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INSANSIZ HAVA ARACLARI VE UYDU GORUNTULERINDEN ELDE
EDILEN VERI SETi iLE HAVAALANLARININ TESPITININ
YAPILMASINDA SSD VE FASTER R-CNN ALGORITMALARININ
KARSILASTIRILMASI

Glinlimiizde goriintii isleme calismalarinda bir¢ok fakli sektorde, ozellikle
saglik, iiretim ve askeri alanlarda, dogrudan insan yasantisinda c¢esitli amaclarla
kullanilmaya baglanmigtir. Derin 6grenme algoritmalarinin gelismesi ve bilgisayarl
goriide kullanilmaya baglanmas1 6zellikle askeri alandaki kritik hedef, 6nemli konum
ve stratejik bolge tespiti gibi ¢alismalara hiz kazandirmistir. Bu ¢alismada Airport
olarak adlandirilan havaalanlarinin, ugak inis pistleri ilizerinden tespiti
gerceklestirilmistir. Hem orta ve yliksek irtifali insaniz hava araglarindan hem de uydu
gorlntiileri kullanilarak egitim test ve degerlendirme veri setleri olusturulmustur.
Tespit yapilmas: siirecinde SSD-Single Shot Multibox algoritmasi ve Faster R-CNN
algoritmas1 yeniden egitilerek kullanilmistir. Her iki algoritmanin sonuglart dogruluk
orani, duyarlilik, 6zgiillikk, yanlis pozitif orani, yanlis negatif orani, dogru tahmin
orani, F puani, hata orani, sonug¢ ve egitim siiresi gibi degerlendirme kriterleri
kapsaminda degerlendirilmistir. Degerlendirme veri seti lizerinde; SSD mimarisi ile
%76,61 dogruluk oraniyla, Faster R-CNN mimarisinde ise %99,52 dogruluk orani ile
goriintli tespit sonucu elde edilmistir. S6z konusu c¢alisma ile iki mimariden hangisinin
insansiz hava araglar1 ve uydu goriintiilerinde kritik bolge tespitinde ne derece basarili

oldugu ortaya ¢ikarilmistir.
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ABSTRACT

COMPARISON OF SSD AND FASTER R-CNN ALGORITHMS TO DETECT
THE AIRPORTS WITH DATA SET WHICH OBTAINED FROM
UNMANNED AERIAL VEHICLES AND SATELLITE IMAGES

Today, image processing has been used in many different sectors, especially
in health, production and military fields, for various purposes directly in human life.
The development of deep learning algorithms and starting to use of computerized
vision has accelerated the studies such as critical target, important location and
strategic region determination especially in the military field. In this study, the airport
has been determined on the landing runways. Training test and evaluation data sets
were created by using both medium and high-altitude human aircraft and satellite
images. SSD-Single Shot Multibox algorithm and Faster R-CNN algorithm were used
by re-training during the determination process. The results of both algorithms were
evaluated within the extend of evaluation criteria such as accuracy, sensitivity,
specificity, false positive rate, false negative rate, positive pred value, F score, error
rate, result and training time. The image detection accuracy with SSD algorithm was
76,61%, with Faster R-CNN algorithm the image detection accuracy was 99.52%
according to valuation dataset. With this study, which of the two architectures has been
revealed to be successful in determining critical areas in unmanned aerial vehicles and

satellite images.
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GIRIS

Glinlimiizde goriintii isleme c¢aligmalarinda birgok fakli sektorde cesitli
amaclarla kullanilmaya baslanmistir. Bunun en belirleyici 6rnekleri: is yerlerinde yiiz
tanima sistemleri, glivenlik kameralar ic¢in hareket algilama sistemleri, plaka
tanimlama sistemleri, banka atmlerinde banknot tanima sistemleri, imalat

proseslerinde {iriin tespiti sistemleri ve askeri giivenlik sistemleri verilebilir.

Insansiz hava araglar1 ve uydu sistemlerinde gergeklesen son gelismeler
neticesinde anlik goriintli almak miimkiin olmaktadir. Bu goriintiileri siirekli
inceleyecek yetkililer bulunmasina karsin, hataya imkan vermeyen otomatik bir sistem
ile gerceklestirmek, dogru tespitin siirekliligi i¢in onemlidir. Goriintii tespiti alanindaki

iyilesmelerin ortaya ¢ikmasi konunun se¢iminde belirleyici rol oynamaktadir.

Derin 6grenme yontemleri, 2013 yilina kadar PASCAL VOC veri setinde
yapilan nesne tespiti ¢alismalarinda tahmin yiizdeleri ortalama %40’1 asamamistir
(Girshick, Donahue, Darrell ve Malik, 2014). Bu yiizdelik deger, derin sinir aglarinin
bu alanda kullanimu ile yillar i¢inde artig gostererek %80’ler seviyesini yakalamis ve
tizerine ¢ikmistir (Girshick, 2015). Makine 6grenmesinin spesifik bir pargast olan
derin 6grenme, bu anlamda basarili sonuglar i¢in, girdi dagilimindaki bilinmeyeni

aci8a ¢cikarmaya calismaktadir.

Son ddonemlerde derin sinir ag1 mimarisi ile nesnelerin taninmasinda ve
eylemlerin belirlenmesinde 6nemli basarilar elde edilmektedir. Bu mimarilerin giiglii
ve ayirt edici 6zellik ¢ikarma ve temsil etme becerisi sayesinde belli bir nesne tizerinde
derin 6zellikli bir tespit, harita ¢gikarimi, ag yapisi1 kurgusunun olusturulmasi miimkiin
hale gelmistir (Kamran, Shahzad ve Shafait, 2018). Bu anlamda 6ne ¢ikan {i¢ ana
mimari, R-CNN (Regional Convolution Neural Network), Fast R-CNN ve Faster R-
CNN seklindedir.

R-CNN bolge ¢ikarimli ¢alisan bir evrisimli sinir ag1 mimarisine sahiptir. En
temel bigimde nesnenin, nesne olma olasiligi olan bolge Onerileri iizerinden
belirlenmektedir. Evrigimli sinir ag1 mimarisi islemi 6ncesi boyutlarinin esitlenmesi

saglanmaktadir. Boyutlar1 esitlenmis goriintiiler evrisimli sinir agindan gegirilir. Elde



edilen degerler bir destek vektdr makinasi iizerinden nesne sinirlari belirlenir ve
tahminleme islemi gerceklestirilir. (Xiaozhu, 2017) (Hsu, Chang ve Lin, 2016).
Urettigi basarili sonuglara karsin R-CNN mimarisinin en biiyiik dezavantaji egitim ve
test asamalarina ayrilan slirenin oldukc¢a uzun olmasidir. Bu yontemin siirelerinin

optimize edilmis farkli bir versiyonu Fast R-CNN mimarisidir.

Fast R-CNN mimarisi, R-CNN’e gore temel farki tespit edilecek nesneye
iligkin bir bolge Onerisi yapmak yerine, gorlintliyii evrisimli sinir agina dogrudan
gondermektedir. Boylece orijinal resimle uyumlu, yiiksek ¢oziiniirlikli bir 6zellik
haritas1 ¢ikarilmaktadir. Bu harita {izerinden segici arama (selective search) yontemi
ile bolge haritalar1 ¢ikarilmis olmaktadir. Boylece bolge ¢ikarimi, orijinal resim

tizerinden degil, 6zellik haritas1 lizerinden belirlenmektedir.

Derin 0grenme tekniklerinden Faster-CNN olarak tanimlanan bir diger
yontem, Fast-CNN’deki gibi segici arama ile bolge onerisi olusturmak yerine bir bolge
ag1 onerisi kurgulamaktadir. Bolge Onerimli Ag (Region Proposal Network- RPN)
olarak da adlandirilan bu yontem, ag onerisi kurgusundan sonra Fast-CNN ile ayni
islemleri gerceklestirmektedir. Kisaca bu yontemde RPN smiflandirici, RPN
siirlayict, son sinif skorlarit ve son sinirlar gibi egitilmesi gereken dort farkli ag

mimarisi ile ¢alisilmaktadir (Hsu, Chang ve Lin, 2016).

Derin 6grenme tekniklerinden SSD (Single Shot Multibox Detector) farkli bir
yaklasim ile tek seferde nesne tanima yapilmaktadir. Faster R- CNN de bdlge Onerisi
ve bolge smiflandirma 2 asamada yapilmasina karsin, SSD tekniginde bu ikisini tek

seferde bir evrigimli sinir ag1 i¢inde gergeklestirmektedir.

Yapilan calismada kritik bolge olarak tanimlanan havaalanlarinin, uydu
goriintlileri ve insansiz hava araglar1 goriintiilerinden; belirlenmesi ve isaretlenmesi
amaglanmistir. Bu belirleme iglemi gerceklestirilirken ayn1 zamanda yapay sinir agi
mimarilerinin performanslarin1 kiyaslayarak, tercih edilme siirecine yon gdstermek
icin hem SSD (Single Shot Multibox) algoritmas: ve Faster R-CNN algoritmasi

kullanilmis sonuglar degerlendirmelere tabi tutulmustur.



BIiRINCi BOLUM
HAVACILIK, INSANSIZ HAVA ARACLARI VE UYDU SISTEMLERI

1.1 Havacilik Tarihi ve Gelisimi

Havacilik tarihi 9. yy da Abbas Ibn Firnas’a dayansa da, ilk ugagi ucurarak
modern havacilik tarihinde yer edinen Wilbur ve Oliver Wright kardeslerdir.
(Lienhard, 2003). Wright kardesler “The Flyer” ismini verdikleri plandrleri ile 17
Aralik 1903 yilinda bes gorgii taniklar ilk ugusu gergeklestirmis ve toplamda elli

dokuz saniye havada kalmislardir.

Sekil 1. “Wright Flyer” ilk Siirdiiriilebilir, Kumanda Edilebilir ve
Giiclendirilmis (Motorlu) Ucak (Wikipedial)

Sonrasinda havacilik konusuna o6zellikle askeri alanda kullanmak iizere
iilkeler yatirim yapmaya baslanmis 1909 yilinda Amerika Birlesik Devletleri, Fransa
ve Ingiltere askeri teskilatlarinda hava siniflarin1 olusturmustur. Sirasi ile Osmanl
devleti 1911, Almanya ve Avusturya 1912 yilinda ordu teskilatlarina dahil etmistir.
(Yalgin, 2009)



1914-1918 yillar1 arasinda gergeklesen 1. Diinya Savag’inda ucaklar saldiri
savunma ve kesif amacli olarak gercek anlamda kullanilmigtir. 1918-1939 yillar1 arasi
ucaklarin Altin Cagi olarak adlandirilmis su ve hava sogutmali motorlardan, komple
alliminyum govdeye sahip ugaklarin iiretilmesi gibi ciddi anlamda biiyiik gelismeler
bu yillarda meydana gelmistir. 1939-1945 yillar1 arasinda gergeklesen 2. Diinya
Savag’inda yeni bir sigrama yaganmis, ilk uzun mesafeli bombardiman ugagi ve ilk jet
avcl ucaklart bu donemde iiretilmistir. 1945 yilindan giiniimiize kadar olan siirede
Ozellikle askeri havaciligin yami sira, ticari havacilik alaninda ciddi atilimlar
gerceklestirilmistir. Kuzey Amerika, Avrupa ve diinyanin diger bolgelerini kapsayan
ucuslar yapan birgok sirket kurulmustur. 2017 yilinda diinya genelinde 4.1 Milyar
yolcu tasinmistir (ICAO, 2018).

1.2 insamiz Hava Araclar Gelisimi ve Ozellikleri

Tarihte bilinen ilk Insansiz Hava Araglar1 A. M. Low tarafindan 1916 yilinda
gelistirilmistir. Sonrasinda 1. Diinya Savasi sirasinda sinirhi sayida tiretilen Hewitt-
Sperry otomatik ucak kullanilmistir. 1935 yilinda Reginald Denny ilk 6l¢ekli RPV
(Remote Piloted Vehicle -Uzaktan Komutali Arag) modelini gelistirmis bu ucgak
ozellikle II. Diinya Savas stiresince ¢cok fazla miktarda ucak iiretilmistir. Bu ugaklar

trenleri korumak amaciyla ugaksavar ve saldir1 gorevlerinde kullanilmistir.

Jet motoruna sahip olan ilk insansiz hava araci 1951 yilinda Teledyne Ryan
firmas tarafindan gelistirilen Firebee I'dir. 1955 yilinda ise Beechcraft tarafindan
ABD deniz kuvvetleri icin Model 1001 isimli insansiz Hava Araglari iiretilmistir

(Taylor, 1977).

1970 yilma gelindiginde, IHA gelistiricisi olarak Israil 6n plana ¢ikmustir.
Israil’in Misir’da yiiriittiigii Yom Kippur savasinda IHA’lar1 goriintii almak igin

kullanmustir.

Yine 200011 y1llarda gelisen teknoloji ile faydali yiik kapasitesi artan insansiz

hava araclar1 orta ve yliksek irtifadan goriintii almaya basglamigtir.



Giiniimiizde Insansiz hava araclar;; uzaktan algilama, tasima, bilimsel
aragtirma, askeri amaclar, arama ve kurtarma faaliyetlerini gerceklestirmektedir. Bu

faaliyetleri tasidiklar1 faydal yiikler ile miimkiin olmaktadir.

Faydali yiiklerin en Onemlisi goriintiileme sistemleridir. Goriintiileme
sistemlerinden yaygin olarak kullanilanlardan biri Sentetik Aciklikli Radar (SAR)
Sistemleridir. Insanli/insansiz hava araclarinda, Uydu platformlarinda kesif/gdzetleme
amagl gece/giindliz, her tiirli hava kosulunda kullanilabilen, uzun menzillerden
yikksek  coziiniirliklii goriinti  olusturabilen gelismis radar sistemleridir.
Kesif/Gozetlemenin yani sira SAR sistemleri, hassas konumlandirma ile havadan yere
hedefleme/atis kontrolii, degisiklik tespiti, sinir giivenligi, yeryliziindeki degisimlerin
izlenmesi ve yiiksek c¢ozlinlirlikli sayisal yilikseklik haritalariin olusturulmasi
amaglartyla da etkin olarak kullanilmaktadir. SAR sistemlerinin askeri amach
kullanimlarinin yaninda, afet risklerinin izlenmesi, afet sonrasi hasar tespiti, gemi
trafiginin izlenmesi, harita ve kadastro, kagak yapilasmanin tespiti, tarim alanlarinin
izlenmesi, arama-kurtarma g¢aligmalar1 ve benzeri pek ¢ok sivil uygulama alan1 da

bulunmaktadir. (SDT, 2016)

Sekil 2. IHA Yer Gozlemleme ve SAR Sistemi ile Goriintii Alma (SDT, 2016)

2016 yilinda Tiirkiye ilk milli insansi1z hava aracini hizmete almigtir. Bununla

birlikte insaniz hava araci iiretici ve kullanici ilk 6 tilkeden biri konumuna gelmistir.



Insansiz Hava Araglar1 Siniflar1 asagidaki tabloda yer verilmistir. Buna gore:
Kategorileri, Gorev Yiiksekligi ve Gorev Yar1 Caplarina gore asagidaki gibi
siniflandirilmistir. (Karaagag, 2012)

Tablo 1. IHA Simiflandirmasi (Karaagac 2012)

Gorev Gorev
Sinifi Kategorisi Yiiksekligi Yarigapi Sivil Kategori
(ft) (km)
Mikro <200 5
(<2 ke) (AGL) (LOS) Agirlik Sinifi Grup 1
Sinif | L KUk IHA (<20 kg)
. Mini <3.000 25
(150kgdan | ) ook AGL LOS
vafif) | 220k8) | (AGL) (L0s)
Agirhik Sinifi Grup 2
Kiigiik <5.000 50 giritk SINM TP
(>20 kg) (AGL) (LOS) Hafif IHA (20-
8 150kg)
Sinif 11 . <10.000 200
Taktik
(150-600 kg) (AGL) (LOS)
irtif
pra Irtitg <45.000 Limitsiz
Uzun Havada (MSL) (BLOS) .
. Kalis (MALE) Aglr!lk Sinifi Grup 3
. Viksek irtifa . Hafif IHA (>150kg)
(600 kg'dan Limitsiz
Agir) Uzun Havada <65.000 (BLOS)
- Kalis (MALE)
Saldin / Limitsiz
<65.000
Muharebe (BLOS)

1.3 Uydu Sistemleri Gelisimi ve Ozellikleri

1945 yilinda uydu teknolojisinin temel fikri olan haberlesme kismini ilk
olarak Arthur C. Clarke ortaya atmistir. “Sputnik 1”4 Ekim 1957 tarihinde Sovyetler
Birligi tarafindan uzaya firlatilan ve ilk kez yoriingeye yerlesmis uydudur. Ardindan
Amerika Birlesik Devletleri tarafindan 31 Ocak 1958 tarihinde Explorer-1 uydusu

uzaya firlatilmistir.



1974 yilinda NASA tarafindan ilk uzaydan uydu goriintiisii ¢ekilmistir.
Yeryiiziinden 900 km ¢ekilen bu goriintii ayn1 uydunun bulutsuz havada ¢ektigi 595

resmin islenmesi ile olusturulmustur.

Sekil 3. Uzaydan Cekilen i1k Uydu Gériintiisii (NASA, 1974)

Tiirkiye Cumhuriyeti, 2012 Yilinda ilk Milli Gézlem Uydusu GOKTURK-
2’yi kendi milli tesislerinde iireterek gokyiiziine firlatmistir. Asagida GOKTURK-2

uydusunun ¢ekmis oldugu ilk goriintiilerden biri yer almaktadir.



Sekil 4. Goktiirk-2 Uydusu Ilk Gériintiilerinden

Gilinimiizde diinya ydriingesinde konumlanan uydular, haberlesmeden,
iletisime, meteorolojiden, navigasyona ve yer gozleme kadar bir¢ok faaliyeti kesintisiz
olarak  gerceklestirmektedir.  Ozellikle yer  gbzlem  uydular1  dogru
konumlandirildiklarinda istenildigi irtifadan siirekli olarak goriintii alma imkani

sunmaktadir.



IKiNCi BOLUM
DERIN OGRENME VE BIiLGISAYARLI GORU

2.1 Yapay Zeka

Insanoglunun diisiinen, tepki veren ve iireten bir varlik oldugu, daha anne
karnindaki bir bebegin ortamda bulunan seslere verdigi tepkiden anlagilmaktadir.
Gelisen birey ile birlikte diisiinme, nesnelere algilama, akil yiirlitme yetkinlikleri daha
belirgin olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum binlerce néronun yer aldigi insan

beyninin 6zelliklerini ortaya koymaktadir.

Makinelerin diisiiniip diisiinemeyecegi sorusu ilk defa Alan Turing tarafindan
1950 yilinda yayimladigr “Computing Machinery and Intelligence” makalesinde
sorulmustur. fleride Turing testi olarak anilacak bu ¢alisma, makalede taklit oyunu
(Imitation Game) olarak yer verilmistir. Turing Testine gore bir dizi sorulan sorulara
alinan cevaplara gore bir makinenin zeki olup olmadig: ortaya ¢ikmaktadir (Turing,

1950).

Alan Turing’in yapmis oldugu bu ¢alismalara karsin, yapay zeka terimini ilk
kez 1956 yilinda kullanan John McCarty’dir. Yine ayni yi1l Dartmouth College’de
diizenlenen konferans yapay zekanin dogusu olarak kabul edilmektedir (Russel ve

Norvig, 2009).

Insan zekdsmna 6zgii niteliklerin bir bilgisayar sisteminde gdzlemlenmesi
durumu yapay zeka olarak nitelendirilmektedir. Farkli bir degis ile bir etkilesimin
arkasinda bir makinenin olup olmadigin1 ayirt edemiyorsak, karsidaki yapi insanlara
0zel yeteneklerle tepki veriyorsa bir yapay zeka ile karsili oldugumuzu kabul

edebiliriz.

Yapay zekanin hayatimiza nasil yavasca girdigini irdeleyecek olursak
karsimiza ilk olarak Diinya Satran¢ Sampiyonum Garri Kasparov ile Deep Blue isimli
bilgisayarin 1996 yilindaki karsilagsmasi ¢ikmaktadir. Bu karsilasmay1r Kasparov’un
kazanmasia karsin, 1997 yilinda Deep Blue isimli bilgisayar insan miidahaleleri
iddialar1 da olsa 2,5’a kars1 3,5 puan ile Kasparov’u yenmistir. 20 sene sonra yil 2017

ye geldiginde DeepMind’in gelistirdigi AlphaGo adli yapay zeka; satrangtan daha



karmagik olan Go Oyununda diinya sampiyonunu saibesiz olarak yenmistir. Bunun
disinda siiriiclisiiz otomobillerden cep telefonlarimiza kadar bir¢ok alanda artik yapay

zekayla i¢ i¢e yasamaktayiz.

Yapay zeka her ne kadar iyi ¢ercevesi ¢izilmis mantiksal sorunlara ¢6zmek
icin uygun olsa da, goriintiiyli gruplama, dil cevrisi ve daha karmagik olan
problemlerde, programlanmadigi sonuglart 6grenebilme kabiliyeti olmadigi igin,

yetersiz kalmistir. Bunun neticesinde Makine Ogrenmesi ortaya gikmustir.

YAPAY
ZEKA :
MAKINE
OGRENMESI
|1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 >

Sekil 5. Yapay Zeka, Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenmenin Tarihsel Degisimi

2.2 Makine Ogrenmesi

1959 yilinda Arthur Samuel makine Ogrenimini: “makinelerin bilhassa
programlanmadig1 sonuglar1 6grenebilme kabiliyeti” olarak tanimlamistir. Buna gore
makine Ogrenimi, apacgik bir sekilde programlama gereksinimi duyulmadan
belirlenmis olan bir gorevi bilgisayarlarin nasil tamamlayacaklarini 6grendikleri

durum olarak nitelendirilir. (Karunakaran, 2018)
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Makine 6grenmesinin gelistirilmesinin altinda, bir gorevi kendi basina nasil
gerceklestirebilecegini 6grenebilmesi miimkiin olur mu? bilgisayar insanlig1 sasirta

bilir mi? sorular1 yer almaktadir (Chollet, 2017).

KURALLAR —
VERI ‘

KLASIK BEEN) CEVAPLAR
PROGRAMLAMA

CEVAPLAR -
VERI ‘

Sekil 6. Yeni Programlama Paradigmasi (Chollet, 2017)

 MAKINE | ) KURALLAR
OGRENMESI

Sekil 6’da gozlemlendigi lizere makine 6grenimi temelinde sisteme kurallar
ile verileri girdi olarak saglayip cevaplart elde etmek yerine, cevaplar ve veriler
yardimi ile egitim gerceklestirilmesi amaglanmaktadir. Bunun sonucunda kurallar elde
edilmis olacak ve yeni cevaplar1 iiretmek i¢in bambagka verilere tekrardan

uygulayabilecektir.

Makine O6grenmesi kurallar1 kendi olusturmasi ve yeni cevaplart bulmasi
sayesinde tanima ve robotik gibi alanlarda c¢ok¢a soruna c¢oziim bulmamiza

yardimeidir.

2.3 Derin Ogrenme ve Bilgisayarh Goriiyii Anlama

Derin 6grenme, veriyi ele alarak, 6zellik ve gorevleri dogrudan 6grenerek
ortaya ¢ikaran bir makine 6grenmesi teknigidir. Ses, goriintii ve metin olarak bir¢ok
veri sisteme tanimlatilabilir. Derin 6grenme dnceki boliimlerdeki sekilde gosterildigi

lizere yapay zeka ve makine 6grenmesi temellerine dayanmaktadir.

11



Makine o6grenimi tek katmanda iglem yaparken, derin 6grenme birgok
katmanda ayn1 anda islem yapmaktadir. Grup halinde makine 6grenim algoritmalarini
ayni anda kullanarak tek islemde sonuca ulagsmaya ¢alismaktadir. Makine
O0greniminde, insanoglunun bugiine kadar edinmis oldugu tecriibeleri, parametreler
vasitastyla makineye tanitilmaya ¢alisilmaktaydi, fakat derin &grenme de bu
farkliliklar1 makine kendi basina Ogrenebilmektedir. Derin kavrami bir modelin

katman sayilari ile ka¢ katmanin bulundugu gibi derinligi ifade eder.

Bilgisayarli gorii ise derin Ogrenmenin, gorlntiilerin islenmesinde,
algilanmasinda ve ¢ozlimlenmesinde kullanilan yan bir kolu olarak nitelendirilebilir.
Adindan da anlagilabilecegi gibi, bilgisayarli gorme bilgisayar araciligiyla goérme
eylemini gergeklestirmektir. Bilgisayarli gorii uzun bir gegmise dayali ¢aligmalar
sayesinde ortaya ¢ikmis arastirma sahasidir. Derin Ogrenmenin ortaya ¢ikmasi ile
bilgisayarlt goriiniin bir¢ok uygulama icin kullanish oldugu kanitlanmistir. Derin
ogrenme aslinda makine 6grenmesinin bir pargasi olan Yapay Sinir Aglar1 (Artificial
Neural Network - ANN) tekniklerinin bir araya getirilmesidir. Yapay Sinir Aglari
(Artificial Neural Network - ANN) insan beynindeki gibi birbirine bagl ve bilgiyi

birbirine ileten diigimler gibi modellenmislerdir (Shanmugamani, 2018).

MAKINE OGRENMESI
LI . K d
edal
=l —
Q__\| j Kedi Degil
Girdi Ozellik Cikarma Simiflandirma Cikta

DERIN OGRENME

‘e . 0 Kedi
Q_.\l Q Kedi Degil

Girdi Ozellik Cikarma + Simiflandirma Cikth

o

Sekil 7. Derin Ogrenme ve Makine Ogrenme Yaklasimlar1 Kiyaslamasi
(Karunakaran, 2018’ dan esinlenmistir)
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Sekil 7°de gosterildigi lizere makine 6grenmesi ve derin §grenme modelleri
arasindaki temel fark 6zellik ¢ikarma alani olup, makine 6greniminde insan vasitasi
ile gergeklestirilirken, derin 6grenme modellerinde Ozellikleri modelin kendisi

belirlenmektedir.

2.4 Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglarinin ortaya ¢ikist insan beyninin hizli ve dogru karar
verisinin O6rnek alinmasina dayandigi sOylenebilir. Temelde insan beynindeki sinir

sisteminin matematiksel olarak modellenmesi denebilir.

Asagida yer alan Sekil 8’de biyolojik bir ndronun temsili resmine yer
verilmistir. Bu biyolojik ndronun dentritleri bilginin alindig1 giris uclari, ¢cekirdegi ilk
asamada bilginin islem goriip iletilip iletilmemesinin kararinin verildigi kisim, akson
uclari ise diger néronlara baglanan terminaller olup ¢ikis kismi olarak nitelendirilebilir

(Zhang, Lipton, Lee ve Smola 2018).

Dendrit

Akson Uclari

Ranvier

Hicre Bogumu

Govdesi

KGEoh Schwann

o Hicresi
Miyelin Kilif

Hicre Cekirdedi

Sekil 8. Biyolojik Noron (Zhang, Lipton, Lee ve Smola 2018)
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Diger noronlardan ya da cevreden gelen x; uyari, etki ya da bilgisi dentrit
uclar1 tarafindan girdi kabul edilerek alinir. Sonrasinda x bilgisinin girdilere cevap
vermesi, girdilerin agirlik ve 6nem oraninin degistirilmesi i¢in w; sinaptik agirliklar
ile agirliklandirilmaktadir. Biitiin bu agirliklandirilmis bilgiler toplanir akabinde

Onyargi, sapma ve yanilma olarak nitelendirilen bias b degeri eklenir.

n
z=b+ inwi
i=1

Islemin sonucu ortaya ¢ikmas1 sonrasinda ya hedefi olan kas grubuna ya da

bir sonraki sinir hiicresine daha fazla iglem yapilabilmesi i¢in z aksonuna iletilir.

Perceptron (algilayict) tek katmanli sinir agi olarak adlandirilabilir. Bunun

cok katmanli hali ise Yapay Sinir Aglarini ortaya ¢ikarmaktadir.

Girdiler

N 5

(4 Agirliklar

\ ./’- n . .

— W, Agirliklandirilmis Birim Adim
N . Toplam Fonksiyonu
\ )(1 :' . o /z" - -h'x\
\__/ W2 |~ ”.7 N\ /

)3 | ( I | »

o N\ » / \ /
f \ w ;'\_‘_ J_// \\_‘_ J_r/

L X3 ) 3 — —
J

~—
77N\ Wa
[ \

\ X4 I
oY /

Sekil 9. Perceptron (Algilayici) (Shanmugamani, 2018)

Girdiler yukarida goriindiigii Sekil 9°deki gibi agirliklandirilir ve toplanir.
Toplam, herhangi bir ikili siniflandirma problemine karsi, birim adim fonksiyonu
boyunca ilerletilir. Bir algilayici orneklerden agirlik 6grenmesi ile sadece basit
fonksiyonlar1 6grenebilir. Agirliklarin 6grenilmesi siirecine egitim denir. Bir algilayici

tizerindeki egitim sonraki boliimlerde agiklanacagi lizere gradyan tabanli metotlarca
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gerceklestirilebilir. Algilayicinin  ¢iktis1 aktivasyon fonksiyonu ya da transfer

fonksiyonundan gegirilebilmektedir.

Yapay Sinir Aglar algilayicilardaki noronlarin ve katmanlarin artmasi ile

meydana gelmektedir.

TEK KATMANLI YAPAY SINIR AGI

GizLi
GiRiS KATMAN CIKIS
KATMANI KATMANI

Sekil 10. Tek Katmanh Sinir Ag1 Modeli (Nielsen, 2015°den esinlenmistir.)



COK KATMANLI YAPAY SINiR AGI

GizLi GizLi
GiRiS KATMAN-1  KATMAN-2 CIKIS

KATMANI
ey ~
ayy [N [\
7

KATMANI

Sekil 11. Cok Katmanh Sinir Ag1 Modeli (Nielsen, 2015°den esinlenmistir.)

Sekil 10 ve Sekil 11°de belirtildigi gibi her bir katmanin modele etkisi, her
bir néronun da katmana dolayl olarak etkisi bulunmaktadir. Bir yapay sinir aginda
ayni katmanda bulunan néronlarin birbiri arasinda iligki yoktur. Bilgi ve veri akislar
sadece birbiri ardinda gelen katmanlar arasinda gergeklestirilmesinin ardindan ¢ikis

katmanina dogru iletilir.

2.5 Aktivasyon Fonksiyonlar:

Ciktinin performansini dogrudan etkiledigi i¢in aktivasyon fonksiyonlari
yapay sinir aglarinda kritik ve 6nemli bir rolii vardir. Bir aktivasyon fonksiyonu
algilayicinin  ateslenip ateslenmemesinin kararini1 vermektedir. Egitim boyunca

aktivasyon fonksiyonu, gradientlerin uyarlanmasinda énemli rol oynamaktadir.

Aktivasyon fonksiyonunun yapay sinir aglarinda kullanilmamasi halinde

c¢ikis sinyalleri sadece dogrusal fonksiyonlardan ibaret olacaktir. Bu durum neticesinde
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sinir aginin 6grenme giicii kisith olacak ve lineer baglanim davranis1 gozlemlenecektir.
Sinir aginda goriintii ses vb. gibi karmasik bilgiler geldiginde dogrusal yapi yetersiz
kalacaktir. Dogrusal olmayan durumlarda bile agin 6grenmesi kritiktir. Bir yapay sinir
agina aktivasyon fonksiyonlar1 sayesinde dogrusal olmayan 6zellik kazandirilmakta
ve bu da daha gii¢lii bir 6grenme imkani sunmaktadir. Gizli katmanlarda hesaplanan
matris ¢arpanlart sonucunda ortaya c¢ikan noron agirliklart bir sonraki katmana
dogrusal olmayan bir yapida giris olarak hesaplanmaktadir (Stanford University,

2019).

Kullanilmakta olan 3 aktivasyon fonksiyonu ise sigmoid, hiperbolik tanjant

fonksiyonu (Tanh) ve ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonlaridir.

2.5.1 Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid diizgiinlestirilmis basamak fonksiyonu ya da Hence Tiirevi olarak
diisiiniilebilir. Sigmoid, herhangi bir degerin olasiliga doniistiirmede ¢ok kullanishdir.

Bu sebepten ikili sistem sinirlandirmasini gergeklestirebilir.

Sigmoid grafiklerinde girdi 0 ile 1 araliginda deger alir. Ornegi asagidaki
gibidir:
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Sekil 12. Sigmoid Fonksiyonu Grafik Gosterimi

Sigmoid fonksiyonu basitce:

(0,1) araligiicin f(x) =1/(1+e™™)

Sigmoid fonksiyonunun ismi de fonksiyonun kartezyen uzayda cizilmis

halinin andirdig1 S harfinden (sigma) gelmektedir.

Bu fonksiyon 6zellikle yapay sinir agindaki sinir hiicrelerinin aktivasyonu

(ateslenmesi, fire) oldukga kullanighdir.

Y degerleri x deki degisikliklere 6zellikle grafigin uclarina dogru ¢ok az tepki
vermektedir. Bu nedenden gradyanlarin 6lmesi/kaybolmasi (vanishing gradient)
gerceklesir. Yavas bir 6grenme olay1 gerceklestirildiginde hatayr minimize eden
optimizasyon algoritmast yerel (lokal) minimum degerlere takilabilir Yapay sinir

agindan alinacak performans bu sebepten diisecektir.
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2.5.2 Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu (Tanh)

Diger bir aktivasyon fonksiyonu olan hiperbolik tanjant fonksiyonu ya da
tanh fonksiyonu, sigmoid fonksiyonunun 6l¢eklendirilmis halidir. Hiperbolik tanjant

fonksiyonu incelendiginde fonksiyonun araligi (-1, +1) olarak deger almaktadir.

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu (Tanh) fonksiyonunun grafigi asagidaki
gibidir.

(e* —e™)

f(X) = tanh(x) = m

Sekil 13. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu Grafik Gosterimi

Sigmoid fonksiyonuna gore dik olmasindan kaynakli daha fazla deger
alabilmekte ve daha kararlidir. Bu nedenden dolay1 gradyanlarin 6lmesi /kaybolmasi
(vanishing gradient) daha az gozlemlenir. Fonksiyonun uclarinda gradyanlarin

Olmesi/kaybolmasi problemi devam etmektedir.
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2.5.3 ReLLU (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu

Ik bakista pozitif eksende dogrusal fonksiyon ile aym 6zelliklere sahip gibi
goziikmekle birlikte, ReLU fonksiyonu biiyiik sayilarin ge¢mesine izin vermektedir.
Bu birkag noronu gegersiz kilmakta ve aktive olmasmi (ateslenmesi, fire)
engellemektedir. Bu durum seyrekligi arttiracak olup bundan dolay1 iyidir. ReLU
grafigi icin x degerlerinden maksimuma (0, x) degerler alir, negatif girdi degerleri “0”

alirken pozitif girdiler bir degisiklige ugramaksizin ¢ikti olarak yansir.

ReLU fonksiyonunun grafigi asagidaki gibidir.

Oicinx <0

[0, ) araligt igin f(x) = {x icinx > 0

Sekil 14. ReLLU (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu Grafik Gosterimi

ReLU daha hizli egitim saglar ¢iinkii her zaman atesleme yapmamaktadir.
ReLU biiyiik bir alandaki problemlerin ¢éztimlerinde kullanilabilir. ReLU fonksiyonu
ile ilgili tek problem islem hiz1 kazandiran sifir bolgesinde egitimin gerceklesmiyor

olmasidir.
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2.6 Konvoliisyonel (Evrisimli) Sinir Aglar1 (CNN)

Klasik makine dgreniminin en zorlu islemlerinden birinin 6zellik ¢ikarimi
oldugunu bahsetmistik. S6z konusu Ozelliklerin belirlenmesi konusunu makinenin
kendisinin gerceklestirmeyip hazir halde girdi olarak verilmesi nedeniyle alaninda
yetkin kisilerin bir araya getirilmesi gerekmektedir. Derin 6grenmede ise girdi olarak
ozellik c¢ikarimina gerek duyulmamakta, 6zellik ¢ikarimi veri tizerinde karmagik

dogrusal olmayan iliskilerin 6grenimi gerceklestirilmektedir (Inik ve Ulker, 2017).

Derin 6grenme kavramini eskiye dayanmasina karsin, uzunca bir siire uykuda
kalmasinin sebebi gecmiste yeterli veri elde edilememesi, biiyiik veri kavrami
olmamasi ve gii¢lii donanimlarin bulunmamasindan kaynaklidir. Ana islemcilerin ve
paralel islemci teknolojisinin gelismesi ile bir¢ok gizli katmana sahip aglarin egitimi

ve karmasik hesaplarin gergeklestirilmesine imkan saglamistir.

Bir insan uzaktaki bir sekle baktiginda o seklin 6zelliklerini sorun ¢ekmeden
ayirt edebilir. Ozelliklerine gére ne oldugunu bilebilir. Ayn1 goriintiilere bilgisayarlar
baktiginda bu resimleri matris olarak degerlendirilmektedir. Resimdeki her bir piksel
icin matrise bir deger karsilik gelecektir. Evrisimli sinir aglar1 bir¢cok gizli katmanda
islem yaparak isler bunun neticesinde farkli 6zellikler algilanir. Ortaya ¢ikan 6zellikler

ile nesneler kolay ayirt edilebilir.

Onceki bagliklarda CNN (Konvoliisyonel Sinir Ag1 — Convolutional Neural
Network) bir¢ok katmandan olustugundan bahsedilmistir. Bu katmanlar; giris
katmani, konvoliisyon katmani, havuzlama katmani, aktivasyon katmani, dropout
katmani, tam baglantili katman ve siniflandirma katmanidir. Konvoliisyonel Sinir

Aglar1 bu katmanin farklica siralanmasi ile olugsmaktadir.
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Sekil 15. Konvoliisyonel Sinir Aglarini Olusturan Katmanlar (Mathworks,
2019)

2.6.1 Giris Katmam (Input Layer)

Konvoliisyonel Sinir Agina verinin ilk giris yaptig1 noktadir. Bu katmandaki
verinin boyutunun artis1 ¢ikarilacak sonucun basarisint olumlu yonde arttirmasina
karsin hem egitim siiresi hem de test siiresini arttiracaktir. Aksi durum da gegerli olup
diisiik boyuttaki resim test ve egitim sliresini azaltmasina karsin egitimin basarisini

olumsuz ydnde etkilemesi s6z konusudur (Inik ve Ulker, 2017).

2.6.2 Konvoliisyon katmam (Convulation Layer)

Bu katmanda goriintii yatay ve dikey olarak taranarak konvoliisyon islemini
gerceklestirilmektedir. Bu islemlerin neticesinde 6zellik haritalar1 olusturulur. Her
bolge i¢in girdiler alinir ve bir agirlik matrisi ile carpilir sonrasinda esik degeri ilave
edilir. Konvoliisyon islemi; bir ¢ekirdek sablonun (matrisin/kernel) resim iizerindeki
piksellerle 'kaydirma ve carpma' islemi olarak tanimlanabilir. Bu islemde cekirdek
sablon resim tizerinde kaydirilir ve degeri resim iizerindeki uygun piksellerle ¢arpilir

Konvoliisyon islemi; bir c¢ekirdek sablonun (matrisin/kernel) resim iizerindeki
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piksellerle 'kaydirma ve carpma' islemi olarak tanimlanabilir. Bu islemde cekirdek

sablon resim tizerinde kaydirilir ve degeri resim iizerindeki uygun piksellerle ¢arpilir.

Konvoliisyonel isleminin denklemi asagidaki gibidir.

SGN =)= Y > 1G+mj+mK0m +n)
m n

Denklemde I girig goriintiisii, K ¢ekirdegi (kernel); S ise konvoliisyon islemi

ciktisim  gostermektedir. Konvoliisyon islemi ‘*’ isareti ile goOsterilmektedir

(Googfellow, Bengio ve Courville, 2016).

Cekirdek matrisinin belli 6zel uygulamalar i¢in ¢esitli standart sablonlar1
vardir. Burada sablonun bilyilikliigli ve sekli, islemin o6zelliklerini belirler.
Konvoliisyon filtreleri ¢ekirdek matrislerin (kernel) temeline dayanir. Asagida Tablo

2’de belli bash ¢ekirdek matrisleri ve kullanim amaglarina yer verilmistir.
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Tablo 2. Cekirdek Matris (Kernel) Ornekleri ve Kullanim Alanlar

(Wikipedia2)
islem Cekirdek Matrisi (Kernel -w) Gorintli Sonucu
0 0 0
Tanimlama 01 0
0 0 0
1 0 -1
0
-1 0 1
0 1 0
Kenar Tespiti 1 -4 1
0 1 0
-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1
0 -1 0
Keskinlestirme -1 5 -1
0 -1 0
1 11
1
Bulaniklastirma 3 1 11
1 1 1
1 2 1
Gaussian Bulaniklastirma 3 x 3 E 4
2 1
1 4 6 4 1
1 4 16 24 16 4
Gaussian Bulaniklastirma 5 x 5 % 6 24 36 24 6
4 16 24 16 4
1 4 6 4 1
1 4 6 4 1
9 4 16 24 16 4
Keskinlik Azaltim Maskesi 5 x 5 256 6 24 —476 24 6
4 16 24 16 4
1 4 6 4 1
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Konvoliisyon isleminde kullanilacak c¢ekirdek g¢ercevesi giris goriintiisiiniin
tizerinde diisey ve yatay olarak dolastirilarak goriintiiniin piksel degerli ile carpilir.
Ciktinin toplami alinarak ilgili piksel alanina yazilir. Yatay diizlem bittikten sonra bir
birim asag1 kaydirilarak yatay diizlemde hesap yapilmaya devam edilir. Renkli goriintii
islenmesine karar verilirse her 3 renk kanali i¢in islemin ayr1 ayri uygulanmasi
gerekmektedir. Uciiniin toplam1 sonucunda aktivasyon haritasmin ortaya ¢ikmasi
saglanir. Cekirdek cergevesi dolandirilma islemi yapilirken her bir islem sonrasinda

yatay hareketinin ka¢ birim kayacagina kayma miktar1 (stride) parametresi ile

kayma miktan =2

belirlenmektedir.
S EEEEEsEEsEEsEEEEEEEEEEEEEEEIEEEEEIEEIIEIEEENEENEIAEENEENEEEsEasETeEEnEEsEasEEaTsEEnranEnnnn
H
:
. .
:
: (] 0 cekirdek matrisi
: Il > :
o |05 o | 4|0 320 | 206 | 198
: s
: o | 203 4 5 -1
: L .
:
. 0 | 1202 98 | 204 | 102 | 100 o -1 e
: e |9 [200|106 204 98
:
H © | 104|104 | 104 100 98
H
:
:
: goriintii matrisi 040404 14000 ¢ikis matrisi
: 12 J 100 +5 4497«
H $UG s (o 16 =1 = 0] s0= [YE
H kayma miktari = 1
e
: & £
:
H 0 0 > (v gekirdek matrisi
: L
: 6 | 108 96 ¢ -1 o 320 -
i | o |03 102 |1 A [ S|
H L
:
o |201 |98 |04 102 100 |4 e 1| e
. c | 95 | 1092|106 104 98
H
: ¢ | 3208|208 | 208 100 98 |2
: $
:
:
H gorilintlu matrisi Del40s 14040 ¢kis matrisi
i +102% <1+ 1D« 5497«
H +995 0+ 103+ =1 =101 v 3= 198
H
H
:
s EEEEEEEEE NN E N EE N EE NSNS SN NN NS NSNS NN SN SN NN EEESEEEEEESEEEEEEEREREEY

Sekil 16. Keskinlestirme Cgkirdek Matrisi ile Kayma Miktar:1 1 ve Kayma
Miktan 2 icin Konvoliisyon Isleminin Uygulamasi (Machinelearninguru.com,
2019)
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2.6.3 Havuzlama Katmam (Pooling Layer)

Havuzlama katmani hesaplama alani olarak kabul edilir. Bu katmanin amaci
modelin basarisin1 arttirmak ve yeniden boyutlandirma yapmak icin 0Ozellik
cikarmaktadir. Asagidaki Sekil 17°te yer aldigi iizere maksimum havuzlama
modeldeki en yiiksek piksel degerini alip ¢ikarmaktadir. Bunu gergeklestirirken 2*2

filtre uygulanmig, kayma miktar1 2 olarak tutulmustur (Salomon, 2018).

12 120 30| O

s | 121 2 | O 2 x 2 Max-Pool 20 | 30
——————————

34 (70 | 37| 4 113 | 37

1121 100| 25 | 12

Sekil 17. Maksimum Havuzlama (Firelord Phonix, 2018)

Asagidaki Sekil 18’te yer aldigi iizere ortalama havuzlama modeldeki
kullanilmis her grubun ortalamasi alinarak islenmistir. Bunu gerceklestirirken 2%2

filtre uygulanmig, kayma miktari 2 olarak tutulmustur.
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12 120 ( 30| O

8 |12 2] 0 2 x 2 Avg-Pool 13 | 8

———————————
34 (70 | 37 | 4 79 | 20

112100 25 | 12

Sekil 18.0rtalama Havuzlama (Firelord Phonix, 2018’den esinlenmistir)

2.6.4 Birakma Katmani (Dropout)

Birakma katmaninin asil amaci konvoliisyonel sinir aglarinda ezberlemeyi
onlemektedir (Verma ve Pal, 2016). Bu durum sayesinde konvoliisyon aginin ¢cok fazla
yiiklemesi ya da tek bir nérona baglilig1 6nlenmis olur. Bunu yapmak amaciyla egitim
asamasinda rastgele se¢ilen noronlarin bazilari ya da tek tek ortadan kaldirilir. Dropout
belirli bilgilerin yoklugunda bile modeli dogru bir sekilde 6grenme noktasinda zorlar.

Sekil 19°da standart sinir ag1 ve birakma katmani sonrasi sinir agina yer verilmistir.

Standart Sinir Ag1 Dropout Uygulamasi Sonrasi
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Sekil 19. Standart Sinir Ag1 ve Dropout (Birakma Sonrasi) Sinir Ag1
(Budhiraja, 2016)
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2.6.5 Tam Bagh Katman (Fully Connected Layer)

Konvoliisyonel sinir aglari ¢cogunlukla bir ya da daha fazla tam baglh katman
ile neticelenir. Diger katmanlardan elde edilen c¢iktilar Sekil 20°daki gibi

diizlestirilmesini saglar.

20

20 | 30 30

A J

113 | 37 113

o

Sekil 20. Diizlestirme islemi (Flattening)

2.6.6 Siiflandirma Katmani

Tam bagli katman sonrasinda geliyor olup, siniflandirma isleminin yapildigi
son katmandir. Simf sayis1 kadar ¢ikis degeri ortaya cikarir. Ornek olarak, 5 farkli
hayvan tiirtiniin siniflandirildig bir yapida 5 adet ¢ikis liretilmekte ve bu ¢ikislar 0-1
araliginda olmaktadir. 1 degerine en yakin olan agin tahmin ettigi smiftir. Yiiksek
basarmi gostermesi nedeniyle ¢ogunlukla softmax simiflandiricis1 kullanilmaktadir

(Inik ve Ulker, 2017).

2.7 Yapay Sinir Ag1 Cesitleri

2006 yili sonrast kullanilmaya baglayan yapay sinir aglar1 goriinti
tespitlerinde etkin rol oynamaya baglamis 6zellikle 2013 yil1 sonrasinda dogru tahmin

oranlar1 %80’lere yaklasmis, 2016 yili sonrasinda dogru tahmin oranlar1 %90’larin
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lizerine cikmigtir. Asagida giiniimiizde siklikla karsimiza ¢ikan, R-CNN, Fast R-CNN,

Faster R-CNN ve SSD — Single Shot Multibox, yapay sinir ag1 gesitlerine yer

verilmistir.

2.7.1 R-CNN (Region Based Convolutional Neural Networks)

CNN’ler ile nesne tespiti lizerine Oncii ¢alismalardan birini Girshick,

Donahue, Darrell, Malik, Berkeley (2014) gerceklestirmiglerdir.

R-CNN (Bolge Tabanli —Evrisimli Sinir Ag1)’de bolge 6nerisi kullanilmakta

olup R-CNN’de onerilen bolgelere ilgi bdlgesi (region of interest) denilmektedir.

Onerilen farkli boyuttaki pencereler evrisimli sinir agindan gegirilmesi igin boyutlart

esitlenmektedir. Siiflandirma yapan Evrisimli Sinir Aglar1 hep belli boyutta girdi

almaktadir. Her bdlge Evrisimli Sinir Aglarinda gegirilir sonrasinda SVM (Support

Vektor Mission — gézetimli 6grenimde kullanilan bir makine 6grenimi yontemidir.) ile

siiflandirilir. Lineer regresyon ile nesnenin sinirlarin belirlenmesi ve tam oturtulmasi

gerceklestirilir.

Sinirlar igin liner regresyon

Bbox reg || SVMs

Bboxreg || SVMs
Bboxreg || SVMs
ConvN
ConvN Bt
et !

ConvN
et

SVM ile siniflandirma

Her bdlge
ConvNet'ten

geciyor

& Boyutlar esitleniyor

Sekil 21 R-CNN Mimarisi

29

Input image

iigi Bélgesi (Rol)
~2000 tane



Ozetlenirse R-CNN’de ilk olarak goriintii verilir ardindan nesnelerin
olabilecegi 2000 iizerinde bolge dnerisi olusturulur. Sunulan bu bolge onerilerinin her
biri sinir agindan gegirilir. Son olarak eski bilgilere dayanan SVM metodu ile sunulan
bolgedeki nesnenin hangi nesne oldugunun bulunmasi ve bolgelerin lineer regresyon
modelinden gegirilerek siniflandirilmis olan nesnenin koordinatlarinin daha kesin bir
bicimde bulunmasi islemleri gerceklestirilir. Egitim bu sebeple oldukg¢a yavas
gergeklesmektedir.  Yavas  gerceklesmesi  ger¢ek  zamanli  uygulamalarda

kullanimindaki en biiylik engellerden biridir.

....................

Ucgak? Hayir.
L/
p :
S
(g S A\ B A :

1) Girdi Resmi 2) Bilge Onerilerinin 3) CNN Ozelliklerinin 4) Bélgelerin
Cikarilmas: (~2000) Hesaplanmas: Simflandirilmas:

Sekil 22. R-CNN Calisma Mantig: (Girshick, Donahue, Darrell ve Malik, 2014)

2.7.2 Fast R-CNN

Fast R-CNN (Hizli Bolge Tabanlt —Evrisimli Sinir Ag1)’de mantik R-CNN
ile ayn1 olup, hizlandirmak icin farkli teknikler kullanilmaktadir. Fast R-CNN de
resim ilizerinde dogrudan bdlge onerisi yapmak yerine biitiin resim dogrudan Evrisimli
Sinir Agindan gecirilmektedir. Bunun sonucunda orijinal resme uyan yiiksek

¢Oziiniirliiklii bir 6zellik haritas1 olusturulur.

Olusturulan 6zellik haritasinda selective search ile 2000 civar ilgi bolgesi
(Bolge Onerisi) olusturulur. Bunun neticesinde her bdlge Evrisimli Sinir agindan
gecirmek yerine resim sadece 1 kez evrisimli sinir agindan gegirilmis olacaktir. (Uzun

stiren islem olan evrisimli sinir ag1 islemleri azaltilmis olmaktadir.)

Onerilen bélgelerin boyutlari esitlendikten sonra, bu bélgeler almip Fully

Connected Layer’e baglanmaktadir.

30



Lineer ve Softmax siniflandirmak i¢in (siniflandirmak igin yeni model
olusturmak yerine sinir ag1 i¢inde siniflandirma gerceklestiriliyor), sinirlar i¢in lineer

regresyon kullanilmaktadir.

Fast R-CNN zamanin ¢ogunu bolge Onerisi yapmak i¢in kullanmakta bu

durum modelin egitimi ve testi asamasinda dar bogaza neden olmaktadir.

Softmax

Linear + s
Srifian ciire IR R Sinirlar igin liner regresyon

Fully-connected layer

Boyutlar esitleniyor (Rol Pooling)
/ Conv5 Ozellik haritasi

-~ 4

ilgi Bélgesi (Rol) é§
~2000 tane

A
A

g

=

TOm resim ConvNet'ten gegiyor

ConvNet

Input image

Sekil 23. Fast R-CNN Mimarisi (Girshick, 2015)

2.7.3 Faster R-CNN

Fast R-CNN’de yer alan dar bogaz1 fark eden Ren, He, Girshick ve Sun se¢ici
tarama isleminden sistemi kurtaracak yeni bir ag gelistirmislerdir. Bunun bir neticesi

olarak Faster R-CNN ortaya ¢ikmistir.

Faster R-CNN ‘de girdi olarak resim alinir bu resim evrigimli sinir agindan

gecirip bir 6zellik haritasi ¢ikarilir.
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Faster R-CNN (Daha Hizli Bolge Tabanli —Evrisimli Sinir Ag1) Selective
Search ile bolge Onerisi yapmak yerine ayr1 bir bolge onerisi ag1 olusturulmakta, bu
Onerileri network icinde yapilmasi sayesinde hiz kazanmaktadir. Bolge onerileri bu

ag iizerinden yapilmaktadir.

Belirlenen bolgeler yeniden sekillendirildikten sonra fully connected
layer’den gegirilir ve siniflandirma yapilir. Bu durumda hem bdlge Onerisi veren agi
egitmemiz hem de normal evrigimli islemlerin yapildig1 ag1 egitmemiz gerekmektedir.
Bolge ag1 her bolge i¢in karar vermesi ve pencere boyutunu bulmasi gerekir. Asil sinir
ag1 ise simiflandirarak baktig1 bolge i¢cinde nesne var mi tespit edecek buldugu nesnenin

siiflarini belirleyecektir.

Smiflandirica

Rol Pooling

Oneriler /

Bolge Oneri Ag1

Ozellik
Haritasi

Konvoliisyonel
Katmanlar /
A

o 77
Gﬁrﬁnﬁl —

Sekil 24. Faster R-CNN Mimarisi
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2.7.4 Single Shot Multibox Detector (SSD)

Liu, Anguelov, Erhan, Szegedy, Reed, Fu ve Berg 2016 yilinda gercek
zamanli nesne tanima uygulamalar1 i¢in Single Shot Multibox Detector (SSD) adini
vermis olduklar1 yeni bir derin 6grenme metodu gergeklestirmislerdir. Faster R-CNN,
siir kutulari olusturmak i¢in bir bolge oneri ag1 kullanmaktadir ve bu kutulari
nesneleri siniflandirmak i¢in kullanir. SSD- Tek seferde nesne tanima yapilmaktadir.
Faster R- CNN de bolge onerisi ve bolge siniflandirma 2 asamada yapilmaktadir. SSD
bu ikisini tek seferde gerceklestirilmektedir.

SSD Algoritmasinda ilk olarak resim alinmakta ve bu resim Evrisimli Sinir
Agindan gecirilmektedir. Bu sekilde farkli boyuttaki 6zellik haritalari ¢ikarilmaktadir.
Bu o6zellik haritalarinin tamaminda 3*3 Evrigimli filtre yardimi ile az miktarda

siirlayict dikdortgenler elde edilmektedir.

Her dikdortgenler i¢in aym1 zamanda hem sinirlar hem siniflandirmalar
belirlenmektedir. Bu dikdortgenler her aktivasyon haritasinda oldugu i¢in hem biiyiik

hem kiiciik nesneler tanimlanmaktadir.

Her boélge i¢in farkli islemler yapmak yerine biitlin tahminleri tek seferde bir
evrisimli sinir ag1 icinde yapilmaktadir. Girdi resmi grid seklinde ayrildig

distiniilebilir.

VGG-16 Ekstra Ozellik Katmanlan

Konv5_3'dan gegerek
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Sekil 25. SSD (Single Shot Multibox Detector) Mimarisi (Liu, Anguelov, Erhan,
Szegedy, Reed, Fu ve Berg 2016)
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Cok kutulu (Multibox) Dedektorii incelendiginde, ozellik ¢ikarimi igin

gerekli adimlar tamamlandiktan sonra “m x n x p” boyutunda bir 6zellik katmani elde

€ %

edilir. Bu katmanda “m x n” nesne bdlgelerinin sayis1 “p” ise kanal sayisini ifade

eder.
'------.
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1) Goriintii ve nesnelerin ¢ergeveleri 2) 8x8 boyutunda 6zellik haritasy 3) 4x4 boyutunda 6zellik haritasi

Sekil 26. Nesnelerin ¢erceveleri i¢cin pozisyon (loc) ve dogruluk (conf) degerleri
(Liu, Anguelov, Erhan, Szegedy, Reed, Fu ve Berg, 2016)

Her bolge i¢in k sayida cerceve yer aldigt kabulii ile k sinirlayict kutular
farkli en boy oranlarimsa sahiptir. Cesitli nesnelere gore uygunluk gosteren
cercevelerde, belki dikey bir dikdortgen insan i¢in daha uygun olacakken yatay bir
dikdortgen araba ya da bir hayvan icin daha uygun olmasi beklenmektedir. Bu
cercevelerin dogrulugu iki kayip orani ile dogrulanir. Bunlardan ilki ‘giiven kaybi
(confidence loss)’ ikincisi ise ‘konum kaybi (location loss)’ oranlaridir. Giiven kaybu,
agm hesaplanan smirlama kutusunun i¢inde nesne olup olmadigina ne kadar emin
oldugunu oOlger. Konum kaybi, agin ongoriilen sinirlayict kutularin test setindeki

dogrulardan ne kadar uzakta oldugunu 6lgmektedir.

2.8 Yapay Sinir Ag1 Modelleri
Yapay sinir ag1 modelleri mimarinin belirlenmesinde kritik rol almaktadir.
Asagida siklikla kullanilan yapay sinir ag1 modellerinden olan LeNet, ALexNet, VGG,

ResNet GooglLeNet, MobileNet ve Inception modellerine yer verilmistir.
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2.8.1 LeNet-5

Le Cun ve ekininin 1998 yilinda evrisimli sinir ag1 modeli olarak ilk basarilt
sonucu veren modeldir. Bu modeli digerlerinden ayiran en 6nemli 6zelliklerden bir
tanesi modelde maksimum havuzlama almak yerine, ortalama havuzlama islemi
kullanilmis olup, ilave olarak aktivasyon fonksiyonu sigmoid ve hiperbolik tanjant
kullanilmistir. LeNet modelinde 60 bin parametre hesaplanmaktadir (Lecun, Bottou,

Bengio ve Haffner,1998).

avg pool nvg pool
O o
— > — — — s Y
x5 I=1 HxhH r=2 ¢
: O

"~

n

>

g a=1 s=2

32x32 x1 28x28x6 14x14x6 10x10x16 axax10
120 84

Sekil 27. LeNet Mimarisi (Lecun, Bottou, Bengio ve Haffner,1998)

2.8.2 AlexNet

2012 yilindaki ImageNet yarismasinda derin 6grenme mimarisi ile tasarlanan
AlexNet modeli galip gelmistir. AlexNet modelinde aktivasyon fonksiyonu olarak
ReLu, havuzlama katmaninda da maksimum havuzlama kullanilmistir. AlexNet 60
milyon parametre kullanmasiyla birlikte paralel ¢ift islemci {izerinde ¢alisan ilk

modeldir (Krizhevsky, Sutskever ve Hinton, 2012).

Sekil 28. AlexNet Mimarisi (Krizhevsky, Sutskever ve Hinton, 2012)
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28.3 VGG

VGG basit bir model olarak nitelendirilmesine karsin 6nceki modellere gore
baslica farki ikili ya da iicli evrisim katmanlarimin sonrasinda havuzlama
katmanlarinin izlemesidir (Simonyan ve Zisserman, 2014). Onceki modellerde
havuzlama ve evrisim katmanlar1 birbirini takip etmekte olup, VGG modelinde 138

milyona yakin parametrenin hesabi yapilmaktadir.

) 2 :
xRy 2L L l 1% 1 %4096 1x1x1000
T '

@ convolution+ReLU

( 1 max pooling
fully connected+ReLl!

| softmax

Sekil 29. VGG Mimarisi (Heuritech,2016)
2.8.4 ResNet

Simdiye kadar tasarlanan tiim mimarilerden daha derin olarak tasarlanan
Restnet, 152 katmandan meydana gelmektedir. Diger mimarilerden ayiran en biiyiik
ozelligi artik degerlerin sonraki katmanlara besleyen bloklarin modele eklenmesiyle
olusmasidir. Dogrusal ve ReLu aktivasyon kodlar1 arasinda iki katmanda bir eklenen

bu deger belirtildigi gibi sistem hesabini degistirmektedir.
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Klasik Model

34 katmanh kiasik mode!
qing goruntusu

34-katmanh Res-Net modefi
gins goruntusu

Sekil 30. Klasik Model ile Res-Net Modeli Karsilastirmasi (He, Zhang, Ren ve
Sun, 2015)

2.8.5 GooglLeNet
Katman sayisin1 arttirarak daha basarili sonug elde etmesi icin tasarlanan bir
ag yapisidir. Katman sayisinin arttirilmast yeterli olmayacagi icin daha derine

inilmistir.

2.8.6 MobileNet

MobileNet incelendiginde diger modellerden boyutunun daha kii¢iik ve daha
hizl1 olan bir derin konvoliisyonel sinir ag1 modeli oldugu goziikmektedir. Derinlik
acisindan ayrilabilir konvoliisyonlarda her girdi kanalinda tek bir filtre uygulandigi ve
baz1 konvoliisyonlarda 1 x 1 konvoliisyonlarin kullanildig: goriilmektedir. (Howard,

Zhu, Chen, Kalenichenko, Wang, Weyand, Andreetto ve Adam 2017).

Derinlik ag¢isindan incelendiginde ayrilabilir katmanlarin konvoliisyon
katmanlar1 ile benzestigi, ancak filtreleme ve birlestirme islemlerini iki katmana
ayirarak yaptigi i¢in konvoliisyonel katmanlara gore farklilagsmaktadir. Bunun disinda
cok daha hizli islem yapmaktadir. Biitiin bunlarin bir sonucu olarak hesaplama giic
taleplerini azaltir ve modelin boyutu en azlanir. Ciktiy1 siiflandirmak ic¢in softmax
katmanini besleyen tam baglantili katman (Fully Connected Layer) haricinde, her bir
katman sonrasinda bir batchnorm ve ReLU dogrusal olmayan aktivasyon katmani
gelir. Mobilenet, noktasal konvoliisyonlar haricinde 28 katman1 vardir (Howard, Zhu,

Chen, Kalenichenko, Wang, Weyand, Andreetto ve Adam 2017).
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MobileNet vl MobileNet v2

Girdi Girdi
E v
E 1 x 1 Noktasal Konvoliisyon : : 1 x 1 Genisleme Katmani
E Batch Normalizasyonu E : Batch Normalizasyonu
: ReLU : ReLU
E v E : ) 4
E 3 x 3 Derinlemesine : : 3 x 3 Derinlemesine
: Konvoliisyon : : Konvoliisyon
: Batch Normalizasyonu : E Batch Normalizasyonu
: ReLU : RelU
OR——— A&
v
1 x 1 Projeksivon Katmani
Batch Normalizasyonu

Sekil 31. MobileNet vl ve MobileNet v2 Genel Mimarileri

2.8.7 Inception

Inception Modeli incelendiginde ¢ok yiiksek CPU’ya sahip bilgisayarlar ile
ImageNet veri seti lizerinde dnceden egitilmis milyonlarda parametreye sahip bir derin
konvoliisyonel (Evrisimli) sinir agidir. Bu modelin en bastan egitilmesi haftalarca
stirebilir. Inception modelinin ilk siirlimii olan Inception-vl Szegedy, C., Wei, L.,
Yangqing, J., Sermanet, P., Reed, S., Anguelov, D., Erhan, D., Vanhoucke, V. ve
Rabinovich, A. tarafindan 2015 yilinda GoogleLeNet adiyla tanitilmistir. 2016 yilina

geldigimizde s6z konusu model batch normalizaston teknigi ve ilave yontemler ile
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Szegedy, C., Vanhoucke, V., loffe, S., Shlens, J. ve Wojna, Z. tarafindan gelistirilerek
Inception-v2 ortaya ¢ikmuistir.

Hesaplama hiz artis1 icin ¢arpanlara ayirma teknigine dayanarak 7 x7
konvoliisyonlar ii¢ tane 3 x 3 konvoliisyona boliinmiistiir. Agin inception (baslangic)
boliimiinde 3 geleneksel inception modiilii vardir. Grid azaltma tekniginin kullanimi
ile 288 filtreli 35 x 35 grid, her biri 768 filtreli 17 x 17 grid’e indirgenmistir. Grid
azaltma teknigi kullanilarak 8 x8 x1280 grid’e diisliriilmiistiir. En merkezi 8 x 8
seviyesinde iki inception modiilii vardir ve her desen i¢in 2048 boyutunda bir ¢ikt1
filtre bankasi ile bir araya getirilmistir (Szegedy, Vanhoucke, loffe, Shlens ve Wojna,
2016).

2.9 Goriintii Siniflandirma Egitimi ve Kullanilan Veri Setleri

Gortntii  siniflandirma  egitimlerinin  gerceklestirilebilmesi, yapay sinir
aglarinin ozellik tespiti ve ¢ikarim yapabilmesi i¢in mutlaka veri setlerine ihtiyag
duyulmaktadir.  Asagida derin 6grenme islemlerinde kullanilan baslica veri
setlerinden olan, ImageNet, MS COCO (Microsoft Common Objects in Context),
MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology) ve CIFAR-10 /
CIFAR-100 veri setlerine yer verilmistir.

2.9.1 ImageNet Veri Seti

Her yil yapilan “ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge”
yarismasinda kullanilan veri setidir. Bu yarigmanin temel amact yarigmacilarin resmi
siniflandirmada, tek nesnenin yerini belirlemede ve nesne tanimada farkli veri setleri
kullanarak basar1 saglamaktadir. Goriintii igindeki nesne sayisi birden fazla olabilecegi

gibi siklig1 da farkli olabilmektedir.
Bu veri setinde:

e 1000 sinif,

e Yaklasik 1.3 milyon egitim verisi,
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e 50000 dogrulama verisi,
e 100.000 test verisinden olusmaktadir.
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Sekil 32. ImageNet Veri Setinden Ornekler (Massouh, Babiloni, Tommasi,
Young, Hawes ve Caputo, 2017)

PASCAL veri seti ile kiyaslanirsa ImageNet’in ¢ok iyi bir siniflandirmis veri
icerdigi goziikmektedir. Ornegin kopek sinifina her birinin tiirleri ve renkleri gibi ayri

siniflarda eklenmistir.

2.9.2 MS COCO Veri Seti

MS-COCO - Microsoft Common Objects in Context veri seti 91 siniftan
olusmaktadir.

Bunlardan;

e 85 tanesi 5.000°den fazla etiketlenmis veri
e 328.000 resim

e 2 Milyondan fazla etiketlenmis nesne bulunmaktadir.
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ImageNet data setine gore daha az sinif icerse de her bir sinifta daha fazla

gOriintli yer almaktadir.

Sekil 33. MS COCO Veri Setinden Ornek Gériintiiler (Lin, Maire, Belongie,
Bourdev, Girshick, Hays, Perona,Ramanan, Zitnick ve Dollar, 2014 )

2.9.3 MNIST Veri Seti

Goriintii isleme ve makine 6grenmesi ile ilgili arastirmacilarin ilk kullandig1
veri setlerinin basinda MNIST (Modified National Institute of Standards and
Technology database) veri seti gelmektedir. MNIST veri seti lise 6grencileri ve US
Sayim Biirosu ¢alisanlari tarafindan el ile yazilmis rakamlardan olugsmaktadir (Lecun,

Bottou, Bengio ve Haffner, 1998).

MNIST Veri setinde;

e 60000 adet egitim verisi
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e 10000 adet test verisi
e Boyutu 28x28 boyutlarinda ve siyah arka plan iizerinde beyaz

renklerle yazilmis rakamlarin resimleri yer almaktadir.
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Sekil 34. MNIST Veri Setinden Ornekler

294 CIFAR-10/CIFAR-100
CIFAR-10 veri seti;

e 32 x 32 boyutlarinda
e 60.000 adet goriintii (50.000 adedi egitim, 10.000 adedi test)
e 10 fakl smiftan olusmaktadir (Krizhevsky, 2009).

CIFAR-100 veri seti;

e 32 x 32 boyutlarinda
e 100 simuf
e Her sinifta 600 Adet Resim

e Smiflarin derlendigi 20 farkli iist siniftan olusmaktadir (Krizhevsky,

2009).
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Sekil 35. CIFAR-10 Veri Setinden Ornekler (ImageNet, 2016)

Kamyon

2.10 Sifirdan Ogrenim ve Aktarimh Ogrenme

Derin Ogrenmede bir egitim yapilacak oldugunda iki temel yol ile
karsilagilmaktadir. Bunlar modelin sifirdan mi egitilecegi yoksa aktarimli 6grenmemi

yapilacagidir. Asagida her ikisi de detayl1 olarak incelenmistir.

2.10.1 Sifirdan Egitim (Training From Scratch)

Derin bir ag1 sifirdan egitmek mesakkatli olup, ¢ok biiyiik etiketli veri seti
toplamak ve Ozellikleri ve modeli 6grenecek bir ag mimarisi tasarlanmak temelini
olusturmaktadir. Bu ¢ok yaygin bir uygulama olmamakla birlikte, biiyiik miktarda
veri, gli¢lii islemcili bilgisayarlar ve 6grenme oraniyla, bu aglarda tipik olarak egitimi

gerceklestirmek haftalarca siirebilmektedir (MathWorks, 2018b).
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2.10.2 Aktarimh Ogrenme (Transfer Learning)

Cogu derin 6grenme uygulamasi, dnceden egitilmis bir modelin ince ayarini
iceren bir siire¢ olan aktarimli 6grenme yaklasimini kullanmaktadir. AlexNet veya
GoogleLeNet gibi mevcut bir ag ile baglamakta ve dnceden bilinmeyen siniflari igeren
yeni verilerle beslenmesi gerekmektedir. Ag ile ilgili ayarlamalar gergeklestirildikten
sonra 1000 farkli nesne yerine sadece birka¢ nesnenin kategorize edilmesi ile yeni bir
gorev gergeklestirilebilir. Bu sayede ¢ok az veri ile egitim gerceklestirilebilir. Egitim

haftalardan, saatlere diismektedir. (MathWorks, 2018b).

Aktarimli 6grenme daha 6nceden var olan agin igyapisinda yeni bir ara yiiz
gereksinimi dogurur. Bu sebeple yeni islem i¢in parametre degisikligi ve parametre

gelistirilmesi olmaktadir. (MathWorks, 2018b).

44



UCUNCU BOLUM
UYGULAMA CALISMASI

3.1 Cahismada Kullanilan Programlama Dili ve Kiitiiphaneler

2006 yil1 ile 2012 yillar1 arasinda PascalVOC teknigi nesne tanima %40’a
yaklagirken, Konvoliisyonel (Evrisimli) Sinir Aglarinin kullanilmaya baglanmasi ile
2013 — 2015 yillar1 arasinda bu oran %80’lere yaklagmistir. Giiniimiiz algoritmalari
olan R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN ve SSD (Single Shot Multibox)

algoritmalari ile 2016 yilindan sonra bu oran %90’larin da lizerine ¢ikmaktadir.

S6z konusu calisma gergeklestirilirken, derin 6grenme konusunda daha
Oncesinde bir¢ok arastirma ve ¢aligsmalarin yer almasi sebebiyle Python programlama
dili tercih edilmistir. Goriintii islemede sagladig1 kolayliklar ve ara yiizler sebebiyle

IDLE olarak Pycharm tercih edilmistir.

Asagida calismada kullanilan kiitiiphaneler ile ilgili kisa bilgilere yer

verilmistir.

Keras: Keras Pyhthon’da derin 6grenme hesaplamalari i¢in bir olusturulmus
bir kiitliphanedir. Keras Python programlama dili ile yazilmistir. Keras ayn1 zamanda
Tensorflow gibi yapilar ile entegre c¢alisabilen bir sinir ag1 APIsidir.
Gelistirilmesindeki temel amag sonuglarin daha hizli elde edilmesidir. (Gulli ve Pal,

2017)

Numpy: N boyutuna sahip dizi ve matrisleri kullanmak ve iizerine
hesaplamalar yapilmasini imkan taniyan bir kiitiiphanedir. Bu kiitliphane matematiksel

islemler i¢in gelistirilmistir (Salomon, 2018).

Matplotlib: 2 boyutlu ¢izim ve grafikler i¢in kullanilan kiitiiphanedir. Biiytik
dizilerde iyi sonug alabilmek adina Numpy ile birlikte kullanilmalidir. Basit komut
yapisi ile grafiklerin olusturulmasia yardimer olmaktadir (Hunter, Dale, Firing ve

Droettboom, 2017)
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OpenCV: Gorii islemede kullanilan, C++ dili ile gelistirilmis ve igerisinde
birgok bilgisayarli gorii algoritmasina sahip olan agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir.
Matematiksel siniflandirma, regresyon, veri kiimeleme gibi makine 6grenmesi

fonksiyonlarini kullanmaktadir (Doxygen, 2015).

Pandas: Veri ¢er¢cevelemesinde kullanilan Pandas kiitliphanesi, ayn1 zamanda

veriyi yeniden sekillendirme, dilimleme, birlestirme gibi ¢esitli islemler i¢in kullanilir.

Tensorflow: Google’in sunmus oldugu acik kaynakli bir derin 6grenme
kiitiiphanesidir. Tensorflow bilgisayarin ekran kartinin uyumluluguna gére CUDA
aracilig1 ile GPU {izerinden ya da bilgisayarin dogrudan islemcisi iizerinden (CPU)

performans gostermesi miimkiindiir (Salomon, 2018).

3.2 Egitim, Test, Degerlendirme (Validation) Veri Setlerinin
Olusturulmasi
Avantajli olmalar1 sebebiyle SSD- Single Shot Multibox MobileNet_v2 ve

Faster R-CNN Inception_v2 mimarileri se¢ilmistir.

S6z konusu mimarilerde egitime baslamadan Once veri setlerinin
hazirlanmas1 6nemlidir. Calismanin temel amacinda uydu ve orta ve yiiksek irtifali
insansiz hava araclarindan, havaalani pistleri iizerinden havaalanlarinin tespiti
amaglandigindan veri setleri uydu ve IHA (insansiz Hava Araci)’larin cektigi

gorintiilerden olusturulmustur.

[k olarak igerisinde bir ve biden fazla havaalaminin yer aldign 310 adet
goriintii Yandex Maps, Google Earth ve internet iizerinden alinmistir. Hepsinde yer
alan havaalani goriintiiler1 bir ya da birden fazla olmak {izere ilave bir arayliz programi

kullanilarak etiketlenmistir.

Veriler derlenirken Diinya’nin dort bir yanindan farkli mevsim 6zelliklerine
sahip bolgeleri secilmistir. Bunun disinda 6zellikle modelin zorlanmasi i¢in ormanlik
bolge, deniz ve okyanus kenari, ada yiizeyi, ¢6l ve sehir merkezi gibi bir¢ok fakli arazi

kosulundan gériintiiler derlenmistir. Ozellikle sehir merkezi ve ana yollarin yakininda
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yer alan havaalanlari, anayollarin havaalanlarina benzemesi sebebiyle, modelin daha

da zorlanmasi i¢in tercih edilmistir.

Yine modelin zorlanmasi i¢in alinis irtifa yiiksekligi 2 km- 14 km’ye kadar
olan goriintiiler tercih edilmis. Bu sayede tespit edilmesi istenen bdlgenin dlgeginin

degistirilmesi saglanmustir.

Icinde renkli ve renksiz goriintiilerin de yer aldig1 310 adet goriintii %80’
egitim veri seti, %20’si test kiimesi olacak sekilde ikiye ayrilmistir. Buna gore egitim
veri setinde 248 adet goriintiiye yer verilmis, test veri setinde ise 62 adet goriintiiye
yer verilmistir. S6z konusu goriintiilerde Ozellikle birden fazla havaalani iceren
goriintiilerde konulmustur. Her iki veri setinde de goriintiilerde havaalanlari
isaretlenmis ve {lizerinde egitim gergeklestirilebilmesi i¢in koordinatlar XML
formatina doniistiirilmustiir. XML dosyalar1 seklindeki bu kiimeler Tensorflow
kiitiiphanesinin egitilebilmesi i¢cin TFRecord dosyalarina doniistiiriilmiis, egitim i¢in

Oonemli parametre degisiklikleri yapilmistir.

Egitim ve test veri setlerinin haricinde sonug¢ ve performanslarin objektif bir
sekilde degerlendirilmesi i¢in egitim ve test veri setlerinden tamamiyla bagimsiz ve
farkli olan degerlendirme veri seti olusturulmustur. S6z konusu veri seti yine farkli
arazi kosullarindan, farkli cografi iklim tipine ait alanlarda ve farkl: irtifalardan tercih
edilmistir. Degerlendirme veri setine 50 adet bir ve birden fazla havaalani pisti iceren
goriintiilye ve 50 adet havaalani icermeyen goriintliye yer verilmistir. Asagida egitim

verisinde kullanilan birka¢ havaalani goriintiisiine yer verilmistir.
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Sekil 37. Test Setinde Yer Alan Havaalam iceren Goriintii Ornekleri
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Sekil 39. Degerlendirme Setinde Yer Alan Havaalam icermeyen Gériintii
Ornekleri
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3.3 Sonug¢ ve Performans Degerlendirme Kriterleri

SSD- Single Shot Multibox ve Faster R-CNN mimarilerinin sonuglarini ve
performanslarin1 degerlendirmek amaciyla asagidaki tabloda yer verilmis kriterler,
degerlendirme veri seti O0lglimlerine gore hesaplanmistir. Bunun disinda hem egitim
hem de sonu¢ sunma siireleri her iki algoritma i¢in de hesaplanip kiyaslanmistir. S6z
konusu hesaplamalar yapilirken her iki mimari i¢inde Intel Core 153230M 2.60 Ghz

Islemcili aym is istasyonu kullanilarak sonuglar elde edilmistir.

Genel olarak bu algoritmalarin performans degerlendirilmesi i¢in siniflarin
gercek ve tahmin degerleri karmasiklik matrisi ile karsilagtirilmaktadir. (Polat, Mehr
ve Cetin, 2017). Alicit Isletim Karakteristisi (ROC- Receiver Operating
Characteristics) siniflandirma performansin1 6lgmek adina kullanilan yontemlerden

biridir (Lasko, Bhagwat, Zou, ve Ohno-Machado, 2005).

Yapilan ¢alismada ilgili algoritmalarin performansimin kiyaslanmasi i¢in
degerlendirme veri seti ile lretilen sonuclarin olast dort performans sonucuna

asagidaki tabloda yer verilmistir.

Tablo 3. Karmasikhik Matrisi

GERCEK
KARMASIKLIK MATRISI
POZITIF NEGATIF
. TP FP
POZITIF . . .
) Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
TAHMIN
. FN TN
NEGATIF . . .
Yanhs Negatif Dogru Negatif

TP: Pozitif Ornegin Dogru Smiflandiriimasi islemi olarak tanimlanr.
TN: Negatif Ornegin Dogru Siniflandirilmasi Islemi olarak tanimlanar.

FP: Negatif Ornegin Yanlis Siniflandiriimasi Islemi olarak tanimlanur.
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FN: Pozitif Ornegin Yanls Siniflandirilmasi Islemi olarak tanimlanr.

Dogruluk Orani: veri setinde her bir Ornegin smif etiketlerinin
siiflandirilmasinda algoritmalarin performansinin degerlendirmesinde dogrulugu ile

hesaplanir (Polat, Mehr ve Cetin, 2017).

Dogru pozitif orani: siniflayiciya gore gercek pozitif olanlarin ne kadarinin

pozitif sinif olarak etiketlendigini géstermektedir (Polat, Mehr ve Cetin, 2017).

Yanlis pozitif orani: siniflayiciya gore gergek pozitif olanlarin ne kadarinin

negatif siif olarak etiketlendigini géstermektedir (Polat, Mehr ve Cetin, 2017).

Dogru negatif orani: simiflayiciya gore gercek negatif olanlarin ne kadar

negatif sinif olarak etiketlendigini gostermektedir (Polat, Mehr ve Cetin, 2017).

Yanlis negatif orani: siniflayiciya gore gergek negatif olanlarin ne kadarinin

pozitif sinif olarak etiketlendigini gostermektedir.

Dogru pozitif oran1 ve yanlis negatif oraninin toplami 1°e esittir. Ayrica dogru

negatif orani ile yanlis pozitif oraninin toplami da 1’e esittir.

Dogru tahmin orant: pozitif olarak etiketlenen siniflarin ne kadarinin gercekte

pozitif oldugunu gostermektedir.

Bir diger degerlendirme kriterlerinden olan ROC egrisi, farkli esik degerleri
icin dogru ve yanlis pozitiflik oranlarinin, yatay ve dik eksenlerde yer aldig1 egridir
(Metz, 2006). Sol iist koseye en yakin olan ROC egrisini veren test en kullanigl olarak
bilinmektedir (Dirican, 2001). Diagonal egrinin {iistiinde kalan ve sol iist kdseye
yaklasan ROC egrisinde x ve y simiflandiricilarindan, siniflandirma performansi

basarisi olarak x daha basarili kabul edilmektedir.
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Sekil 40. ROC Egrisi (Lane ve Gantley, 2017)

Degerlendirme kriterleri derlendiginde asagidaki tablo ortaya ¢ikmustir.

Tablo 4. Derlenmis Degerlendirme Kriterleri Tablosu

KRITERLER KISALTMALAR FORMULLER
?&GC%%AU(I:(Y?RAM ACC (TP+TN)/(N+P)
2%;2;%&& ‘((I)DOGRU POZITIF ORANI) PR PATPLEN)
%gg}g}[I{EGAT'IF ORANI) (SPECIFITY) TNR TN/TN+FP))
éﬁg lf(())sz rIrTII\EEolgR:E;) FPR FP/(FP+TN)
E;A/;NLISJSBTES:TTIIVFEO?:E) FNR FN/(FN+TP)
3%2%%%3%{?51 _PRESICION) EEV TP/TP+FP)
FFPSI.JC%\EE) F 2*(PPV*TPR)/(PPV+TPR))
éﬁiﬁgm) ERR (FP+FN)/(N+P)
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Bunun disinda modellerin egitim siireleri ve sonug iiretme siireleri de 6nemli
olup, ortalama, standart sapma, minimum ve maksimum degerleri hesaplanarak

analizler gergeklestirilmistir.

Kayip Orani: Kayip oran1 her egitim set grubundaki kayiplarin ortalamasidir.
Derin 6grenme modeli zaman iginde 6grenmesi nedeniyle bir adimin ilk zaman
tizerindeki kaybi genellikle son zamansa gore daha yiiksektir. Kayip oran
olusturulmus olan modelin egitimi asamasindaki her yinelemesinden sonra giiglii veya
zaylf davrandigini ortaya koymaktadir. Yinelemelerin ardindan kayip oraninin

azalmasi1 hedeflenmektedir (Chen, 2017).

Kayip (Loss) fonksiyonu temelde modelin yaptigi tahminin, ger¢ek degerden
(ground truth) ne kadar farkli oldugunu hesaplamaktadir. Bu nedenle iyi tahmin eden
bir model olusturmamissak, gercek deger (ground turth) ile tahmin edilen deger
arasindaki fark yiiksek olacak dolayisiyla loss degeri yiliksek olacak, iyi modele

sahipsek loss degeri az olacaktir. Birebir ayni oldugu durumda loss 0 olacaktir.

Loss degeri hesaplayan birden ¢ok lineer loss fonksiyon tiirii mevcuttur. Bu
loss fonksiyonlar1 yapay sinir aginin iirettigi skorlar1 normalize ederek loss degeri
hesaplamaktadir. Bunlardan en sik kullanilanlar1 Sigmoid, Multiclass Support Vector

Machine (SVM), Softmax vb.dir.

3.4 SSD- Single Shot Multibox Algoritmasi ile Gergeklestirilen Egitim
ve Degerlendirme Sonuclari

SSD-Single Shot Multibox Algoritmast kullanilirken daha oncesinde 91
smiftan olusan MS- COCO Microsoft Common Objects in Context veri seti ile
egitilmis ve MobileNet v2 yapay sinir ag1 modeline sahip versiyonu ele alinmistir
(Github). S6z konusu algoritma sonradan 310 adet uydu ve orta ve yiiksek irtifal
insansiz hava araclarinca g¢ekilip sonrasinda isaretlenmis havaalani goriintiilerinden
olusan 248 egitim veri seti ve 62 test veri seti ile aktarimli1 6grenme ile havaalanlarinin

tespiti i¢in egitime baslanmistir.
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SSD — Single Shot Multibox MobileNet_v2 mimarisi ile 50.011 itaresyon
boyunca egitilmistir. Egitim Intel Core i53230M 2.60 Ghz Islemcili is istasyonu ile

toplam 763 saat 53 dakika sonunda tamamlanmustir.

Yapilan egitim sonucunda ortaya ¢ikan SSD Algoritmasi Total Loss (Toplam
Kayip) Grafigi asagidaki sekildedir. Kayip orani her egitim set grubundaki kayiplarin
ortalamast oldugu bilindiginde gore, ilk adimlarda kayip oranlar1 ¢ok yiiksek olan
modelin zayif davrandigi goziikmektedir. S6z konusu model 20.000 iterasyonun
ardindan giiclenmis kayip oranlart azalmis kayiplarin ortalamasi 2’nin altina inmistir.
50.000 iterasyona ulastiginda model giliclenmesine ve kayip oraninin azalmasina

karsin 1’in altina yeni inemedigi goziikmektedir.

TotalLoss
tag: Losses/Totalloss

Sekil 41. SSD Algoritmasi Egitimi Total Loss (Toplam Kayip) Grafigi

SSD — Single Shot Multibox MobileNet_v2 mimarisi ile 50.011 adimda
gerceklestirilen egitim sonrasinda degerlendirme veri setinde yer alan igerisinde

havaalani igeren 50 goriintii ve igermeyen 50 goriintil ile test edilmistir.

Degerlendirme kriterlerine gore sonuglar asagidaki gibidir.
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Tablo 5.Degerlendirme Kriterlerine Gore SSD Algoritmasinin Sonuglari

SSD - Degerlendirme Veri

KRITERLER KISALTMALAR | - FORMULLER Setine Gore Sonuglar
ijcécﬁﬁg?mm ACC (TP+TN)/(N+P) 76,61%
gé;grRrLlifLrlﬁ S({I)DOGRU POZITIF ORANI) PR TPATPEN) 5307
?IDZOGé}JlI{l];II{II;GATiF ORANI) (SPECIFITY) TNR TN/TN+FP)) 98,14%
éﬁ?ﬁigﬁﬁoﬁﬁ) FNR FN/FN+TP) 44,93%
g%cs}ﬁ%ﬁg \C/)ARS?IEI -PRESICION) PPV TPATP+FP) 96,73%

% *
i T
éﬁi%giﬁg) ERR (FP+FN)/(N+P) 23,40%

Degerlendirme kriterlerinin en baginda gelen dogruluk orant %76,61 olarak

gerceklesmis SSD algoritmasi ile bu oranda havaalanlarinin tespiti yapilabilmistir.

Bunun disinda degerlendirme veri setinde bulunan goriintiilerin her birinin

analiz edilerek sonug iiretilme siireleri degerlendirildiginde 100 degerlendirme veri

seti goriintiilerinin her birinin ortalama 4,06 saniyede sonug iiretildigi ol¢lilmiistiir.

Ayni1 kiimenin standart sapmas1 0,61 saniye minimum sonug tiretim siiresi 2,8 saniye,

maksimum sonug tiretim siiresi 5,5 saniyedir.

llave olarak ROC egrisine gore dogru pozitif orani ve yanlis pozitif orani

yerlestirilirse asagidaki sonug elde edilmektedir.
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Sekil 42. SDD Algoritmasinin Degerlendirme Sonu¢larinin ROC Egrisinde
gosterimi

SSD — Single Shot Multibox MobileNet_v2 mimarisi ile degerlendirme veri
setindeki gergeklestirilen, havaalanlarinin tespit sonuglar1 asagidaki sekillerde yer

verilmistir.
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7] Object detector ElEl =]

Sekil 44. SDD Algoritmasi Goriintii Analiz Sonucu-2
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Sekil 45. SDD Algoritmasi Goriintii Analiz Sonucu-3

Sekil 46. SDD Algoritmasi Goriintii Analiz Sonucu-4
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Sekil 47. SDD Algoritmasi Havaalani icermeyen Gériintii Analiz Sonucu

3.5 Faster R-CNN Algoritmasi ile Gergeklestirilen Egitim ve
Degerlendirme Sonuclari

Faster R-CNN Algoritmasi daha dncesinde 91 siniftan olusan MS- COCO
Microsoft Common Objects in Context veri seti ile egitilmis ve Inception_v2 yapay
sinir ag1 modeline sahip versiyonu yeniden egitilmek iizere ele alinmistir (Github).
Algoritma sonradan 310 adet uydu ve orta ve yliksek irtifali insansiz hava araglarinca
cekilip sonrasinda isaretlenmis havaalan1 goriintiilerinden olusan, 248 egitim veri seti
ve 62 test veri seti aktarimli 0grenme ile havaalanlarimin tespiti i¢in egitime

baslanmustir.

S6z konusu Faster R-CNN Inception_v2 mimarisi ile 50.003 itaresyon
boyunca egitilmistir. Egitim Intel Core 153230M 2.60 Ghz islemcili is istasyonu ile

toplam 165 saat 37 dakika sonunda tamamlanmistir.

Yapilan egitim sonucunda ortaya ¢ikan Faster R-CNN Algoritmasi Total Loss
(Toplam Kayip) Grafigi asagidaki sekildedir. Kayip orani grafiklerinde her egitim set
grubundaki kayiplarin ortalamasini gosterdigini belirtmistik. Faster R-CNN ile ortaya
cikan Total Loss grafiginde ilk adimlarda kayip oranlar1 ¢ok yiiksek olmadigr 1,4

arasinda basladigi buna karsin 5.000 iterasyona varilmadan 0,5 degerinin altina
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inilerek modelin ¢ok giiclii davrandigr goziikkmektedir. 50.000’inci iterasyona
yaklasildiginda ise model ¢ok giiclii davranmis kayip oranlar1 0,05’in bile ¢ok altina
inmistir. Bu durum modelin egitim ve test setleri arasinda dogruya cok yakin

tahminleme yapabildigini gostermistir.

TotalLoss
tag: Losses/TotalLoss

Sekil 48. Faster R-CNN Algoritmasi Egitimi Total Loss (Toplam Kayip) Grafigi

Faster R-CNN Inception_v2 mimarisi ile 50.003 adimda gerceklestirilen
egitim degerlendirme veri setinde yer alan igerisinde havaalani iceren 50 goriintii ve

icermeyen 50 goriintii ile test edilmistir.

Degerlendirme kriterlerine gore sonuglar asagidaki gibidir.
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Tablo 6. Degerlendirme Kriterlerine Gore Faster R-CNN Algoritmasinin

Sonuclan
KRITERLER KISALTMALAR | FORMULLER | Fester R-CNN Degerlendirme
Veri Setine Gore Sonuclar
?Aocc‘éﬁLfé(Y?RANl ACC (TP+TN)/(N+P) 99.52%
g{g@%&g S((I)DOGRU POZITIF ORANI) PR TEATP+EN) 90.01%
(ODZC?(I:}JI;IEUNI;GATIF ORANI) (SPECIFITY) VR INATN+FP)) 100,00%
EALSE POSTTIVE RATE rox FRAEPsTN) 000%
UEALSE NEGATIVE RATE) R FVAENSTP) 096
g%(g;[i\;rEA;{Rhgg \?ELAIIJ\IEI -PRESICION) PPV TPATP+FP) 100,00%
FFPS%A(;\IRIE) F ? *((P‘ff;gﬁ) PP 99,52%
éﬁi%giﬁé) ERR (FP+FN)/(N+P) 0,48%

Degerlendirme kriterlerinin en basinda gelen dogruluk orani %99,52 olarak
basari ile gerceklesmis Faster R-CNN algoritmasi ile havaalanlarinin tespiti bu oranda

yapilmuistir.

Bunun disinda degerlendirme veri setinde bulunan goriintiilerin her birinin
analiz edilerek sonug iiretilme siireleri degerlendirildiginde 100 degerlendirme veri
seti goriintiilerinin her birinin ortalama 10,37 saniyede sonug iiretildigi dl¢iilmistiir.
Ayni1 kiimenin standart sapmasi 1,18 saniye, minimum sonug {iretim siiresi 7,4 saniye,

maksimum sonug liretim siiresi 14,2 saniyedir.
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Ilave olarak ROC egrisine gore dogru pozitif oran1 ve yanlis pozitif oran

yerlestirilirse agagidaki sonug elde edilmektedir.
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Sekil 49. Faster R-CNN Algoritmasinin Degerlendirme Sonuclarinin ROC
Egrisinde gosterimi
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Faster R-CNN Inception v2 mimarisi ile degerlendirme veri setindeki

gerceklestirilen, havaalanlariin tespit sonuglari asagidaki sekillerde yer verilmistir.

-
] Object detector - : =@ =

] Object detector - - (Sla="]

Sekil 51. Faster R-CNN Algoritmasi Goriintii Analiz Sonucu-2
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Sekil 52. Faster R-CNN Algoritmasi Goriintii Analiz Sonucu-3

"1 Object detector o [=l&@] = |

Sekil 53. Faster R-CNN Algoritmasi Goriintii Analiz Sonucu-4
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Sekil 55. Faster R-CNN Algoritmas1 Havaalam icermeyen Goriintii Analiz
Sonucu
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3.6 SSD ve Faster R-CNN ile Gerceklestirilen Uygulamanin

Sonuc¢larimin Kiyaslanmasi

Her iki algoritmanin yeniden egitilmesi sonuglari egitim ve test veri setinden
tamamen bagimsiz olarak olusturulmus olan degerlendirme veri seti ile

degerlendirilmis ve sonuclar1 elde edilmistir.

Oncelikle dogruluk oranlar1 kiyaslandiginda Faster R-CNN algoritmasi ile
9%99,52 oraninda tespit ile oldukga basarili bir sonug elde edilmistir. SSD algoritmasi

ile elde edilen sonug ise sadece %76,61 oraninda kalmistir.

Iki algoritma icin egitim siireleri kiyaslandiginda Faster R-CNN algoritmasi
ile gerceklesen egitim Intel Core 153230M 2.60 Ghz Islemcili is istasyonu ile 165,62
saat stirmesine karsin, SSD algoritmast ile egitim 763,88 saat siirmiistiir. Bu durumda
SSD mobilenet v2 mimarinin egitimi Faster R-CNN inception_v2 mimarisine gore
4,6 kat daha uzun stirmiistiir. S6z konusu islem eger CPU yerine GPU kullanilmas1
halinde yahut daha islem hiz1 yiiksek bir CPU kullanilmasi durumunda daha hizl

sonu¢ alinmasi beklenmektedir.

Degerlendirme kriterlerine goére her iki algoritma i¢in sonuglarin

kiyaslanmas1 agagidaki gibidir.

Tablo 7. Degerlendirme Kriterlerine Gore SSD ve Faster R-CCN

algoritmalarinin Sonug¢larimin Kiyaslanmasi

KRITERLER SALTRAALAR FORMULLER SSD -.De ge:‘lendirme Veri Faster R-(.ZNN lgegerlendirme
Setine Gore Sonuglar Veri Setine Gore Sonuglar

?,fcing?MNl ACC (TP+TN)/(N+P) 76,61% 99,52%

2%;2};%% \({]))OGRU POZITIF ORANI) PR TPATPAFN) 55.07% 99,04%

?nggll{‘lljllj\lll(iGATiF ORANI) (SPECIFITY) NR INATNSFE)) 1 0000%

(‘;ﬂg;g;g&osﬁg) FPR FP/FP+TN) 1,86% 0,00%

AL NEGATVE RATE S W o v

g)%Gslr{rl;\T;SRhl/f:lg \?flli“[l]\]g -PRESICION) PRV TRATPER) 0T 10000

Zfl\zﬁ) giﬁl‘T’IE) ERR (FP+FN)/(N+P) 23,40% 0,48%
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Gorildugii tizere Faster R-CNN havaalanlarinin tespiti SDD algoritmasina

gore oldukca basarili ve hata oran1 ¢ok diistiktiir.

Faster R-CNN ve SSD algoritmalarinin sonuglari iiretme ya da goriintii tespit
siireleri kiyaslanirsa SSD Mobilenet v2 mimarisinin Faster R-CNN Inception v2
mimarisine gore 2,5 kattan daha hizli goriintii tespit edebildigi sonucu elde edilmistir.
Tespit siirelerinin ortalama siireleri, standart sapmasi, minimum ve maksimum sonug

stireleri asagidaki tabloda kiyaslanabilmeleri i¢in 6zetlenmistir.

Tablo 8. Faster R-CNN ve SSD Algoritmalarinin Tespit Siirelerinin

Kiyaslanmasi
100 Dege.r!end.i.rme Veri Seti Faster F-CNN SSD Mobilenet_v2
I¢in Siireler Inception_v2
Ortalama Tespit Siiresi 10,37 sn 4,06 sn
Tespit Siiresi Standart Sapmasi 1,18 sn 0,62 sn
Minimum Sonug Siiresi 7.4 sn 2,8 sn
Maksimum Sonug Siiresi 14,2 sn 55sn

flave olarak Minitab programi ele alinarak iki serinin sonug iiretim siireleri
igin 2 &rneklem t testi yapilmustir. Oncelikle SSD algoritma ve Faster R-CNN

algoritmasi i¢in ayr1 ayrt Normal dagilima uygunluk testi yapilmistir.
Hy:Veriler normal dagilmistir.

Hy:Veriler normal dagilima uygun degildir.
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Sekil 56. SSD Algoritmas1 Anderson-Darling Testi Sonug¢lar:
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Sekil 57. Faster R-CNN Algoritmasi1 Anderson-Darling Testi Sonuclar
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Her iki algoritmanin sonu¢ seri verileri Anderson-Darling Testi ile
degerlendirilmesi sonucu her iki P degeri 0,05°den biiyiik oldugu icin H, Kabul edilir.

Buna gore her iki seri de Normal Dagilima uygundur.

Iki serinin de Normal Dagilima uymasi neticesinde %95 anlamlilik diizeyi ile

iki orneklem t testine gecilmistir.

Hy: Her iki algoritmamn gorinti tespit siireleri agisindan anlamli bir fark yoktur.

Hy:Her iki algoritmanin goriunti tespit siireleri acisindan anlamli bir fark vardir.

Two-Sample T-Test and Cl: SSD_Algoritmasi; Faster_ R-CNN_Algoritmasi
Two-sample T for SSD_Algoritmasi vs Faster R-CNN_Algoritmasi
N Mean StDev SE Mean

SSD_Algoritma51 100 4,066 0,617 0,062
Faster_ R-CNN_Algoritmasi 100 10,37 1,18 0,12

Difference = p (SSD_Algoritmasi) - p (Faster R-CNN_Algoritmasi)

Estimate for difference: -6,301
95% CI for difference: (-6,565; -6,037)
T-Test of difference = 0 (vs #): T-Value = -47,16 P-Value = 0,000 DF = 149

Sekil 58. SSD Algoritmasi ve Faster R-CNN Algoritmas: Iki Orneklem t Testi
Sonuclari

P degeri 0,05°den kii¢iik oldugu icin oldugundan H, reddedilir. Buna gore
SSD Algoritmas1 ve Faster R-CNN Algoritmalari i¢in goriintii tespit siireleri agisindan
anlaml bir fark vardir. “Estimate for difference” ise ortalamalar arasindaki farki

belirtir ve bu fark 6,301 saniye olarak belirtilmistir.
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ROC Egrisine gore SSD mobilenet v2 mimarinin egitimi Faster R-CNN
inception_v2 mimarisi sonuglar1 yerlestirilir ve kiyaslanirsa, Faster R-CNN
algoritmasinin siniflandirma performansi basarisinin SSD algoritmasina gore daha

yiiksek oldugu goziikmektedir.
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Sekil 59. SSD ve Faster R-CNN Algoritmalarinin Degerlendirme Sonuc¢larinin
ROC Egrisinde Kiyaslamalari

Toplam kayip (Total Loss) grafikleri kiyaslandiginda 50.000 adimda SSD
algoritmasinin kayip oranmin 9 {izerinden baglayarak 1 seviyesine yaklastigi, Faster
R-CNN algoritmasinda ise 1,55 seviyesinden 0,1’in altina yakinsadig1 goriilmektedir.
Bu durum R-CNN algoritmasinin SSD algoritmasina kiyasla ne kadar giiclii ve dogru
karar verdigini gostermekte ilave olarak hata oranlarinin ¢ok hizli bir sekilde azaldigini
ifade etmektedir. Grafikler incelendiginde Faster R-CNN algoritmasimin 1.000
iterasyona varmadan Total Loss’un 1’in altina indigini gosterirken SSD algoritmasinin

50.000 iterasyona vardiginda yeni inebildigini gdstermektedir.
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SSD Algoritmasi Total Loss

Faster R-CNN Algoritmast Total Loss

Sekil 60. SSD ve Faster R-CNN Algoritmalar1 Loss Grafikleri Kiyaslamasi
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SONUCLAR VE ONERILER

Goriintii isleme calismalarinin bircok sektorde kullanildigr ve gelisen
teknoloji, islemciler, algoritmalar ve mimariler ile dogruluk orani yiiksek sonuglar elde
edildigi yadsinamayan bir gercek olarak hayatimiza girmistir.

Goriintli isleme alaninda gergeklestirilen bu ¢alisma ile insansiz hava araglari
ve uydu goriintiilerinden nesne tespitinde; hangi algoritmanin daha basarili bir sonug
tiretecegi, hangisinin hangi amagla tercih edilmesi gerektigi net bir sekilde ortaya
cikarilmistir. Yapilan calisma ile uydu ya da Insansiz Hava Araci goriintiilerini
inceleyen ve analiz eden operatorlere, Faster R-CNN algoritmasi ile havaalanlarinin
belirlenmesinde %99,52 oraninda dogru sonug iireten, SSD algoritmasi ile %76,61
oraninda dogru sonu¢ lreten yardimci bir karar destek sistemi gelistirilmis
olunmustur.

Gorlintiiniin bagarili tespiti ile; havadan ve uzaydan ¢ekilmis farkli goriintiiler
icin tanitilabilecek birden fazla farkli nesnenin veri seti olusturularak modelin yeniden
egitilmesinin ardindan basar ile tespitinin de saglanabileceginin kapist aralanmistir.
Bunun sonucunda gelistirilebilecek s6z konusu sistemler; hem operatdrlere destek
verebilecek hem de gbzden kagirma ya da hata yapma riskini minimize edecektir.

Intel Core i53230M 2.60 Ghz islemcili is istasyonu ile gergeklestirilen bu
calismada SSD algoritmasi ile degerlendirme veri seti ile elde edilen sonuglarin iiretim
stiresi ortalama 4,06 saniye ve %76,61 oraninda basarili tespiti, 763,88 saatlik egitimin
sonunda gerceklestirmistir. Faster R-CNN algoritmasi ile 10,37 saniye ve %99,52
oraninda basarili tespiti, 165,62 saatlik egitim sonunda gergeklestirmistir. S6z konusu
calisma daha iyi hiza sahip bir islemci ya da ekran kart1 iizerinden (GPU) ile
gergeklestirilirse, hem egitimin siiresi hem de nesne tespit etme siiresinde ciddi oranda
kisalma beklemektedir. Siirenin kisalmasi ile goriintii tespiti islemi anlik goriintiilerde
canli olarak mobilize araglarda da kullanilabilecektir.

Olusturulan calisma kritik bolge tespitinde kullanilmasimin yani sira; yeni
gorlntiilerin tanimlatilmas1 halinde, arama ve kurtarma faaliyetlerinde, enkaz-kaza
alanlarinin tespiti ¢aligmalarinda da kullanilabilinecek, birebir insanin goriintii analiz
etmesinden bagimsiz olarak hizli bir sekilde genis alanlar, herhangi bir duraksama,
dinlenme ya da mola verilmesine ihtiya¢ duymadan, tespiti gergeklestirilen potansiyel

alanlar ilgililere sunulacaktir.
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