG16, ResNet (ResNet18, ResNet50, ResNet101) modellerini tercih etmistir.
Bu modellerden elde edilen 6zellikler birlestirilerek hibrit 6zellik vektorii elde edilmistir.
Smiflandirict olarak DVM ve derin 6grenme modellerinin son katmaninda bulunan
Softmax kullanilmistir. Arastirmada en yiiksek siiflandirma basaris1 %98,32 ile hibrit
0zellik vektoriinden elde edilmistir.

Kandimalla vd. (Kandimalla vd., 2022) calismalarinda ilk olarak Ocqueoc
Nehri’nden (Michigan-ABD) elde ettikleri yiiksek ¢oziintirliiklii DIDSON gériintiileme
sonar veri kiimesinden sekiz balik tiiriinii YOLO (you only look once) makine 6grenimi
modelinin bir uyarlamasini kullanarak ve dogru bir sekilde tespit ederek siniflandirmaya
calismislardir. ikinci olarak, Columbia Nehri (Washington-ABD) iizerindeki Wells
Baraj1 balik merdiveninden optik kameralar tarafindan ¢ekilen bir video veri kiimesini
kullanarak baliklar1 izlemek ve saymak icin Norfair nesne izleme c¢ergevesini
(framework) kullanmiglardir. Sonugta hem yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilleme sonarini
hem de bir balik merdiveninden alinan su alti videosunu kullanarak derin §grenme
modelleri yardimiyla baliklarin tiirlerinin tespit edilebilecegini gdstermislerdir.
Calismada elde edilen bir baska sonug ise ger¢ek zamanli balik tespiti ve siniflandirmasi
icin akustik/sesli verileri kullanirken YOLOv3’iin Mask-RCNN’ye kiyasla daha iyi bir
model olabilecegidir. Ayrica, goriintii karelerini isleme acisindan saniyede 24 FPS hizla

YOLOV3, 8 FPS hiza sahip Mask-RCNN’e kiyasla 3 kat daha hizli oldugu belirlenmistir.



Hindarto (Hindarto, 2023) calismasinda iki sinir ag1 mimarisinin (Inception ResNet
ve Xception) deniz baliklarinin nesne tespitinde karsilagtirmali bir analizini yapmustir.
Aragtirma sonucunda her iki yapiin da cesitli su alt1 ¢cevresel baglamlarinda nesneleri
tanimlamada giiclii bir yetenege sahip oldugunu ve dikkate deger bir hassasiyet derecesi
gosterdigini ifade etmektedir. ‘Derinlemesine ayrilabilir evrisim’ konseptini kullanan
Xception, parametre sayisi ve hesaplama islemleri agisindan daha verimli bir segenek
olarak karsimiza ¢ikmakta ve bdylece egitim ve ¢ikarim prosediirlerinin hizini
artirmaktadir. Inception ResNet, 6zellikle aydinlatma ve arka plandaki degisimlerin
varliginda giiclii bir performans gosterirken, Xception su alt1 nesnelerinin hizli ve verimli
bir sekilde tespit edilmesi igin umut verici bir alternatif olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu
calismadan elde edilen bulgular, karmasik deniz ortamlarinda nesne algilama ¢6ziimleri
yapanlar i¢in 6nemli sayilacak bilgiler sunmaktadir.

Akgil vd. (Akgil vd., 2023) baligin taze olup olmadigini belirlemek i¢in balik
tazelik algilama modeli gelistirmislerdir. Veri Kiimesil (Hamsi) ve Veri Kiimesi2
(Istavrit) {izerinde balik gdzii ve solungac bdlgelerini kullanarak baligin taze olup-
olmadigini tespit etmek icin yeni bir hibrit model yapisi 6nermislerdir. Ele alinan veri
kiimelerinden iyi bir ozellik ¢ikarabilmek i¢in transfer 6grenme ile egitilmis olan
Inception-ResNet-v2 ve Xception model yapilari Yolo-vS model yapisi ile hibrit bir
sekilde kullanilmistir. Sonug olarak, ‘Yolo-v5 + Inception-ResNet-v2’ ve ‘Yolo-v5 +
Xception hibrit model yapilarinin baliklarin (hamsi ve istavrit) tazeligini belirlemede
istiin bagar1 gosterdigini bulmuslardir.

Zhou vd. (Zhou vd., 2023) calismalarinda su altindaki bulaniklik ve diisiik
kontrasttan kaynaklanan diisiik siniflandirma sorununu ¢ézmek i¢in 6zellik ¢ikarici
olarak onceden egitilmis ‘Resnet50 sinir agini’ kullanmistir. Ayrica, ¢aligmada orijinal
softmax smiflandirici yerine ESA modelinde siniflandirict olarak kullanilan hata
minimize edilmis rastgele vektor fonksiyonel baglanti (EEMRVFL) sinir aginin
gelistirilmesi Onerilmektedir. ESA modeli, halihazirda kullanilan yontemlere gore su alt1
goriintii siniflandirmast i¢in daha ileri siiflandirma dogrulugu sergilemektedir. Bu
durum URPC, LifeCLEF 2015 ve Fish4Knowledge gibi mevcut veri kiimeleri iizerinde
sirastyla %99,68, %97,34 ve %99,77’ye varan dogruluk oranlar sergilemistir.

Jia vd. (Jia vd., 2023)’in belirttigine gore; deniz organizmalari icin ¢ok sayida
kiictik ve st iiste gelen hedeflerin bulundugu su alti ortamlar1 karmagik bir yapiya

sahiptir. Bu sorunlarin iistesinden gelmek i¢cin YOLOvS dedektoriinii gelistirmislerdir.



Deneysel sonuglar, gelistirilmis YOLOvS8’in %84,5°1ik mAP degerine ulastigini ve bunun
orijinal YOLOVS8’e gore yaklasik %6,2’lik bir iyilesme oldugunu gostermistir.

Pagire vd. (Pagire vd., 2024) calismalarinda, belirli bir veri kiimesi
(Fish4knowledge) kullanarak su alt1 baliklarinin tespiti i¢in ii¢ gelismis nesne algilama
modeli YOLOv3, SSD MobileNetV2 ve Faster R-CNN ResNet50’nin kullanilip-
kullanilamayacagint aragtirmigtir. Calismada, hassasiyet degerleri Faster R-CNN
ResNet50, YOLOv3 ve SSD MobileNetV2 i¢in sirasiyla %45,06, %79 ve %98,21 olarak
bulunmustur. Bir baska ifadeyle, SSD MobileNetV2 modeli YOLOv3 ve Faster R-CNN
ResNet50 modellerine kiyasla daha yiiksek hassasiyet degerine sahiptir.

Kiligarslan vd. (Kiligarslan vd., 2024) ¢alismalarinda 4476 balik goriintiisiinden
olusan bir veri kiimesi {lizerinde ii¢ transfer 6grenme modeli (MobileNetV2, Xception,
VGG16) kullanarak 6zellik ¢ikarma islemini gerceklestirmistir. Siniflandirma islemi i¢in
dort makine 6grenmesi algoritmasi (DVM, Lojistik Regresyon (LR), Yapay Sinir Aglari
(YSA), Rastgele Orman (RO)) uygulanmistir. DVM ve LR algoritmalariyla Xception ve

MobileNetV2 nin sinerjisi %100 basar1 oranina ulagmistir.

2.2. Yapay Zeka

Ortaya ilk defa 1956 yilinda atilan yapay zeka (Salehi ve Burguefio, 2018) temelde
insan zekasin1 anlayabilmek icin bilgisayarlarin kullanilmasi, bu dogrultuda akill
makineler ve akilli bilgisayar programlar1 yapma bilimidir (McCarthy, 2007). Makine
Ogrenimi, dogal dil isleme, goriintii isleme ve veri madenciligi gibi alanlarda siklikla
kullanilmaktadir (Gupta, 2017; Salehi ve Burguefio, 2018). Bu 06zellikleri sayesinde
giinliik hayatta cok fazla karsimiza ¢ikan yapay zeka teknolojiye sagladigi fayda ile
yapilan islerdeki insan giiciiniin kullanimini azaltmaktadir. Nesne tespiti, goriintii
siiflandirma, dogal dil isleme gibi alanlarda kullanilan yapay zeka bu tez ¢alismasinda
goriintii lizerinden baliklarin tespit edilip anahtar noktalarin tespit edilmesinde ve bu

noktalar ile olusturulan hareket goriintiilerinin siniflandirilmasinda kullanilmastir.

2.3. Yapay Sinir Aglari

YSA makine 6grenmesinin bir alt dali olarak ortaya ¢ikmis (LeCun vd., 2015) ve
giinlimiizde dogal dil isleme (Devlin vd., 2018), bilgisayarli gérme (Krizhevsky vd.,
2012) ve stratejik oyunlar (Silver vd., 2017) da dahil olmak {izere bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Insan beyninde birbirine bagli on milyardan fazla néron vardir. YSA bu

biyolojik sinir sisteminin matematiksel modellenmesi ile ortaya ¢ikmistir (Abraham,
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2005). Sekil 2.1° de basitlestirilmis sekli goriilebilen yapay sinir aglar giris katmani gizli
katman ve ¢ikis katmani olarak ii¢ katmandan olusan (Lopez ve Kalita, 2017) YSA’nin
temel islem birimlerine noron denir (Abraham, 2005; Lopez ve Kalita, 2017) ve noronlar
sonraki katmanlar ile baglantili olarak calisir. Noronlarin 6grenme yetenegi secilen

algoritmaya gore degisebilir (Abraham, 2005).

Gizli

Girdi

Cikti

Sekil 2.1. Basitlestirilmis yapay sinir aglar1 yapisi

2.4. Evrisimsel Sinir Aglar

ESA canlilarin gorsel algilama mekanizmasindan alinan ilham ile ortaya ¢ikmis
yaygin kullanilan bir derin 6grenme mimarisidir (Gu vd., 2018), bu nedenle ESA’lar
oncelikle girdinin goriintli olmasina dikkat eder (O'shea ve Nash, 2015). ESA’lar
kullanilarak nesne tespiti (Dhillon ve Verma, 2020), goriintli tanima (Q. Liu vd., 2017;
Rawat ve Wang, 2017), goriintii segmentasyonu (Ajmal vd., 2018) calismalar
yapilabilmektedir (Z. Li vd., 2021). ESA temelde 3 katmandan olusur, bu katmanlar
evrigim katmani, havuzlama katmani ve tam baglanti katmanidir (O'shea ve Nash, 2015).

Sekil 2.2’de ESA’larin genel mimarisi verilmistir.

Fully Conneeted
Convolutional Pooling

Input

Ozellik Cikarma Siniflandirma
Sekil 2.2. Evrigimsel sinir aglar1 mimarisi
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Evrisim ve havuzlama katmanlari 6zellik ¢ikarici olusturmak i¢in agin ilk yarisini
olusturur. Tam baglant1 katmanlar ile ¢ikarilan 6zellikler {izerinden siniflandirma ve

regresyon gibi gorevler yerine getirilir (Zhao vd., 2024).

2.5. Durus Tahmini

Durus tahmini canlilarin iskeletlerini taklit eden anahtar noktalarin tespit edilmesi
ile anlik pozisyonlarinin ¢ikarimini yapmay1 hedefleyen bir alandir. Iskelet yapilarinin
daha anlasilir olmasi1 ve gilinlilk hayatta insan bilgisayar etkilesimi, oyunlar, sanal
gerceklik, spor analizleri, tibbi yardim gibi alanlarda yaygin kullanilmasi sebebiyle
insanlar (Dang vd., 2019; J. Wang vd., 2021) {izerinde siklikla kullanilmaktadir (Cao vd.,
2017; Insafutdinov vd., 2016; Papandreou vd., 2017; Wei vd., 2016).

2.6. Hareket Tanima

Temelde hareket tanima goriintiiller {izerinden canlinin ne yaptifinin tespit
edilmesini amaglayan bir ¢aligma alanidir. Durus tahmini ile benzer olarak ¢ogunlukla
insanlar lizerinde ¢aligmalarin oldugu bu alanda tehlikeli olabilecek insan faaliyetlerini
gbozlemlemek i¢in gozetim sistemlerinde (W. Lin vd., 2008), otonom navigasyon
sistemlerinde (Lu vd., 2020), egitim, eglence (Shotton vd., 2011) ve tip alanlarinda
kullanilmaktadir (Pareek ve Thakkar, 2021). Bu caligmada kullanilan yontem geregi

hareket tanima ¢alismas1 durug tahmininden yardim alinarak yapilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

3.1.1. Veri Seti

Veri kiimesi Xu vd. tarafindan yapilan ¢aligmada (Xu vd., 2017) kullanilmis ve
makalede de belirtilmis oldugu iizere acik bir sekilde paylasilmis olan igerisinde Scoot
(Kagma), J-turn (J Dontisii), C-Turn (C-Doniisii), R-Turn (R-Doéniisii), Surface (Yiizeye
Cikma), Dive (Dibe Dalma), Zigzag (Zikzak), Thrash (Kivranma), Freeze (Donma)
seklinde ayrilmis olan 9 smifta hareket bulunmaktadir. Veri setindeki toplam goriintii
sayist 16528 olup bu goriintiiler balik hareket halindeyken tepeden ¢ekilmis videolardan
alinmis olan goriintiilerdir.

Bu tez calismasinda kullanilan yontem geregi dibe dalma ve ylizeye ¢ikma
hareketleri 2 boyut iizerinde anlasilamayacagi ve goriintii siniflandirma modelleri
tarafindan egitimi negatif etkilemesi sebebiyle veri seti icerisinden ¢ikarilip ¢aligmada
hem durus tahmini hem de hareket tanima c¢alismasi i¢in kullanilmistir. Ayrica veri
setinden siniflar igerisindeki kesin olmayan hareketler cikarilmistir. Bu cikarilmalar
sonrasinda veri setinde 15033 goriintii kalmis, hareketleri olusturan karelerin bir araya
getirilmesi sonucunda veri seti lizerinde veri artirimi uygulanmadan 387 egitim 123 test
goriintiisii olmak tlizere 510 goriintii, veri artirrm1 ve veri seti dengesizligi giderilmesi
islemi sonrasinda 1974 egitim 123 test goriintiisii olmak {lizere 2097 goriintli caligmada
kullanilmistir. Gortintiiler kullanilan goriintii siniflandirma modellerinin 6nerilen girdi
boyutuna gore 224x224, 299x299, 331x331 ve 380x380 boyutlarina yeniden
boyutlandirilarak kullanilmistir. Model egitimi sirasinda kagma, j-doniisii, c-doniisii, r-
dontiisii, yiizeye c¢ikma, dibe dalma, ylizeye c¢ikma, zikzak, kivranma ve donma
hareketlerine sirasiyla 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 olmak iizere toplamda 9 etiket kullanilmais,
dibe dalma ve ylizeye ¢ikma hareketlerinin ¢ikarildigi durumlarda ayni sira ile O, 1, 2, 3,

4, 5, 6 olacak sekilde 7 etiket kullanilmistir.

3.1.2. Performans Metrikleri

Makine 6grenmesi modelleri gibi derin 6grenme modellerinin de egitim sonrasinda
degerlendirilmeleri gerekmektedir. Bu calismada model degerlendirmeleri yapilirken
dogruluk, kesinlik, duyarlilik, fl1-skor kullanilmistir. Bu metriklerin hesaplanmasinda
karmasiklik matrisi kullanilir. Sekil 3.1°de 6rnek karmagiklik matrisi goriilmektedir.

Karmagiklik matrisi kullanilarak dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f1-score metriklerinin
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hesaplanma formiilleri sirastyla Denklem 3.1, Denklem 3.2, Denklem 3.3 ve Denklem

3.4’te, verilmistir.

Tahmin Edilen Sinif

1 0
1 | Gercek Pozitif | Yanhs Negatif
Asil (GP) (YN)
Simf

0| Yanhs Pozitif | Gercek Negatif
(YF) (GN)

Sekil 3.1. Ornek karmasiklik matrisi (Ozden, 2024)

Dogruluk, modelin dogru olarak tahmin ettigi verilerin tiim verilere oranidir
(Erdogan, 2023). Dogruluk metrigi degerlendirme i¢in kullanilabilmesine karsin, dengeli

olmayan veri setleri i¢in tek basina yeterli bir metrik degildir (Ogiindiir, 2024).

GP + GN
GP+GN+YP+YN

Dogruluk = (3.1

Kesinlik degeri pozitif olarak tahmin edilen degerlerin icerisinden gergekte kag
tanesinin pozitif oldugunu gosteren degerdir (Ogiindiir, 2024). Bu sebeple modelin pozitif
siifi ne kadar dogru simiflandirdigini 6l¢en metriktir (Erdogan, 2023).

GP

Kesinlik = m (32)

Duyarlilik, gercekte pozitif olan yani pozitif olarak tahmin etmemiz gereken
orneklerin model sonucunda ne kadarini pozitif olarak tahmin ettigimizin ¢iktisini veren

metriktir (Erdogan, 2023; Ogiindiir, 2024).

GP

- 3.3
GP +YN (33)

Duyarlilik =

Fl-skor, modelin smif bazinda performansina odaklanarak modelin tahmin
becerisini degerlendiren klasik degerlendirme metriklerine alternatif bir metriktir.
Kesinlik ve duyarlilik metriklerini kullanarak bu degerlerden yeni bir deger ortaya ¢ikarir

(Kundu, 2022).
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Pl = 2 x Kesinlik x Duyarlilik

Kesinlik x Duyarlilik 34

3.2. Yontem

3.2.1. Goriintii On isleme Teknikleri ve Veri Setinin Hazirlanmasi

Gorlintli 6n 15leme, goriintii isleme yapilmadan 6nce goriintiilerdeki giiriiltiiyli (Eze
ve Berkaya, 2024) ve bulaniklig1 ortadan kaldirma, goriintiilerin kontrastini, parlakligini
ve ayrintilarini iyilestirme ¢aligmalart olarak kategorize edilebilir (Archana ve Jeevaraj,
2024). Bu islem sayesinde nesne tespiti ve siniflandirma gibi ¢aligsmalarda daha dogru ve
giivenilir sonuglara ulasabiliriz. Bu ¢alismada goriintli 6n isleme teknigi olarak goériintii
esikleme kullanarak durus tahmini i¢in anahtar nokta tespitinin daha gilivenilir olmasi
amaclanmistir. Esikleme sonucunda goriintiiler siyah beyaz hale getirilmistir. Sekil 3.2°de

veri seti icerisinden esikleme islemi uygulanmis 6rnekler goriilmektedir.

Goruntii Esikleme Oncesi Garintiiler

- C —

Gorintii Egikleme Sonrasi Gorintiiler

Sekil 3.2. Goriintii esiklemesi uygulanarak siyah beyaz yapilmig goriintiiler

Goriintli esikleme sonrasinda elde edilen goriintiiler YOLOVS ile baligin anahtar
noktalarinin tespit edilmesi i¢in kullanilmistir. Sekil 3.3’te anahtar nokta tespiti sonrasi

ornek goriintii mevcuttur.
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Sekil 3.3. Anahtar nokta tespiti

Anahtar bas, lic noktada govde ve kuyruk noktalar1 tespit edilen balik goriintiisiiniin
baligin yaptig1 hareketin rotasi belirlenmesi ve bu rota sayesinde transfer 6grenme
yontemleri kullanilarak goriintii siniflandirmasi ile hareketinin taninmasi icin veri setinde
belirli olan araliklardaki gortintiilerdeki tiim baliklarin bas noktalar1 tek bir diizleme

aktarilmistir. Kullanilan noktalarin diizleme aktarilmis 6rnegi Sekil 3.4’te mevcuttur.

Sekil 3.4. Hareketi olusturan balik bas noktalarinin diizleme aktarilmasi

Noktalarin diizleme aktarilmasindan sonra veri setinin modeller tarafindan daha
anlasilir olmas1 amaciyla siyah olan noktalar referans alinarak fazlalik beyaz alanlar
kirpilarak ortadan kaldirilmis, modellerin en iyi ¢alisma ¢6ziiniirliiklerine gore yeniden
boyutlandirilmistir. Yapilan bu igslem sonrasi ortaya ¢ikan goriintii 6rnegi Sekil 3.5°te

verilmistir.
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Sekil 3.5. Model egitimi i¢in kirpilip yeniden boyutlandirilmig goriintii

Son olarak veri setindeki goriintiilerin sayisinin az olmasi, veri setinin dengesiz
olmasi gibi sebeplerden dolay1r model performansinda problem yasanmamasi adina veri

seti lizerinde veri artirimi ile gorilintii sayilart artirllmis ve dengelenmistir.

3.2.2. Veri Artirma

Derin 0grenme modelleri goriintii siniflandirma alaninda muazzam bir basari
gostermistir (Naveed vd., 2024) ancak derin &grenme modellerinde milyonlarca
parametre bulunmasi sebebiyle egitilirken veri setinde yeterli goriintii olmamasi1 model
performansinda sorunlara yol agabilir (Kebaili vd., 2023; Naveed vd., 2024). Bu durumda
goriintli 6n isleme tekniklerinden birisi olan veri artirma teknikleri kullanilabilir. Veri
artirma mevcut veri 0rneklerinin lizerinde degisiklikler yaparak yiiksek kaliteli yapay
veriler liretilmesine olanak saglayan bir tekniktir. Bu tekniklerden yararlanarak icerisinde
az veri bulunan ya da dengesiz veri setlerinin iyilestirilmesi sonucunda derin 6grenme
modellerinde biiyiik dl¢lide performans artis1 saglanabilir (Zeng, 2024).

Dondiirme sirasinda istenmeyen piksel kaybi olmamasi ve modelin degerlendirme
basarisinmi farkli perspektiflerden olusacak goriintiiler artirabilecegi i¢in (Zeng, 2024) bu
caligmada veri artirma yontemi olarak veri kiimesindeki siniflardaki veri azligir ve
dengesizligi  dikkate almmarak dondiirme kullanilmigtir.  Dondiirme  islemi
gerceklestirilirken +90°, -90°, +45°, -45° ve 180° olmak iizere 5 farkli derece gbz oniinde
bulundurulmustur. Sekil 3.6’da bu dondiirme islemleri sonucunda olusan Ornek
gorlntiiler gosterilmistir. Cizelge 3.1°de yedi sinifli Cizelge 3.2°de dokuz sinifli egitim

veri setindeki goriintiilerin veri artirimi ncesi ve sonrasi goriintii sayilar1 verilmistir.
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Sekil 3.6. Ornek veri artirim goriintiileri
Cizelge 3.1. Yedi sinifl veri setinin goriintii sayilari
Simif Veri Artirnmi Veri Artirnmi Test Veri
Oncesi Goriintii | Sonrasi1 Goriintii Setindeki
Sayis1 (Egitim) Sayis1 (Egitim) Goriintii Sayisi
0 (Kagma) 53 282 21
1 (J-Doniisii) 94 282 13
2 (C-Doniisii) 51 282 8
3 (R- DOniisii) 88 282 18
4 (Zikzak) 31 282 17
5 (Kivranma) 34 282 18
6 (Donma) 36 282 28
Toplam 387 1974 123
Cizelge 3.2. Dokuz smifl1 veri setinin goriintii sayilari
Simif Veri Artirimi Veri Artirnom Test Veri
Oncesi Goriintii | Sonras1 Goriintii Setindeki
Sayisi (Egitim) Sayis1 (Egitim) | Goriintii Sayisi
0 (Kagma) 53 282 21
1 (J-Doniisii) 94 282 13
2 (C-Doniisii) 51 282 8
3 (R- Doniisii) 88 282 18
4 (Yiizeye Cikma) 28 282 24
5 (Dibe Dalma) 11 282 26
6 (Zikzak) 31 282 17
7 (Kivranma) 34 282 18
8 (Donma) 36 282 28
Toplam 426 2538 173

15




3.2.3. Nesne Tespiti ve Anahtar Nokta Tespiti

Durus tahmini ¢aligsmalarinin yapilabilmesi i¢in daha dnceden etiketlenmis bir veri
seti yardimu ile goriintiideki nesnenin tespit edilip isaretlenmis anahtar noktalara gore bir
durus tahmini algoritmasinin egitilmesi gerekmektedir. YOLO serisi (Bochkovskiy vd.,
2020; C. Li vd., 2022; C.-Y. Wang vd., 2023; H. Wang vd., 2022) son yillarda gorsel
anlama alaninda en popiiler algoritmalardan birisi olup, bilgisayarli goriide cesitli
alanlarda kullanilmaktadir. Onceki nesiller ile karsilastirildigi zaman durus tahmini
caligmalarinda dogruluk ve hiz acisindan YOLOv8 daha iyi bir performans
gostermektedir (C. Dong ve Du, 2024). Bu sebeple bu ¢alismada durus tahmini ve anahtar
noktalarin tespiti i¢cin YOLOvVS kullanilmaistir.

3.2.4. Transfer Ogrenme Yontemleri

Transfer 6grenme belirli bir amag icin gelistirilen bir modelin, farkli ancak ilgili
yeni bir amag i¢in olusturulan modele baslangi¢ noktasi olarak kullanilmasi yontemidir.
Ozellikle veri setinin kisitli oldugu durumlarda (Jaiswal vd., 2021; Weiss vd., 2016)
transfer 6grenme yontemleri daha basarili sonuglar elde etmektedir (Iman vd., 2023).
Modeller 6n bir egitimden gectigi i¢in daha az veri ve daha kisa egitim siiresi ile daha iyi
performans verebilmektedir (Farahani vd., 2020).

Bu calismada kullanilan veri seti biiylik bir veri seti olmadig1 i¢in daha 6nceden
ImageNet veri seti ile egitilmis ESA’lardan ResNet50, ResNet101, NasNetLarge,
Inception v3, DenseNet169, Xception, VGG 16 ve EfficientNet-B4 modelleri
kullanilmistir. Bu model secimleri ile ResNet50 ve ResNet101 gibi ayn1 modelin farkli
derinlikteki versiyonlar1 karsilastirilabilecek, VGG 16 ve NasNetLarge gibi yliksek
parametreli, EfficientNet-B4, Xception ve DenseNetl69 gibi diisik parametreli
modellerin performanslar1 degerlendirilebilecek, Inception v3 ve Xception gibi birbiri ile
iligkili modellerin performanslar1 karsilastirilabilecektir.

2014 yilinda ImageNet yarismasinda Oxford Universitesi Geometri grubu
tarafindan Onerilen ve dereceye giren (Qassim vd., 2018) VGG-16 modeli Simonyan ve
Zisserman tarafindan yapilan ¢alismada (Simonyan ve Zisserman, 2014) tanitilmis, 13
evrigim katmani, 3 tam baglant1 katmani ve 5 adet maksimum havuzlama katmani i¢eren
ESA mimarisidir. 224x224 ¢oziiniirliiglinde RGB goriintiileri kabul eder. Tiim katmanlar
3x3 filtrelere sahiptir. Evrisim ve tam baglanti katmanlarinda Rectified Linear Unit

(ReLU) aktivasyon fonksiyonu kullanir. Sekil 3.7°de VGG-16 mimarisi goriilmektedir.
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Sekil 3.6. VGG-16 mimarisi (Younis vd., 2022)

Model karmasikligina bakildiginda diger ESA’lara gore daha basit bir yapisi
olmasina ragmen biiyiik veri setlerinde de basarili sonuglar verebilmektedir (Simonyan
ve Zisserman, 2014).

ResNet50 ve ResNet101 He vd. (He vd., 2016) tarafindan yapilan ¢alismada 18, 34,
50, 101 ve 152 katmanli olarak 5 farkli sekilde Onerilmis olan temeli artik bloklara
dayanan bir ESA’dir. 50, 101 ve 152 katmanli olan katmanlar “bottleneck” adini
verdikleri aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanan bloklardan olusmakta olup sekil
3.7°de verilmistir. Siniflandirma (Targ vd., 2016; Zhang, 2022), nesne tespiti (Du vd.,
2021; Loey vd., 2021), anlamsal boliimleme (Gémez-Flores ve de Albuquerque Pereira,
2020) ve video analizi (Manjula ve Lakshmi, 2022) gibi alanlarda siklikla kullanilan

ResNet aglar1 onerilen boyut olarak 224x224 ¢oziliniirliigiinde goriintiiler kullanirlar.

Sekil 3.7. “Bottleneck” blogu
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ResNet50 aginda sirasiyla 1 7x7 evrisim katmani, 1 maksimum havuzlama katmani,
3, 4, 6, 3 olmak iizere 16 bottleneck blogu (Mukti ve Biswas, 2019), 1 ortalama
havuzlama katmani ve 1 tam baglant1 katmami mevcuttur. ResNetlO1 aginin
ResNet50°den farki ise 6 bottleneck blogunun oldugu kisimda 23 bottleneck blogu
kullanrak toplamda 33 blok yapis1 olustugu i¢in 101 katmandan olugsmasidir. Sekil 3.8°de
bahsedilen mimariler verilmistir. Katman sayilar1 fazla olmasina ragmen en yiiksek
karmagikliga sahip olan ResNet152 ag1 bile 11,3 milyar flop’a sahipken VGG16-19
15,3/16,9 milyar flop’a sahiptir. Bu sebeple ResNet aglar1 i¢in VGG aglarindan daha az
karmasikliga sahip diyebiliriz (He vd., 2016).

50-layer | 101-layer
Tx7, 64, stride 2
3x3 max pool, stride 2
[ 11,64 | [ 1x1,64 ]
3x3,64 |x3 3x3,64 | x3
| 1x1,256 | | 1x1,256 |
[i%1,128 | | #%1,128 |
3x3,128 | x4 3x3,128 | x4
|/ 11,512 | | #1512 |
[ x1:258 1x1,256 |
3%3,256 | x6 3X%X3,256 | %23
| 1x1,1024 | 1x1,1024 |
WEE 1x1,512
3%3, 512 | %3 33,512 %3
| 1x1,2048 | Ix1,2048
average pool, 1000-d fc, softmax

Sekil 3.8. ResNet50 ve ResNet101’in mimari yapilar: (Simonyan ve Zisserman, 2014)

NasNet Google calisani olan Zoph vd. (Zoph vd., 2018) tarafindan 6nerilmis olan
goriintii siniflandirma (Shrivastava vd., 2021; G. Yang vd., 2020) ve diger bilgisayarl
gorl alanlarinda kullanilmak tizere dizayn edilmis bir modeldir. Mimarisi sekil 3.9’da da
gorildiigii tizere birbirini tekrarlayan normal ve indirgeme hiicrelerinden (reduction cells)
olugmaktadir (Zoph vd., 2018). Normal hiicreler goriintiiniin boyutlarin1 indirgemeden
0zellik ¢ikarimi yaparken, indirgeme hiicreleri hesaplama yiikiinii adim adim azaltmak

i¢in Ozellik ¢ikarimini goriintiiniin boyutunu indirgeyerek yapar.
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Sekil 3.9. Normal hiicre ve indirgeme hiicresinin yapisi (Zoph vd., 2018)

Bu c¢aligmada kullanilan NasNetLarge modelinin Onerilen goriintii  girdi
¢Oziiniirligli 331x331 olmalidir (Shrivastava vd., 2021). Bu goriintii sekil 3.10’da
basitlestirilmis NasNet mimarisinde goriilmekte olan 3x3 bir evrisim katmanindan
gectikten sonra, tekrarlayan hiicre yapilarinda ozellik haritalart ¢ikarildiktan sonra

siiflandirma islemi yapilir.
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Sekil 3.10. Basitlestirilmis NasNet mimarisi (Zoph vd., 2018)

Szegedy vd. tarafindan yapilan ¢alismada (Szegedy vd., 2016) 6nerilen Inceptionv3
modeli goriintii siniflandirma (C. Wang vd., 2019; Xia vd., 2017), nesne tespiti (Sun vd.,
2020) vb. alanlarda kullanilmaktadir. Inception modelinin getirdigi yeniliklerden birisi
evrisim katmanlarinda 5x5 gibi filtreler yerine iki tane 3x3 gibi kiigiik filtreler
kullanmasidir. Bu sebeple hem performanstan kayip olmamakta hem de hesaplama

maliyeti diismektedir. Bunun yaninda geleneksel simetrik nxn evrigsim katmanlar1 yerine
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modelde 1xn ve nx1 boyutunda asimetrik evrigim katmanlar1 modelin daha verimli olmasi
icin tercih edilmistir (Szegedy vd., 2016). Bu katmanlarin modiiller igerisindeki kullanim1
Sekil 3.11°de Inceptionv3 modelinin genel mimarisi Sekil 3.12°de verilmistir. Modelde

Onerilen goriintii ¢oziintirligi 299x299°dur.
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Sekil 3.11. Inception modiilleri (N. Dong vd., 2020)

:l Convolution [ Fully Connected
- MaxPool - Dropout

- AvgPool - Softmax
.

Concat

Sekil 3.12. Inception v3 model mimarisi (N. Dong vd., 2020)

DenseNet169, DenseNet model ailesinin 169 katmanli versiyonudur. Katmanlar
arasindaki yenilik¢i baglant: sistemi ile bilinen DenseNet Huang vd. tarafindan yapilan
calismada (G. Huang vd., 2017) 6nerilmistir. Sekil 3.13°te mimarisi goriilen DenseNet
ag1 adim aldigi dense bloklar1 her katmanin diger katmanlara ileri beslemeli olarak
baglandig1 bloklardir. Bu sayede katmanlar arasindaki bilgi akisi en iist diizeye ¢ikarilir
ve daha verimli bir model olusturulmus olur. Model igerisinde girdi 6zellik haritalarinin
azaltilmasi i¢in dense katmanlarinda 1x1 darbogaz katmanlari bulunur. Dense bloklarinin
arasinda 1x1 evrisim katmani ile 2x2 ortalama havuzlama katmani bulunur bu yapiya
gecis katmanlari denir. Gegis katmanlari ile agin dense katmanlar1 arasindaki bilgi akisi

en ist diizeyde saglanmaya calisilmaktadir. Modelin Onerilen girdi ¢oziiniirligi
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224x224°tiir. DenseNet169 modeli goriintii siniflandirma (Manna vd., 2021; Q. Zhang

vd., 2021) alanindaki basarisindan dolayr bu ¢alismada tercih edilen modellerden birisi

olmustur.
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Sekil 3.13. DenseNet169 mimarisi (Jiang vd., 2021)

EfficientNet-B4 Tan ve Le tarafindan yapilan ¢calismada (Tan ve Le, 2019) 6nerilen
dogruluk ve hesaplama verimliligi arasindaki denge ile dikkat g¢eken goriintii
smiflandirma (Atila vd., 2021; D. Zhang vd., 2020) ¢alismalarinda tercih edilen bir ESA
modelidir. EfficientNet modelleri derinligi ve ¢oziiniirliigii esit sekilde 6l¢eklendiren bir
Ol¢eklendirme yontemi kullanir ve bu yontem sayesinde hesaplama verimliligi
korunurken model performansinin artirtlmasi amaglanir. Mobile Inverted Bottleneck
Convolution (MBConv) EfficientNet’in temel birimidir. MBConv parametre sayisini ve
hesaplama maliyetini 6nemli dlgiide azaltmaya yardimci olur. Girdi ¢6ziiniirligi i¢in

model onerisi 380x380°dir. Sekil 3.14’te model mimarisi goriilmektedir.

N |V

MBConv6x4

| MBConv1x2

MBConvéx5 MBConv6x2 AdaptiveAvg-

O:-utput

i k3x3 k5x5 k5x5 k3x3 | Pool2d Lxlx2
i i 190x190x2 . 4951495X5§IBC 64§§><48>’- 11v5£éc 3 46><2_;1><448§ 24x24x1792
I.npl.r:t Conv, k3x3 k;j; " k;):; : k;)f< b Conv,klx1l  Fully connected
% 5 5 2
380%380=3 380x380x45 190x190x34 95x95%112 A8 %48%269 24x24x1792 1x1x1792

Sekil 3.14. EfficientNet-B4 model mimarisi (P. Zhang vd., 2020)

Adi “Extreme Inception”dan gelen Xception modeli (Kilicarslan vd., 2024),
Inception’da bulunan normal veya derin evrisimler yerine derinlemesine ayrilabilir
evrigimler (ayrilabilir evrisimler) kullanan Inception mimarisinin bir ¢esidi olan ESA’dir

(Isik vd., 2023). Chollet tarafindan yapilan ¢alismada (Chollet, 2017) Onerilmistir.
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Yapilan tasarim degisimi sayesinde hem parametre kullanimi hem hesaplama maliyeti
acisindan daha verimli bir model olusturulmusken, modelin performans kaybina
ugramamast da amaclanmistir (Chollet, 2017). ImageNet smiflandirma islerinde
miikemmelligini kanitlayan Xception, derin 6grenmede etkili ve verimli model
tasarimlarinin gelisimine 6nemli dlclide katki saglayarak ¢esitli gorevlere uygulanabilen
temel bir model haline gelmistir (Chollet, 2017). Xception modelinin goriintii
siniflandirma (Benbrahim ve Behloul, 2021; Xizhi Wu vd., 2020), nesne tespiti (Dhillon
ve Verma, 2020; Zou vd., 2023), yliz tanima gibi alanlarda kullanilabilmesi sebebiyle bu
calismada da kullanilmistir.

Sekil 3.15°te mimarisi goriilen Xception modeli entry flow (giris akis1), middle flow
(orta akis), exit flow (¢1kis akisi) olmak iizere 3 parg¢adan olusur. Giris kisminda 2 normal
6 ayrilabilir evrisim katmanlari, orta kisimda 8 kere tekrar eden 3°1i ayrilabilir evrisim
katman1 ve ¢ikis kisminda ise 4 ayrilabilir evrisim katmani ile toplamda 36 katmandan
olugsmaktadir. Katmanlarla beraber aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir.

Modelin 6nerilen goriintii ¢oziintirliigi 299x299’dur (Chollet, 2017).

Entry flow Middle flow Exit flow
299x299x3 images 19x19x728 feature maps 19x19x728 feature maps
| L
[Conv 32, 3x3, stride=2x2 | J
[ReLU : | [ReLU [ReLu
[Conv €4, 3x3 ] |Separablequv 728, 3x3 |SeparableConv 728, 3x3
|

[ReLU [ ReLU

{ | SeparableConv 728, 3x3
|
[SeparableConv 128, 3x3

|

[ ]

Conv 1x1 [ReLU |

St“de‘z’d' [SepazableConv 1624, 3x3 |
I

|

[ReLU [MaxPeoling 3x3, stride=2x2

|SeparableConv 728, 3x3

stride=2x2| [SeparableConv 128, 3x3
I fSeparabLeConv 1536, 3x3

| ReLU

]
[
Conv 1x1 ]RELU ]
|
|

]HachoLing 3x3, stride=2x2

19x19x728 feature maps

|

| |
[SeparableConv 2048, 3x3 |
|

|

2048-dimensional vectors

Optional fully-connected
layer(s)

Logistic regression

[ReL0 | [ReLU :
[SeparableConv 256, 3x3 ] Repeated 8 times [GlobalAveragePooling
Conv 1x1 | [ReLU | |
stride=2x2| [SeparableConv 256, 3x3 |
]

T
[MaxPooling 3x3, stride=2x2

[ReLU
[SeparableConv 728, 3x3

stride=2x2 | SeparableConv 728, 3x3

l
] l
Conv 1x1 ]RELU
I
]

I
]HaxPooling Ix3, stride=2x2

19x19x728 feature maps

Sekil 3.15. Xception model mimarisi
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3.2.5. Hiper-Parametre Optimizasyonu

Hiper-parametreler verilerden 6grenilmeyen, egitim dncesi ayarlanan 6grenme hizi
(learning rate) ve katman basina birim sayisi (units) gibi parametrelerdir. Hiper-parametre
optimizasyonu bir modelin performansini artirmak i¢in en uygun parametreleri bulma
yontemidir (Yu ve Zhu, 2020). Bu yontem i¢in 1zgara arama (grid search), rastgele arama
(random search), bayesian optimizasyonu gibi teknikler kullanilmaktadir.

Bu c¢alismada hiper-parametre optimizasyonu i¢in Li vd. tarafindan yapilan
caligmada (L. Li vd., 2018) onerilen hyperband algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma
birkag¢ epochta birgok parametrenin denenmesini saglar (L. Li vd., 2018). Baglangicta
kiigiik epoch sayilar1 ile parametreleri test eder en diisiik basariya sahip olan parametreleri
eleyerek epoch sayilarini artirarak egitime devam eder. Algoritmaya parametre olarak
girilen epoch sayisina ulastiginda performans: en yiiksek olan parametreleri secerek
modelin basarimini artiracak parametrelerin se¢imi i¢in yardimer olur. Bu ¢alismada
dense katmanin i¢in ayarlanmasi gereken ‘units’ ve ‘learning rate’ parametreleri icin

hyperband kullanilarak hiper-parametre optimizasyonu yapilmstir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. Arastirma Bulgular

Calismada hareket tanima ¢alismasini 2 boyutlu diizlem iizerinde yapabilmek i¢in

baliklarin YOLOVS ile anahtar noktalarinin tespitine iligkin grafikler Sekil 4.1°de

verilmistir. Grafikler dikkate alindiginda loss (kayip) ile ilgili grafiklerde diisiis oldugu,

diger bagar1 metrikleri ile ilgili grafiklerde siirekli bir yiikselis oldugu goriilmektedir. Bu

grafiklere bakarak anahtar noktalarimin dogru bir sekilde tespit edildiginden

bahsedebiliriz.
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Calismada veri

Sekil 4.1. YOLOvVS sonuglar1

seti

igerisindeki

tim

simmiflar yalnizca NasNetLarge

ile

kullanilmistir. Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te NasNetLarge modeli i¢in 9 sinif kullanilarak

yapilan egitimin sonuglari goriilmektedir. Onerilen girdi boyutu 331x331 kullanilmistir.

Kesinlik

Sekil 4.2. NasNetLarge 9 sinif degerlendirme grafikleri
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Sekil 4.3. NasNetLarge 9 sinif karmasiklik matrisi

Cizelge 4.1°de karmasiklik matrisi goz online alinarak metriklerin detayli analizi

goriilmektedir.

Cizelge 4.1. NasNetLarge 9 siifli siniflandirma raporu

Simif Kesinlik Duyarhhk F1- Skor Agirhk

0 (Ka¢cma) 0,3871 0,5714 0,4615 21

1 (J- Doniisii) 0,5714 0,3077 0,4000 13

2 (C- Doniisii) 0,7500 0,3750 0,5000 8

3 (R- Doniisii) 0,4839 0,8333 0,6122 18

4 (Yiizeye Cikma) 0,4118 0,5833 0,4828 24

5 (Dibe Dalma) 0 0 0 26

6 (Zikzak) 1 1 1 17

7 (Kivranma) 0,7778 0,7778 0,7778 18

8 (Donma) 0,9333 1 0,9655 28
Agirliksiz Ortalama 0,5906 0,6054 0,5778 -
Agirhikh Ortalama 0,5623 - 0,5753 -

Dogruluk 0,6185

Biitiin modeller 40’ar epoch egitilmis ancak modellerde egitim uydurmanin
(overfitting) Oniine gecebilmek ve daha stabil tahmin sonuglarina ulasabilmek i¢in iki
asamali ve erken durdurma (early stopping) kullanilarak yapilmistir. 9 simufli
NasNetLarge i¢in hiper-parametre optimizasyonu sonucunda en iyi ‘units’ ve ‘learning
rate’ degeri sirasiyla 896 ve 0,001 olarak bulunmustur. Grafikler ve cizelgelerden de
goriilebildigi ve caligmada bolim 3.1.1°de deginildigi gibi goriintiilerin iki boyutlu

diizlem {tizerine aktarildigi durumda yiizeye c¢ikma (4. sinif) ve dibe dalma (5.sinif)
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hareketleri performansta diisiislere yol agmaktadir. 9 sinifli NasNetLarge modeli ile
deneme yapilmis, grafiklerde dogruluk oraninda diizgiin bir artis olmasina ragmen 4. ve
5. Smiflarin tahmini bozmasindan dolay1 test dogruluk orani %61,85 bulunmustur. 9
siifl1 degerlendirmede test dogruluk orani diisiikliigii sebebi ile geriye kalan modellerde
sadece 7 smiflt degerlendirme yapilmistir.

NasNetLarge modelinin 7 siif {izerinde egitim yapilmasi sonucunda olusan
grafikler Sekil 4.3’te karmasiklik matrisi Sekil 4.4’te goriilmektedir. 9 sinifli egitim gibi
331x331 ¢oziinlrliglinde goriintiiler girdi olarak kullanilmistir. 7 smifli NasNetLarge
icin hiper-parametre optimizasyonu sonucunda en iyi ‘units’ ve ‘learning rate’ degeri

strastyla 1024 ve 0,001 olarak bulunmustur.

Moel Precision Over Epochs

Kesinlik

Sekil 4.4. NasNetLarge 7 sinif degerlendirme grafikleri
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Sekil 4.5. NasNetLarge 7 sinif karmasiklik matrisi
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Test sonrasi detayli metrik degerleri Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. NasNetLarge 7 sinifli siniflandirma raporu

Simif Kesinlik Duyarhhk F1- Skor Agirhk
0 (Ka¢cma) 1 0,9048 0,9500 21
1 (J- Doniisii) 0,7333 0,8462 0,7857 13
2 (C- Doniisii) 0,7500 0,3750 0,5000 8
3 (R- Doniisii) 0,6818 0,8333 0,7500 18
4 (Zikzak) 1 1 1 17
5 (Kivranma) 0,8889 0,8889 0,8889 18
6 (Donma) 1 1 1 28
Agirliksiz Ortalama 0,8649 0,8354 0,8392 -
Agirhikh Ortalama 0,8927 - 0,8834 -
Dogruluk 0,8862

Grafiklerden ve karmasiklik matrisinden de goriilebildigi gibi kullanilan veri seti
ve yontem i¢in 7 smifli bir degerlendirme yapilmasinin daha dogru oldugundan
bahsedilebilir. iki asamal1 bir egitim yapildig1 icin ikinci egitim daha kararli olmus ve
erken durdurma sayesinde uydurmanin Oniine gecilmeye calisilmistir. NasNetLarge
modeli 7 sinifl1 test veri setindeki siniflarin agirliklar dikkate alindiginda, test sonucunda
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f1-skor metriklerinde sirasiyla %88,62, %89,27, %88,62,
%88,34 oranlarina ulagilmstir.

ResNet50 modelinin egitiminde hiper-parametre optimizasyonu sonrasinda ‘units’
ve ‘learning rate’ degerleri sirasiyla 256 ve 0,001 olarak bulunmus. Model egitiminde
gorlntiiler 224x224 ¢oziniirliigiinde kullanilmistir. Sekil 4.6’da modele ait grafikler
Sekil 4.7°de karmagiklik matrisi goriilmektedir.
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Sekil 4.6. ResNet50 degerlendirme grafikleri
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Sekil 4.7. ResNet50 karmasiklik matrisi
Test sonras1 metriklerin detayl analizi Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3. ResNet50 siniflandirma raporu

Sinif Kesinlik Duyarhhk F1- Skor Agirhk
0 (Kacma) 0,9000 0,8571 0,8780 21
1 (J- Doniisii) 0,6316 0,9231 0,7500 13
2 (C- Doniisii) 0,7500 0,7500 0,7500 8
3 (R- Doniisii) 0,7143 0,5556 0,6250 18
4 (Zikzak) 0,8889 0,9412 0,9143 17
5 (Kivranma) 0,8824 0,8333 0,8571 18
6 (Donma) 1 0,9643 0,9818 28
Agirliksiz Ortalama 0,8239 0,8321 0,8223 -
Agirhikh Ortalama 0,8533 - 0,8447 -
Dogruluk 0,8455

Iki asamali bir egitim yapildign igin ikinci egitim daha kararli olmus ve
performansta artis meydana gelmistir. ResNet50 modeli test veri setindeki siniflarin
agirliklan dikkate alindiginda, test sonucunda dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve fl-skor
metriklerinde sirasiyla %84,55, %85,33, %84,55, %84,47 oranlarina ulagilmistir.

ResNet101 modelinin egitiminde hiper-parametre optimizasyonu sonrasinda ‘units’
ve ‘learning rate’ degerleri sirasiyla 640 ve 0,001 olarak bulunmus. Model egitiminde
gorlntiiler 224x224 ¢oziniirliigiinde kullanilmistir. Sekil 4.8’de modele ait grafikler
Sekil 4.9°da karmagsiklik matrisi goriilmektedir. Test sonrast metriklerin analizleri

Cizelge 4.4’te verilmistir.
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Sekil 4.8. ResNet101 degerlendirme grafikleri
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Sekil 4.9. ResNet101 karmasiklik matrisi

Cizelge 4.4. ResNet101 siiflandirma raporu

Sinif Kesinlik Duyarhhk F1- Skor Agirhk
0 (Kagma) 0,9000 0,8571 0,8780 21
1 (J- Doniisii) 0,5000 0,9231 0,6486 13
2 (C- Doniisii) 0,8333 0,6250 0,7143 8
3 (R- Doniisii) 0,7273 0,4444 0,5517 18
4 (Zikzak) 1 1 1 17
5 (Kivranma) 1 1 1 18
6 (Donma) 1 0,9643 0,9818 28
Agirliksiz Ortalama 0,8515 0,8306 0,8249 -
Agirhikh Ortalama 0,8793 - 0,8537 -
Dogruluk 0,8537
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Model grafikleri incelendiginde metriklerde sapmanin olmadig1 diizgiin bir artig
goriilmektedir. ki asamal1 bir egitim yapildig1 igin ikinci egitim daha kararli olmus ve
performansta artis meydana gelmistir. ResNet101 modeli test veri setindeki simiflarin
agirliklar dikkate alindiginda, test sonucunda dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f1-skor
metriklerinde sirastyla %85,37, %87,93, %85,37, %85,37 oranlarina ulagilmistir.

EfficientNet-B4 modelinin egitiminde hiper-parametre optimizasyonu sonrasinda
‘units’ ve ‘learning rate’ degerleri sirasiyla 384 ve 0,0001 olarak bulunmus. Model
egitiminde goriintiiler 380x380 ¢oziiniirliigiinde kullanilmistir. Sekil 4.11°de modele ait
grafikler Sekil 4.10’da karmasiklik matrisi goriilmektedir. Test sonrast metriklerin
analizleri Cizelge 4.5’te verilmistir.
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Sekil 4.10. EfficientNet-B4 degerlendirme grafikleri
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Sekil 4.11. EfficientNet-B4 karmagiklik matrisi
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Cizelge 4.5. EfficientNet-B4 siniflandirma raporu

Simif Kesinlik Duyarhhk F1- Skor Agirhik

0 (Kagma) 1 0,9524 0,9756 21

1 (J- Doniisii) 0,5909 1 0,7429 13

2 (C- Doniisii) 0,8750 0,8750 0,8750 8

3 (R- Doniisii) 0,9000 0,5000 0,6429 18

4 (Zikzak) 0,9444 1 0,9714 17

5 (Kivranma) 1 0,8889 0,9412 18

6 (Donma) 0,9655 1 0,9825 28

Agirliksiz Ortalama 0,8966 0,8880 0,8759 -

Agirhikh Ortalama 0,9185 - 0,8917 -
Dogruluk 0,8943

Model grafikleri incelendiginde birinci asamada modelin katmanlar
dondurulmugken egitim metriklerinin diisiikk oldugu, son katman harici egitime dahil
edilen ikinci asamada ise baglangicta sapmalar olsa da orta ve son boliimlerde artisin
diizgiin ve sapmalarin diisiik seviyede oldugu gézlemlenmektedir. iki asamal1 bir egitim
yapildigi i¢in ikinci egitim daha kararli olmus ve performansta artis meydana gelmistir.
EfficientNet-B4 modeli test veri setindeki siniflarin agirliklar1 dikkate alindiginda, test
sonucunda dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve fl-skor metriklerinde sirasiyla %89,43,
%91,85, %89,43, %89,17 oranlarina ulasiimistir.

Inception v3 modelinin egitiminde hiper-parametre optimizasyonu sonrasinda
‘units’ ve ‘learning rate’ degerleri sirasiyla 768 ve 0,001 olarak bulunmus. Model
egitiminde goriintiiler 299x299 ¢oziiniirliigiinde kullanilmistir. Sekil 4.12°de modele ait

grafikler Sekil 4.13’te karmagiklik matrisi goriilmektedir.

Kesinlik R T Duyarhihk

Sekil 4.12. Inception v3 degerlendirme grafikleri
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Sekil 4.13. Inception v3 karmagiklik matrisi

Test sonrast metriklerin analizleri Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6. Inception v3 siniflandirma raporu

Simif Kesinlik Duyarhhk F1- Skor Agirhk
0 (Ka¢cma) 0,8889 0,7619 0,8205 21
1 (J- Doniisii) 0,7333 0,8462 0,7857 13
2 (C- Doniisii) 0,8333 0,6250 0,7143 8
3 (R- Doniisii) 0,7083 0,9444 0,8095 18
4 (Zikzak) 1 1 1 17
5 (Kivranma) 1 0,8889 0,9412 18
6 (Donma) 1 0,9643 0,9818 28
Agirliksiz Ortalama 0,8806 0,8615 0,8647 -
Agirhikh Ortalama 0,8993 - 0,8875 -
Dogruluk 0,8862

Model grafikleri incelendiginde birinci asamada model genelinde dalgalanmalar

oldugu ancak ikinci agamada bu dalgalanmalarin diizelip daha giivenilir bir sonug verdigi

goriilmektedir. Ikinci asamada metrik degerleri daha diisiik olsa da bu modelde ikinci

asama egitimin daha diizgiin olmasini saglamistir. Inception v3 modeli test veri setindeki

siiflarin agirliklar dikkate alindiginda, test sonucunda dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve

f1-skor metriklerinde sirasiyla %88,62, %89,93, %88,62, %88,75 oranlarina ulagilmistir.

Xception modelinin egitiminde hiper-parametre optimizasyonu sonrasinda ‘units’

ve ‘learning rate’ degerleri sirasiyla 896 ve 0,001 olarak bulunmus. Model egitiminde

gorlntiiler 299x299 ¢oziiniirliigiinde kullanilmistir. Sekil 4.14’te modele ait grafikler

Sekil 4.15°te karmagiklik matrisi ve Cizelge 4.7°de metriklerin analizi goriilmektedir.
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Sekil 4.15. Xception karmagiklik matrisi

Cizelge 4.7. Xception siniflandirma raporu

Simif Kesinlik Duyarhhk F1- Skor Agirhk
0 (Ka¢cma) 1 0,6190 0,7647 21
1 (J- Doniisii) 0,4615 0,9231 0,6154 13
2 (C- Doniisii) 0,7500 0,7500 0,7500 8
3 (R- Doniisii) 0,7857 0,6111 0,6875 18
4 (Zikzak) 1 1 1 17
5 (Kivranma) 1 0,9444 0,9714 18
6 (Donma) 1 1 1 28
Agirliksiz Ortalama 0,8568 0,8354 0,8270 -
Agirhkh Ortalama 0,8955 - 0,8530 -
Dogruluk 0,8455
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Model grafikleri incelendiginde modelin iki asamasinda da dalgalanmalar oldugu
ancak ikinci asamada bu dalgalanmalarin daha diizenli oldugu goriilmektedir. iki asamali
egitim bu modelde egitimin daha saglikli olmasini saglamistir. Xception modeli test veri
setindeki smiflarin agirliklar1 dikkate alindiginda, test sonucunda dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve f1-skor metriklerinde sirastyla %84,55, %85,68, %84,55, %85,30 oranlarina
ulastlmistir.

VGG 16 modelinin egitiminde hiper-parametre optimizasyonu sonrasinda ‘units’
ve ‘learning rate’ degerleri sirasiyla 384 ve 0,001 olarak bulunmus. Model egitiminde
gorilintliler 224x224 ¢oziintrligiinde kullanilmistir. Sekil 4.16’da modele ait grafikler

Sekil 4.17°de karmagiklik matrisi ve Cizelge 4.8’de metriklerin analizi goriilmektedir.
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Sekil 4.16. VGG-16 degerlendirme grafikleri
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Sekil 4.17. VGG 16 karmasiklik matrisi
34



Cizelge 4.8. VGG 16 smiflandirma raporu

Simif Kesinlik Duyarhhk F1- Skor Agirhik
0 (Kagma) 1 0,7143 0,8333 21
1 (J- Doniisii) 0,4800 0,9231 0,6316 13
2 (C- Doniisii) 1 0,3750 0,5455 8
3 (R- Doniisii) 0,6667 0,5556 0,6061 18
4 (Zikzak) 1 1 1 17
5 (Kivranma) 0,9000 1 0,9474 18
6 (Donma) 1 1 1 28
Agirliksiz Ortalama 0,8638 0,7954 0,7948 -
Agirhikh Ortalama 0,8816 - 0,8377 -
Dogruluk 0,8374

Model grafikleri incelendiginde modelin iki agsamasinda da dalgalanmalar oldugu
ancak ikinci asamada modelin basarisi arttign goriilmektedir. Iki asamali egitim bu
modelde tahmin dogrulugunun artmasini saglamistir. VGG 16 modeli test veri setindeki
smiflarin agirliklar dikkate alindiginda, test sonucunda dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
f1-skor metriklerinde sirasiyla %83,74, %88,16, %83,74, %83,77 oranlarina ulagilmistir.

DenseNet169 modelinin egitiminde hiper-parametre optimizasyonu sonrasinda
‘units’ ve ‘learning rate’ degerleri sirasiyla 1024 ve 0,001 olarak bulunmus. Model
egitiminde goriintiiler 224x224 ¢oziiniirliglinde kullanilmistir. Sekil 4.18’de modele ait

grafikler Sekil 4.19°da karmagiklik matrisi ve Cizelge 4.9’da metriklerin analizi

gorilmektedir.
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Sekil 4.18. DenseNet169 degerlendirme grafikleri
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Sekil 4.19. DenseNet169 karmasiklik matrisi

Cizelge 4.9. DenseNet169 smiflandirma raporu

Simif Kesinlik Duyarhhk F1- Skor Agirhk

0 (Ka¢cma) 1 0,9048 0,9500 21

1 (J- Doniisii) 0,5909 1 0,7429 13

2 (C- Doniisii) 1 0,2500 0,4000 8

3 (R- Doniisii) 0,6471 0,6111 0,6286 18

4 (Zikzak) 1 1 1 17

5 (Kivranma) 1 0,9444 0,9714 18

6 (Donma) 0,9655 1 0,9825 28
Agirliksiz Ortalama 0,8862 0,8158 0,8108 -
Agirhikh Ortalama 0,8973 - 0,8627 -

Dogruluk 0,8699

Model grafikleri incelendiginde modelin iki asamasinda da dalgalanmalar oldugu

ancak ikinci asamada dalgalanmalarin seviyesi azaldig1 goriilmektedir. iki asamali egitim

bu modelde giivenilirliginin artmasim1 saglamistir. DenseNet169 modeli test veri

setindeki smiflarin agirliklart dikkate alindiginda, test sonucunda dogruluk, kesinlik,

duyarlilik ve f1-skor metriklerinde sirasiyla %86,99, %89,73, %86,99, %86,27 oranlarina

ulasilmastir.

Cizelge 4.10’da modellerin performans karsilastirmalart verilmistir. Model

karsilagtirmas1 yapildiginda EfficientNet-B4 modelinin %89,43 dogruluk, 9%91,85

kesinlik, %89,43 duyarlilik, %89,17 fl-skor oranlariyla en basarili model oldugu

gorilmektedir.
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Cizelge 4.10. Modellerin performans karsilagtirmasi

Model Adi Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
NasNetLarge (9) 0,6185 0,5623 0,6054 0,5753
NasNetLarge (7) 0,8862 0,8927 0,8354 0,8834

ResNetS0 0,8455 0,8533 0,8321 0,8447

ResNet101 0,8537 0,8793 0,8306 0,8537

VGG 16 0,8374 0,8816 0,7954 0,8377
Inception v3 0,8862 0,8993 0,8615 0,8875
Xception 0,8455 0,8955 0,8354 0,8530
DenseNet169 0,8699 0,8973 0,8158 0,8627
EfficientNet-B4 0,8943 0,9185 0,8880 0,8917

Cizelge 4.11. Literatiir karsilagtirmasi

Yapilan Calisma Basan Yiizdesi
(Xu vd., 2017) 9%91,33
(Mélgy vd., 2019) %80
(G. Wang vd., 2021) 995,79
Tez galigmasi 989,43

4.2. Tartisma

Bolim 4.1. Cizelge 4.10 dikkate alindiginda EfficientNet-B4 modeli en yiiksek
performans1 vermistir. Birbirine benzer modeller arasi performans karsilastirmasi
yapilacak olursa ResNetl01 modeli ResNet50 modelinden daha fazla performans
gostermis, Xception modeli Inception v3 modelinin gerisinde kalmistir. Kullanilan ESA
modellerinde ¢alismadaki veri setinin 9 smif performansinin diisiik oldugu, gerekli
siniflar c¢ikarildiginda modellerden daha 1yi performans alindigr gorilmektedir.
Modellerde kullanilan iki asamali egitim her modelde ayni1 etkiyi gostermese de genel
anlamda modelin performansini ya da tahmin giivenilirligini artirmaktadir. Modellerin
karmagiklik matrisleri incelendiginde test sirasinda 2. ve 3. smif etiketli goriintiilerin
tahminlerinde problem yasadigi goriilmiistiir. Performans sonuclarina bakildiginda
modellerdeki parametre sayilarinin fazla ya da az olmasinin model basarisina direkt bir
etki yaratmadig1 goriilmektedir.

Bolim 4.1. Cizelge 4.11. dikkate alindiginda yapilmis olan tez ¢aligmasi
literatiirdeki onemli balik hareket tanima caligmalarina kiyasla rekabet¢i bir dogruluk

orani ortaya koymustur.
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5. SONUC VE ONERILER

Baliklarin besin degerinin yiiksek olmasi, niifus artisina bagl olarak baliga olan
talebin artmasi ve gelecekte daha da artacak olmasi sebebiyle baliklar insan yasaminda
onemli bir noktadadir ancak baliklar iizerinde yapilan ¢alismalarda birtakim smirliliklar
mevcuttur. Nesnenin i¢inde yer aldig1 su kiitlesinin derinligi, 151k alip-almamas1 (Alaba
vd., 2022), nesnenin arka ve 6n planinin hareketlilik durumu, suyun bulaniklig1 ve diigiik
goriintli kalitesi gibi faktorler su altindaki nesneyi belirlemede zorlastirici etmenlerdir.
Statik arka plan kosullarinda arka plan duragan kalirken, dinamik arka plan kosullarinda
hem arka hem de 6n planinin hareketli olmasi durumunda nesneleri birbirinden ayirt
etmede zorluk ¢ikabilmektedir. Yani, hem arka planin hem de 6n plandaki nesnenin ayirt
edilmesi dinamik kosullarda statik kosullara kiyasla ¢ok daha zordur (Pagire vd., 2024).

Su alt1 goriintiileri, normal goriintii goriintiilemesinden farklidir. Bunun nedeni ise
15181 farkli dalga boylarinin iletisim/gecisme esnasinda farkli enerji zayiflama/giig
yitirme oranlarina sahip olmasidir. Dalga boyu ne kadar uzunsa, zayiflama o kadar hizl
olur. Ornegin, en uzun dalga boyuna sahip kirmizi 151k daha hizli bozunurken, mavi ve
yesil 151k géreceli olarak yavas bozunur. Bu nedenle su alt1 goriintiileri cogunlukla mavi-
yesil egilimlidir (B. Liu vd., 2024).

Bahsedilen zorluklar ve bu zorluklar sebebiyle meydana gelen veri seti azlifindan
dolayr literatiirde baliklarin iizerinde yapilan durus tahmini ve hareket tanima
caligmalarinin sayis1 ¢ok diisiiktiir. Bu ¢alismay1 yaparak hem literatiire bir katki vermek
hem de bu ¢alismalara farkli bir bakis agis1 kazandirmak amaglanmustir.

Calismada 16528 goriintiilii 9 sinifli hazir bir veri setinin (Xu vd., 2017) dibe dalma
ve ylizeye c¢ikma hareketlerini bulunduran smiflar1 ¢ikarillarak kullanilmistir.
Literatiirdeki hareket tanima caligmalarinin neredeyse tamami balik goriintiisii ya da balik
videolar1 lizerinden yapilan ¢aligsmalardir. Bu ¢alismada farkli bir bakis ag¢is1 olusturmak
icin hareket tanima calismasi ile durus tahmini g¢aligmasi balik goriintiilerindeki
hareketlerin 2 boyutlu diizleme aktarilmasi i¢in kullanilmistir. Goriintii isleme yontemleri
ile anahtar nokta tespiti i¢in hazirlanan veri setinde YOLOvV8 yardimiyla anahtar noktalar
tespit edilmistir. Anahtar noktalarin tespiti ile veri seti igerisindeki tanimlanan hareketleri
olusturan goriintiilerden ayr1 ayr1 baligin bas noktas1 2 boyutlu diizleme aktarilmistir.
Diizleme aktarilan goriintiiler tekrar goriintii isleme kullanilarak daha dnceden imagenet
veri seti ile egitilmis transfer 6grenme modelleri tarafindan daha anlasilabilir olmasi i¢in

istenilen boyuta indirilmistir. Modellerde uydurma yasanmamasi i¢in hiper-parametre
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optimizasyonu, model egitimini erken kesme algoritmalar1 ve modeli iki agamal1 egitim
yontemleri kullanilmistir. Calismanin sonucunda giiniimiizde yaygin olarak kullanilan
ResNet50, ResNetl01, DensNetl69, Xception, Inception v3, EfficientNet-B4,
NasNetLarge, VGG 16 modelleri ile egitim yapilmis, egitimlerin sonucunda
EfficientNet-B4 modeli en yiiksek basariy1 elde etmistir.

Calismada kullanilan yontem baliklarin yonelim hareketlerini dogru tahmin
edebilme yetenegine sahiptir ancak dibe dalma ve yiizeye ¢ikma gibi ii¢ boyutta yapilan
hareketleri tanima konusunda yiiksek basarilar elde edememektedir. Ancak 6zel bir veri
seti hazirlanmasi ya da ikinci bir kamera ya da bir sensor ile derinlik verisini elde edilmesi
durumunda iiglincii bir boyutta da tahmin yapilabilmesi miimkiin olabilir. Veri setinde
gerekli veriler bulunmadig i¢in beslenme ve ciftlesme gibi karmasik hareketleri tespit
edebilme konusunda modeller test edilememistir.

Caligsma literatiir i¢in yeni sayilabilecek yontemde bir ¢alisma oldugu i¢in gelecek
calismalarda bu yontem gelistirilerek daha yiiksek performanslar alinabilir. Farkli bir
yontem ile durus tahmini yapilarak diizleme aktarilan noktalar daha kesinlestirilebilir ve
tahmin dogrulugu daha yiliksek modeller elde edilebilir. Deney ortami balik sayisi,
kamera sayis1 ve balik i¢in daha dogal bir yagsam ortami olacak sekilde gelistirilerek farkli
tahmin smiflarinin da dahil oldugu kapsamli bir veri seti elde edilerek modelin
dezavantajlarindan olan tahmin yeteneginin zayif oldugu siniflar i¢in daha giivenilir
tahmin yapmasi saglanabilir. Transfer 6grenme yontemlerinin sadece 6zellik ¢ikarimi igin
kullanildig1 hibrit modeller olusturularak daha performansli modeller elde edilebilir.
Calisma bu yoniiyle hem amacina ulasip literatiirii destekleyici bir noktada bulunmaktadir

hem de devam ettirilmesi miimkiin yeni bir yol agmustir.
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