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TESEKKUR

Bu tez ¢alismasi, atesli hastaliklarin tespiti amaciyla, termal goriintiiler iizerinde
farkli yapay zeka ve makine Ogrenimi yoOntemlerinin karsilastirilmasi {izerine
yapilmistir. Bu siire¢ boyunca, bana yol gosteren ve destegini esirgemeyen danigsman
hocam Dr. Ogr. Uyesi Emrah KAPLAN’a en igten tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica, bu
caligmada bana destek veren Dr. Ogr. Uyesi Muhammed Taha KOROGLU hocama ve
degerli aileme, gostermis olduklar1 sabir ve destekleri i¢in minnettarim. Bu tezde emegi

gecen ve her asamada yanimda olan herkese tesekkiir ederim.
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OZET

Bu tez calismasinda, termal goriintli ile COVID-19 ve benzeri atesli hastaliklarin
tespiti amaciyla farkli yontemler karsilastirilmistir. Haar Cascade (HC), Derin Ogrenme
(Deep Learning) ve Biiyiik Dil Modeli (LLM) ile gerceklestirilen analizler, yontemlerin
termal gOriintiileme, yiiz tanima ve veri analizi alanindaki performanslari
degerlendirilmistir. Burada, LLM dogrudan bir goriintii isleme yontemi olmamuis, arka
planda belirledigi algoritma ve parametrelerle analiz siirecine katki saglamistir. HC
yontemi, tekil yiizlerin bulundugu termal goriintiilerde %75 dogruluk oram ile basarili
bir performans sergilerken, ¢oklu yiiz igceren goriintillerde bu oran %50’nin altina
diismiistiir. Bu yontem, RGB goriintiilerde daha yiiksek dogruluk oranlar1 sergilemesine
ragmen, karmasik termal goriintiilerde sinirlamalar gostermistir. HC yOnteminin
Ozellikle diisiik kontrast ve diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerde kullanim potansiyeli
dikkat ¢ekmistir. Derin 6grenme modelleri, termal goriintii isleme alaninda yiiksek
dogruluk oranlar1 ile 6ne c¢ikmistir. Ozellikle tekil yiizlerin bulundugu termal
goriintiilerde %100 dogruluk oranina yaklasilmistir. Bununla birlikte, ¢oklu yiiz iceren
goriintiilerde basar1 orant %0’a diismiistiir. Model, normal ve yan agidan alinan
goriintiilerde etkili sonuglar sunarken, karmasik senaryolar i¢in daha fazla iyilestirme
gerekliligi ortaya koymustur. Veri setinin genisletilmesi ve transfer Ogrenme
tekniklerinin uygulanmasi, bu modelin performansini artirabilecektir. LLM, belirledigi
algoritma ve parametrelerle Ozellikle yiiz tespitinden sonra sicaklik analizinin
anlamlandirilmasinda énemli bir rol oynamustir. Uretilen model, normal yiiz tespitinde
%62.5 dogruluk orami ile orta diizeyde bir performans sergilemistir. Ancak, farkl
acilardan ¢ekilmis yiizlerde ve c¢oklu yiiz igeren goriintiilerde basarisi dnemli Olgilide
diismiistiir. LLM’nin dogal dil isleme yetenekleri, termal goriintiilerden elde edilen
verilerin daha iyi analiz edilmesine olanak saglasa da yiiz tespiti konusunda Haar

Cascade veya Derin Ogrenme yontemleriyle desteklenmesi gerekmektedir.

Anahtar Kelimeler: Termal goriintiileme, Derin 6grenme, Haar Cascade, Biiyiik

Dil Modeli (LLM).

VI



SUMMARY

In this thesis, various methods were compared for detecting COVID-19 and
similar febrile diseases using thermal imaging. The analyses conducted with Haar
Cascade (HC), Deep Learning (DL), and Large Language Model (LLM) evaluated the
performance of these methods in the fields of thermal imaging, face recognition, and
data analysis. The results provided significant findings, particularly in single face
detection and the use of thermal images in healthcare applications. The HC method
showed successful performance with a 75% accuracy rate in thermal images containing
single faces, while this rate dropped below 50% in images with multiple faces. This
method demonstrated higher accuracy rates in RGB images, but exhibited limitations in
complex thermal images. The potential of the HC method, especially in low contrast
and low-resolution images, was noteworthy. Deep learning models stood out in thermal
image processing with high accuracy rates. Specifically, a 100% accuracy rate was
achieved in thermal images containing single faces. However, the success rate dropped
to 0% in images with multiple faces. The model provided effective results in both
normal and side-angle images, but revealed the need for further improvements in more
complex scenarios. Expanding the dataset and applying transfer learning techniques
could enhance the performance of this model. LLM proved to be a powerful tool in
interpreting temperature analysis after face detection. The model demonstrated
moderate performance with a 62.5% accuracy rate in normal face detection. However,
its performance significantly decreased in images with faces captured from different
angles or containing multiple faces. Although the natural language processing
capabilities of LLM allowed for better analysis of the data obtained from thermal
images, face detection still needs to be supported by Haar Cascade or Deep Learning

methods.

Keywords: Thermal imaging, Deep learning, Haar Cascade, Large Language

Model (LLM).
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1. GIRIS

Pandemiler, tarih boyunca birgok Ornegi bulunan ve insanhi§in en bilyiik
zorluklarindan biri olan olgulardir. Bu tiir bulasici hastaliklarla miicadelede en kritik
adim, hastaliga sahip bireylerin miimkiin olan en kisa siirede tespit edilmesi ve boylece

bulagsmanin 6nlenmesidir (Hays, 2005).

Hemen hemen tiim pandemi hastaliklarinin ortak bir belirtisi vardir: yiiksek ates.
Bu nedenle, 38 °C veya daha yiiksek viicut sicakligina sahip bireylerin tespit edilmesi,
ki bu durum basit¢ce anormal viicut sicakligi olarak tanimlanir, bulasma riskini ortadan
kaldiracak ve salginin kontrol altina alinmasma yardimer olacaktir. Ancak, yiizlerce
kisinin giris ¢ikis yaptigi ortamlarda bu tiir bireylerin izlenmesi zordur. Bu slireg, insan
giicli gerektirir, maliyet olusturur ve zaman kaybina neden olur. Bu nedenle,
giiniimiiziin gelismis teknolojik diinyasinda, insan miidahalesini ortadan kaldiracak

sekilde bu siireci otomatiklestirmek gereklidir (Cai vd., 2020).

Insanlik, tarih boyunca cesitli seviyelerde pandemilerle karsilasmistir ve
bunlardan bazilar1 insanlik i¢in son derece yikici olmustur. 2020 yilinda insanlik, benzer
tiirden bir zorlukla, Yeni COVID-19 koronaviriisii seklinde yeniden karsi karsiya
kalmistir. Bu hizli bir sekilde yayilan, giiglii ve gériinmez diisman ilk olarak Cin Halk
Cumhuriyeti’nin Wuhan eyaletinde tanimlanmistir. 31 Aralik 2019°dan itibaren Cin’de
hizla ilerleyen bu zatiirre salgini, bir¢ok iilkeye de yayilmistir. Pandemi, milyonlarca
insanin hayatin1 koklii bir sekilde degistirmis; aktiviteler, seyahatler ve sosyal temaslar

ciddi sekilde kisitlanmustir.

Bir viriis, yeni konaklar aramak iizere evrimlesmis bir yasam formudur; ¢iinkii
tastyicilart dlmekte ve varligini siirdiirebilmesi i¢in her zaman 6liimiin bir adim 6niinde
olmas1 gerekmektedir. COVID-19, zatiirre benzeri bir hastalik olusturan bir viriistiir. Bu
hastalik, SARS-CoV-2 olarak adlandirilan yeni bir koronaviriis tarafindan meydana
gelmektedir ve Siddetli Akut Solunum Yolu Sendromu (SARS) hastaligina neden olan

viriisle benzerdir. Viriisiin yayilmasmin ardindan bir yil bile olmadan, 20 Ekim 2020



itibartyla, diinya genelinde 40.785.821 koronaviriis vakasi tespit edilmis; 1.124.972 kisi
hayatin1 kaybederken 30.450.704 kisi iyilesmistir.

Bu viriisiin en belirgin 6zelliklerinden birisi yiliksek atestir. Viriisiin tespiti i¢in
oncelikle ates kontrolii yapilmakta, daha sonrasinda ise belirtiler var ise burun siiriintiisii
alinmaktadir. Pandemi doneminde en belirgin 6zellik olan atesin Olgiilmesinde genel
olarak saglik kurumlarinda temassiz ates Olgerlerle ve termal kameralarla ol¢timler
yapilirken kamusal alanlarin bir ¢ogunda termal kameralara bagvurulmustur. Termal
kameralar, elektrik ekipmanlarinin, siire¢ ekipmanlarinin, saglik sektoriiniin,
savunmanin ve bina teshislerinin incelenmesi igin kullanilabilir. Saglik sektoriinde
yukarida belirttigimiz gibi 06zellikle kamusal alanlarda bireylerin sicakliklarinin
tespitinde, bazi kanser hastaliklarinin tespitinde (meme kanseri, cilt kanseri. vs),
diyabetik ayak teshisinde, Periferik Arter Hastaliginin (PAH) teshisinde, oftalmoloji
alaninda, flep (doku) canlilig1 teshisinde, Yara ve Cerrahi Alan Enfeksiyonlarinda
(CAE), ortopedi, jinekoloji ve romatoloji alanlarni gibi daha bir ¢ok alanda
kullanilmaktadir (Ilce ve Demir, 2024).

Literatiir incelendiginde de pandemi doneminde yayimlanan cesitli aragtirmalar,
ylksek viicut sicakligina sahip bireylerin diger bireyleri enfekte etme riskini dnlemek
amaciyla, ozellikle enfeksiyon riskinin yiiksek oldugu donemlerde kamusal alanlarda
termal kameralarin ates taramasi i¢in kullanilmasini ele almistir (Kumar, vd., 2020;
Mohammed, vd., 2020; Maghdid, vd., 2020; Huang; vd 2020; Bwire ve Paulo, 2020).
Termal kameralar, canli varliklar1 viicutlarindan yayilan 1s1 yoluyla tespit eder. Kisaca,
bu kameralar, canlilarin yaydig1r viicut 1sisim kullanarak hareketlerini algilar ve
konumlarin1  belirler. Termal kameralar, son derece kiigiik sicaklik farklarini
algilayabilir ve bunlar1 gercek zamanli video goriintiilerine dontistiirerek bir ekranda
izlenebilir hale getirir. Tam gece goriisii ve benzer zorlu uygulamalar i¢in en uygun
tirlinlerdir. Sicak nesnelerin goriintiilerini yakalamak icin tasarlanmis iki tiir termal
kamera bulunmaktadir (Faundez-Zanuy ve Mekyska, 2011). Bu kameralar arasindaki
fark, sensorlerinin yapisinda gizlidir. {1k grup, uzun dalga kizildtesi arahiginda ¢aligan
sogutmasiz sensorlere sahip kameralardan olusur. Ikinci grup ise kriyojenik sogutma
teknigiyle sogutulmus sensorler kullanir. Bu kameralar, orta dalga ve uzun dalga

bantlarinda goriintii alabilir. Termal dalga yontemleri, bir katt nesnenin termal



ozellikleri ile bir akiskanin zaman veya mekan boyunca 1s1 akist arasindaki iligkiyi
ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilir. Bir nesnenin termal goriintiileri hakkindaki bilgiler,
zaman veya frekans alanindaki sicaklik tepkisinden elde edilir (Kosikowski ve
Suszynski, 2011; Calisan ve Tiirkoglu, 2011). Termal dalga yontemleri kullanilarak, bir
nesnenin yiizeyindeki termal diizensizlikler gorsellestirilir ve dinamik sicaklik
alanlarinin tanis1 yapilir. Nesne {izerindeki sicaklik farklarini ayarlamak i¢in enerji

uyariminin frekans spektrumu (aralig1) dikkate alinir (Senalp ve Ceylan, 2023).

Yaygin kullanim alanina sahip olmasma karsin diisiik maliyetli termal
goriintiileme sistemleri detay bilgisi yeterli olmayan bulanik goriintiiler meydana
getirmektedirler. Bundan dolay1 termal goriintiilerin ¢oziiniirliigiiniin iyilestirilmesine
yonelik calismalar, goriintii isleme alaninda odak noktasi haline gelmistir. Bunlar
arasinda en yaygin olani ise derin 6grenmedir. Birgok arastirmact derin 6glirenme
yontemini kullanarak diisiik ¢oziiniirliklii ve bulanik goriintiiler arasindan bireylerin
tespitini daha 1yi saglayabilmek i¢in calismalar yapmislardir. Bu konuda bir ¢ok farkli
evrisimli sinir aglar1 (CNN) tabanli modeller gelistirilmistir (Dong, vd., 2016; Kim vd.,
2016; Lim, vd., 2017;Senalp ve Ceylan, 2023). Bu c¢alisma da ayni odak {iizerine
yogunlagarak termal kameralarla elde edilen goriintiilerde yiiz tespitinin gerekliligi 6n

planda tutulmustur.

Bu calisma, termal kameralarda yiizlerin verimli ve kolay bir sekilde tespit
edilmesi ve belirlenen yiizlerde sicaklik olgiimlerinin yapilmasi i¢in Haar Cascade
Modeli, Derin Ogrenme Modeli ve Biiyiik Dil Modeli (LLM) yiiz algilama sistemleri
onermektedir. Bu sayede pandemilerin giinliilk yasam akis1 iizerindeki olumsuz etkileri

hafifletilebilir ve kesintiler en aza indirilebilir.

1.1. Amag

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), derin yapilarinda giiclii temsil yetenekleri ile
bilinir ve birgok arastirma alaninda giderek artan bir popiilerlik kazanmistir. Ozellikle
Derin Ogrenme (DL) yaklasimlarinin goriintii tabanli sorunlar1 ¢dzmede sagladig: hiz ve

performans artiglari, ¢esitli zorluklarin {istesinden gelmede 6nemli katkilar saglamistir.



Gorlintli analizinde siniflandirma, nesne siir degerlerini belirlemek i¢in segmentasyon

ve nesne tanima gibi sorunlarin ¢éziimiine yonelik cesitli algoritmalar gelistirilmistir.

Daha derin ve genis CNN mimarilerinin olusturulmasi her zaman daha yiiksek bir
performans garantisi saglamaz. Literatiirde yaygin olarak kullanilan 6nceden egitilmis
CNN modellerine bakildiginda, Konvoliisyonel katmanlarin derinligi arttikga, muazzam
hesaplama karmagsikliginin sinirli donanim kaynaklarina sahip sistemlerde calismay1
zorlastirdig1 goriilmektedir. Bu nedenle etkili modeller tasarlamak, basarili mimarilerin
gelistirilmesine baglidir. Bu baglamda, ag egitimi stratejilerinin degistirilmesi, etkili
konvoliisyon filtrelerinin kullanilmasi, verimli CNN mimarilerinin tasarlanmasi ve ag
egitimi sirasinda O0grenilecek parametre sayisini azaltacak yaklasimlarin gelistirilmesi,
CNN’lerde hesaplama maliyetlerini diisiirmekte, performansi artirmakta ve egitim
stirelerini kisaltmaktadir. Bu tez calismasi, farkli yaklagimlar ve yeni olusturulmus
termal goriintii veri setlerini igeren 6zgiin bir calisma sunmaktadir. Bu tezin amaci,
CNN’lerde ag egitiminin iyilestirilmesi icin g¢esitli yaklasimlar gelistirmek, bu
yaklasimlar1 6zgiin olarak hazirlanmis veri setlerinde test etmek ve deneysel sonuglar
analiz etmektir. CNN mimarilerinde ag derinlestikce 6grenilecek parametre sayisinin
arttigr goéz oOniline alindiginda, bu g¢alisma, ag1 derinlestirmeden performansi artiracak

alternatif model tasarimlar1 gelistirmeye odaklanmastir.

Ozellikle tibbi alanda veri elde etme teknolojilerinin yayginlasmasiyla birlikte,
elde edilen goriintiilerin sayist da artmistir. Uzmanlar tarafindan degerlendirilmesi
zaman alan goriintli analiz islemleri 6nemli bir yiik olusturmaktadir. Degerlendiren
uzmanlarin  bilgi seviyesine bagli olarak 06znel ¢ikarimlar yapilabilecegi
diisiintildiiglinde, daha kisa siirede daha fazla goriintii analizini gergeklestirebilecek
uzman sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. CNN’lerde ag egitiminin iyilestirilmesine
yonelik bu tezde Onerilen yaklasimlar, yalnizca performansi artirmakla kalmayip daha
hizli sonuglar da tretmektedir. Ayrica tez kapsaminda termal yiiz goriintiilerinden

olusan 6zgiin veri setlerinin olusturulmasi, literatiire katki saglamaktadir.



1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasinda, birinci béliimde tezin amaci ve énemi agiklanmstir. Ikinci
boliimdeki literatiir incelemesi kisminda temel kavramlar ele alinarak termal
goriintiileme, bilgisayarli gorii, COVID-19 ve pandemi, yapay zeka, yapay sinir aglari,
derin 6grenme, 6grenme aktarimi ve derin 6grenme yoOntemiyle termal kameralarin
verimliligini artiran c¢aligmalar incelenmistir. Tezin iiglincii bdliimiinde kullanilan
materyaller ve yontemlere dair bilgiler verilmis, CNN’lerde ag egitiminin
tyilestirilmesine yonelik Onerilen yaklasimlar hakkinda detaylar sunulmus ve deneysel
caligsmalar agiklanmistir. Bu boliimde 6ncelikle performans Olgiitlerine iliskin gerekli
aciklamalar yapilmis, ardindan 6nerilen {i¢ farkli yaklasim icin gergeklestirilen deneysel
caligmalara ait temel bilgiler paylasilmistir. Tezin dordiincii boliimiinde ise Onerilen
yaklagimlarin sonuglar1 diger yontemlerin sonuglariyla karsilastirilmis, tartismalar

yapilmis ve tez kapsaminda elde edilen sonuglar ile dneriler aktarilmistir.



2. TEMEL KAVRAMLAR

2.1. Termal Goriintiileme

Bir maddenin ulasabilecegi varsayilan en diigiik sicakligin mutlak sifir (-273,15
°C) oldugu bilinmektedir. Mutlak sifirin iizerinde sicakliga sahip tiim maddelerin
molekiilleri titresim halindedir ve termal radyasyon yayar. Insan gozii, belirli bir bandin
icerisindeki radyasyonu algilayabilir; bu bant, goriiniir 151k olarak bilinir (dalga boylari
0,4 pm ile 0,7 pm arasinda). Goriiniir 151k, dogada mevcut olan radyasyonun yalnizca
kiiciik bir kismmi olusturur (Djajakusumah vd., 2023). Ote yandan, kizilotesi
radyasyon, dalga boylar1 0,7 um ile 1000 um arasinda degisen ve insan goziinlin
algilayamadig bir radyasyon tiiriidiir. Oda sicakligina yakin nesneler tarafindan yayilan
termal radyasyonun biiyiik bir kismi1 kizilotesi bantta yer alir. Kizilotesi biyotermal
radyasyon ise 8—14 pum dalga boylarinda bulunur. Normal kosullarda, 36,6 °C viicut
sicakligina sahip bir insan, 9,7 um dalga boyunda termal radyasyon yayabilir (Ilge &
Demir, 2024).

Termal goriintiileme sistemleri, donanim ve yazilim araciligiyla, nesneler
tarafindan yayilan radyasyonu—ozellikle insan goziiniin goremedigi frekanslarin
otesindeki kizildtesi 1sinlar—tespit eder ve bu 1ginlari insan géziiniin algilayabilecegi
goriintiilere déniistiiriir (Calisan & Tiirkoglu, 2011). Ilk olarak, gézlemlenen ortamdan
toplanan kizilétesi 1sinlar, lensler, aynalar ve prizmalardan olusan bir optik sistemden
gecerek, cok kiiclik sicaklik farklara karsi oldukca hassas olan bir kizilotesi sensore
yonlendirilir. Kizilotesi sensor, gelen kizilotesi isinlar nedeniyle 1smarak ya da
dogrudan kizildtesi fotonlarin yardimiyla elektrik sinyalleri tiretir. Bu elektrik sinyalleri,
amplifikatorler kullanilarak giiclendirilir ve ardindan sistemin "beyni" olan elektronik
bir sinyal isleme iinitesinde islenir. Son olarak, bu sinyaller bir ekrana yansitilarak insan

goziiyle algilanabilir goriintiilere doniistiiriiliir (Zhang vd., 2018).

Termal kameralarin kizilotesi sensorleri, hiicrelerden olusan bir matris seklinde
tasarlanmistir ve bu hiicreler tarafindan toplanan elektrik sinyalleri, nihai goriintiiniin

iiretilmesi i¢in bir¢ok islemden gegirilir. Ozetle, kizildtesi sensdr matrisinin her bir
6



hiicresi, ortaya ¢ikan goriintiideki bir piksele karsilik gelir ve bu sekilde goriintii olusur.
Dijitallestirilmis goriintiiler, pikseller adi verilen hiicrelerden olusur ve piksel

yogunlugu dogrudan goriintii kalitesini etkiler (Ilce & Demir, 2024).

2.1.1. Termal Kamera Kullanimim: Sinirlayan Faktorler

Termal kamera kullaniminda 6l¢iim hatalarini en aza indirmek i¢in hava kosullari,
goriiniirliik, mesafe ve hayvanlarin fiziksel aktivitesi gibi sinirlayici faktorlerin dikkate

alinmasi1 onemlidir.

Hava Kosullari: Giines 15181, yagis, nem, sis, kar ve toz gibi etmenler,
hayvanlarin viicut yiizeyi sicakliklarinin artmasina veya azalmasina neden olabilir ve bu
da olgiim sonuglarini olumsuz etkileyebilir. Termal goriintiileme kameralar1 bir ahira
sabitlenmigse, ortamda hava hareketine neden olan ekipmanlarin (klima, fan, vb.) veya
isiticilarin bulunmamasi gerekir. Arastirmalar, hayvanlarin giindiizleri daha aktif
oldugunu ve bunun, Tretilen 1s1 nedeniyle termal goriintiilleme hatalarina yol
acabilecegini gostermistir. Bu nedenlerle, gece yapilan termal goriintiilemenin, giindiiz
yapilan goriintiilemeden daha dogru sonuglar verdigi bulunmustur (Cilulko vd., 2013).
Golzarian vd. (2017), siit verimi ile SHS arasinda negatif bir korelasyon (r = -0,97)
bildirmis ve saglikli ve sagliksiz meme uglar arasindaki ortalama sicaklik farkinin
0,44°C oldugunu, termal goriintiileme dogrulugunun ise %57,3 oldugunu belirtmistir.
Diisiik dogruluk oraninin nedeni, meme dokusuna ulasan 1511, meme ylizeyindeki
tiylerin veya cilt lezyonlarinin kii¢iik sicaklik farklarini etkileyen etkisi olarak
gosterilmistir. Bu nedenle, bu faktorlere ve memenin karna temas ettigi bolgelere dikkat

edilmesi gerekmektedir.

Mesafe: Hayvan ile termal goriintiileme kameralari arasinda birkag metre mesafe
oldugunda dogru ol¢iimler yapilabilir. Giines 1s18indan kaynaklanan hatalar1 en aza
indirmek i¢in kameranin goriis agisi, incelenen alanda 50° ile 90° arasinda

ayarlanmalidir (Minkina, 2004).

Fiziksel Aktivite: Goriintiilemeden once yapilan fiziksel aktiviteler (kosma veya
egzersiz gibi) viicut yiizeyi sicakligimi artirir. Hatalar1 en aza indirmek i¢in, hayvanlar
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fiziksel aktivite yapmamali ve Ol¢lim Oncesinde goriintiilenecek alanda tutulmalidir

(Cilulko vd., 2013).

Bitki Ortiisii: Eger hayvan ile termal kamera arasinda yogun bitki ortiisii varsa,
hayvan tarafindan yayilan 1s1 termal kamera tarafindan tespit edilemez ve bu da
goriintiiyii engeller. Bir arastirma, bitki Ortiisiiniin yogunlugu ve kalinliginin yam sira
alandaki diger hayvanlarin varliginin da hayvan ile termal kamera arasindaki goriisi
engelleyebilecegini ve kameranin etkinligini sinirlayabilecegini bulmustur. Bu nedenle,
seyrek bitki Ortilisiine sahip alanlar termal goriintiileme analizi i¢in daha uygun

ortamlardir (Ditchkoff vd., 2005; Butler vd., 2006; Cilulko vd., 2013).

Tiiy Yapasi: Tiiy yapisi, viicut yiizeyi sicakligini énemli dlgiide etkiler ve ince tily
yapisina sahip hayvanlar, kalin tiiylii hayvanlara gore termal goriintiileme i¢in daha
uygun kabul edilir. Ol¢iim hatalarin1 en aza indirmek icin, goriintiilenecek yiizey
temizlenmeli ve analizden Once kurumasina izin verilmelidir (Hilsberg-Merz, 2008;

Cilulko vd., 2013).

Cevresel ve Deri Nemliligi: Cevre ve deri ylizeyinin nem seviyesi, hayvanin
verimlilik seviyesi ve fizyolojik durumu ile sagim ve beslenme zamanlari, meme ylizeyi

sicakligini etkileyen faktorler olarak kabul edilmektedir (Colak vd., 2008).

2.2. Bilgisayarh Gorii

Bilgisayarla gérme, miihendislik ve bilim alanlarinda giderek artan 6neme sahip
olan Bilgisayarla gorme, miihendislik ve bilim alanlarinda giderek artan éneme sahip
olan disiplinler aras1 bir alandir. Bu alan, kameralar veya diger goriintiileme cihazlari
tarafindan toplanan gorsel verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmayr amaclar. Yiiz tespiti,
nesne tanima ve hareket analizi gibi uygulamalar, bilgisayarla gérmenin 6nde gelen

alanlarindandir (Forsyth & Ponce, 2012).

Bilgisayarla gorme, siklikla bagka bir odak alam1 olan goriintii isleme ile

karigtirilmaktadir. Goriintii isleme, genellikle bir goriintiinlin iyilestirilmesi veya
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doniistiiriilmesiyle ilgili sinirhh bir siirectir. Buna karsilik, bilgisayarla goérme,
goriintiilerden bilgi ¢ikararak daha ileri diizeyde analiz ve karar verme siireglerine
katkida bulunur (Jain, 1989). Ornegin, goriintii isleme bir goriintiideki giiriiltilyii
azaltmaya odaklanirken, bilgisayarla goérme ayni goriintiideki yiizleri tanimlayip

siiflandirabilir. Tablo 1, bu iki alan arasindaki temel farklar1 agik¢a gostermektedir.

Tablo 1. Gériintii Isleme ve Bilgisayarli Gorii Arasindaki Temel Farklar (Forsyth &

Ponce, 2012).
Goriintii Isleme Bilgisayarh Gori
Giris: Goriintli Giris: Goriintli
Cikis: GOriintii Cikis: Bilgi
Ornek: Giiriiltii giderme Ornek: Yiiz tespiti

2.2. COVID-19

Latince’de "virlis" terimi, zehir anlamina gelir ve bakterilerden farkli olarak
yalnizca enfekte ettikleri hiicrelerde yasam belirtileri gésteren yapilara atifta bulunur.
Hiicre disinda, viriisler herhangi bir yasam belirtisi gdstermez ve ¢ogalabilmek i¢in
canli bir hiicreye ihtiya¢ duyar. Viriisler, yagsam1 sona erdirebilecek kadar ciddi olumsuz
etkiler yaratma potansiyeline sahiptir. Viriisler genellikle belirli konak hiicrelere
sahiptir; ancak, kuduz viriisli gibi bazi viriisler, hem insan hem de hayvan hiicrelerini
konak olarak kullanabilir (Aydin, 2023). Viriisler ile bakteriler arasindaki diger bir fark
ise, viriislerin yalnizca konak hiicre i¢inde parazit olarak var olmalaridir. Boyutlar1 20
ila 300 nanometre arasinda degisen virlisler c¢ok kiicliktiir ve yalmizca elektron
mikroskobu kullanilarak gozlemlenebilir. Bakterilerin aksine, viriisler antibiyotiklere
duyarli degildir, bu da onlar1 ¢ok daha direncli kilar. Antibiyotiklerle tedavi edilemeyen
viral hastaliklar i¢in asilar kullanilarak tedavi yontemleri gelistirilmistir. Viriisler, konak
hiicreye aktarilacak bilgiyi depolayan RNA veya DNA igeren genetik materyale
sahiptir. Viriislerin niikleik asitleri, kapsomer ad1 verilen protein yapilari ile ¢evrilidir ve
bu yapi, kapsid olarak bilinen bir yapiyr olusturur. Spike proteini, virlisiin konak
hiicreye baglanmasini saglar. Cevreleyen yapi ise, zarf ad1 verilen ve proteinler, lipitler
ve karbonhidratlardan olusan bir yapidir (Zhou vd., 2019). Sekil 1, bir viriisiin yapisini

gostermektedir.
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Sekil 1. Viriis yapisi (Zhou, vd., 2019; Aydin, 2023)

Tarih boyunca, bircok viriis tiirii kesfedilmis ve bunlarin ¢ogu Oliimciil
olmamustir. Koronaviriis ailesi, 1960'larda kesfedilmis, 2003'te SARS viriisii, 2012'de
MERS viriisii ve nihayetinde 2019'un sonunda Cin'in Wuhan sehrinde yeni bir
koronaviriis hastaligi ortaya ¢ikmis, hizla diinyaya yayilmis ve pandemi olmustur.
Salginin baslangigta bolgedeki deniz iiriinleri ve hayvan pazarlarina dayandigi izlenmis
ve virlisiin, solunum damlaciklar1 yoluyla insandan insana yayildigi belirlenmistir

(Aydin, 2023).

Koronaviriis, tek iplikli, pozitif duyarl, zarf kapli RNA viriis ailesi olup, 80 ila
120 nm arasinda bir boyuta sahip olup insan patojeni olabilme kapasitesine sahiptir. Bu
viriislerin zoonotik oldugu ve yarasalar veya kemirgenler gibi hayvanlardan
kaynaklandig1r diistiniilmektedir. Yapilan arastirmalar, COVID-19'un yarasalardan

insanlara gegtigini 6ne siirmektedir (Wu & McGoogan, 2020; Akkus, 2020).

COVID-19 pandemisinin yayilmasini engellemek ve etkilerini azaltmak igin,
onun bulagsmasint Onlemek hayati Oonem tasimaktadir. Enfekte olmus bireylerin
toplumdan izole edilmesi i¢in hizli tam1 koyulmasi gereklidir. COVID-19 ile enfekte
olan bireyleri teshis etmek igin bir PCR test yontemi gelistirilmigtir. Test, COVID-19
belirtileri gosteren bir hastanin solunum yollarindan bir siiriintii 6rnegi almay1 igerir.
Test sirasinda, hastanin basi 70 derece agiyla geriye dogru egilir ve siirlintli, nazal
gecise yerlestirilir ve farengeal duvara kadar ulagsmasi saglanir. Hedef noktaya
ulasildiginda, siiriintii birka¢ saniye tutulur ve sonra yavasca cikarilir. Siirlintii 6rnegi

laboratuvarda test edilir ve eger COVID-19 viriisinden RNA tespit edilirse, hasta
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COVID-19 pozitif olarak teshis edilir (Aydin, 2023). Sekil 2, siiriintii testi prosediiriiniin

bir 6rnegini gostermektedir.

.
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Sekil 2. Siiriintii testi uygulama 6rnegi (Aydin, 2023).

2.3. Yapay Zeka

Yapay zeka (YZ), bilgisayarlarin insan gibi diisiinmesini saglamak amaciyla
gelistirilmis bir sistemdir; bdylece 6grenebilir, problem c¢ozebilir ve karar verebilirler.
YZ'nin temel amaci makineleri daha verimli ve etkili hale getirmektir. YZ, bilgisayar
bilimi, matematik, istatistik, psikoloji ve sinirbilim gibi ¢esitli disiplinlerin birlesimiyle
olusan genis bir alandir. Modern anlamda YZ kavrami, Alan Turing'in 1950 tarihli
makalesinde tanitilmistir. Bu makalede, zeki makinelerin nasil olusturulabilecegi ve
ozellikle bu zekanin nasil test edilebilecegi incelenmistir. Turing, bir makine insanlarm
etkilesim sirasinda insan benzeri algilanabiliyorsa, o makinenin zeki sayilabilecegini
One silirmistiir. Turing, bilgisayarlardaki zeki davranigi, insan seviyesinde bilissel
gorevleri yerine getirme yetenegi olarak tanimlamis ve bu daha sonra Turing testi olarak

bilinir hale gelmistir (ince vd., 2021).

Bugiin, YZ birgok alanda kullanilan bir teknoloji haline gelmistir. Ornegin, sesli
asistanlar, goriintli tanima sistemleri ve otonom siiriis teknolojileri, YZ uygulamalarina
birka¢ Ornektir. YZ'nin, gelecekte daha karmagsik gorevleri yerine getirebilmesi igin
gelismeye devam etmesi beklenmektedir. 20. yilizyilin ortalarindan bu yana,
aragtirmacilar YZ tekniklerinin tibbi alandaki uygulamalarini arastirmaktadir. Tibbi
YZ'nin gelistirilmesi, kliniklerin tan1 koymasina, tedavi kararlar1 almasima ve sonuglari

tahmin etmesine yardimci olan YZ programlarinin yaratilmasina odaklanmaktadir. Bu
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sistemler, saglik calisanlarmin giinliik islerinde destek saglamak ve veri ve bilgi
maniplilasyonuna dayali gorevlerde yardimci olmak amaciyla tasarlanmistir. YZ'nin,
gelecekte farkli alanlarda daha karmasik gorevleri yerine getirebilmesi beklenmektedir

(Unver & Altunok, 2020).

YZ'de kullanilan tekniklerden biri, veriler temelinde 6grenme ve karar verme
yetenegi saglayan makine 6grenmesidir. Makine 68renmesi, veri analizi ve istatistiksel
yontemler kullanarak modeller olusturur ve bu modelleri gelecekteki olaylar1 tahmin
etmek veya belirli gorevleri yerine getirmek icin kullanir. YZ'nin bir dali olan derin
O0grenme, biiylik miktarda veriyi analiz etmek ve karmasik iliskileri 6grenmek igin
yapay sinir aglar1 olarak bilinen karmasik yapilar1 kullanir. Derin 6§renme algoritmasi,
verileri yapay sinir aglar1 araciligiyla isler ve karmasik desenleri taniyip anlar (Atalay &

Celik, 2017). Sekil 3, yapay zekanin Venn diyagramini gostermektedir.

Yapay Zeka

Makine
Ogrenme

L —

Yapay Sinir
Aglan
P

Derin
yapay sinir
aglan
Derin
ogrenme

Sekil 3. Yapay zeka venn semasi gosterimi (Aydin, 2023).

2.4. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beynini taklit ederek verileri yorumlayan, 6grenen ve

cikt1 iireten veri isleyicileri olarak tanimlanabilir. Ik kez, 1943 yilinda McCulloch ve
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Pitts tarafindan bilgisayarlar kullanilarak formiile edilemeyen problemleri ¢dzmede
kullanilmistir. Genellikle, bu baglamda bilgisayarlar ve insan beyni karsilagtirilmistir.
Insan beyni dogasinda hesaplama yapabilme yetenegine sahipken, bilgisayarlar,
islemciler, bellek birimleri ve algoritmik yapilar olmadan karmasik hesaplamalar1 hizli
bir sekilde yapamazlar. Teorik olarak, bilgisayarlarin insan beyninden daha karmasik bir
yapiya sahip olmasi gerekir. Bilgisayarlar yaklasik 10° transistore ve 10~ saniye islem
siiresine sahipken, insan beyni yaklasik 10'"' nérondan olusur ve islem siiresi 1073
saniyedir. Insan beyninin énemli bir kismu siirekli ¢alisirken, bilgisayarlarda pasif veri
deposu yalmzca gerektiginde gorevini yerine getirir (Bektas, 2018). Islem performans:
ile saniye basina yapilan iglemlerin kalite seviyesi arasinda dogrudan bir iligski olmasa

da, karsilastirma amaciyla Tablo 2'de bu konu gosterilmistir.

Tablo 2. insan beyni ve bilgisayarlar arasindaki islem performansinin karsilastirilmasi

(Bektas, 2018).
Elemanlar Bilgisayarlar insan beyni
Islemci sayisi ~10” ~10"
Islemcinin tipi Islemci Sinir aglan
Hesaplama tipi Dizi halinde Es zamanh
Veri depolama Adres bazh lliskisel
islem hiz1 ~10” ~107
Operasyonel ¢evrim hizi ~10” 1/s ~10"2 1/s
Gergek performans ~10" 1/s ~10"% 1/s

Yapay sinir aglar verileri genellestirir ve iliskisel bir yap1 olusturur. Basarili bir
sinir ag1 egitiminin ardindan, benzer problem ¢d6zme senaryolari i¢in kullanilabilecek
mantikl ¢éziimler {iretir. Ayrica, hata toleransi agisindan biyolojik sinir ag1 yapisiyla
yakin bir iliskiye sahiptir. Biyolojik sinir aglari, yikici dis etkilere uyum saglama
yetenegine sahip olup, kendini ayarlama igin bir tolerans sunar. Ornegin, ¢ok zor
okunabilen bir el yazisini taniyabilirler. Yapay sinir aglarinda, biyolojik sinir aglarinin
aksine, her zaman temiz, net ve Ol¢iilebilir veriler mevcut degildir. Bu nedenle, sistem
icin Onceden tasarlanmis olan hata toleransi sisteme girilir ve ag yapist i¢indeki
hesaplamalar bu tolerans kullanilarak tasarlanir, bdylece cikt1 elde edilir (Oztirk &

Sahin, 2018).

Yapay sinir aglarinin fonksiyonel 6geleri, insan beynini modelleyen yapilar,

biyolojik sinir aglarma benzerlik gosterir. Ornegin, biyolojik sinir aglarindaki diigiimler,
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yapay sinir aglarindaki isleme birimlerine benzer. Bu benzerlik, Tablo 3'te

gosterilmistir.

Tablo 3. Yapay ve biyolojik sinir aglarmin karsilastirilmas1 (Oztiirk & Sahin, 2018).

Yapay sinir aglar Biyolojik sinir aglan
Ag hesaplama yontemi Sinir sistemi
Islemci, diigiim noktas: Sinir hiicreleri

Baglant agirhklan Sinapslar

Toplama fonksiyonu Dendridler
Aktivasyon fonksiyonu Sinir gévdesi
Ciku Akson

Yapay sinir aglarinda, iletisim giris sinyalleri araciligiyla saglanir. Sekil 4'te
gosterildigi gibi, sistem, giris sinyalini kabul ettiginde baslar. Her giris sinyali, iliskili
baglant1 agirlik katsayisi ile ¢arpilir ve sonra toplam fonksiyona gonderilir. Eger giris
veya sinyalin agirhigi yeterince yiiksekse, kritik esigi asarak aksonlar araciligiyla
sinapslara taginir. Genellikle, esik 1 veya 0 olarak degerlendirilir, yani esik ya asilmistir
ya da asilmamistir, ardindan isleme baslar. Esik asildiginda, sistem i¢inde tetikleme

baslar. Bu, sigmoid fonksiyonu ile belirtilir (Bektas, 2018).

Dendrid . Sinaps
. »

Akson

'Y -

s (a)

X w
':\'. -\ 4
~~~p. Toplama

, Fonksivonu

X / - '.\gu‘hkhr (b)

Sekil 4. Basitlestirilmis sekliyle a) biyolojik ve b) yapay sinir ag1 (Bektas, 2018).

Esik asildiginda, sistem tetiklemeye baslar. Denklem (1), tetikleme

mekanizmasini sigmoid fonksiyon egrisiyle ifade eder:
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y=f(x)=1/[1+exp(-n.x)] (1)

Burada, x giris degerini, y ise ¢ikis degerini temsil eder. Denklemde, 71 (eta)
sigmoid grafiginin egrisini belirleyen bir katsayidir. Sekil 5, {i¢ katmanl bir yapay sinir

ag1 yapisinda geri yayilim (backpropagation) ilkesini gostermektedir (Bektas, 2018).

Input layer Middle layer Output layer

(X Wy
@ YW, a "“\Y.XJ Teacher Signal

1

o
W

Output value (-)

Yo% S 10
Input value (-)

Sekil 5. Ug katmanli yapay sinir ag sisteminde geri yayilim diyagranu (Bektas, 2018).

2.5. Derin Ogrenme

Hinton'in caligmasi, yapay sinir aglarina yeni bir yaklagim getirmistir ve bu
yaklagimi yayimladigi makalesinde tanimlamistir. Bu yaklasim, derin 6grenme (Deep
Convolutional Neural Network) olarak adlandirilmaktadir (Hinton et al., 2012).
Konvoliisyonel sinir aglari, ¢ok katmanli sinir aglar1 olarak bilinir. Bu ag sistemiyle
yapilan 6nemli aragtirmalar, yliksek performansl sonuclar elde edilmesini saglamistir.
Derin konvoliisyonel sinir aglari, bu basarilart daha da ileriye tasimis ve 6nemli bir

atilim gerceklestirmistir (Dogan ve Tiirkoglu, 2018).
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Konvoliisyonel sinir aglari, sinyal isleme, video analizi, goriintii analizi ve tespiti,
simiflandirma ve tibbi gorlintii isleme gibi cesitli alanlarda O6nemli katkilarda
bulunmustur. Bu aglar1 kullanirken, 6n isleme, 6zellik ¢ikarimi ve siiflandirma-tespit
gibi birka¢ asama yer alir. Her asamada dogrulugu artirmak i¢in 6zel yaklasimlar
uygulanir. Ozellik ¢ikarimi siireci igin birgok farkli ydntem &nerilmistir. Ozellik
cikariminin amaci, tespit edilmesi gereken olaya iligkin ayirt edici noktalari
vurgulamaktir. Bir sonraki asamada, belirlenen 6zellikler siniflandirilmak i¢in yapay

sinir aglar1 kullanilarak islenir (Kayali ve ilhan Omurca, 2021).

Derin 6grenme ile daha Once ayr1 ayr1 yapilan birgok islem artik birlikte
gerceklestirilir. Bu yaklagimda, on isleme ve 6zellik ¢ikarimi gibi asamalar g6z ardi
edilir ve bu siiregler sinir ag1 i¢cinde otomatik olarak islenir. Derin konvoliisyonel sinir
aglarinda, ozellik ¢ikarimi ag icinde belirlenir ve tespit edilmesi gereken yapinin
ozellikleri katmanlar i¢inde tanimlanir. Alt ve iist katmanlar arasinda bagli bir hiyerarsik
yap1 vardir. Ozellik ¢ikarimi igin ayr1 bir asama yoktur; nesneler veya olaylarla ilgili
ayirt edici ozellikler katmanlarda tanimlanir ve bir sonraki katmana aktarilir. Sekil 6,
uydu goriintiilerini siiflandirmak i¢in kullanilan bir konvoliisyonel sinir ag1 modelini

gostermektedir (Dogan ve Tiirkoglu, 2018).

Goriintii  Konv Pooling Konv Pooling Tambag Simf

Sekil 6. Uydu goriintiilerini siniflandirmak i¢in kullanilan konvoliisyonel sinir ag1

modeli (Dogan ve Tiirkoglu, 2018).

Yapay sinir ag1 siniflandirmasinda kullanilan ii¢ temel 6grenme yapisi vardir:
denetimli 6grenme, denetimsiz 68renme ve pekistirmeli 6grenme (Ar1 ve Berberler,

2017).

Denetimli 6grenme: Denetimli 6grenmede, girig verileri y(t) ve beklenen ¢ikt

d(t) saglanir. Olusturulan sinir aginda, istenen sonuca ulasmak i¢in agirliklar
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tanimlanir. Bu agirliklar, verilen orneklere gore giincellenir ve giris y(t)'nin ¢ikt1 d(t)
ile uyumlu hale gelmesi saglanir. Agirliklarin giincellenmesi siireci, 6grenme siirecinin
gerceklesmesini saglamak icin belirli bir iterasyon sayisi kadar devam eder (Alimovski,

2019).

Denetimsiz 6grenme: Denetimsiz 6grenmede, ¢ikti bilgisi saglanmaz ve giris
goriintiileri agda islenir. Cikt1 verileri ag katmanlarinda iiretilir ve benzer degerlere
sahip sonuglar bir araya getirilir. Her grup bir sinifi temsil eder (Dogan ve Tiirkoglu,

2018).

Pekistirmeli 6grenme: Pekistirmeli 6grenmede, ¢ikisin ne olmasi gerektigine dair
bilgi verilmez. Agdan, giris verilerinden ¢ikt1 iiretmesi beklenir. Bir 6gretmen, sonucun
dogru ya da yanlis olup olmadigimi geri bildirir ve ag, ¢ikti yanligsa dogru sonucu

tiretmek i¢in agirliklarini glinceller (Ar ve Berberler, 2017).

Ayni yapay sinir ag1 modeli, her problemi ¢dzmek i¢in kullanilamaz. Sinir aglari,
nerede ve ne amagla kullanildigina gore farklilik gosterir. Secilen model, problemin
yapisina gore degisir. Bir sonraki boliimde, farkli yapay sinir ag1 modelleri sunulmustur.
Siniflandirma, tespit, teshis, tahmin ve tani gibi sonuglar iiretmek icin farkli modeller
secilir. Verilerin yapis1 (goriintii, ses, sinyal vb.) da sinir ag1 modelinin se¢iminde etkili

olur.

2.5.1. Derin Sinir Aglar

En popiiler Derin Sinir Aglar1 (DNN), Yapay Sinir Aglar1 (ANN) temel alinarak
olusturulmustur ve DNN'nin yapisi, normal bir sinir agina kiyasla daha fazla gizli
katmana sahip olacak sekilde ayarlanmistir. Eklenmesi gereken gizli katman sayisi,
ilgili probleme baglidir. Denetimli 6grenme ile egitilen ve en az {i¢ gizli katmana sahip
olan Cok Katmanli Algilayicilar (MLP), DNN i¢inde en yaygin kullanilan sinir aglaridir
(Alimovski, 2019).

Bu yapilardaki gizli katmanlarin fazla sayida olmasi, ayn1 zamanda agirliklar ve
ndron sayisini da artirir. Bu karmagik yapi ve diiglimler nedeniyle, mevcut aglar

egitmek biiylik miktarda veri ve ¢ok yiiksek hesaplama giicline sahip bilgisayar
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donanimi gerektirir. Bu, DNN'mizi sifirdan egitemememizin ana nedenidir; kendi
agimizi olusturmak ve egitmek icin gerekli bilgisayar donanimina sahip degilizdir.
ANN'ler ve geri yayilim yontemi onlarca yildir var olmasina ragmen (Glmiis ve
Eyiipoglu, 2023), 2000'lerden 6nce, internet ve sosyal medya kullaniminda patlama
yasanmasindan Once yeterli egitim verisi almak zordu. Ayrica, ANN'leri dogru bir
sekilde egitmek igin yeterli giiclii bilgisayarlar yoktu. Iyi haber 2006'da geldi (Tan et al.,
2021). Hinton (2006), bir ANN'nin nasil egitilebilecegini her katmani1 Sinirli Boltzmann
Makinesi olarak gorerek gostermistir. O y1l 6ncesinde ANN egitimiyle ilgili ¢caligsmalar
olsa da, bu ¢aligma, ANN'lere ve uygulamalarina olan ilgiyi yeniden canlandirmistir.
Son yillarda biiyiik veri ve Grafik Islem Birimleri (GPU'lar) ile bu aglar1 egitmenin daha
ilging yontemlerinin gelistirilmesi, ANN'ler ve DNN'lerin insan seviyesinde performans
gosterme yetenegini artirarak arastirmacilarin bu sistemlere olan ilgisini artirmistir

(Alimovski, 2019).

2.5.2. Konvoliisyonel (Evrisimsel) Sinir Aglar

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN'ler), esasen goriintiileri siniflandirmak, bir
fotograftaki benzerliklere gore nesneleri veya 6geleri kiimelendirerek belirli 6zelliklere
gore gruplamak i¢in kullanilan ¢ok katmanly, ileri yonlii yapay sinir ag1 modelleridir. Bu
sistem ilk olarak 1968'de Hubel ve Wiesel tarafindan hayvan gorsel sistemlerinden
ilham alinarak gelistirilmistir (Hubel ve Wiesel, 1968). Yapay sinir ag1 modelleri i¢inde

en yaygin kullanilan modeldir.

Konvoliisyonel sinir aglari, konvoliisyon, dogrusal aktivasyon birimi (ReLU),
havuzlama ve tam baglantili katmanlardan olusur. Bu isleme adimlari, elde edilecek
gorlintiinlin netligine gore farkli sayilarda ve boyutlarda tasarlanabilir. Bu adimlarin

siralamasi Sekil 6'da gosterilmektedir (Akin ve Sahin, 2024).
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(Konvulﬁsyo@ @mlesﬁme) (KmvolﬁserHawudaméXTam Bagiarm)

Sekil 6. Konvoliisyonel sinir ag1 katmanlar1 (Hu, 2015; Akin ve Sahin, 2024)

Konvoliisyonel sinir aglari, goriintiilerdeki farkli 6zelliklerin tespit edilmesini ve
gruplanmasini saglayan bir¢ok filtreleme ve Ozellik cikarimi islemi gergeklestirir.
Goriintiilerdeki nesnelerin (insan, araglar, hayvanlar, bitkiler vb.) 6zelliklerini kolayca

tespit etmek miimkiindiir (Akin ve Sahin, 2024).

Konvoliisyonel sinir aglarinda ilk adim konvoliisyonel katmandir. Sekil 6'da
goriildiigl gibi, bu adimda, bir goriintiiniin 9x9x3 boyutlarinda olan matrisine, her satir-
siitun araligina uygulanan 3x3x3 boyutlarinda bir filtre ile islem yapilir ve sonucta
7x7x3 boyutlarinda yeni bir goriintii matrisi elde edilir. Filtreleme matrisi ve ana
matriste taranan alan, satir satir ve siitun siitun carpilir. Ortaya ¢ikan matris toplamlanir
ve tim slitun ve satir degerlerinin ortalamasi alinir. Elde edilen degerler, Sekil 7'de
gosterilen tabloda islenir. Bu degerler, veri boyutuna, sayisina ve kullanilan filtreleme

islemine bagl olarak degisebilir (Altan, 2019).

033

__,_....--"'"

1 Yeni goriintii matrisi

1-1+1-1+1-1+141#1

s

Goriintli matrisi

Sekil 7. Konvoliisyonel katmani islem basamaklar1 (Akin ve Sahin, 2024)
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Ikinci adim olan diizlestirme islemi, genellikle Sekil 6'da goriildiigii gibi ReLU
(Diizlestirilmis Dogrusal Birim) fonksiyonu kullanir. Bu islemin amaci, sifirdan kiigiik

olan degerleri karanlik alanlar olarak yorumlamak ve onlari sifira ayarlamaktir.

Relu =f (x) = {)(C),’;C ;% (2)

Pooling katmaninin amaci, konvoliisyon islemiyle elde edilen yeni goriinti
matrisinin boyutunu azaltmaktir. Boyutun kiigiiltiilmesi, agin isleme hizin1 artirr. Iki tiir
pooling yontemi vardir: ortalama pooling ve max pooling. En yaygin kullanilan yontem
max pooling'dir, burada NxN matrisleri se¢ilir ve i¢indeki en biiyiik deger segilir.
Genellikle 2x2 matris kullanilir. Sekil 8'de max pooling yontemi gdsterilmektedir. Bu
yontemin amaci, ReLU islemi sonrasinda olusturulan matrisin karanlik noktalarini
ortadan kaldirmaktir. Elde edilen goriintii matrisi istenilen netligi saglamiyorsa,

istenilen pooling yontemi tekrar uygulanabilir (Akin ve Sahin, 2024).

Relu
Fonksiyonu v =0
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Diizlestirme

0,55 | 0,77 | 0,77 | 0,55 katmani
Havuziama |igi3gili0 330,33 110,33
yontemi |[555 hoizz 1077 0,55 maximum

055[T 11 055
|

Sekil 8. Relu fonksiyonu kullanarak diizlestirme katmani1 ve Maksimum havuzlama
yontemi (Akin ve Sahin, 2024)

Konvoliisyonlar, diizlestirme ve pooling sayisi, kullanilan goriintiiye veya

kullanicinin amacina bagli olarak degisebilir. Bu islemlerin amaci, tamamen bagh
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katmandan once tek boyutlu bir giris verisi elde etmektir. Son adimda, tamamen bagh
katman, nesneyi tanimlayacak olan ozellikleri ve bunlarin ilgili kategorilerini belirler.
Sekil 9'da goriildiigii gibi, tamamen baglh katmanda, dogruluk oranini elde etmek i¢in
siitundaki en yiiksek degerlerin ortalamasi alinir, hata oranin1 elde etmek i¢in ise en

diisiik degerlerin ortalamasi alinir (Altan, 2019).

%86

Sekil 9. Tam baglant1 katmani (Altan, 2019).

Konvoliisyonel sinir ag1 modelleri giiniimiizde dncelikle goriintii isleme alaninda
kullanilmaktadir. Ayrica, ses ve video isleme, hastalik tanisi i¢in tibbi goriintiileme,
otonom cihazlarin kontrolii ve goriintiilerde nesne tanimlama gibi alanlarda da tercih

edilmektedir.

2.7. Literatiir Arastirmasi

Literatiirdeki calismalar incelendiginde, yiiz tespiti ve sicaklik dl¢iimii ile ilgili
cesitli yaklasimlar sunulmaktadir. Ancak ¢aligmalarin ortak noktasi ¢ogu zaman yiiz
tanima ve sicakligin topografik gosterimi konusunda yasanan sorunlardir. Asagida yiiz

tanima ve sicaklik tespiti ile ilgili literatiir taramalarina yer verilmistir.

2.7.1. Yiiz Tanmmma Konusunda Yapilan Arastirmalar

Zhang vd. (2014), yiizii tespiti konusunda etkili sonuclar elde etmek icin ¢oklu
gbrev Ogrenimi ile gelistirilmesi gerektigini savunmustur. Ozellikle, yiiz tespiti,
heterojen ancak ince bir sekilde iligkili gorevlerle optimize edilmistir. Uygulama

sonucunda, onerilen gorev kisith 6grenimin mevcut yontemlere kiyasla, 6zellikle ciddi
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engellenme ve poz degisikliklerine sahip yiizlerle basa ¢ikmada daha basarili oldugu ve

model karmagikligini biiyiik 6l¢iide azalttig1 gézlemlenmistir.

Li H. vd. (2015), gercek yiizleri tanimada mekan ve aci sorununa deginerek
(0rnegin aydinlatma) ayirarak arka plandan dogru sekilde ayirt edebilen bir CNN
kademeli modelini ortaya atmiglardir. Calismada gerceklenen CPU’da tipik VGA
goriintiileri i¢cin 14 FPS’ye, GPU’da ise 100 FPS’ye kadar hizlandirilabilen sensorler
(dedektorler), giris goriintiisiinii diisiik ¢oOziinlirliikte degerlendirerek yiiz olmayan
alanlar1 hizlica reddeder ve daha zor alanlari yiiksek c¢oziintirliikte dikkatlice isler.
Calismada algilama hizin1 artirmak ve sinirlayici kutu kalitesini iyilestirmek igin

asamal1 olarak kalibrasyon aglar1 eklenmistir.

Liu vd. (2015), yiiz tanima tahminleri i¢in yeni bir derin 6§renme cercevesi
kullanilmistir. Ag, iki farkli kademeli CNN modelinden olugmaktadir. LNET ve ANET
katmanlar1 farkl sekilde onceden egitilmistir. LNET yiiz tanima tahmini i¢in egitilirken,
ANET biiyiik yiiz kimlikleriyle 6zellik tahmini i¢in egitilmistir. Tasarlanmis 6n egitim
stratejileri sayesinde model, arka plan karisikliklarina karsi direng gostermis ylize
odaklanmistir. Gereksiz hesaplamay1 6nlemek i¢in hizli bir ileri besleme algoritmasi

kullanilmistir.

Yang vd. (2015), mevcut veri kiimelerinden 10 kat daha biiyiik olan WIDER
FACE veri kiimesini sunmustur. Veri kiimesi, maskelemeler, pozlar, etkinlik
kategorileri ve yiiz smirlayict kutulari gibi zengin agiklamalar icerir. Onerilen veri
kiimesindeki yiizler, 6l¢ek, pozlama ve Ortiismedeki biiylik farkliliklar nedeniyle
oldukca zordur. Bu faktorler, bir¢ok gergek yiiz tanima sistemlerinde olduk¢a yaygindir.
Bu nedenle, bu veri kiimesiyle egitilmis modeller olduk¢a iyi performans

gostermektedir.

Ranjan vd. (2017), derin evrisimli sinir aglarin1 (CNN) kullanarak yiiz algilama,
isaretlerin yerellestirilmesi, poz tahmini ve cinsiyet tanima islemlerini eszamanl
gerceklestiren bir algoritma gelistirmistir. HyperFace olarak adlandirilan yontem, derin

bir CNN’in katmanlarin1 ayr1 bir CNN ile birlestirir ve ardindan birden fazla gorevi bir
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arada 6grenen bir algoritma uygular. Kapsamli deneyler, 6nerilen modellerin hem genel
hem de yerel bilgileri yakalayabildigini ve bu dort gérevin her biri i¢in bir¢ok rakip

algoritmaya {istlinliik sagladigini gostermistir.

Jiang ve Learned-Miller, Faster RCNN’1 yiiz algilama i¢in uygulamay1 dnermistir
ve bu yoOntem, cesitli nesne algilama kriterlerinde etkileyici sonuglar gostermistir.
Yazarlar, biiyiik 6l¢ekli WIDER yiiz veri kiimesi iizerinde daha hizli bir R- CNN
modelini egitmis ve bunu WIDER test setindeki en son sonuglarla karsilastirmistir.
Calisma sonucunda, Faster R-CNN’in genel nesne algilama icin tasarlanmis olmasina
ragmen, uygun bir yliz algilama egitim setiyle yeniden egitildiginde etkileyici yiiz

algilama performansi gosterdigi sonucuna varilmistir (Jiang & Learned-Miller, 2017).

Mundial ve arkadaglart (2020) tarafindan yiiriitiillen ¢alismada, COVID-19
pandemisi sirasinda yiiz tanima problemleri ele alinmistir. Arastirmacilar, maske takan
bireylerin dogru sekilde tanimlanmasinda yiliz tanima teknolojilerinin karsilastig
zorluklar hakkinda bilgi sunmustur. Makalede, maske kullaniminin yiiz tanima
sistemlerine etkisi incelenmis ve maske takan bireylerin taninmasi i¢in kullanilan farkli
yaklasimlar, yontemler ve teknikler tartigilmistir. Ayrica, pandemi siirecinde yiiz tanima
teknolojilerinin artan kullanimiyla ortaya ¢ikan giivenlik, mahremiyet ve etik sorunlara
da deginilmistir. Makale, bu donemde karsilasilan mevcut zorluklar ve yiiz tanima

teknolojilerinin gelecekteki potansiyeline dair onemli bilgiler sunmaktadir.

Karadag (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, yiliz tanima islemi, Haar Cascades
siniflandiricisiyla yiiz tespiti yapildiktan sonra LBPH (Yerel ikili Desen Histogramlar1)
yontemi kullanilarak gerceklestirilmistir. Van Natta ve arkadaglar1 (2020) ise COVID-
19 pandemisi sirasinda termal yiiz tanima teknolojisinin artis1 ve diizenlenmesini
incelemistir. Arastirmada, bu teknolojinin gilivenlik ve saglik sektorlerindeki
uygulamalari, etik ve mahremiyet endiseleri ile diizenleyici dnlemler ele alinmistir.
Ayrica, yliz tanima teknolojisinin potansiyel faydalar1 ve riskleri {izerine de

degerlendirmeler yapilmistir.
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Vansh ve arkadaglar1 (2020), "YCbCr" renk alan1 ve "AdaBoost" algoritmalari
kullanilarak gelistirilen bir yliz tanima yontemini tartismistir. Calismada, YCbCr renk
alaninin yiiz tespit performansini artirdigi, AdaBoost algoritmasinin ise siniflandirma
dogrulugunu 1iyilestirdigi belirtilmistir. Bu c¢alisma, yiliz tanmima sistemlerinin
performansini artirmak ve daha dogru ve verimli sonuclar elde etmek icin yeni bir

yaklasim sunmaktadir.

Ozdemir ve Kog (2019) tarafindan yapilan calismada, internetten erisilebilen
goriintiiler kullanilarak olusturulan bir veri seti (RidNet) iizerinden yedi farkli yiiz
ifadesinin taninmasi i¢in derin 6grenme yontemleri kullanilmigtir. Daha sonra, RidNet
tizerinde AlexNet, GoogleNet ve ResNet101 gibi literatlirde bilinen evrisimli sinir ag1
(CNN) mimarileri ile transfer 6grenme gerceklestirilmistir. Calismada, Compound
Facial Expressions of Emotion (CE) ve Static Facial Expressions in the Wild (SFEW)
veri setleri test veri seti olarak belirlenmistir. En iyi siniflandirma performansim
gosteren CNN mimarisi, deneysel ¢alismalarla tespit edilmistir. AffectNet, The
Karolinska Directed Emotional Faces (KDEF) ve RidNet veri setleriyle egitilen bu
aglar, kontrollii ortamda olusturulan CE veri seti ile test edildiginde benzer
performanslar sergilemistir. Ancak kontrolsiiz ortamda bulunan SFEW veri setinde,

RidNet ile egitilen ag diger aglara kiyasla 6nemli bir avantaj saglamistir.

Kekiil ve arkadaglar1 (2018), yiiz tanima uygulamalarinda Eigenfaces ve Yapay
Sinir  Aglarmi  karsilagtirmigtir.  Calismada, her iki yontemin yiiz tanima
performansindaki etkili yonleri ve avantajlar1 vurgulanmistir. Eigenfaces yontemi hizl
caligmasi ve diislik hesaplama gereksinimleriyle one ¢ikarken, yapay sinir aglar1 daha
karmasik ozellikleri algilama ve daha yiiksek dogruluk saglama yetenegine sahiptir.
Makale, bu yontemlerin uygulamalari, avantajlar1 ve dezavantajlar agisindan detayl bir
karsilagtirma sunmakta ve yiiz tanima sistemlerinde karar verme siireci i¢in yol gosterici
bir ¢ergeve sunmaktadir. Calisma, farkli yontemlerin bir arada kullanilmasiyla daha iyi

sonuglar elde edilebilecegini 6nermektedir.

Mamak ve arkadaslar1 (2020), ger¢ek zamanli yiiz tanima tabanli personel kontrol
ve izleme sistemi iizerine bir arastirma yapmustir. Caligma, yiiz tanima teknolojisinin

personel kontrolii ve izleme siireglerinde nasil kullanilabilecegini agiklarken, tasarlanan
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sistemin isleyisine dair bilgiler sunmaktadir. Bu sistem, personel kayitlari, yoklama
takibi ve erisim kontrolii gibi uygulamalarda ger¢ek zamanli yiiz tanima igin
kullanilmistir. Makale ayrica, sistem tasariminda kullanilan teknikler ve algoritmalar

hakkinda bilgi vermektedir.

Atasoy ve Tabak (2018), Destek Vektor Makineleri (SVM) kullanarak bir yiiz
tanima uygulamasi gelistirmistir. Calismada, SVM algoritmasinin yiiz tanima alaninda
nasil uygulanabilecegi, calisma prensipleri ve uygulama asamalar1 ayrintili sekilde ele
alimmistir. Veri toplama, ozellik ¢ikarimi, model egitimi ve smiflandirma adimlar
vurgulanmis ve farkli veri setleri iizerinde yapilan deneylerin sonuglar1 paylasilmistir.
SVM'in performansi, dogruluk orani ve avantajlar1 da makalede detayli sekilde

degerlendirilmistir.

Terzopoulos ve Waters (1990), fiziksel ve anatomik modeller kullanarak yiiz
gorilintiilerinin analizini gergeklestirmistir. Calismada, yiiz tanima sistemlerinin daha
dogru ve giivenilir sonuglar elde edebilmek icin fiziksel ve anatomik modellere
dayanabilecegi belirtilmistir. Fiziksel modellerin yiiziin yapisim1 ve hareketlerini
matematiksel denklemlerle temsil ettigi, anatomik modellerin ise yiiziin anatomik
yapisini temsil eden veri tabanlar1 ve 6zellik tabanli analiz yontemlerini igerdigi ifade
edilmistir. Bu modellerin yiliz tanima performansini artirmak i¢in nasil kullanilabilecegi

ve analiz siirecine etkileri aragtirilmistir.

Kirby ve Sirovich (1990), insan yiizlerini tanimlamak i¢in Karhunen-Loeve
prosediiriinii kullanan bir yontem gelistirmistir. Rodriguez ve Marcel (2006), yerel ikili
desen histogramlar1 (LBPH) kullanarak yiiz dogrulama iizerine bir c¢alisma
gerceklestirmistir. Ngo ve arkadaslar (2009), gergek zamanl bir yiiz algilama sistemi

icin modiiler bir yaklagim kullanarak FPGA tabanli bir tasarim gelistirmistir.

2.7.3. Is1 Tespiti Konusunda Yapilan Calismalar

Sun vd., (20117) bulasic1 hastaliklar1 olan hastalar1 taramak i¢in IRTequipped
CMOS kamera kullanan birlesik goriiniir ve termal goriintii isleme yaklagiminin
uygulanmasini 6nermistir. Goriintii, goriiniir ve termal gorintiiler {ireten bir IRT sistemi
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kullanilarak elde edilmistir. Deneklerin solunum hizlari, termal goriintiilerdeki burun
cevresindeki sicaklik degisiklikleri izlenerek Ol¢iilmiistiir; ayn1 anda yiliz derisi
sicakliklar1 da ol¢iilmiistiir. Sonug olarak, dnerilen sistem, bulasici hastalik siiphesi olan

hastalar1 verimli bir sekilde tespit etmistir (Sun vd., 2017).

Li vd. (2018), kizilotesi termografi kullanarak gercek zamanli termal algilamasi
yorumlamasi i¢in yeni bir ¢ergeve sunmustur. Bu calismanin temel katkisi, yiiz derisi
sicaklig1 verilerini siirekli ve otomatik olarak toplamak, geri ¢agirmak ve analiz etmek
ve her kullanicist i¢in termal belirleme kosullarini gercek operasyonel ortamlarda
yorumlamak iizere onerilen veri toplama ve analiz cercevesidir. Onerilen cerceve,
termoreglilasyon teorisi, bilgisayarla gérme ve makine 6grenimi dahil olmak {izere
disiplinler aras1 teknikleri kullanmistir. Sonugclar, diisiik maliyetli ve miidahale etmeyen
kizilotesi termal kameralardan toplanan yiiz derisi sicakliklarinin, termal konforun
gercek zamanli olarak saglam bir tahminini saglamaya yardime1 olabilecegini ve zemin
tizerindeki minimum kesintilerle i¢ ortamlarin senkronize kontroliine olanak tanidigini

gostermektedir.

Kumar vd. (2020), enfekte kisilerin kolayca tespit edilmesini, insan temast
olmadan gida ve hizmetlerin ulastirilmasini, termal kameralarla ates taramasini, halka
acik alanlarin dezenfekte edilmesi i¢in dron kullanimini ve daha fazlasinmi igeren bir
model Onermistir. Caligma, modern teknolojinin COVID-19’u kontrol altina alma
roliine odaklanmaktadir. Yapay zeka kullanilarak radyoloji goriintiileriyle erken teshis
saglanmasi, anormal solunum desenlerinin belirlenmesi, hastanin saglik durumunun
tahmin edilmesi gibi bir¢cok teknolojik ¢6zlim lizerinde durulmaktadir. Ayrica, sosyal
medya ve farkindalik kampanyalarinin maske takma ve el yikama gibi 6nemli bilgileri

halka ulastirmada oynadig1 rol vurgulanmistir.

Chan vd.’m (2020) ¢alismalarinda pandemi doneminde hizli ates taramasi, bir
nesneden yayilan kizilotesi enerjiyi tespit edip bunu sicakliga doniistiiren kizilotesi
termografi kullanilarak yapilmistir. 20 giinlik bir siire boyunca toplamda 176 kisi
taranmistir. Yiiziin farkli bolgeleri 0,5 ila 1,5 metre mesafeden taranarak aliman IRT
(kiz1l6tesi termografi) Ol¢limleri, geleneksel civali termometrelerle alinan viicut

sicakliklaryla karsilastirilmistir. Bu veriler korelasyon ve regresyon analizine tabi
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tutulmustur. Sonug olarak, IRT 6l¢iimlerinin en dogru sonucu yiiziin yan taraflarindan
verdigi ve viicut sicakligimi tutarl bir sekilde belirledigi gézlemlenmistir. Bu sistem,
havaalanlar1 ve simir gecislerinde yolcularin yiiksek viicut sicakligini kontrol etmek igin

uygulanabilir.

Maghdid, vd (2020), ¢alismalarinda yalnizca akilli telefon sensdrlerini kullanarak
COVID-19’u tespit etmek i¢in yeni bir ¢er¢eve dnermistir. Cozlimiin isleyisi, oncelikle
ates, yorgunluk ve kuru Oksiiriik gibi semptomlarin tespit edilmesine dayanmaktadir.
Cerceve, normal ates ile COVID-19’a bagh ates diizeyini yerlesik sensdrler araciligiyla
ayirt etmeye c¢alismaktadir. Bir dizi sensor, koronaviriis hastaliginda mevcut
semptomlari tespit etmek i¢in ayarlanmistir. Ayrica, insan sagligini kontrol etmek icin
bu okumalar iizerine algoritmalar uygulanmistir. Makalede dort farkli katman
tartisilmaktadir: sensor verilerini okuma i¢in bir giris katmani, sensér yapilandirma
katmani, semptomlar1 analiz ederek hastalig1 belirleme katmani ve son olarak hastaligi
tahmin etme katmani. Farkli sensorler sicaklik, yorgunluk ve yiiriiylis desenlerini
algilayarak hastaligin tespit edilmesine olanak tanir. Bu ¢oziimler, herkesin kullandigi

akill telefon ve sensdrlerle maliyet agisindan oldukea etkili oldugunu kanitlamaktadir.

Toplu ates taramasi i¢in anlamli ve dogru bir viicut sicakligi 6l¢iimii almak her
zaman onemli bir konu olmustur. Bu amagla, insan viicudunun giivenilir bir bolgesinden
sicaklik olcimii yapilmas: gerekmektedir. Ayrica, deri sicakliginin yalmizea cekirdek
viicut sicakligina bagli olmadigini, ¢evre gibi bircok diger faktdr tarafindan
etkilendigini unutmamak gerekir. Kamera kullanimi sirasinda yanlig-negatif oraninin
artmamasi1 Onemlidir; ¢iinkii yanlis-pozitif oraninin artmasi, yanlis bir giivenlik hissi
yaratabilir. Toplu ates taramalar sirasinda termal kameralarin verimliligi ve dogrulugu
degerlendirilmistir. Eddie vd. (2004) yaptiklar1 calismada regresyon ve ROC egrisi ile
biyostatistik yontemine bagvurarak termal kameralarin toplu ates taramasi i¢in dogru ve

temel bir ara¢ oldugunu agikca ortaya koymuslardir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calisma, termal goriintiler kullanilarak COVID-19 ve benzeri atesli
hastaliklarin tespitini hedefleyen, Haar Cascade, Derin Ogrenme ve Biiyiikk Dil
Modelleri (LLM) tekniklerinin performanslarinin karsilastirilmasimna dayanmaktadir.
Arastirmada hem goriintiileme hem de 6grenme algoritmalarimin etkinligi ¢ok yonlii

olarak degerlendirilmistir.

Calisma i¢in toplamda 20 adet termal goriintiden olusan bir veri seti
kullanilmistir. Bu goriintiiler, farkli acilardan ve c¢oklu kisi iceren senaryolardan elde

edilerek cesitlilik saglanmistir. Veri setinde, su tiir gekimler bulunmaktadir:
e Normal: Karsidan ¢ekilmis bireysel goriintiiler.
o Farkh Aci: Cesitli agilardan cekilen bireysel goriintiiler.

e Coklu: Birden fazla bireyi i¢eren karmasik sahneler.

Veri seti, Haar Cascade, Derin Ogrenme ve LLM algoritmalarinin
gereksinimlerine uygun olarak Onisleme siirecinden gegirilmistir. Caligmada goriintii
segmentasyonu ile yiiz bolgesinin ayrilmasi ve termal verinin optimize edilmesi
saglanmistir. Islem hizin1  artirmak igin tiim goriintiller 240x320 boyutuna
indirgenmistir. Goriintiiler, ait olduklari sinif kategorilerine (Normal, Farkli A¢1, Coklu)

etiketlenmistir.

Calismamizda OpenCV kiitiiphanesi kullanilarak standart Haar Cascade
algoritmas1 uygulanmig ve yiliz algilama performansi Olgiilmiistiir. Goriintiiler
tizerindeki algilama hizi ve kesinlik oranlari hesaplanmistir. Convolutional Neural
Network (CNN) tabanli bir model olusturulmus ve egitilmistir. Model, PyTorch
kiitiiphanesi kullanilarak Ogrenme orani: 0.001, Epoch sayisi: 50 ve Batch size: 16
olacak sekilde egitilmistir. Performans degerlendirmesi, karmasiklik matrisi ve ROC
egrisi lzerinden yapilmistir. OpenAl’nin GPT tabanli modelleri kullanilmis, termal
goriintiilerden elde edilen verilerin metin olarak sehirlestirilmesi ve siniflandirilmasi

saglanmigtir. Model, goriintiileri kategorize ederken termal verilerin 6n islenmis
28



ciktilarina dayanmistir. Tim algoritmalar i¢in performans, Dogruluk (Accuracy),
Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1-Skoru ve Alan Altindaki Egri (AUC)
degleri ile degerlendirilmistir. Sonuclar, modellerin farkli termal goriintlii ¢esitlerini
tespit edebilme kapasitesini ve atesli hastaliklarin 6zelliklerini dogru bir sekilde

cikarabilme yetenegini karsilastirmay1 amacglamaktadir.

3.1. Haar Cascade Algoritmasi

Haar Cascade algoritmasi, yiiz okuma siiregleri i¢in 6nceden egitilmis bir model
tizerinde kullanilmistir. Haar Ozelliklerini kullanan nesne algilama yaklagimi, Haar
dalgacik doniisiimiinden uyarlanarak gelistirilmistir. Nesneler, alt bilesenlerinin renk
dagilimi ve yogunluk bilgisi temel alinarak farkli alt parcalara ayrilir. Bu pargalarin
ozellikleri, tim nesneyi tanimlamak i¢in farkli 6zellik setleriyle ifade edilir. Girdi
goriintlistindeki yiliz bolgelerini belirleme siireci, tiim goriintiiniin taranmasiyla
gerceklestirilir. Siniflandirict, farkli boyutlardaki yiiz 6zelliklerini algilayabilir. Girdi
goriintiisiinde farkli 6lg¢eklerdeki yiiz 6zelliklerini bulmak igin ayni algilama islemi,

farkli 6lgek parametreleriyle tekrarlanir.

Sekil 1, Haar Cascade algoritmasinin ii¢ temel 6zelligini gostermektedir. Eger bir
gorlintiinlin belirli bir alam1 koyu renklerden, baska bir alani ise agik renklerden
olusuyorsa, bu bir kenar 6zelligi olarak kabul edilir. Goriintii agik, koyu ve tekrar agik
renkler arasinda gecis yapiyorsa, bu bir ¢izgi 6zelligini belirtir. Kare bir alan iginde
koyu ve agik tonlar ¢apraz bir diizenlemeyle yer aliyorsa, bu dort kare 6zelligini ifade
eder. Bu ozellikler kullanilarak kenar, géz ve yiiz gibi nesneler saglanan goriintiide

algilanabilir.
o | W
N

Sekil 10. Haar Cascade Ozellikleri: Kenar (iistte), Cizgi (ortada), Dért kare (altta)
(URL-1).
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Sekil 11°de bir yliz okuma goriintiisii 6rnegi verilmistir. Haar Cascade yontemi,
insan yiizleri i¢in kapsamli bir sekilde egitilmis olup, yiiz 6zelliklerinin yapisint dogru
bir sekilde anlamaktadir. Yiiz algilama sistemi, ilk olarak gozleri arar. Gozlerin girdi
gorilintiisiinde mevcut olmast durumunda, burun tespit edilir. Burun algilandiktan sonra

kaslar kontrol edilir ve bdylece istenilen sonuglar1 verebilecek bir yap1 saglanir.

Sekil 11. Haar Cascade ile Yiiz Okuma Ornegi (URL-1).

Haar Cascade kullanilarak saglanan goriintiideki nesne tanimlama islemleri

kolayca gergeklestirilebilir. Bu islem i¢in 6rnek bir Python kodu su sekildedir:

Tablo 4. Python kodu (URL-1).

import cv2
face_cascade =
cv2.CascadeClassifier(*haarcascade_frontalfa
ce default.xml’)
cap = cv2.VideoCapture(()
while 1:
ret, img = cap.read()
gray = cv2.cvtColor(img,
cv2.COLOR BGR2GRAY)
Jaces = face _cascade.detectMultiScale(gray,
1.3;:9)
for (x, v, w, h) in faces:
cv2.rectangle(img, (x, y), (x +w, y + h),
(255, 0,0), 2)
roi_gray = gray[y:y + h, x:x + w]
roi_color = img[y:y + h, x:x + w]
#show the frame window
cv2.imshow('img', img)
k = cv2.waitKey(30) & Oxff
cap.release()
cv2.destroyAllWindows()
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Bu calismada yiiz tespiti i¢in hibrit bir yontem kullanilmistir; RGB goriintiilerde
yliz tespiti yapildiktan sonra, tespit edilen yiizlerin koordinatlar1 IR (termal)
gorlintiilerle  eslestirilmistir. Bunun nedeni, termal goriintilerde yiiz tespit
performansinin RGB’ye kiyasla diislik olmasidir. RGB goriintiilerdeki yiiz bolgelerinin
belirgin olmasi, tespit dogrulugunu artirmis ve IR goriintiilerde bu bdlgelerin sicaklik

analizine uygun sekilde isaretlenmesini saglamistir.

3.4. Derin Ogrenme Uygulamasinda Kullamlan CNN ve Programlama Dili

Derin dgrenme, yapay zeka alaninda karmasik veri yapilarint modellemek i¢in
kullanilan bir tekniktir. Bu yontemin etkili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in giiglii
programlama dillerine ve 6zel olarak tasarlanmis kiitiiphanelere ihtiya¢c duyulur. Bir
CNN modeli olarak en yaygin kullanilan programlama dili Python’dur. Python, genis
kiitliphane destegi, kullanim kolaylig1 ve topluluk destegi nedeniyle derin 6grenmede en
cok tercih edilen programlama dilidir. TensorFlow, PyTorch ve Keras gibi popiiler

cerceveler Python ile uyumludur.

3.4.1. Python

3.4.1.1. Python Yiikleme

Python genel olarak Anaconda' paketi ile beraber yiiklenen bir programdir.
Program direk olarak resmi web sitesinden® indirilmis ve manuel olarak kurulmustur.
Sekil 12’de gosterildigi gibi siteden sar1 renkli ok ile gosterilen “Downloads”
sekmesinin {izerine gelince segenekler goriintiilenmektedir. Sayfanin ziyaret edildigi
tarithe baglh olarak kirmizi renkli ok ile gosterilen en giincel Python siiriimii olan

“Python 3.11.0” degiskenlik gosterecektir.

! https://www.anaconda.com/
2 https://python.org
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Sekil 12. Python resmi web sitesi (Downloads sekmesi) (URL-2)

Burada siyah renkli ok ile gosterilen “Windows” sekmesine tiklandigin gelen
sayfada Windows igin Python siiriimleri yer almaktadir®> Sol taraftaki kararli
siirimlerden* Sekil 13’te (kirmizi renkli ok ile) gosterilen Python 3.10.8’in Windows
64-bit icin (yesil renkli ok ile) gosterilen yiikleyicisine tiklayarak python-3.10.8-

amdo64.exe dosyasi indirilir.

(= Pyinon 3.108- 0ct. 11,2022 ) e

Note that Python 3.10.8 cannot be used on Windows 7 or earlier.

= Download Windows embeddable package (32-bit)
= Download Windows embeddable package (64-bit)
= Download Windows help file

= Download Windows installer (32-bit)

= Download Windows installer (64-bit)

Sekil 13. Python’in uygun bir sliriimiiniin indirilmesi (URL-2)

Yukarida Sekil 4’de dikkat edilmesi gereken Onemli bir nokta kirmizi renkle
gosterilen Python siirlimiinlin altinda koyu renkle yazilan notta belirtilen Windows
versiyon uyumlulugu. Sekil 5’deki yazanlara gore, eger bilgisayarda isletim sistemi
olarak Windows 7 veya daha eski siirlimler yiikliyse (e.g., Windows XP) o zaman
mecburen Python 3.10.8’den daha eski bir siiriim yiiklemek gerekecektir. Sekil 4’{in

goriintiilendigi sayfada asagi dogru bakildiginda eski siiriimler yer almaktadir.

3 Mac veya Linux kullamyorsa dogal olarak ilgili sekmeler segilmeli ancak bu platformlarda
Python gibi yazilimlar genellikle konsoldan yiiklenmekte.
4 Ing. stable releases
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Indirilen python-3.10.8-amd64.exe dosyas: yiiklenir. Sekil 14°de gosterildigi gibi
gelen ekranda 6zellikle en alt tarafta okla gosterilen python.exe’yi PATH denilen yere
ekleme secenegi cok onemli. Bu secenek secilmezse yiliklemeden sonra Python direk
olarak calismayacagindan dolayr mutlaka “Add python.exe to PATH” secenegini
isaretlenmelidir’. Asagida okla gosterilen Install Now sekmesine tikladigmizda ekrana

gelecek mesaja onay verip Python’1 yiiklenir.

-]

/ Install Python 3.10.8 (64-bit)
Select Install Now to install Python with default settings, or choose
Customize to enable or disable features.
P [., tall Now ]

=> Customize installat

python
8 Use admin privileges when installing py.exe

windows «— Chiesd

Sekil 14. Python yiikleme ekrani

Python yiiklenmesi bittikten sonra Sekil 15°de okla gosterilen Close sekmesine

tiklay1p kurulum tamamlanur.

B Bython 3105 (64-bit) Set
J
: Setup was successful
New to Python? Start with the gnline tutorial and
documentation. At your terminal. type "py” to launch Python,
or search for Python in your Start menu,
See what's new in this release. or find more info about using
% ath len
ach wth
python
)1 N
windows

Sekil 15. Python yiiklendikten sonra kurulumu sonlandirma

Bilgisayarimiza Python yiiklendigini Denetim Masas1 = Program Ekle Kaldir’a
gidip kontrol edilebilir ama bir sonraki boliimde tanitilacak olan Windows PowerShell

komut satirin1 kullanarak bu islemi gergeklestirilir.

> Add python.exe to PATH segenegi secilmezse bilgisayardaki ortam degiskenlerine manuel
olarak ekleme yapilmasi gerekir
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3.4.1.1.2. PowerShell

Komut Istemi’nin (Command Prompt) pek ¢ok gelistirici tarafindan yetersiz
bulunmasi nedeniyle bu c¢alismada, OpenCV yiikleme islemleri i¢cin PowerShell (PS)
tercih edilmistir. Ancak, belirtilen komutlar Komut Istemi kullanilarak da uygulanabilir.
PowerShell’in tercih edilmesinin temel nedeni, Linux sistemlerinde kullanilan birgok
komutun (6rnegin, ¢d, mkdir) PowerShell iizerinde de ¢alisabilir olmasidir. Sekil 16’da

PowerShell logosu gosterilmektedir.

)_ PowerShell

Sekil 16. PowerShell logosu (URL-3)

Bu calismada kullanilan bilgisayarda kullanici adi TULPAR oldugundan,
PowerShell baslatildiginda varsayilan ¢alisma dizini C:\Users\TULPAR olarak
goriintiilenmektedir. OpenCV adli bir klasor olusturmak igin iki yontem kullanilabilir:
grafik kullanic1 arayiizii (GUI) iizerinden fare ve klavye yardimiyla iglemi manuel
olarak gerceklestirmek ya da PowerShell komut satirinda ilgili komutlar1 kullanmak.
Sekil 17°de goriildiigii lizere, oncelikle PowerShell iizerinde cd komutu ile Masaiistii
dizinine ge¢is yapilir, ardindan mkdir OpenCV komutu kullanilarak yeni bir klasor
olusturulur. Bu islem sonrasinda cd OpenCV komutuyla olusturulan klasoriin igerisine

gecis yapilir. Komut yazimi sirasinda, klavyeden TAB tusu kullanilarak otomatik

tamamlama 6zelliginden faydalanilabilir.

Sekil 17. PowerShell’de OpenCV klasorii olusturmak
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3.4.2. OpenCV

Python kullanicilari, projelerinde ihtiya¢ duyduklari paket ve kiitliphaneleri
(6rnegin, OpenCV, Keras, PyTorch) bilgisayara global olarak kurmak yerine, her proje
icin ayr1 sanal ortamlar olusturarak bu ortamlar icinde ilgili paketleri yiiklemeyi tercih
etmektedirler. Bu yaklasim, Python’in yogun olarak kullanildig1 veri bilimi ve yapay
zeka alanlarinda yaygin ve etkili bir uygulamadr. Ilgili alandaki en iyi uygulamalar goz
oniinde bulunduruldugunda, burada da aymi yontemi kullanarak yiikleme islemi
gerceklestirecegiz. Sanal ortam kullanmanin en 6nemli avantaji, zamanla yeni siiriimleri
yayimlanan paket ve kiitliphaneleri, baska projelerde ¢alisirken yeni sanal ortamlara
yiikleyebilmek ve bdylece versiyon uyumu sorunlarindan kaginmaktir. Bu sayede, tek
bir bilgisayarda birden fazla farkli proje {izerinde sorunsuz bir sekilde calisabilmek

mumkun olacaktir.

3.4.2.1. Sanal Ortam Olusturulmasi

Yukarida Sekil 24’deden devam edilecek olursa; asagidaki komutu girerek

opencv-eny isimli sanal ortam olusturulur:.
py -m venv opencv-env
Ardindan higbir yere gitmeden
Jopencv-env\Scripts\activate

yazarak opencv-env isimli sanal ortami Sekil 18’de yesil renkli goziiktiigii gibi

aktif hale getirilir.

PS C:\Users\TULPAR\Desktop\OpenCv> py venv opencv-env

PS C:\Users\TULPAR\Desktop\Opencv> .\opencv-env\Scripts\activate
PS C:\Users\TULPAR\Desktop\OpencCV>

Sekil 18. Sanal ortamin aktif hale getirilmesi

3.4.2.2. OpenCYV ve Bagimh Paketlerin Sanal Ortama Kurulumu

Benzetme yaparak konusacak olursak artik sanal ortamin igerisine adim atilmistir.

Artik hem yiiklemeleri bu ortama yapilacak hem de ilerleyen zamanlarda yapilacak
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projeleri bu ortamin i¢indeyken calisacaktir. OpenCV ve bagimli oldugu paketleri tek

adimda yiiklemek yerine iki adimda asagidaki komutlarla yiiklenir®:

e pip install opencv-contrib-python streamlit jupyter moviepy ipykernel

e pip install matplotlib pyautogui mediapipe mime

3.4.3. Visual Studio Code

Python kullanicilar1 genel olarak PyCharm’1 da siklikla kullanmaktadirlar. Ancak
bugiin Linux, MacOS ve Windows destegiyle Visual Studio Code (VSC) diinyada en
cok tercih edilen IDE konumundadir. Asagida Sekil 19°da VSC logosu gortilebilir.

3

Visual Studio Code

Sekil 19. Visual Studio Code logosu (URL-4)

Yazilacak kodlar1 VSC’de yazip Ctrl+Shft+P kisayolu ile Python: Yorumlayici

Se¢” isimli meniiyii agip:
C:\Users\User\Desktop\OpenCV\opencv-env\Scripts

dizininde yer alan python.exe dosyasi secildiginde VSC kodu ¢alistirmamiz ic¢in
opencv-env isimli sanal ortami1 kullanim igin aktif hale getirmis olacak. Boylece kodlar1
PS’den calistirmak yerine gorsel olarak daha dostca bir ortam olan VS Code’da
kosturarak konsoldan bagimsiz hale gelir. Bu da bize biiyiik projeler icin kolaylik

saglayacaktir.

3.4.4. Termal resimlerin RGB Formata Doniistiiriilmesi Ve Sicakhk

Haritasimin Olusturulmasi

Fluke kamera ile ¢ekilen resimler .IS2 fortatindaki resimlerdir. Bunlar1 agabilmek

icin Fluke kameranin SmartView uygulamasinin indirilmesi gerekmektedir.

¢ Bilgisayarinizin donanimina bagh olarak yiiklemeler esnasinda bazi paketlerde uyari ve hatalar
karsimiza c¢ikabilir. Burada anahtar kelimeleri Google’da aratip ilgili StackoverFlow sayfalarinda
¢ozlimleri bulmay1 denemek en makul hareket.
7 ing. Python: Select Interpreter
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& > O m 2% flukecom/tr-tr/destekyazilim-indirme/fluke-termal -gon ihazlan -icin-yazilim7query=smart%20vew

B/ Qo

FLUKE.

smarl view

Popiiler ilgili arama terimleri

SmartView 3.2.1 Help | Talimat Beloesi al goriintiileme yazilimi

. 4 . driintlleme cihazlannin en son gir sahip oldug 1 Ve
igindan emin olmak igin Grin belleniminin gincel olmasin sagiayin,
Eluke termal gorintileme yaziliming indirin i Anamil Azalliblar va ousilamalann uan sira hata diie

Sekil 20. SmartView Programinin indirme (URL-5)

&« C @ % Fukecomtiti wermalk-g cihazlari-icin-yaziim

8 ) Gt

SrnartVlew Classic termal garintileme yvazilim, Fluke Connect Desktop igin bir alternatif sunar

Indir -
SmartView Classic

Sekil 21. SmartView Programinin indirilmesi (URL-5)

Program1 indirdikten sonra .IS2 uzantili resme tiklanarak SmartView

uygulamasinda agilir

r -
@ smartView - <unnamed> — (] X

File Edit View Report Tools Window Help
B

L —

Sekil 22. SmartView Uygulamasinda Resmin agilmast
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Resmin iistiine ¢ift tiklanarak asagidaki ekrana girilir. Ve Display Markers Tik’ine
tiklanarak resim iizerindeki sicakligin gitmesi saglanir. Burada gosterilen degerler

Fahrenheit cinsinden degerlerdir.

| a Edit IR_00288 O
: : - AV IETEaa wl w ”
IAr;T:S‘:iMnnotanonslVolce AnnoJ___I:; + |/_||:|g.|13.| _J__-_IF snaintE
et 186.0°F | Severity - Pictura
& Iranhaw = = ! 17951
|v UltraCon + e
Saturatin
MNrne -
e |
Disabled - |
|.“f!':1r~ J
v L
T | Relati o 63;
~rm | Ambie ] |
"""" | 0.0
[v Display Markers  [Zg7.- Full Full
0 ».‘E.-.!I. + e |Z6?' Infrare CIENUINy Leve) Visibl
| Center Box L : : X
| Hot Cursor Image Info |Marker Nata| Granh | IR-Ph Y | " |
| Cold Cursor
Delete All Markers | | File L... C:\Users\ademo\One... I
Ermimahits Imag... 18/11/2018 17:58:00
missivity: - Emis... 0.95
0.95 Back... 71.6°F
Efﬂlwqjemp: 220°F Trans... 100%
| o, | IS oo~ 7 o040 F
[COK ] Cancel | Aol | Help |

Sekil 23. SmartView Uygulamasinda Resmin 6zellikleri

Burada sicaklik haritasinin ¢ikarilmasi i¢in File/ Export yaparak ok butonuna
basilir ve “.csv” uzantili dosya elde edilir. Bu bir matrixtir ve ilk 5 karakter

okutulmadan 6. Karakter itibar1 ile sicaklik matrixini bize verecektir.

Export X

" Image
Farma |Bi1map (*.bmp, *.dib)

Tune:  [\iew Sattinas

(® Temperature Data
Foron |Comma separated (*.csv) hd
I Incluoe markers

4

4

Fil

ﬁﬁ_UDZSS,csv

| Aratinn:

|C:\U sers\ademo\OneDrive\Belgeler =l

|C.'"-.U sers\ademo\OneDrive\Belgeler\IR_00288.csv

__OK | Canc| Help |

Sekil 24. SmartView Uygulamasinda Sicaklik haritasinin olusturulmasi
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RGB resim olusturmak i¢inse asagida resimde oldugu gibi Image kismi igaretlenir

ve ok tusuna basilir.

_ —
(® Image
Farma |JPEG (*jpg, *Jpe, *jpeg, * jfif) >
Tuna'  |View Sattinns - !
Include Date Time Stamp
Include Scale

(" Temperature Data

Fnrma }Co.‘nma separated (".csv)

i— =
[ Ho

File; :
ﬁR_oozss.jpg
| Aratinn-

|C:\Users\ademo\OneDrive\Belgeler

}rC"-Usert;'-aGt:'r‘nc'OneDrive-E;elgeler"lﬁ__ 00288.Jpg

OK | Canc | Help |

Sekil 25. SmartView Uygulamasinda RGB Resim Olusturmak

3.5. Kullanilan Veri Setleri

Tez calismast kapsaminda onerilen yaklasimlarin test edilebilmesi i¢in 6zgiin veri
setleri olusturulmustur. Bu veri setleri “termal yiiz goriintiileri veri seti” dir. Termal
goriintli veri seti termal ¢ekimler ile elde edilmis elde edilmis termal yiiz goriintiilerini

icermektedir.

Calisma kapsaminda kullanilan bu veri setleri i¢in gerekli etik kurul raporu
Giimiishane Universitesi, Bilimsel Arastirma ve Yayin Etigi Kurulu, Biyoteknoloji
Boliimiinden ana bilim dallarindan 27.06.glin ve 2024/6 sayili yaziyla alinmistir. Etik

kurul raporu Ek-1’de sunulmustur.

3.5.1. Termal Yiiz Goriintiileri

Bu tez caligmasi kapsaminda olusturulmus olan veri seti termal goriintii iceren
veri setidir. Termal goriintiiler, termal kamera kullanilarak farkli a¢ilardan farkl
ortamlarda ve farkli kisi sayilarinda fotograflar dijital ortama aktarilmistir. Sekil 26°da

ornek termal yiiz goriintiileri gosterilmistir.
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Sekil 26. Termal goriintii 6rnekleri

Olusturulan termal yiiz goriintiisii veri setinde her bir ¢ekim tiiriine ait goriinti
sayilar1 Tablo 5’de verilmistir. Orijinal goriintii boyutu 240x320 olup tasarlanan DO
mimarisine baglh olarak giris goriintii boyutu yeniden boyutlandirilmistir. Veri arttirma

yontemleri kullanilarak egitim ve test verisi say1s1 artmistir.

Tablo 5. Her termal ¢ekim tiiriine ait goriintii sayilari

Gotiintii Tiiri Karsidan Farkli agilar Coklu
Adet 8 7 5

3.5.2. Veri arttirma yontemleri

Derin Ogrenme (DL) modelleri, egitim igin biiyiik veri setlerine ihtiya¢ duyar.
Ancak, bliylik veri setlerini manuel olarak elde etmek genellikle miimkiin degildir.
Gerekli veriyi artirmak i¢in veri artirma yontemleri kullanilir. Veri artirma, derin aglar
icin gerekli veriyi saglamanin yani sira, DL aglarinin performansi iizerinde de olumlu
bir etkiye sahiptir (Wong vd., 2016; Xu vd., 2016; Perez ve Wang, 2017; Uyar, 2022).
Veri setleri gergek hayatta ¢esitli bozulma etkilerine maruz kaldigindan, veri artirma
yontemleri modelin farkli kosullar altinda 6grenmesine yardimci olur ve siniflandirma

basarisini artirir.
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Simetrik doniisiim, renk oranlarmni degistirme, giiriiltii ekleme, goriintiileri belirli
bir dereceye kadar dondiirme, goriintiileri belirli eksenler boyunca g¢evirmeme ve
goriintiilerin belirli kisimlarin1 kesme gibi c¢esitli veri artirma ydntemleri, yeni veri
ornekleri olusturmak i¢in kullanilabilir. Bu yaklasim ayrica modelin asir1 uyumdan
(overfitting) kaginmasina yardimci olur. Veri artirma yontemlerine drnekler arasinda
yansima, dondiirme, giiriiltii ekleme, histogram esitleme, kaydirma ve yeniden
Olceklendirme yer alir. Bu tezde, veri 6rneklerinin sayisini artirmak i¢in dondiirme,

yansima ve parlaklik ayarlar1 kullanilmistir.

3.6. Tasarlanan Modeller

3.6.1. Haar Cascade Yontemi ile Yiiz Tespiti

3.6.1.1. Python Kodunda Haar Cascade Uygulamasi

3.6.1.1.1. Modelin Yiiklenmesi
Haar Cascade algoritmasi, OpenCV Kkiitiiphanesinden alinan onceden egitilmis bir
model (haarcascade frontalface default.xml) ile calistirilmistir. Bu model, yiiz

ozelliklerini tanimlayabilmek i¢in optimize edilmistir.

3.6.1.1.2. Goriintiiniin Hazirlanmasi

RGB goriintiller ve termal goriintiiler, algoritmanin calisabilmesi igin gri
tonlamali forma doniistiiriilmiistiir. Gri tonlama, Haar Cascade algoritmasinin temel
gereksinimlerinden biridir. RGB goriintiilerde tespit edilen yiizler, ayni1 ¢oziiniirliikteki
termal goriintiilere isaretlenmistir. Boylece, termal goriintiilerde dogrudan yiiz tespiti

yapmanin siirlamalart agilmigtir.

3.6.1.1.3. Parametre Ayarlari ve Yiiz Tespiti

Algoritmanin basarimi, scaleFactor ve minNeighbors parametrelerine baghdir:

o scaleFactor: Farkli boyutlardaki yiizleri tespit etmek i¢in kullanilan
Olceklendirme faktérii. Bu calismada, scaleFactor degeri 1.05 olarak

belirlenmistir.
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o minNeighbors: Bir alanin yiiz olarak kabul edilmesi i¢in gerekli olan komsu

bolgelerin sayisi. Calismada bu parametre 25 olarak ayarlanmaistir.

RGB goriintiilerde yapilan tespit, termal goriintiilerdeki yiliz koordinatlarinin

belirlenmesinde referans alinmistir.

3.6.1.1.4. Tespit Edilen Yiizlerde Sicakhik Analizi
Tespit edilen yiiz bolgelerinde, maksimum sicaklik degerleri analiz edilmistir.
Termal goriintiilerdeki sicakliklar, Fahrenheit'tan Celsius birimine doniistiiriilerek

goriintii lizerine metin olarak iglenmistir.

3.6.1.1.5. Gorsellestirme
Algoritmanin tespit sonuglari, yiizlerin etrafina ¢izilen dikdortgenlerle ve sicaklik

degerlerinin goriintii lizerine yazilmasiyla gorsellestirilmistir.

3.6.2 Derin Ogrenme ve Konvoliisyonel Sinir Aglar1 Tabanh Derin Ogrenme
Yontemi ile Yiiz Tespiti

3.6.2.1. Derin Ogrenme

Yapay Zeka (YZ), en genis tanimiyla, makinelerin insan gibi diisiinmesini ifade
eder. Diger bir deyisle, bilgisayar sistemlerinin, insan zekasina bagl olarak 6grenme,
akil yiiritme ve kendini diizeltme gibi siiregleri ve faaliyetleri gerceklestirme

yetenegidir.

Derin 6grenme (DL), 1980'lerde ortaya ¢ikan ve sistemlerin verilerden otomatik
olarak Ogrenmesini, dogru tahminlerde bulunmasini ve deneyime dayali olarak
gelismesini saglayan bir YZ uygulamasidir. Derin 6grenme algoritmalarinin verimliligi
ve basarisi, biiylik Olgiide giris verilerinin ne kadar iyi temsil edildigine baglidir. Ham
verilerden 6zellik ¢ikarimi, alan 6zelidir ve dnemli bir insan c¢abasi gerektirir. Derin
O0grenme algoritmalari, denetimli Ogrenme, denetimsiz Ogrenme ve pekistirmeli
O0grenme olarak kategorize edilir. Denetimli 6§renmede, 6grenme igin giris verileri ile
etiketli ¢ikt1 verileri arasinda iliskiler kurulur. Bu 6grenme tiiriiniin temel uygulamalar1
siiflandirma ve regresyon problemleridir. Denetimsiz Ogrenmede, yalnizca giris

verileri kullanilarak 6grenme yapilir ve etiketli ¢ikti verisi kullanilmaz. Diger bir
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deyisle, onceden tanimlanmis etiketler olmadan, bir veri kiimesinde kendi kendine
organizasyon yoluyla bilinmeyen yapilar bulunur. Temel bilesen analizi ve kiimeleme,
bu Ogrenme tiirliniin baglica uygulamalandir. Pekistirmeli 68renme, c¢evresini
algilayabilen ve kendi basina kararlar verebilen bir sistemin, odiil-ceza yontemlerini
kullanarak amacima ulagsmak i¢in dogru kararlar vermeyi nasil 6grendigini gosterir.
Sistem, dogru kararlar i¢in 6diillendirilir ve yanlhs kararlar i¢in cezalandirilir. Robotik

ve oyun programlama problemleri, bu 6grenme tliriiniin ana uygulamalaridir (Uyar,

2022).

Derin 6grenmenin modern tarihi, 1943'te McCulloch-Pitts (MCP) modelinin
tanitilmasiyla baslamistir (McCulloch ve Pitts, 1943). Bu model, yapay sinir ag1 (YSA)
modellerinin prototipi olarak bilinir. Insan beyninin neokorteksini fonksiyonel olarak
taklit eden, sinir aglarina dayali bir bilgisayar modeli olusturulmustur (Schmidhuber,
2015). Tasarlanan modelde, insan diisiinme siirecini taklit etmek i¢in degil, 6grenmek
icin kullanilan "esik manti§1" adi verilen algoritmalar ve matematik kombinasyonu
kullanilmistir. MCP modelinden sonra, biyolojik sistemler i¢in dogal ortamda kullanilan
Hebbian teorisi uygulanmistir. Daha sonra, 1958'de "perseptron" adi verilen ilk
elektronik cihaz, biligsel sistem g¢ercevesi altinda piyasaya stiriilmiistiir. Werbos, derin
O0grenme modellerini egitirken hatalar1 kullanan geri yayilim algoritmasini tanitmis ve
sinir aglarina kap1 agmistir. 1980'de “neokognitron” tanitilmis, bu model konvoliisyonel
sinir aglarint1 (CNN'ler) ilham kaynagi olmustur (Fukushima, 1980). Ancak model,
egitim silirecinde yetersiz donanim performansi nedeniyle biiylik ilgi gérmemis ve
yayginlasmamistir. 1990'larda, LeNet derin ag mimarisi (LeCun vd., 1998) gelistirilmis
ve bu mimari, CNN mimarisini kullanarak el yazis1 rakamlarmi basariyla
siniflandirmigtir. 2006'da derin inang aglar1 gelistirilmis ve arastirmacilar, onceki
denemelerden ¢ok daha derin sinir aglarin1 egitmek i¢in bu teknigi kullanmislardir. Bu

gelisme, derin 6grenmede sinir aglarinin yeniden 6nem kazanmasina yol agmustir.

Ozellikle 2010'arda, derin &grenme onemli bir popiilerlik kazanmis ve YSA
mimarisine dayali ve ¢ok katmanli sinir aglariin hesaplanmasini saglayan algoritmalar
haline gelmistir. Geleneksel makine Ogrenme yontemlerinde siniflandirma igin
Ozelliklerin manuel olarak girilmesi gerekirken, derin 6grenme sistemlerinde 6zellikler

sistem tarafindan otomatik olarak bulunur. Tipik bir sinir ag1 modeli birka¢ katmandan
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olusurken, derin Ogrenmede gizli katmanlarin sayisi ¢ok daha biiyiktiir. Derin
ogrenmedeki "derin" terimi, ¢ok sayida gizli katmana sahip olmay1 ifade eder. Ozellikle
Grafik Islem Birimleri (GPU'lar) gibi donanim altyapisindaki gelismeler sayesinde, veri
analiz siiresi kisalmis ve bircok gizli katmani olan derin YSA'larin neden oldugu
hesaplama maliyeti azalmigtir (Uyar, 2022). Sekil 27, yapay zeka, makine 6grenimi ve

derin 6grenme kavramlarinin zaman i¢inde gelisimini géstermektedir.

MAKINE OGRENMES]
Makinelerin gérevieri e
gelistirmek igin deneyim DERIN OGRENME
kullanmasim saglayan Bir makinenin bir gérevi yerine
teknikierin kullanildig getirmek icin kendisini
yapay zekinin bir alt efitmesine izin veren, sinir
kiimesidir. aglarmna dayal bir makine
ogrenmesi alt kiimesidir.

 To50s ) 1oc0s ) 1970 ) 1o00= ) vosu § 2000% ) 200 ) 200z ) 201z ) 20175

Sekil 27. YZ, MO ve DO’niin zaman igerisindeki gelisimi (URL-6)

Literatiirde siklikla kullanilan yaygin derin Ogrenme yontemleri arasinda
Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) Aglar, Kisithh Boltzmann Makineleri (RBM), Derin Otomatik
Kodlayicilar (DAE) ve Derin Inang Aglar1 (DBN) bulunmaktadir.

Ozetle, derin 6grenme, ozellikle son zamanlarda dikkat cekici bir ilerleme
kaydeden makine 6grenme tekniklerinden biri olup, bilgisayar miihendisligi alaninda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenme kavrami, YZ ve makine 6grenmesinde
yeni bir kavram olarak ortaya ¢ikmistir. Amaci, diisiik seviyeli 6zellikleri daha yiliksek

seviyedeki 6zelliklerle birlestirerek bir 6zellik hiyerarsisini 6grenmektir (Bengio, 2009).

3.6.2.2. Konvoliisyonel Sinir Aglari

Derin 6grenmenin temel mimarisi olarak kabul edilen Konvoliisyonel Sinir Aglar1
(CNN), goriinti smiflandirma, goriintii konumlandirma, nesne tespiti ve goriintii
semantik segmentasyonu gibi goriintli analiz gorevlerinde basariyla uygulanmaktadir.

CNN'ler, ozellikle biiyiik Olgekli goriintii tanima yarismasi olarak bilinen ImageNet
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Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) ile goriintii isleme alaninda
onemli bir uygulama alan1 bulmustur. Geleneksel goriintii siniflandirma yontemlerinde,
on isleme, Ozellik ¢ikarimi ve 6zellik se¢imi adimlart ortadan kaldirilmis ve bu islemler
CNN mimarisi kullanilarak yapilmaktadir. CNN'lerin yiiksek performansi, biiylik
Olgiide hiyerarsik Ozellik ¢ikarim yeteneklerine dayanmaktadir. Goriintiiler ag igine
verilir ve 6grenme, herhangi bir 6zellik ¢ikarim yontemi kullanilmadan olusturulan bir
Ozellik hiyerarsisi araciligryla otomatik olarak yapilir. Genel bir CNN yapis1 Sekil 28'de
gosterilmektedir (Shen et al., 2017)

Tam baglanth katman

Girig katmam Komvoliisyon katman o Softmax
OW- - katmam
ll JI |\ b._a Diigim sevreltme J
|
Ozellilderin kesfedimesi Smiflancdirma

Sekil 28. CNN mimarisinin genel yapisi (Shen et al., 2017)

Sekil 19°da goriildiigii gibi, CNN yapis1 genellikle iki boliime ayrilir. Ilk olarak,
giris  gorlintlisiiniin ~ belirgin ~ 6zellikleri, konvoliisyon, ReLU ve havuzlama
katmanlarindan olusan bloklarda kesfedilir. Sonrasinda ise smiflandirma, tamamen

bagli katmanlar, ReLU ve dropout katmanlar kullanilarak yapilir.

[k boliimde, belirli bir boyutta giris goriintiisii ag i¢ine verilir. Bu katman, giris
katmani olarak bilinir ve ya 3 kanalli RGB goriintii ya da tek kanalli bir goriinti
kullanabilir. Bu katmandan sonra, konvoliisyon katmani gelir. Bu katman, 6zellik kesfi
icin en 6nemli katman olarak kabul edilir ve 6zellikler, 2x2, 3x3, 5x5, 7x7 gibi farkl
boyutlarda filtreler (¢ekirdekler, agirlik matrisleri) kullanilarak ¢ikarilir. Her
konvoliisyon filtresi, egitim sirasinda 0grenilen parametreleri igerir. Bu filtreler, belirli
bir adim boyutunda giris goriintiisiiniin iizerine konvoliive edilir ve ¢ikt1 goriintiisiini
iiretir. Konvoliisyon katmanindan sonra, bu ¢ikis goriintiileri, filtre sayisina karsilik
gelen Ozellik haritalart olarak adlandirilir. Bir sonraki katman olan ReLU katmaninda,

Ozellik haritalarindaki negatif degerler sifira ayarlanirken, diger degerler dogrudan
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ciktiya geger. ReLU katmanindan sonra, havuzlama katmani gelir. Bu katmanin amaci,
goriintii boyutunu kiigiiltmek ve dolayisiyla hesaplama maliyetlerini azaltmaktir. Ilk
boliimdeki katmanlarin farkli kombinasyonlari, ¢esitli CNN mimarileri olugturmak igin
kullanilabilir. Ik boliimdeki 6zellik ¢ikarimmmn ardindan, smiflandirmanm yapildig
ikinci bolim gelir. Tamamen baglh katman, dnceki katmanin tiim alanlariyla baglanir.
Bu katmandan sonra, agin ezberlemesini engellemek i¢in dropout katmani kullanilir. Bu
katmanda bazi néronlar ve baglantilar rastgele devre dis1 birakilir. Bunun ardindan,
softmax katmani, nesnenin 0-1 araliginda olasilik degerini hesaplar ve uygun sinifa atar.
Softmax siniflandiricist yerine bagka siniflandirma algoritmalari da kullanilabilir. Sekil

29, CNN tarafindan sunulan ti¢ 6nemli mekanizmay1 gorsel olarak sunmaktadir.

Adim kayma:1 Adim kayma:2
Filtre:3x3 Filtre:2x2

(I-1). katmandaki Konvoliisyon Katmani Ortaklama Katmam
ozellik haritass ~ Yerel baglant: alami ve agirhik paylasim Boyut azaltma

Sekil 29. CNN’nin ii¢ 6nemli mekanizmasi (Yerel alict alan, agirlik paylagimi, boyut
indirgeme) (Shen et al., 2017)

CNN yapisindaki konvoliisyon ve havuzlama katmanlar1 sayesinde, goriintiiden
daha fazla bilgi cikarilabilir ve agda egitilmesi gereken parametre sayisi biiylik dlcilide
azaltilir. Ornegin, 300x300%3 boyutlarinda bir goriintiiyle calistigimizi varsayalim, bu
goriintii bir vektore doniistiiriiliirse 27.000 parametre icerir. Ayrica, gizli katmanlarin
sayist ve her gizli katmandaki ndron sayis1 goz Oniine alindiginda, milyonlarca
parametrenin egitilmesi gerekir. Agirlik paylasimi 6zelligiyle, bir filtre, goriintiideki
tiim pikselleri tarar, bu nedenle ayni agirlik degerleri farkli néronlara baglanir. Yerel
baglant1 6zelligiyle, filtre tarafindan islenen her parga, bir sonraki katmandaki sadece
bir noronla baglanir. Bu nedenle, her noéron yalnmizca goriintiiniin bir kismindan

sorumludur ve diger pikseller bu ¢iktiy1 etkilemez.
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3.6.2.3. CNN’nin katmanlari

3.6.2.3.1. Giris katmani

Bu, modelin ilk katmanidir ve ham veriler aga beslenir. Bu katmandaki verilerin
boyutu, tasarlanan modelin basarisi i¢in 6nemli bir parametredir. Bliyiikk bir giris
goriintli boyutu, yliksek bellek gerektirir, egitim siiresini artirir ve her goriintii i¢in test
siiresini uzatir. Ote yandan, kiigiik bir giris goriintii boyutu se¢mek, bellek
gereksinimlerini azaltir ve egitim siiresini kisaltir, ancak agin performansini diisiirebilir.
Goriintli analizinde, uygun bir girig goriintii boyutu, ag derinligi, donanim hesaplama
maliyeti ve ag performansi goz éniinde bulundurularak secilmelidir (Ozkan ve Ulker,

2017).

3.6.2.3.2. Konvoliisyon katmani

Konvoliisyon katmani, CNN mimarisinin temelini olusturan ve doniisiim katmani
olarak da bilinen katmandir, goriintii iizerinde filtreler kullanarak konvoliisyon islemi
uygular. Donlistim islemi, belirli bir filtreyi tim goriintii {izerinde konvoliisyon yapma
ilkesine dayanir. Bu katmanda, dnceki katmandan gelen goriintiiler {izerine filtreler
kullanilarak konvoliisyon uygulanir ve ¢ikti verisi iretilir. Bu ¢ikti verisi, 6zellik
haritas1 olarak adlandirilir. Bir 6zellik haritasi, her filtreye 6zgii 6zelliklerin kesfedildigi
bolgelere sahiptir. Goriintiiniin 6zellikleri, egitim asamasinin sonunda ortaya cikar.
Tasarlanan CNN modelindeki konvoliisyon katmanlariin sayisina bagli olarak temel
nitelikler, temel desenler ve ileri diizey desenler elde edilir. Konvoliisyon katmanlarinda
kullanilan filtreler, goriintiide en yiiksek yanitlar1 veren bolgeleri ortaya ¢ikarir. Bu

nedenle, goriintiideki aranan nesne, yonii ve boyutu ne olursa olsun tespit edilebilir.

Bir 3x3 filtresinin bir goriintii lizerindeki uygulamas1 Sekil 21°de gosterilmistir.
Termal goriintiiler, 3 kanaldan olusan renkli goriintiilerdir. Bu kanallardan bir kismi
matris biciminde ifade edilmistir. Tasarlanan CNN modelleri, konvoliisyon
katmanlarinda farkli say1 ve boyutlarda filtreler igerir. Filtre matrisinin, goriintiiniin
karsilik gelen piksel degerleriyle carpilmasi ve toplamin elde edilmesi saglanir. Bu
islem her goriintii i¢in uygulandiktan sonra, elde edilen degerlerin ortalamasi,
konvoliisyon sonucunun karsilik gelen pikseline yazilir. Bu filtreleme islemi, belirli bir
adim boyutuna gore goriintiiye uygulanir. Bir 6rnek olarak, Haar Cascade modeli
kullanilir ve ilk konvoliisyon katmaninda bir filtre uygulandiktan sonra olusan 6zellik

47



haritasinin 6rnek gosterimi Sekil 30’da verilmistir. Haar Cascade modelinin ilk
konvoliisyon katmaninda 7x7 boyutunda 64 filtre bulunmaktadir, bdylece her bir filtre,
giris gorlintiisiine uygulandiginda farkli goriintiiler elde edilir. Sekil 30°da goriildiigi

gibi, her filtrenin girig gorilintiisii lizerindeki etkisi farklidir.

Giris Kamanlan |1 *© :f s GHaE W oW
oN
r @ :

1. Kanal: Yesil

Bl 2 nndou o

b H ot n b 4 ] ! » u il |
Renkli Girlg Gorintusd 2. Kanal: Karmizu |2+ 3 » o n 2 o »n| L
{3 Katmani) J
T ] 4 8 80
g H R 7 ¢ ) i W
: I 8 W oe # 8 4 W = — cu elde odd
3. Kanal: Mavi % &4 B TN N 8 " B:‘ﬂ“ x

Sekil 30. Katmanindaki filtrelerin konvoliisyonu

Konvoliisyon katmaninda, filtrelerin goriintiiye uygulanmasi, ¢ikti goriintiisiiniin
boyutunu degistirir. Cikt1 goriintiisiiniin boyutunu hesaplamak i¢in kullanilan denklem,

Denklem 3’te verilmistir. Denklem 3’deki degiskenler Sekil 8’de gdsterilmektedir.

_ G-F+2+E

¢=E2E g 3)

Bu denklemde, G giris gorilintlisiinii, F uygulanan filtrenin boyutunu, E giris
gorilintiisii matrisine eklenecek satir ve siitun sayisin1 ve A ise filtreyle konvoliisyon
yapilacak adim boyutunu temsil eder. Ornegin, giris goriintiisii 16x16 ise, filtre boyutu
3x3, padding 1 ve adim boyutu 1 ise, ¢ikt1 goriintii boyutu Denklem 4’te oldugu gibi 16

olarak hesaplanir.
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» Fire Cday poruntisg

£ Grrtg gorintisg

Sekil 31. Boyut hesabinda kullanilan degiskenler

_ 16-3+ 1
1

¢ +1 4

Gortinttideki kenarlar, giris verilerinin yiiksek frekansli bolgelerini temsil eder ve
kenar bilgisi, bu katmanda c¢ikarilan en onemli 6zelliklerden biridir. Konvoliisyon
katmanindaki 6zellik ¢ikaricilart olarak bilinen konvoliisyon filtreleri araciligiyla derin
aglar, nesnenin belirli 6zelliklerini bulmaya ¢aligir ve ag egitimi boyunca bu 6zellikler

ilgili kategori ile iliskilendirilir.

3.6.2.3.3. Diizeltmeli dogrusal birim (ReLU)

Aktivasyon katmani, genellikle konvoliisyon katmani tarafindan olusturulan
Ozelliklerin ardindan kullanilan, ayn1 zamanda ReLU (Rectified Linear Unit) katmani
olarak da bilinen katmandir. Matematiksel olarak ReLU, Denklem 5’de gdsterildigi gibi
tanimlanir ve Sekil 32°de goriildiigli gibi, gelen degeri sifirdan sonsuza kadar bir ¢ikisa
dontistiirir. ReLU, doygun olmayan bir fonksiyon olarak bilinir ve hesaplamalar1 ¢ok
hizli bir sekilde gergeklestirebilir. Bu katmanin giris verisi lizerindeki etkisi, negatif
degerleri sifira ayarlarken pozitif degerleri oldugu gibi ¢ikisa iletmektir. Bu katmandan
once bir konvoliisyon katmani belirli matematiksel islemler gerceklestirir, bu nedenle ag
dogrusal bir yapiya sahiptir. Bu katman, ag1 dogrusal olmayan hale getirmek icin

uygulanir.

0,eger x <0
x,eger x =0

fe = f = )
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Sekil 32. ReLU katmaninin ¢ikt1 verisine etkisi

3.6.2.3.4. Havuzlama Katmam

Bu katmanda, ReLU katmani tarafindan diizeltilmis olan 6zellik matrisinde alt
ornekleme yapilir. Alt Ornekleme, verilen adim boyutuna gore filtre boyutunun
diizeltilmis Ozellik matrisi {lizerinde kaydirilmasi ve matrisi alt bolgelerine ayirma
islemini igerir. Hesaplama karmasikligini azaltmak i¢in kullanilan bu katman, giris
matrisindeki kanal sayisini sabit tutarken ylikseklik ve genislik bilgisini azaltir.
Boylece, hesaplama ve parametre sayisi azaldik¢a, verinin hacimsel boyutu da stirekli
olarak azalir. Bu katmanda Ogrenilebilir parametreler yoktur, ancak verideki 6nemli
bilgilerin kaybolmasina yol agabilecegi icin performansi diisiirebilir. Maksimum,
minimum ve ortalama havuzlama, kullanilan yontemler arasindadir. Her havuzlama
islemi, mevcut matrisin maksimum, minimum veya ortalama degerini alir. Havuzlama
katmaninin gergek goriintii uygulamasi Sekil 33’de gosterilmistir ve matematiksel

uygulamasi Sekil 34’de verilmistir.
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Sekil 33. 4x4 girig goriintiisiine maksimum havuzlama i¢in bir ve iki adiml
kaydirmalarla 2x2 filtre uygulamanin matematiksel temsili
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Sekil 34. 4x4 giris goriintiisiine maksimum havuzlama i¢in bir ve iki adiml
kaydirmalarla 2x2 filtre uygulamanin matematiksel temsili
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3.6.2.3.5. Tam baglantil katman

CNN modellerinde ardisik konvoliisyon, ReLU ve havuzlama katmanlar
kullanilarak yiiksek seviyede ozellikler elde edildikten sonra, agin sonuna tam baglantili
katman eklenir. Bu katman, dnceki katmanin tiim bélgeleriyle baglantihidir. ik tam
baglantili katmandan onceki katman c¢ok boyutludur ve tam baglantili katmana gecis
sirasinda diizlestirme islemi yapilir. Modelde kullanilan tam baglantili katmanlarin
sayisi, yapilan igse bagli olarak degisebilir. Tam baglantili katmana gegis alani, CNN
modellerinde en fazla parametrenin kullanildigi alandir ve bu alanda kullanilan
parametre sayisi, tasarlanan CNN modelinin hesaplama karmagsikligi géz oniinde

bulundurularak dikkatlice secilmelidir.

Ornegin, CNN mimarisinin son katmanindan iiretilen matrisin boyutu 50x50x256
ise, tam baglantili katmandaki matris boyutu 2048x1 olarak seg¢ilirse, toplam matris
boyutu 640.000%2048 olur. Bu nedenle, 640.000 nérondan her biri, 2048 ndrona bagl

olacaktir. Bu nedenle, bu katman tam baglantili katman olarak adlandirilir.

3.6.2.3.6. Diigiim seyreltme katmam

Dropout, sistemin ezberleme sorununu ¢6zmek icin kullanilan bir yaklagimdir. Bu
katmanin ana fonksiyonu, agin bazi diigiimlerini ve baglantilarin1 rastgele kaldirmaktir.
Bazi noronlar ve baglantilar rastgele kaldirilarak daha ince bir ag yapist olusturulur ve
ezberleme sorununu O6nlemek i¢in daha kiiglik agirliklara sahip bir ag elde edilir. Sekil

35’da agin orijinal yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 35. CNN aginda dropout katmaninin uygulanmasi (Wang et al., 2020a-b)
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3.6.2.3.7. Siiflandirma katmani

Tam baglantili katmandan sonra, bu katmanda simiflandirma islemi
gerceklestirilir. Bu katmanin ¢ikis degeri, siniflandirilacak nesne sayisina baghdir.
Ornegin, 5 farkli doku 6rneginin smiflandirildig1 histoloji veri setinde ¢ikis degeri 5
olarak secilir. Bu katmanda farkli siniflandiricilar kullanilabilir, ancak siniflandirma
basaris1 nedeniyle genellikle softmax smiflandiricist  tercih  edilir.  Softmax
siniflandiricisi, giris vektorliniin mevcut smiflara ait olma olasiligini hesaplar. Bu
siiflandirict kullanildiginda, her nesne i¢in araliginda bir deger {iretilir. Siniflandirma
katmani, giris vektoriinlin sinifin1 belirler. Nesne, en yiiksek c¢ikis degerine karsilik

gelen sinif ile etiketlenir.

3.6.2.2. Nesne siniflandirmada kullanilan CNN modelleri

1998 yilinda, LeCun vd. (1998) LeNet adi verilen basit bir CNN mimarisi
tanittilar ve bu mimari rakam siniflandirmasinda kullanildi. O zamandan bu yana bir¢ok
CNN mimarisi onerilmistir. Grafik isleme birimleri (GPU'lar) ve bilgisayar donaniminin
gelisimiyle birlikte, CNN mimarileri zamanla daha derin hale gelmis ve farkli yapilari

olan mimarilerin olugturulmasina yol agmustir.

Bu tezde, AlexNet (Krizhevsky vd., 2012), DenseNet201 (Huang vd., 2017),
EfficientNet (Tan ve Le, 2019), GoogleNet (Szegedy vd., 2015), InceptionResNetv2
(Szegedy vd., 2017), Inceptionv3 (Szegedy vd., 2016), MobileNetv2 (Sandler vd.,
2018), ResNet18 (He vd., 2016), ResNet50 (He vd., 2016), ResNet101 (He vd., 2016),
ShuffleNet (Zhang vd., 2018), SqueezeNet (Iandola vd., 2016), Vggl6 (Simonyan ve
Zisserman, 2014) ve Vggl9 (Simonyan ve Zisserman, 2014) gibi CNN modelleri
kullanilarak performans karsilastirmalart yapilmistir. Bu sik¢a kullanilan 6nceden
egitilmis CNN mimarilerinin bazi 6zellikleri Tablo 6’da verilmistir. Kullanilan CNN
modelleri, y18ilmis, artimli, inception, yogun ve fire bloklar1 gibi farkli yapilara sahiptir.

Bu blok yapilarinin 6zellikleri, bir sonraki béliimde detayli olarak agiklanacaktir.
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Tablo 6. Literatiirde yaygin olarak kullanilan 6nceden egitilmis CNN mimarilerinin baz

ozellikleri
Parametre sayis1  Goriintii

CNN modeli Icerdigi blok Derinlik (milyon) coziniirligii
1. AlexNet Istifleme 8 61.0 227x227
2. DenseNet201 Yogun 201 20.0 224x224
3. EfficientNet Kalint 82 5.30 224x224
4. GoogleNet Baslangic 22 7.00 224x224
5. InceptionResNetv2 Baslangi¢ + Kalintt 164 55.9 299x299
6. Inceptionv3 Baslangic 48 23.9 299x299
7. MobileNetv2 Kalint1 53 3.50 224x224
8. ResNetl8 Kalint1 18 11.7 224x224
9. ResNet50 Kalint1 50 25.6 224x224
10. ResNetlOl Kalint1 101 44.6 224x224
11.  ShuffleNet Kalint1 50 1.40 224x224
12.  SqueezeNet Atesleme 18 1.24 227x227
13. Vggl9 Istifleme 19 144 224x224

3.6.2.2.1. istifleme (Stacked) blok iceren modeller

AlexNet, Vggl6 ve Vggl9 gibi ilk gelistirilen CNN mimarileri, yigilmis
konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan olusmaktadir. Zamanla, katmanlarin
yigilmas1 ve cok sayida filtre eklenmesinin, bu mimarilerin hesaplama ve bellek
maliyetlerini artirdig1 ve asir1 uyum saglama olasiligini yiikselttigi gozlemlenmistir.
Daha sonra gelistirilen mimarilerde, yaklasim degistirilmis ve farkli yapiya sahip
bloklar olusturulmustur. Yigilmis bir bloga 6rnek, Sekil 36’da VggNet mimarisiyle

gosterilmistir.

Sekil 36. Blok Istif yapilar1 (VggNet mimari &rnegi) (Simonyan ve Zisserman, 2014)
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3.6.2.2.2. Kalint1 (Residual) blok iceren modeller

Teorik olarak, bir modelin katman sayisi arttikca performansinin artacagi
varsayilmistir; ancak pratikte durum bdyle olmamistir. Bunun iizerine artimli bloklar
iceren CNN modelleri gelistirilmistir. Artimli  bloklarin  yapisi, Sekil 37’de
gosterilmigstir. Bir artimli blokta, konvoliisyon-ReLU-konvoliisyon serisinin ardindan
bir sonu¢ F(x) elde edilir. Bu sonug, giris x ile toplanir ve ¢ikis degeri H(x) = F(x) + x

olarak ifade edilir.

X
Agirhik katmam
F(x) l RelU X e ait
bilgiler
Agirhik katmam

F(x)+x

Sekil 37. Kalint1 blok yapis1 (He vd., 2016)

3.6.2.2.3. Baslangic¢ (Inception) blok iceren modeller

Paralel baglanan inception bloklar1 kullanilmistir. Bu model, Onceki ag
modellerinden farklidir ve anlasilmasi zordur. Ancak, hesaplama karmasikligi ve boyut
icin bulunan ¢dzlim, hiz ve performans iyilestirmeleri saglamaktadir. Sekil 30’da
goriildigi gibi, inception blogu 3x3 maksimum havuzlama ve 1x1, 3x3, 5x5

konvoliisyon katmanlarindan olusur.
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Sekil 38. Baslangi¢ blok yapisi

Inception blogu, bir onceki katmandan gelen verilere uygulandiktan sonra,
filtreler ¢ikista birlestirilir ve yeni veriler bir sonraki katmana iletilir. Bu bloklar, farkli
ozellikler kesfetmeye calisir. Bu yapida yapilan konvoliisyon islemleri sirasinda
parametre sayisi artar, bu da hesaplama maliyetini artirir. Bu sorunu ¢ézmek i¢in, Sekil

39'da gosterildigi gibi, boyut indirgeme islemi 1x1 konvoliisyon uygulanarak yapilir.

Filtreleri birlestirme
Pt A ——cepye—— RS
3x3 Komvoltsyon 5x5 Konvoliisyon 1x1 Komvoltsyon
1x1 Komvolisyon . . -

Sekil 39. 1x1 konvoliisyon isleminin boyut diisiirmek i¢in kullanilmasi

3.6.2.2.4. Yogun (Dense) blok iceren modeller

Yogun bloklar iceren mimarilerde, her katman tiim 6nceki katmanlar1 girdi olarak
alir. Bu, her katmanin daha ¢esitli 6zelliklere ve daha zengin desenlere sahip olmasin
saglar. DenseNet201 modeli, yogun bloklar iceren derin bir CNN mimarisidir. Yogun

bloklarin yapisi, Sekil 40’da gosterilmistir.
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Gegis katmam

Sekil 40. Biiyiime Oran1 k = 4 ve 5 Katmandan Olusan Yogun Bir Blok (Huang vd.,
2017) (Her katman tiim dnceki 6zellik haritalarini girdi olarak alir)

Fire modiili, kiiclik bir 1x1 konvoliisyon kullanarak giris kanal sayisini azaltan
bir sikistirma katmami ve 1x1 ve 3%3 konvoliisyonlar kullanarak sikistirma
katmanindaki kanal sayisini artiran bir genigletme katmanindan olusur. Fire bloklarinin
yapisi, Sekil 41'de gosterilmistir. SqueezeNet modeli, fire bloklarini iceren CNN
modellerine bir 6rnektir. Bu CNN modeli, 50 kat daha az parametre ile ImageNet'te
AlexNet seviyesinde dogruluk elde etmektedir. Bu, daha az parametreye sahip bir

mimariyle basarili siniflandirma sonuglari elde etmeyi amaglayan bir yaklagimdir.

| ey |
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Sekil 41. Atesleme blok yapist (SqueezeNet mimarisi 6rnegi) (Huang vd., 2017)
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3.6.2.2.5. Nesne tanimada kullanilan CNN modelleri

CNN modelleri baslangicta, bir goriintiiniin tamaminin neyi temsil ettigini tahmin
etmeyi amaglayan siniflandirma problemlerinde kullanilmistir. Ancak, goriintiiler daha
karmagik hale geldikg¢e ve bir goriintiideki nesne sayisi arttik¢a, goriintiideki nesnelerin
konumlar1 belirlenmis ve her bir nesnenin hangi smifa ait oldugu tespit edilmeye
caligilmistir. Gortintii smiflandirmasinda, goriintiiye bir simif etiketi atanirken, nesne
yerellestirmede, goriintiideki bir veya birden fazla nesne etrafinda bir smirlayici kutu
cizilir. Nesne tespiti ise her iki siireci birlestirir: Gorlintiideki her ilgili nesne etrafinda
bir sinirlayicr kutu ¢izilir ve bunlara bir sinif etiketi atanir. Bu tiim siire¢, nesne tanima
olarak adlandirilir. Sekil 42, goriintii siniflandirmasi, goriintii yerellestirmesi ve nesne

tespitini orneklerle gorsellestirir.

(a) (b)

Sekil 42. (a) Goriintii siniflandirma, (b) yiiz lokalizasyonu ve (c) yiiz tespiti

Gergek hayattaki senaryolarda, bir goriintii birden fazla nesne igerebilir. Boyle
durumlarda, goriintiideki her nesnenin neyi temsil ettigini tespit etmek ve tahmin etmek
icin farkli mimariler gelistirilmistir. Clinkii bir CNN mimarisi, bir goriintiide sadece bir
nesneyi tespit edebilir ve bu yontem, farkli siniflardan birden fazla nesne igeren
goriintiilerde ise yaramaz. Sonug¢ olarak, CNN modelleri, daha derin nesne tanima

mimarileri olusturacak sekilde degistirilmistir.

3.6.2.3. CNN modellerinin egitimi

Sinir aglarinda, belirli bir dogruluk seviyesine ulasabilmek i¢in, katmanlar arasi
baglantilardaki agirliklarin, istenen tolerans hata degerine ulagsana kadar egitilmesi

gerekir. Benzer sekilde, CNN modellerinin egitimi sirasinda, her bir 6zellik igin
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kullanilan filtrelerin igerigi, kabul edilebilir bir hata degeri ulasana kadar giincellenir.
Bir sinir aginda, sistem Once Orneklerle egitilir, ardindan sistemin hata degeri

belirlenmek i¢in test edilir.

Derin aglarin egitiminde, egitim veri setinden gelen goriintii verisi tasarlanan
modele giris olarak verilir. Goriintiiniin piksel degerleri, filtrelerin agirlik degerleriyle
carpilir ve bu iiriinlerin toplami bir sonraki katmana iletilir (konvoliisyon islemi). Ileri
geciste, ag tarafindan {iretilen ¢ikt1 ile hedef ¢ikis arasindaki fark hesaplanarak hata
degeri elde edilir. Bu hata degeri daha sonra agdaki tiim agirliklar boyunca geri yayilir.
Bu siireg, egitim veri setindeki tiim veriler i¢in tekrarlanir ve model, ileri ve geri
gecisler yapilarak birden c¢ok iterasyon iizerinde egitilir. Geri yayilim siirecinde
kullanilan gradyan tabanli optimizasyon algoritmalar1 biiyilk 6nem tasir. Bu tezde
tasarlanan CNN mimarilerinin optimizasyonu i¢in, Momentumlu Stokastik Gradyan
Inisi (SGDM) kullamlmistir. Ayrica, Stokastik Gradyan Inisi (SGD) de bir

optimizasyon algoritmasi olarak kullanilabilir.

CNN modellerinin tasarimi ve egitimi sirasinda kullanilan hiper parametreler,
agin performansin etkileyen diger kritik parametrelerdir. Ornegin, goriintii giris boyutu,
CNN modelinin girisinde kullanilan 6zellik bilgisinin miktarin1 belirlerken, CNN
modelindeki konvoliisyon filtrelerinin sayisi, konvoliisyon islemi ile elde edilen 6zellik
haritalarinin sayisin belirler. Bu nedenle, derin 6grenme mimarilerinin uygun egitim ve

topoloji parametreleriyle egitilmesi gereklidir.

3.6.2.3.1. Topoloji parametreleri

Bir CNN modelinin giris boyutu, katman sayis1 (derinlik), katmanlarda kullanilan
filtre boyutu, filtre sayis1 ve adim biiyiikliigii, topoloji parametreleri arasinda yer alir.
Literatiir incelendiginde, farkli yapilarla bircok CNN modelinin bulundugu
goriilmektedir. Model gelistirme agamalarinin baslarinda, daha derin mimarilerin daha
iyi sonuclar verecegi gorlisii desteklenmistir. Ancak, sonraki yillarda tasarlanan
modellerde, ag1 derinlestirmek yerine daha basit mimariler kullanilarak daha basarili
modeller gelistirilmesi amaglanmistir. Bu yapilarin olusturulabilmesi i¢in, temel CNN

mimarisi i¢inde farkli blok tiirleri gelistirilmistir.
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3.6.2.3.2. Egitim parametreleri

CNN model egitimi sirasinda iterasyon sayisi, momentum katsayisi, batch boyutu,

o0grenme hizi ve kullanilan optimizasyon yontemi, egitim parametreleri arasinda yer

alir:

Iterasyon Sayisi: Bu parametre, CNN modelinin egitimi sirasinda kag kez ileri
ve geri yayillma isleminin yapilacagim1 belirtir. Bagka bir deyisle, CNN

modelindeki agirliklarin kag¢ kez giincellenecegini ifade eder.

Momentum Katsayisi: Bu parametre, CNN modelinde agin optimal degere
daha hizli ulagmasma yardimci olmak i¢in kullanilir. Genellikle 0.9 olarak

ayarlanir.

Batch Boyutu: CNN uygulamalarinda, veri setleri genellikle biiyiik miktarda
veri igerdiginden, tiim verinin bir anda 6grenme islemine alinmasi, islem siiresi
ve bellek kullanimi agisindan maliyetli olabilir. Her iterasyonda, geri yayilim
islemi kullanilarak agda gradyan hesaplanir ve agirliklar giincellenir. Verinin
miktar1 biiylik oldugunda, hesaplama zaman alic1 hale gelir. Bunun i¢in, veri seti
kiigiik batch'lere boliinerek islenir. Batch boyutu, CNN modelinin her
iterasyonda kag¢ veri noktasini ayn1 anda isleyecegini belirler. Uygun batch
boyutu, egitim setindeki 6ge sayisindan (genellikle iki katlarinin) daha kiiciik

olmali ve GPU bellegine sigmalidir.

Ogrenme Hizi: Parametre giincellemesi, geri yayilim yoluyla yapilir; burada
yeni agirlik, gradyanin ve Ogrenme hizinin ¢arpiminin mevcut agirliktan
cikariimastyla hesaplanir. Ogrenme hizi, sabit bir deger olarak ayarlanabilir veya
adim adim ayarlanabilir. Biiyiik bir 6grenme hizi segmek, egitim verilerinin asiri
etkisini dogurabilirken, kiigiik bir 6grenme hizi, modelin daha yavas

ilerlemesine ve egitim siiresinin artmasina neden olabilir.

Optimizasyon Algoritmasi: Derin 6grenme uygulamalarinda, 6grenme siireci
bir optimizasyon problemi olup, optimizasyon yontemleri, dogrusal olmayan
problemler i¢in en iyi ¢Oziimii bulmak amaciyla kullanilir. Optimizasyon
algoritmalari, hiz ve basar1 acisindan farkli sonuglar verebilir. SGD ve SGDM,
CNN modellerinin egitiminde yaygin olarak kullanilan optimizasyon

algoritmalarindandir.
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3.6.3. Biiyiik Dil Modelleri (LLM) ile Termal Goriintiilerde Yiiz Tanmima ve
Sicaklik Analizi

Biiytik Dil Modelleri (Large Language Models - LLM), genellikle biiyiik veri
kiimeleri tizerinde egitilmis derin Ogrenme tabanli yapay zeka modelleridir. Bu
modeller, dogal dil isleme (NLP) yetenekleriyle metin verilerini analiz etme,
anlamlandirma ve ¢ikarim yapma konularinda oldukg¢a basarilidir. LLM'ler, genellikle
GPT (Generative Pre-trained Transformer) veya BERT (Bidirectional Encoder

Representations from Transformers) gibi modern mimarilerle gelistirilmistir.

Bu modeller, termal goriintiilerden elde edilen sicaklik verilerinin analiz edilmesi
ve anlamlandirilmasi gibi uygulamalarda kullanilarak yiiz tespiti sonras1 siireglere katki
saglar. Ancak, LLM'ler dogrudan yiiz tespiti yapma kapasitesine sahip degildir ve diger
yontemlerle birlikte ¢alismalar1 gerekir. Bu kisimda Biiyiik Dil Modelleri ile nesne

tanima temeli ele alinmistir.

Biiylik Dil Modelleri (LLMs), dil ile etkilesim ve isleme yontemlerimizi kdkten
degistirerek, dogal dilin anlasilmasi, iiretilmesi ve iletisiminde yeni olanaklar
yaratmistir. Bu modeller, siirekli bir evrim siireci i¢inde, dil isleme ve yapay zekada
ulasilan smirlar genisletmeye devam etmektedir. Bu makalede, 6zellikle Transformer
tabanli LLM'lere odaklanilmis ve bu alandaki son gelismelere dair bir genel bakis

sunulmustur.

Biiyiik Dil Modelleri (LLMs) i¢in en biiyiik atilim, 2017 yilinda Transformer
teknolojisinin tanitilmasiyla gergeklesmistir. Transformer, uzun vadeli dilsel baglari
kavrama sanatinda devrim niteliginde bir yenilik sunmustur. Bu teknoloji yalnizca
teorik bir bagar1 olmamis, ayn1 zamanda birden fazla GPU iizerinde eszamanli egitim
imkan1 saglayarak c¢ok daha biiyiilk modellerin gelistirilmesinin yolunu agmuigstir.
Ardindan, 2018 yilinda OpenAI’'nin GPT-1 modelinin tanitilmasiyla dogal dil isleme
(NLP) alaninda 6nemli bir doniim noktas1 yasanmistir. Transformer tabanli mimarisiyle
GPT-1, 117 milyon parametresi sayesinde yalnizca veri islemekle kalmamis, ayni
zamanda baglamsal olarak tutarli climleler olusturabilmistir. GPT-1’in baslangigtaki

sinirlamalarina ragmen, bu model NLP gorevlerini yeniden tanimlayan doniistiiriicii
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giicliyle yapay zeka arastirmalarinda yeni bir dalganin temelini atmis ve LLM alaninda

yogun bir rekabeti tetiklemistir.

2020 yilinda OpenAl, son derece tutarli ve dogal goriiniimlii metinler {iretebilen
GPT-3 modelini tanitmistir. GPT-3, biiyilkk dil modellerinin ¢ok c¢esitli dilsel
gorevlerdeki olaganiistii yeteneklerini sergileyerek onemli bir doniim noktasi olmustur.
GPT-3’lin basarisinin ardindan OpenAl, GPT-4 modelini piyasaya siirmiistiir. Bu
model, daha tutarl ve dogal dil ¢iktilan {iretebilme yetenegini bir adim 6teye tasimistir.
GPT-4’lin ardindan, Google Bard ile rekabete katilmis, Amazon Alexa’y1 yenilik¢i
yapay zeka ozellikleriyle gelistirmis Huawei Pangu modelleriyle ilerleme kaydetmis ve
Alibaba QWEN modellerini tanitmistir. Meta ise agik kaynakli temel modellere
odaklanan LLaMA modelini piyasaya siirmiistiir. LLaMA2, Insan Geri Bildirimiyle
Takviye Ogrenimi (RLHF) alaninda daha ileri adimlar atmis ve genellikle mevcut agik
kaynakli modelleri yardimseverlik ve giivenlik kriterlerinde geride birakan LLaMA-chat
adinda sohbet odakl1 bir versiyon gelistirmistir. Arastirmacilar, LLaMA modellerini ya
talimat uyarlamasi ya da stirekli 6n egitim yoluyla genisletmistir. Alpaca, LLaMA temel
alinarak ince ayar yapilan ilk acik talimat izleme modeli olmustur. Ayrica, Vicuna adli
baska bir popiiler LLaMA tiirevi, ShareGPT’den toplanan kullanic1 konugmalari

tizerinde egitilmistir.

LLM’lerin ¢esitli siirimleri ortaya c¢iktikca, ortak zorluklarla karsi karsiya
kalmaktadirlar. Bu ¢alismada, bu zorluklarin bircogunun nedensel yontemlerle etkili bir
sekilde ele aliabilecegi gosterilmektedir. Bu yontemler, LLM'lerin akil yiiriitme
yeteneklerini gelistirme, adaletle ilgili sorunlar1 ele alma, olasi Onyargilar1 azaltma,
giivenligi saglama, model ¢iktilarinin agiklanabilirliini artirma ve modelleri cok modlu

versiyonlara genisletme gibi hedefleri kapsamaktadir.

Bu ilerlemelerin iizerine insa edilen yeni bir ilgi alani, bu modellerin gorsel
verileri de kapsayacak sekilde genisletilmesi olmustur. Bu egilim, Biiyiik Gorsel Dil
Modelleri’nin (LVLM'ler) ortaya ¢ikisina neden olmustur. Bu modeller, hem metinsel
hem de gorsel bilgilerin entegrasyonunu amaglayarak, multimodal igerikleri
yorumlayabilen ve iiretebilen daha kapsamli yapay zeka sistemleri i¢in yeni olanaklar

sunmaktadir.
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En yaygin yaklasimlardan biri, gorsel 6zellikleri LLM’lere ek girdi olarak ekleyip
bunlar1 metinsel 6zelliklerle hizalamaktir. Bu yontem, MiniGPT-4, LLaVA, Mplug-Owl
ve diger blyiik gorsel-dil modellerinde (LVLM’ler) uygulanmistir. Bu arastirma,
yukarida belirtilen mevcut LVLM’lerde karsilasilan zorluklarin, nedensel yontemler

araciligiyla etkili bir sekilde ele alinabilecegini de gostermektedir.
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4. TERMAL GORUNTULERDE ATES TESPITINDE KLASIK/MODERN
METOTLAR VE GENIS DIL MODELI YAKLASIMI

Bu tez c¢alismasinda, termal goriintii kullanilarak COVID-19 ve benzeri atesli
hastaliklarin tespitine katki amaciyla farkli yontemler karsilastirilmistir. Haar Cascade
(HC), Derin Ogrenme (Deep Learning) ve Biiyiik Dil Modelli (LLM) olarak ChatGPT
ile gerceklestirilen analizler, yontemlerin termal goriintiilleme, yiiz tanima ve veri analizi
alanindaki performanslarini degerlendirmistir. Bu béliimde deneysel yontem ve elde

edilen bulgular ele alinmistir.

4.1. Haar Cascade Yaklasimi

4.1.1. Calismanin 6zeti

Covid-19 viriisii, kiiresel capta biiyilik etkiler yaratan, birgok insanin hayatini
kaybetmesine neden olan ve zamaninda teshis edilmedigi takdirde daha fazla kisi igin
risk olusturan ciddi bir tehdittir. Bu viriislin yayilma riskini azaltmanin ve kontrol altina
almanin ilk adim1 erken teshistir. Her ne kadar tiim semptomlar evrensel olmasa da,
yuksek ates teshis icin en kritik ortak gostergedir. Pandeminin zirve yaptigir donemde,
halkin yogun oldugu alanlarda temassiz termometreler ve termal goriintiileme sistemleri
yiiksek sicakliklar1 6lgmek igin kullanilmistir. Termal kameralar kamusal alanlarda
kismen etkili olsa da, goriintii kalitesi ve kamera yetenekleri nedeniyle kullanimlar
sinirlt kalmistir. Ana sorun, 1s1 haritalarinin ¢akigsmasi ve tespit edilen 1smin kalabalik

gruplarda kime ait oldugunun belirlenememesiydi.

Bu zorlugun iistesinden gelmek ve termal haritalarda bireylerin ayrimini
tyilestirerek yiiksek sicakliklarin daha dogru sekilde tespit edilmesini saglamak
amaciyla, derin 6grenme ve yapay zeka teknikleri kullanilarak kapsamli performans

analizleri gergeklestirilmistir.

Deneysel sonuclar, onerilen yaklasimin tespit ve simiflandirma siireclerinde ag

egitimini gelistirdigini ve Ustiin performans sagladigini gostermektedir. Bu gelismis
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yapay zeka arayiizli, goriintiileme uzmanlar1 i¢in bilgisayar destekli bir karar destek

sistemi olarak da kullanilabilir.

4.1.2. Onerilen Haar Cascade modeli

Haar-cascade smiflandiric1 algoritmasi, dijital bir goriintii ya da video karesi
icinde belirli nesneleri tespit etmek amaciyla kullamlir. Ozellikle gri tonlamali
goriintiilerde yiiz algilama i¢in yaygin olarak kullanilan bu algoritma (Viola & Jones,
2001), bir bolgenin yiiz icerip igermedigini belirlemek i¢in pozitif ve negatif veri
setlerinden yararlanir. Hizli olmasi ve diisiik hesaplama maliyeti nedeniyle, termal
goriintiiler gibi diisiik ¢ozlntirliiklii verilerde siklikla tercih edilmektedir (Gonzalez &
Woods, 2008). Yapilan ¢aligmalar, Haar Cascade algoritmasinin -30° ile +30°, -60° ile
+60° ve -60° ile +75° acilarinda bireyleri basariyla tespit edebildigini ve dikey olarak
donen ya da egik yiizleri dahi taniyabildigini gostermektedir (Arya & Tiwari, 2020).

Bu calismada, yiiz algilama i¢in hibrit bir yontem uygulanmistir. RGB
goriintiilerde algilanan ytizlerin koordinatlari, IR (termal) goriintiilerine eslestirilmistir.
Bu yaklasim, termal goriintiilerde yiiz algilama performanst RGB goriintiilere kiyasla
daha diisiik oldugu icin gereklidir. RGB goriintiilerdeki belirgin yiiz bolgeleri, algilama
dogrulugunu artirmis ve IR goriintiilerinde sicaklik analizi yapilacak bolgelerin

isaretlenmesini saglamistir.

Tablo 7. Haar Cascade Mimarisi ve Katmanlari

Katman Cikis Boyutu

1. Konvoliisyonel Katman (Convl) (W-2) x (H-2) x F1

2. Max-Pooling Katmani1 (Max Pooling) (W/2)x (H2) x F1

3. Konvoliisyonel Katman (Conv2) (W-4) x (H-4) x F2

4. Max-Pooling Katmani (Max Pooling) (W/4) x (H/4) x F2

5. Konvoliisyonel Katman (Conv3) (W-6) x (H-6) x F3

6. Max-Pooling Katmani1 (Max Pooling) (W/8) x (H/8) x F3

7. Tam Baglantih Katman (Fully Connected) (1) x (1) x N (N: siniflarin sayis1)
8. Cikis Katmam (Output Layer) (1) x (1) x C (C: sinif sayis1)

W: Weight, H: Height, F1, F2, F3, her konvoliisyonel katmandaki filtre sayist,

Haar Cascade algoritmasi, OpenCV kiitiiphanesindeki Onceden egitilmis bir

modelle (6rn. haarcascade frontalface default.xml) calisir. OpenCV'de optimize
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edilmis goriintiiler karelere bolliniir ve Haar kiitiiphanesi kullanilarak yiiz bolgeleri izole

edilir.

Onerilen model, yiiz ifadelerini igeren dikddrtgen bolgelerdeki piksel degerlerini
hizli ve islevsel bir sekilde egitmek ve her piksele diisen 1s1y1 belirleyerek en yiikse
sicakligin tespiti igin tasarlanmistir. Hizli sorgulama i¢in derin bir yapay sinir agi
modeli olusturulmustur. Mimari, {ic konvoliisyon katmani, ii¢ maks havuzlama katmani
ve bir tam baglantili katmandan olusmaktadir. Konvoliisyon matris boyutu 5x5 olarak
belirlenmis, adim1 2 olan 5x5 maks havuzlama cekirdegi kullanilmistir. Son olarak,
Softmax siiflandirict veriyi isleyerek 20 farkli yiizii temsil eder. Asagida sekil

diyagrami verilmistir.

Verinin hazirlanimasi
(OpanCVS aktarinm)

Y

Egitim datasinin
olusturulmasi

Y

Haar Cascade
Detection

Test verisi

Sekil 43. Haar egitim siireci agsagidaki

Sekil 43. Haar egitim siireci asagidaki adimlar1 igermektedir:

1. Veri Hazirlama
o Pozitif veri seti: Hedef nesneyi (6rn. yiizleri) iceren goriintiiler.
o Negatif veri seti: Hedef nesneyi igermeyen (6rn. arka plan) goriintiiler.
o Genellikle yaklasik 20 pozitif ve 20 negatif goriintii kullanilir.

2. Pozitif Orneklerin islenmesi
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o Pozitif goriintiiler yeniden boyutlandirilir ve koordinatlar etiketlenir.

. Negatif Orneklerin islenmesi

o Negatif goriintiiler nesne etiketleri olmadan formatlanir.

. Veri Seti Hazirlama

o Pozitif ve negatif goriintiilerden bir egitim veri seti olusturulur.

. Haar Ozelliklerinin Hesaplanmasi

o Orneklerden Haar dzellikleri ¢ikarilir.

. Adaboost ile Egitim

o Adaboost algoritmasi kullanilarak gii¢lii siniflandiricilar tiretilir.

. Cascade Egitimi

o Adaboost’tan elde edilen siniflandiricilar, dogrulugu artirmak ig¢in bir
kaskad yapisinda diizenlenir.

. Model Testi ve Optimizasyonu

o Test veri seti kullanilarak dogruluk ve hata oranlar1 degerlendirilir.

. Modelin Dagitimi

o Egitim tamamlandiktan sonra model, canli kamera goriintiilerinde veya
video akiglarinda ger¢ek zamanli nesne algilama i¢in kullanilir.

Tablo 8. Onerilen Model Katmanlari ile lgili Uygulama Adimlar1 Akis Semasi

Adim Uygulama Adim

Aciklama

Sirasi

1 Veri Hazirlama

2 Pozitif Orneklerin Islenmesi

3 Negatif Orneklerin Islenmesi

4 Veri Seti Hazirlama

5 Haar Ozelliklerinin
Hesaplanmast

6 Adaboost ile Egitim

7 Cascade Egitimi

8 Model Testi ve Optimizasyonu

9 Modelin Dagitimi

Pozitif (nesneli) ve negatif (nesnesiz) veri
setleri topla.

Pozitif goriintiileri yeniden boyutlandir ve
koordinatlar1 etiketle.

Negatif goriintiileri etiketsiz olarak formatla.
Pozitif ve negatif Ornekleri birlestirerek
egitim seti olustur.

Orneklerden ozellikler cikar.

Giiglii simiflandiricilar olustur.
Siniflandiricilar kaskad yapisinda diizenle.
Test seti ile dogrulugu ve hata oranlarini
degerlendir.

Egitilen modeli ger¢ek zamanl algilama icin
kullan.

4.1.2.1. Modelin Yiiklenmesi

Haar Cascade algoritmasi, OpenCV Kkiitliphanesinden alinan 6nceden egitilmis bir

model (haarcascade frontalface default.xml) ile calistirilmistir. Bu model, yiiz

Ozelliklerini tanimlayabilmek i¢in optimize edilmistir.
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4.1.2.2. Goriintiiniin Hazirlanmasi

RGB goriintiller ve termal goriintiiler, algoritmanin calisabilmesi igin gri
tonlamali forma doniistiiriilmiistiir. Gri tonlama, Haar Cascade algoritmasinin temel
gereksinimlerinden biridir. RGB goriintiilerde tespit edilen yiizler, ayni1 ¢oziiniirliikteki
termal goriintiilere isaretlenmistir. Boylece, termal goriintiilerde dogrudan yiiz tespiti

yapmanin sinirlamalart agilmigtir.

4.1.2.3. Parametre Ayarlari ve Yiiz Tespiti
Algoritmanin basarimi, scaleFactor ve minNeighbors parametrelerine baglidir:

e scaleFactor: Farkli boyutlardaki yiizleri tespit etmek icin kullanilan
Olceklendirme faktérii. Bu calismada, scaleFactor degeri 1.05 olarak

belirlenmistir.

o minNeighbors: Bir alanin yiiz olarak kabul edilmesi i¢in gerekli olan komsu

bolgelerin sayisi. Calismada bu parametre 25 olarak ayarlanmustir.

RGB goriintiilerde yapilan tespit, termal goriintiilerdeki yiliz koordinatlarinin

belirlenmesinde referans alinmistir.

4.1.2.4. Tespit Edilen Yiizlerde Sicakhk Analizi

Tespit edilen yiiz bolgelerinde, maksimum sicaklik degerleri analiz edilmistir.
Termal goriintiilerdeki sicakliklar, Fahrenheit'tan Celsius birimine doniistiiriilerek

goriintii lizerine metin olarak iglenmistir.

4.1.2.5. Gorsellestirme

Algoritmanin tespit sonuglari, yiizlerin etrafina ¢izilen dikdortgenlerle ve sicaklik
degerlerinin goriintii lizerine yazilmasiyla gorsellestirilmistir. Asagida, her bir yontemin

RGB ve IR goriintiilerdeki performansini gorsellestirmek i¢in 6rnekler sunulmustur:
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Sekil 44. Haar Cascade yontemi ile RGB goriintiilerde tespit edilen yiiz bdlgeleri.
scaleFactor, minNeighbors = 1.05, 25

Sekil 45. Haar Cascade yontemi ile IR goriintiilerde tespit edilen yiiz bolgeleri.
scaleFactor, minNeighbors = 1.05, 25

Sekil 46. Derin 6grenme yontemi ile RGB goriintiilerde tespit edilen yiiz bolgeleri.
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Sekil 47. Derin 6grenme yontemi ile IR goriintiilerde tespit edilen yiiz bolgeleri.

Bu gorseller, RGB ve IR goriintiilerde kullanilan yontemlerin performans
farklarint net bir sekilde gostermektedir. Sekilde goriildiigii gibi yapilan deneysel
caligmaya gore tekli termal goriintiilerde yiiz tanimasi saglanirken ¢oklu goriintiilerde

yliz tanimasi saglanamamistir.

4.1.3.6. Deneysel Calismalar ve Sonuclar

Haar Cascade algoritmasi, farkli parametre kombinasyonlari ile test edilmistir.

Her parametrede elde edilen sonuglar asagida aciklanmis ve gorsellerle desteklenmistir.

4.1.3.6.1. scaleFactor = 1.01 ve minNeighbors =1

Asagida termal goriintlilerde scaleFactor = 1.01 ve minNeighbors = 1 ile elde

edilen sonuglar verilmistir.

Sekil 48. Haar Cascade ¢oklu yliz tespiti ve sicaklik analizi (scaleFactor = 1.01 ve
minNeighbors = 1)

70




Bu parametre kombinasyonu, ¢cok hassas bir tarama yapmis ancak yiiz olmayan

bolgelerde yiiksek oranda yanlis pozitif sonuglar tiretmistir.

Sekil 49. Haar Cascade tekli yiiz tespiti ve sicaklik analizi (scaleFactor = 1.01 ve
minNeighbors = 1)

Sekil 49°da goriildiigli gibi bu parametre kombinasyonu ile elde edilen sonuglarda
tekli goriintiilerde yliz tanimasinda basarili olmus ancak yine de yanlis pozitif sonuglar

liretmistir.

Sekil 50. Haar Cascade yatay bakan yiiz tespiti ve sicaklik analizi (scaleFactor = 1.01 ve
minNeighbors = 1)

Sekil 50°de goriildiigli gibi elde edilen sonuglarda yatay bakan tekli goriintiilerde
yliz tanimasinda yine basarili olmus, yine de sekil 49°da oldugu gibi yine de yanlis

pozitif sonuglar liretmistir.
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Sekil 51. Haar Cascade ile yatay ve dikey bakan insan yiizii tespiti ve sicaklik analizi
(scaleFactor = 1.01 ve minNeighbors = 1)

Sekil 51 incelendiginde bu parametre kombinasyonu, ¢ok hassas bir tarama

yapmis ancak yiiz olmayan bolgelerde yanlis pozitif sonuglar tiretmistir.

Sekil 52. Haar Cascade yana bakan yiiz tespiti ve sicaklik analizi (scaleFactor = 1.01 ve
minNeighbors = 1)

Sekil 52°de gorildiigii gibi elde edilen sonuglarda yatay bakan tekli goriintiilerde
yliz tamimasinda yine basarili olmus, yine de sekil 49°da ve sekil 50’de oldugu gibi yine

de yanlis pozitif sonuglar liretmistir.

4.1.3.6.2. scaleFactor = 1.05, minNeighbors =5
Asagida termal goriintiilerde scaleFactor = 1.05 ve minNeighbors = 5 ile elde

edilen sonuclar verilmistir.
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Sekil 53. Haar Cascade ¢oklu yliz tespiti ve sicaklik analizi (scaleFactor = 1.05 ve
minNeighbors = 5)

Sekil 53’de goriildiigii gibi parametre degisimi ile dengeli sonuclar elde edilmis,

yanlis pozitif oran1 azalmis ve dogru tespit orani yliksek kalmistir.

Sekil 54. Haar Cascade ile yiiz tespiti ve sicaklik analizi (scaleFactor = 1.05 ve
minNeighbors = 5)

Sekil 54’de goriildiigii gibi parametre degisimi ile dengeli sonuclar elde edilmis,

tekli diiz ¢ekimlerde yanlis pozitif gériilmemis ve dogru tespit orani yiiksek kalmustir.

Sekil 55. Haar Cascade yan bakan yiiz tespiti ve sicaklik analizi (scaleFactor = 1.05 ve
minNeighbors = 5)
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Sekil 55’de goriildigii gibi parametre degisimi ile dengeli sonuglar elde edilmis,

tekli yan bakan c¢ekimlerde yanlis pozitif goériilmemis ve dogru tespit oram yiiksek

kalmustir.

Sekil 56. Haar Cascade ile yatay ve dikey bakan insan yiizii tespiti ve sicaklik analizi
(scaleFactor = 1.05 ve minNeighbors = 5)

Sekil 56’da goriilen c¢oklu ¢ekimde Sekil 53°lin aksine dengeli sonuglar elde

edilememis yanlis pozitif oran1 yiiksek kalmis ve dogru tespit orani diigmiistir.

Sekil 57. Haar Cascade ile yan bakan yiiz tespiti ve sicaklik analizi (scaleFactor = 1.05
ve minNeighbors = 5)

Sekil 57°de gorildiigli gibi tekli yan bakan g¢ekimlerde Sekil 55’in aksine
parametre degisimi ile dengeli sonuglar elde edilememis yanlis pozitif goriilmiistiir.

Tespit oran1 ise ¢ok diisiiktiir.

4.1.3.6.3. scaleFactor = 1.05, minNeighbors = 25
Asagida termal goriintiilerde scaleFactor = 1.05, minNeighbors = 25 ile elde

edilen sonuclar verilmistir.
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Sekil 58. Haar Cascade ¢oklu yiiz tespiti ve sicaklik analizi (scaleFactor = 1.05 ve
minNeighbors = 25)

Sekil 58’de goriildiigii gibi ¢oklu ¢ekimlerde yanlis pozitif oran1 6nemli Olglide

azalmis ancak kiictlik yiizlerin tespiti miimkiin olmamuistir. Tespit oran1 ¢ok diisiiktiir.

Sekil 59. Haar Cascade ile yliz tespiti ve sicaklik analizi (scaleFactor = 1.05 ve
minNeighbors = 25)

Sekil 59’da goriildiigii gibi tekli ¢cekimlerde yanlis pozitif oran1 onemli 6lcilide

azalmis ancak yiiz tespiti miimkiin olmamuistir. Tespit oran1 ¢ok diisiiktiir.

Sekil 60. Haar Cascade ile hafif yan bakan yiiz tespiti ve sicaklik analizi (scaleFactor =
1.05 ve minNeighbors = 25)
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Sekil 60°da goriildiigii gibi tekli yan ¢ekimlerde yanlis pozitif orani1 6nemli dlciide

azalmis yiiz tespiti yapilmistir. Tespit orani ¢ok yiiksektir.

Sekil 61. Haar Cascade ile yatay ve dikey bakan insan yiizii tespiti ve sicaklik analizi
(scaleFactor = 1.05 ve minNeighbors = 25)

Sekil 61°de goriildiigii gibi ¢oklu ¢ekimlerde yanlis pozitif oran1 azalmis ancak

yan ylizlerin tespiti miimkiin olmamustir. Tespit oran1 ¢ok diistiktiir.

Sekil 62. Haar Cascade ile yan bakan yiiz tespiti ve sicaklik analizi (scaleFactor = 1.05
ve minNeighbors = 25)

Sekil 62°de goriildiigii gibi tekli yan ¢ekimlerde yanlis pozitif oran1 azalmis ancak

yliz tespiti miimkiin olmamustir. Tespit orani ¢ok diistiktiir.
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4.2. Derin Ogrenme ve Konvoliisyonel Sinir Aglar1 Tabanh Derin Ogrenme

Modeli

Denetimli derin beslemeli ¢ok katmanli perceptronlar icin ilk genel, 6grenme
algoritmas1 Ivakhnenko ve Lapa tarafindan 1965 yilinda yayinlanmistir (Ivakhnenko ve

Lapa, 1966).

iy
v

Sekil 63. Ivankhnenko A. tarafindan egitilen bilinen ilk derin ag§ mimarisi (Seker vd.,
2017).

Bu calismada, her katmanda, en 1yi 6zellikler istatistiksel yontemlerle secilip bir
sonraki katmana iletilmektedir. Aglarin1 uctan uca egitmek i¢in geri yayilimi
(backpropagation) kullanilmamis, onceki katmanlardan sonraki katmanlara en kiigiik
kareler yontemi kullanilmistir. ITankhnenko’dan sonra ilk derin 6grenme mimarisi
“Neokognitron”, 1979 yilinda Fukushima tarafindan onerilmistir. Omurgali canlilarin
gorsel sinir sistemlerinden esinlenilerek ortaya atilan yapida, "denetimsiz 6grenme" ile
kendi kendini organize eden bir ag gelistirilmistir. Fukushima'nin aglari modern aglara
benzer ¢oklu biikiilme ve havuz katmanlarin igermektedir. Derin mimarilerin ¢oklu
katmanlarinda hatalarin geri yayilimi 6grenmenin en énemli eksikligidir. Geri yayilim
algoritmalar1 Onceki yillarda ortaya atilmis olsa da ilk basarili derin sinir agi
uygulamasint Yann LeCun vd. posta kutusu yazilari {izerinde gelistirmislerdir (Savas
vd., 2016). Her ne kadar ag basarili caligsa da, egitiminin yaklasik olarak 3 giin

stirdiiglinden pratikte uygun olmadig1 goriilmiistiir.

CNN algoritmalar1 goriintii ve ses isleme alani bagta olmak tizere dogal dil isleme
(NLP), biyomedikal gibi birgok farkli alanda uygulanmaktadir. Ozellikle goriintii isleme

alaninda goriilmiis en 1yi (state of the art) sonuglar elde edilmistir.
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Bu calisma kullanilan Deep Learning modeli temel olarak 2 asamadan
olusmaktadir. Ilki gériintiiniin yiiz goriintiisii olup olmadigim algilama asamas1 ve
ikincisi de islenen goriintii lizerinde yiiz bolgesindeki en yiiksek 1s1 degerinin bulundugu

bolgelerin tespiti asamasidir.

Yiiz tespiti i¢in elde edilen dijital goriintiiler tizerinde, OpenCV kiitiiphanesindeki
metotlar kullanilarak olas1 tiim ylize benzeyen bdlgeleri bir nesne olarak, ayn1 zamanda
yiiz bolgesinde yer alan sicaklik degerlerinin en yiiksek noktasinin tespit ve
siiflandirmak i¢in siniflandiriciya gonderilmektedir. Siniflandirmada diger nesnelerin
yliz olarak algilanmamasi icin yiiz tespitinde ilk olarak geometrik tabanli Haar ardisik
siiflandiricilar kullanilmakta ve yiiz bolgeleri bulunmaktadir. Sicaklik tespiti i¢in ise
termal goriintiilerin piksel degerleri lizerinden en yiliksek degeri bulunmaktadir. Bu
islem i¢in Haar ardisik siniflandiricida, Viola ve Jones integral goriintii denilen bir
teknik kullanmaktadir ve Denklem (6)’de integrasyon formiilii verilmektedir (Viola ve

Jones, 2001).

ii(x,y) = ZxISyrsyi(x’ry’) (6)

Burada ii(x,y) integrasyonu alinmis goriintiiyili, i(x,y) orijinal gdriintliiyli temsil

etmektedir.

Haar ardisik siniflandiricida 6nemli olan piksel degerleridir. Her bir pikselin
tamamlayict degeri yukar1 ve solundaki tiim piksellerin toplamidir. Sol istten

baslayarak, saga ve agag1 yonde hareket ederek tiim goriintii taranmaktadir.

Siiflandirma islemlerinden sonra onerilen ¢alismada mobil modiilden gonderilen
goriintiiler servlet’in POST fonksiyonu ile alinip, sunucuda kaydedilmistir. “detection
class” isimli simifa goriintii gonderilmistir. Burada gerekli olan xml verilerek yiizler

tespit edilmektedir.

78



Yiiz ve goz tespiti asamalarinda, “haarcascade frontalface alt” algoritmalasi
kullanilmaktadir. haarcascade frontalface alt algoritmasi; hassas ve esnek bir

algoritmadir.

4.2.1. Calismanin ozeti

Bu calismada, onceden egitilmis bir Convolutional Neural Network (CNN)
modeli kullanilarak termal goriintiilerde yiiz tespiti gerceklestirilmistir. Model, transfer

O0grenimi yontemiyle 6zellestirilmis ve asagidaki adimlarla uygulanmstir:

1. Model Secimi:

o Bu model, diisiik hesaplama giicii gereksinimiyle termal goriintiiler
tizerinde etkili sonuglar verebilir.

2. Veri Isleme:

o Termal goriintiiler, CNN’in giris gereksinimlerine uygun olarak yeniden
boyutlandirilmis ve normalize edilmistir.

o Ornegin, termal  goriintiiler  240x320  piksel  ¢oOziiniirliige
Olgeklendirilmistir.

3. Model Egitimi ve Testi:

o Model, onceden egitilmis agirliklarla yiiklenmis ve termal veri kiimesi
tizerinde ince ayar yapilmistir.

o Egitilmis model, test veri kiimesinde degerlendirilmistir.

4.2.2. Onerilen Derin Ogrenme Modeli

4.2.2.1. Modelin Yiiklenmesi

Bu ¢alismada, derin 6grenme tabanli yiiz tespiti icin OpenCV’nin dnn modiilii
kullanilmistir. Model, onceden egitilmis bir Caffe Modeli
(res10 300x300 ssd_iter 140000.caffemodel) ile galistirilmistir. Modelin yapisi, Caffe
Prototxt dosyasi (deploy.prototxt.txt) araciligiyla tanimlanmistir. Model, asagidaki

adimlarla ytiiklenmis ve kullanilmistir:
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4.2.2.2. Goriintii Isleme

Termal goriintiiler, giris boyutuna yeniden boyutlandirilmis ve normalize

edilmistir:

e import cv2

e 1image = cv2.imread("thermal image.png")

e 1image resized = cv2.resize(img, (int(s*img.shape[1]),
int(s*img.shape[0])), 0)

e 1image normalized =image resized /255.0

4.2.2.3. Yiiz Tespiti ve Sicakhik Analizi

Model, tespit edilen yiiz bolgelerini ve sicaklik analizlerini gergeklestirmek igin

uygulanmigtir:

e detections = model.predict(image normalized.reshape(1, 224, 224, 3))
o # Tespit edilen yiiz bolgelerindeki maksimum sicaklik degerlerini analiz

et.

4.2.2.4. Deneysel Calismalar ve Sonuglar

DL modeli, termal goriintiilerde yiiz tespiti sirasinda yiliksek dogruluk orani
saglamistir. Diisiik kontrastli ve yan donmiis yiizlerde bile basarili sonuglar elde

edilmistir.

4.2.1.4.1. Gorsel Sonucglar

Sekil 64. Deep Learning yana bakan yiiz tespiti ve sicaklik analizi
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Sekil 64°de goriildiigli gibi Deep Learning modelinde tekli yan ¢ekimlerde yanlig

pozitif oran1 az ancak yiiz tespiti miimkiin olmamustir. Tespit oran1 ¢ok diistiktir.

Sekil 65. Deep Learning hafif yana bakan yiiz tespiti ve sicaklik analizi

Sekil 65°de goriildiigii gibi Deep Learning modelinde tekli ¢ekimlerde yanlis
pozitif orani az, yiiz tespit oran1 ¢ok yiiksektir. Is1 diizeyi tespitinde ise gercege yakin

degerler elde edilmistir (34,06°C).

Fever detection!
35.618C

Sekil 66. Deep Learning hafif giilen yiiz tespiti ve sicaklik analizi

Sekil 66°da goriildiigli gibi Deep Learning modelinde tekli ¢ekimlerde yanlis
pozitif orani az, yiiz tespit oran1 ¢ok yiiksektir. Is1 diizeyi tespitinde ise gercege yakin

degerler elde edilmistir (35,61°C).
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Fever detection!
3883°C

]

Sekil 67. Deep Learning yiiz tespiti ve sicaklik analizi

Sekil 67°de gorildiigli gibi Deep Learning modelinde tekli ¢ekimlerde yanlis
pozitif orani az, yiiz tespit oran1 ¢ok yiiksektir. Is1 diizeyi tespitinde ise gercege yakin

degerler elde edilmistir (35,83°C).

Sekil 68. Deep Learning yiiz tespiti ve sicaklik analizi

Sekil 68°de goriildiigii gibi Deep Learning modelinde tekli diiz ¢ekimlerde yanlis
pozitif orani az, yiiz tespit oran1 ¢ok yiiksektir. Is1 diizeyi tespitinde ise gercege yakin

degerler elde edilmistir (34,94°C).
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Sekil 69. Deep Learning ¢oklu yiiz tespiti ve sicaklik analizi

Sekil 69 incelendiginde ise goriildiigii gibi Deep Learning modelinde coklu
cekimlerde yanlis pozitif orant oldukea yiiksek yiiz tespit oran1 diisiiktiir. Is1 diizeyleri
ise gercek degerden uzaklasmistir (33,39-33,78°C arasi).

Sekil 70. Deep Learning hafif yana bakan ve ileri bakan yiiz tespiti ve sicaklik analizi

Sekil 70’de goriildiigli gibi Deep Learning modelinde diiz ve yatay coklu
cekimlerde yanlis pozitif oram1 ¢ok az, yliz tespit orami ¢ok yiiksektir. Is1 diizeyi

tespitinde ise gergege yakin degerler elde edilmistir.
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Sekil 71. Deep Learning yana bakan yiiz tespiti ve sicaklik analizi

Sekil 71°de goriildigli gibi Deep Learning modelinde tekli yatay cekimlerde
yanlig pozitif orani az, yiiz tespit orani ¢ok yiiksektir. Is1 diizeyi tespitinde ise gergege

yakin degerler elde edilmistir (35,72°C).

Fever detection!
3 eC

: e

r

Sekil 72. Deep Learning hafif yana ve ileri bakan yiiz tespiti ve sicaklik analizi

Sekil 72’de goriildiigli gibi Deep Learning modelinde diiz ve yatay coklu
cekimlerde yanlis pozitif orani ¢ok az, yiiz tespit orami ¢ok yiiksektir. Is1 diizeyi

tespitinde ise gergege yakin degerler elde edilmistir.

4.3. Biiyiik Dil Modeli (LLM)

4.3.1. Calismanin ozeti

LLM'erin (Biiylik Dil Modelleri) iiretici kapasitesinin potansiyel bir diger

kullanim alani, kiiglik dil modelleri i¢in veri artirma amaciyla karsi-olgusal
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(counterfactual) metinler olusturmaktir. Bir metin x ve bir kara kutu smiflandiric1 B

verildiginde, metin x'in karsi-olgusal metni “x, su gereklilikleri saglamalidir:
1. “X'in sinifi x'ten farkli olmalidir, B(x)#B("x).
2. x ve "x yalnizca minimal sozciiksel degisikliklerle farklilik gostermelidir.

3. "x uygulanabilir bir metin olmali ve sagduyu (commonsense) kisitlamalarini

karsilamalidir.

Bu boliimde, LLM'lerin karsi-olgusal metinler {iretmedeki performansi ve bu

metinlerin kalitesini artirma c¢abalar1 kisaca ele alinmaktadir:
1. Duygu analizi (SA): Duygu kutuplagmasini degistirme.

2. Dogal dil cikarim (NLI): Bir 6nciil ciimle ve bir hipotez climlesi verildiginde,

hipotez ciimlesinde degisiklik yaparak onciil ile olan iliskisini degistirme.

3. Adlandirilmis varhk tanima (NER): Ciimledeki varliklari, ayni tiirdeki bagka

varliklarla degistirme.

4. Tliski cikarimi (RE): Bas ve son varlik arasindaki iliskiyi degistirme.

Calismada, goriintii analizi ve termal goriintiilerin ¢ikarimi gibi basit gorevlerde,
LLM'ler tarafindan iiretilen karsi-olgusal verilerin, olas1 yaniltici iligkileri azaltabilecegi
gosterilmistir. Ancak, yogun termal gorintiilerde nesne iliski ¢ikarimi gibi daha
karmasik gorevlerde, LLM'ler diisiik kaliteli karsi-olgusal belirlemeler iiretebilmektedir.
Yiiksek kaliteli karsi-olgusal metinler olusturmak icin ayrintili yonergeler gereklidir.
Bununla birlikte, beklentilerin aksine, "disiince zinciri" yontemi her zaman faydali

olmamakta; bazi durumlarda performansta ciddi diisiislere neden olabilmektedir.

Degerlendirmelerden goriildiigii lizere, LLM'ler karsi-olgusal {ireticiler olarak
kiiciik dil modellerinin goriintii analizi ¢ikarimi gibi basit goérevlerde performansini
artirabilirken, liretilen karsi-olgusallar iligki ¢ikarimi gibi karmasik gorevlerde 6nemli
bir etki yaratamamaktadir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, miidahale tabanli bir stratejiyle
sagduyu karsi-olgusallar1 {ireten bir ¢erceve Onerilmistir. Bu c¢ercevenin, diisiik
kaynakli, alan dis1 ve saldirgan saldirt senaryolar1 dahil olmak {izere ¢esitli kosullarda

iliski ¢ikarimi gérevlerinde kararlilig1 artirdig1 gosterilmistir.
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4.3.2. Onerilen LLM Modeli

Tez calismasinda Biiylik Dil Modeli (LLM) olarak 2022 sonundan bu yana aktif
sekilde diinya ¢apinda en yogun kullanan bir model olan Chat GPT kullanilmistir.
Calismamizda Chat GPT’ye bu siirecte “hangi alt yapiyr kullanacagini, nasil bir yol
izleyecegini, hangi algoritmalart ve parametreleri kullanacagini ve iirettigin sonucu

hangi algoritmalarla karsilastirdigini” promt ile sorduk.

Chat GPT onerilen modelde OpenCV, Mediapipe, Dlib, DeepFace, FaceNet,
YOLO, SSD Mobilenet, Scikit-learn & Matplotlib ve NumPy & Pandas altyapilarini
kullanmistir. Gergeklestirilen modelde Chat GPT Haar Cascade, DNN tabanli OpenCV
modelleri veya YOLO/SSD kullanarak yiiz algilama yapmis, algilanan yiizler kirpilarak

bir yliz veri seti olusturmustur.

Ikinci asamada, termal goriintiilerde yiiz tespiti gerceklestirilirken, termal
kameralarin renk skalasindaki farkliliklar nedeniyle ©6n isleme teknikleri
uygulanmaktadir. Histogram esitleme (CLAHE), Canny Edge Detection ve Adaptive
Thresholding gibi goriintii iyilestirme yontemleri ile yiliz bolgesi belirginlestirilmektedir.
Yiiz tanima icin ise, FaceNet, ArcFace ve DeepFace gibi derin 6grenme modelleri
kullanilarak, hem ger¢ek hem de termal goriintiilerden yiiz 6znitelikleri ¢ikarilmaktadir.
Geleneksel yontemlerle kiyaslama yapmak amaciyla, Histogram of Oriented Gradients

(HOG) + Support Vector Machines (SVM) yontemi de ek olarak degerlendirilmistir.

Elde edilen yiliz Ozniteliklerinin karsilastirilmasi icin, Cosine Similarity ve
Euclidean Distance gibi benzerlik Olgiitleri kullanilmaktadir. Ayn1 kisiye ait gercek ve
termal yliz gorlntiilerinin  benzerlik oranlar1 hesaplanarak modelin dogrulugu
Olciilmektedir. Sonuclarin gilivenilirligini artirmak i¢in, Precision, Recall, F1-score ve
ROC-AUC gibi performans metrikleri analiz edilmekte ve modelin basarimi, Labeled
Faces in the Wild (LFW) veya CelebA gibi standart yiiz veri setleriyle

karsilastirilmaktadir.

Son asamada, farkli algoritmalarin dogruluk, islem siiresi ve genel performans
acisindan karsilastirmali analizi yapilmaktadir. Eger geleneksel yontemler diisiik
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performans gosteriyorsa, Convolutional Neural Network (CNN) tabanli modeller ile
daha derinlemesine bir analiz gergeklestirilmekte ve modelin termal goriintiiler tizerinde
genellestirilebilirligi test edilmektedir. Boylece, yiiz tanima sistemlerinin termal kamera
ile entegrasyonu saglanarak, giivenlik, biyometrik dogrulama ve saglik sistemleri gibi

uygulama alanlarina yonelik daha optimize bir model elde edilmektedir.

4.3.2.1. Goriintii isleme

Tez calismasinda Biiyiik Dil Modeli (LLM) olarak 2022 sonundan bu yana aktif
sekilde diinya capinda en yogun kullanan bir model olan Chat GPT kullanilmistir.
Asagida Chat GPT modeli kullanilarak elde edilen sonuglar verilmistir.

ChatGPT & Paylay

sana bir resim vardim, burada yiz tespiti yag lutfen, vo
yuizu kare igine 4k tekrar giz

= O

Sekil 73. Chat GPT {izerinden goriintii 6gretimi

Calisma kapsaminda oncelikli olarak Chat GPT’ye gercek resimler atilmis ve yiiz

tanmitilmistir. Daha sonrasinda ise termal goriintiiler atilarak yliz tanimasi istenmistir.

ChatGPT

& b resim igin de aynising yap.

ChatGPT uyguiamasina lleti g
B @ o

Sekil 74. Chat GPT iizerinden goriintii isleme
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Sekil 74’de goriildiigli gibi Chat GPT modelinde tekli diiz ¢ekimlerde yanlis

pozitif oran1 az, yiiz tespit orani ¢ok ytiksektir.

9 8e

Sekil 75. Chat GPT {tizerinden ¢oklu goriintii isleme

Sekil 75 incelendiginde ise goriildiigi gibi Chat GPT modelinde diiz ve yatay

olmak tizere ¢oklu ¢ekimlerde yanlis pozitif oran1 azalmis yiiz tespit orani yiikselmistir.

4.4. Deneysel Calismalar ve Sonuclar

4.4.1. Yiiz Tanmima Konusunda Elde edilen sonuclar

Bu yontemlerin test edilmesi i¢in termal yiiz resimleri veri seti kullanilmistir. Ver
arttirma yontemlerinden olan dondiirme (90°, 180°, 270°) kullanilarak toplamda 20 veri
tizerinde calisilmistir. 5-fold ¢apraz dogrulama sonucu olusan ortalama performans

metrikleri tablolara aktarilmistir.

4.4.1.1. Haar Cascade Modeli ile Elde edilen sonuclar

20 termal fotograf kullanarak Haar Cascade teknigiyle yapilan analizde,

performans metriklerini asagidaki gibi bir karigiklik matrisiyle ifade edilmistir.

Tablo 9. Haar Cascade modeli sonudu elde edilen karmasiklik matrisleri

Gercek / Tahmin  Dogru Pozitif Yanhs Pozitif Yanhs Negatif Dogru Negatif

(DP) (YP) (YN) (DN)
Nor (Normal) 8 3 2 7
Farkh aaa 1 5 2 1 5
(FAC)
Coklu (Cok) 2 3 3 4

88



Makine 6grenimi modellerinin basarisini degerlendirmek icin farkli performans
metrikleri kullanilir. Bu metrikler, modelin gercek diinya senaryolarinda ne kadar iyi
calistigimi anlamamiza yardimci olur. Bu metrikler, 1. Accuracy (Dogruluk), 2.
Precision (Kesinlik), 3. Recall (Duyarlilik) ve 4. F1-Score metrikleridir. Accuracy
(Dogruluk), modelin tiim siniflandirmalar1 dogru yapma oranini gosterir. Veri setindeki
genel hata oranini gérmek i¢in kullanilir. Basit ve anlagilir bir metriktir. Precision
(Kesinlik), yanlis pozitiflerin 6nemli oldugu durumlarda kullanilir. Modelin, tahmin
ettigi pozitiflerin gergekten pozitif olup olmadigini 6lger. Yanlhs alarmin maliyetli
oldugu durumlarda kritik 6neme sahiptir. Recall (Duyarlhilik), Yanlis negatiflerin 6nemli
oldugu durumlarda kullanilir. Modelin, gercekten pozitif olan verileri yakalayip
yakalayamadigini gosterir. Hatali negatiflerin ciddi sonuglara yol actig1 alanlarda kritik
oneme sahiptir. Ve F/-Score, Precision ve Recall arasindaki dengeyi Olcer. Dengesiz
veri setlerinde model performansint daha dogru yansitir. Eger sadece precision veya
sadece recall kullanilirsa, modelin gercek basarisini tam olarak 6lgemeyebiliriz. F1-
Score, ikisini birlikte ele alarak daha biitlinciil bir degerlendirme sunar. Asagida

Performans Metrikleri hesab1 verilmistir.

Performans Metrikleri hesabu:

1. Accuracy (Dogruluk):

DP + DN
Accuracy = W
2. Precision (Kesinlik):
o DP
Precision = DP VP
3. Recall (Duyarhlik):
DP
Recall = DP T TN

4. F1-Score?:

Precision X Recall

" Precision + Recall

8 F1-Score, makine dgrenimi ve istatistikte kullanilan bir performans metrigidir ve dogruluk
(precision) ile duyarhlik (recall) arasindaki dengeyi dlger. Ozellikle dengesiz veri setlerinde, yani pozitif
ve negatif smiflarim dagilimmin esit olmadig1 durumlarda, modelin performansini daha adil bir sekilde
degerlendirmek i¢in kullanilir.
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Tablo 10. Her sinif i¢in temel istatistiksel performans metrik hesap sonuglari

Simif Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru
Normal 75 72.73 80 76.1
Farkh ac1 1 (FAC) 76.9 71.43 83.33 76.9
Coklu (Cok) 50 40 40 40

Karmagiklik matrisinden elde edilen performans metrikleri, Haar Cascade
modelinin farkli siniflardaki basar1 oranlarmi gostermektedir. "Normal" smifi igin
model, yiiksek bir duyarlilik (%80) ve basarili bir hassasiyet (%72.73) oranina sahiptir,
bu da modelin "Normal" sinifindaki 6rnekleri dogru bir sekilde tespit etme konusunda
oldukga etkili oldugunu gosteriyor. F1 skoru ise %76.1 ile dengeli bir performans
sergilemektedir. "Farklh Ac¢1 1 (FAC)" smifi icin de benzer bir basar
gozlemlenmektedir, model bu sinifi %83.33 duyarlilikla dogru bir sekilde tanimakta ve
%71.43 hassasiyet ile yiiksek dogruluk saglamaktadir. Bu sinifin F1 skoru %76.9 olarak
hesaplanmigtir. Bununla birlikte, "Coklu (Cok)" siifinda modelin performansi 6nemli
Olciide diismektedir. Hassasiyet ve duyarlilik oranlar1 her ikisi de %40 seviyesinde
kalirken, F1 skoru da %40 olarak hesaplanmistir. Bu, modelin kalabalik goriintiilerde
(birden fazla kisi iceren) siniflandirma yaparken zorlandigini ve daha fazla iyilestirmeye
ihtiya¢ duydugunu gosteriyor. Genel olarak, model "Normal" ve "Farkli Ac¢i 1"
siniflarinda basarili bir performans sergilerken, "Coklu" sinifinda daha diisiik sonuglar
elde etmistir. Bu sonuglar, modelin karmagik senaryolarda iyilestirilmesi gerektigini ve

daha fazla veri veya 6zellik miithendisligi ile desteklenmesi gerektigini gostermektedir.

Tablo 9°da gorildiigii gibi en iyi smiflandirma yapan Normal metodu %73
dogruluga sahiptir. Normal mod aym1 zamanda diger biitiin performans
karsilagtirildiginda en yliksek basartya sahiptir. Normal mod, karsidan tekli ¢ekimler
oldugu icin son derece saglam ve esnek bir yontemdir ve diger ¢ekimlere nazara daha
kesin sonuglar vermektedir. Ayrica Sekil 76’de kullanilan yontemin ROC egrileri
gosterilmistir. Deneysel ¢alismalar sonucunda LR modeli i¢in 92,7 oraninda AUC skoru

elde edilmistir.
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ROC Egrisi
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Sekil 76. Modelin termal goriintii ¢esitlerini tanima siniflandirmadaki bagar1 oranlari

Termal goriintii ¢esitlerine gére modelin tanima basarist Sekil 34°de verilmistir.

Siniflara Gore Tanima Basan Oranlan

100
N Accuracy
NN Precision
== Recall

= Fl-Score

Oranlar (%)

40

20

Farkh Aci 1 (FAC) Coklu (Cok)
Siniflar

Sekil 77. Termal goriintii ¢esitlerine gére modelin tanima basarisi

4.4.1.2. Derin Ogrenme ve Konvoliisyonel Sinir Aglar1 Tabanh Derin

Ogrenme Modeli ile Elde Edilen Sonuclar

20 termal fotograf kullanarak derin 6grenme teknikleriyle yapilan analizde,

performans metriklerini asagidaki gibi bir karigiklik matrisiyle ifade edilmistir.
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Tablo 11. Derin Ogrenme Modeli Sonucu Elde Edilen Karmasiklik Matrisi

Dogru Yanhs Pozitif Yanhs Negatif Dogru Negatif

Gerg¢ek / Tahmin Pozitif (DP) (YP) (YN) (DN)
Nor (Normal) 9 2 1 !
Farkh Aqa 1
8 1 I 2
(FAC)
Coklu (Cok) 7 2 2 2

Yiiz tanima calismasinda elde edilen sonuglar, modelin performansini sinif
bazinda inceleyerek Onemli i¢cgoriiler sunmaktadir. Normal sinifinda model, dogru
pozitif tahminlerinde yiiksek bir basar1 gostermistir, 9 dogru tahmin yaparak yiizleri
dogru bir sekilde tanimistir. Yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlar1 oldukca diisiiktiir,
bu da modelin dogru smiflandirma yapma konusunda giiclii oldugunu gosterir. Bu
simifin yiiksek basari orani, modelin yiizleri tanimada olduk¢a etkili oldugunu ortaya
koymaktadir. Farkli A¢1 1 (FAC) smifinda modelin performanst da oldukga iyidir.
Burada 8 dogru pozitif tahmin yapilmis ve yalnizca 1 yanlis pozitif ve 1 yanlhs negatif
tespit edilmistir. Bu, farkli acilardan ¢ekilen yiizlerin dogru taninmasinda da modelin
giiclii oldugunu ancak yine de baz1 kii¢lik hatalar yapabildigini gosteriyor. Son olarak,
Coklu (Cok) smifinda model daha fazla zorlukla karsilasmistir. Bu simif, karmasik
fotograflarda modelin dogru yiizleri tanimakta giicliik c¢ektigini ve daha fazla hata
yapildigin1 gosteriyor. Bu smifta 7 dogru pozitif tahmin yapilirken, yanlis pozitif ve
yanlis negatif oranlar1 diger smiflara kiyasla daha yiiksektir. Sonu¢ olarak, modelin
genel basaris1 %86 civarindadir, ancak karmasik durumlarla basa ¢ikabilmesi i¢cin Coklu

sinifinda iyilestirmeler yapilmasi gerektigi anlagilmaktadir.

Termal fotograf kullanarak derin 6grenme teknikleriyle yapilan analizde %
metriklerini ¢ikarmak i¢in Onceki boliimdeki hesaplamalara bagvurulmustur. Bu
metrikler, derin 6§renme modelinin 20 termal fotograf lizerindeki performansini daha

detayli olarak degerlendirmemizi saglamaktadir.

Tablo 12. Her sinif i¢in temel istatistiksel performans metrik hesap sonuglari

Gerg¢ek / Tahmin Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru
Nor (Normal) 76.9% 81.8% 90% 85.7%
Farkh A¢c11 (FAC) 83.3% 88.9% 88.9% 88.9%
Coklu (Cok) 69.2% 77.8% 77.8% 77.8%
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Tablo 9, modelin her sinif icin temel istatistiksel performans metriklerini ortaya
koymaktadir. Normal (Nor) smifinda dogruluk orani %76.9, kesinlik %81.8, duyarlilik
%90 ve Fl-skoru %85.7 olarak hesaplanmistir. Yiiksek duyarlilik degeri, modelin bu
simifti dogru tanima oraninin yiiksek oldugunu ve yanlis negatiflerin az oldugunu
gostermektedir. Farkli A¢1 1 (FAC) sinifinda ise dogruluk oran1 %83.3, kesinlik %88.9,
duyarlilik %88.9 ve Fl-skoru %88.9’dur. Bu smif, modelin en iyi performansi
sergiledigi sinif olup, hem kesinlik hem de duyarlilik oranlar1 yiiksek seviyelerde
kalmistir, yani model bu smifi dogru bir sekilde taniyip yanlis pozitifleri en aza
indirmistir. Son olarak, Coklu (Cok) sinifinda dogruluk oranm1 %69.2, kesinlik %77.8,
duyarlilik %77.8 ve Fl-skoru %77.8’dir. Bu smif, diger iki sinifa gore daha diisiik bir
performans gostermektedir ve modelin birden fazla kisi iceren fotograflarda dogru
simiflandirma yapmada daha fazla zorlandigin1 gostermektedir. Genel olarak, modelin
performans: Farkli A¢1 1 sinifinda en yiiksek olurken, Coklu siifindaki basari daha
diisiik kalmistir. Bu da modelin, daha karmasik ve ¢ok kisili gorsellerde iyilestirme

yapmasi gerektigini gostermektedir.
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Sekil 78. Modelin termal goriintii ¢esitlerini tanima siniflandirmadaki basar1 oranlari

Termal goriintii ¢esitlerine gére modelin tanima basarist Sekil 34°de verilmistir.
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_— Siniflar icin Tarnuma Basari Oranlar

. Accuracy
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Oranlar (%)
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Farkl Aci 1 (FAC) Coklu (Cok)
Siniflar

Sekil 79. Termal goriintii ¢esitlerine gére modelin tanima basarisi

4.4.1.3. Biiyiik Dil Modeli (LLM) ile Elde Edilen Sonuclar

20 termal fotograf kullanarak LLM teknikleriyle yapilan analizde, performans

metriklerini asagidaki gibi bir karisiklik matrisiyle ifade edilmistir.

Tablo 13. Biiyiik Dil Modeli (LLM) Sonucu Elde Edilen Karmasiklik Matrisi

Gercek / Dogru Pozitif Yanhs Pozitif Yanhs Negatif Dogru Negatif

Tahmin (DP) (YP) (YN) (DN)
Nor (Normal) 6 2 2 2
Farkh Ac1 1
(FAC) 1 3 2
Coklu (Cok) 3 2 4 1

Bu c¢alismada, Biiyik Dil Modeli (LLM) ile yapilan yiiz tanima analizi,
karmasiklik matrisine dayali olarak degerlendirildiginde, modelin farkli siniflarda
gosterdigi performans farkliliklar dikkat ¢ekmektedir. Normal (Nor) sinifinda, modelin
dogru pozitif (DP) tahmin sayist 6 iken, yanlis pozitif (YP) 2, yanlis negatif (YN) ise 2
olarak kaydedilmistir. Bu sonug, modelin normal yiizleri tanimada yiiksek dogruluk
sergiledigini, ancak bazi durumlarda normal yiizleri yanlis simiflandirdigini ve kiigiik bir
hata oranina sahip oldugunu gosteriyor. Farklt A¢1 1 (FAC) smifinda ise, modelin dogru
pozitif (DP) tahmin sayis1 4, yanlis negatif (YN) 3 ve yanlis pozitif (YP) ise 2 olmustur.
Bu durum, modelin farkli agilardan g¢ekilen yiizleri tanimada zorluk yasadigini ve bu
sinifta daha fazla hata yaptigini ortaya koymaktadir. Son olarak, Coklu (Cok) sinifinda
model, 3 dogru pozitif (DP) tahmin etmis, ancak 4 yanlis negatif (YN) ve 2 yanlis
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pozitif (YP) tahmin etmistir. Bu da modelin birden fazla kisinin bulundugu yiiz tanima
gorevinde daha fazla hata yaptifi ve karmasik durumlarla basa ¢ikmakta zorluk
yasadigimi gostermektedir. Genel olarak, modelin normal yiizleri dogru bir sekilde
tanima konusunda iyi performans gosterdigi, ancak farkli a¢1 ve birden fazla kisi iceren

fotograflarda daha diisiik basar1 elde ettigi sOylenebilir.

Tablo 14. Her sinif i¢in temel istatistiksel performans metrik hesap sonuglari

Gerc¢ek/Tahmin Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru
Nor (Normal) 62.5% 75% 75% 75%
Farkh Aa 1 o o o o
(FAC) 53.33% 66.67% 57.14% 61.54%
Coklu (Cok) 33.33% 60% 42.86% 50%

Tabloda yer alan metrikler, modelin her bir sinif i¢in tanima basarisin1 farkl
acilardan degerlendiren performans gostergeleridir. Normal (Nor) sinifinda model
yiiksek bir basar1 sergileyerek %62.5 dogruluk oranina ulagmistir. Ayrica, Kesinlik
(Precision) ve Duyarlilik (Recall) degerleri %75, F1-Skoru ise %75 olarak hesaplanmis,
bu da modelin bu snifi dogru tanimada dengeli bir performans sergiledigini
gostermektedir. Diger yandan, Farkli A¢1 1 (FAC) siifi, Kesinlik agisindan daha giigli
olsa da %066.67, ancak Duyarlilik degeri %57.14 ile daha diisiik kalmistir, bu da
modelin bazi yanlis negatif tahminler yaptigina isaret eder. Bu smif i¢in F1-Skoru ise
%61.54 olarak hesaplanmis, modelin bu siif i¢in ortalama bir performans sergiledigini
gosterir. Coklu (Cok) simifi ise modelin en diisiik performansi1 gosterdigi sinif olarak
dikkat cekiyor. Dogruluk oran1 %33.33 gibi diisiik bir degere sahiptir ve Kesinlik ve
Duyarlilik degerleri de sirastyla %60 ve %42.86'dir. Bu sinif i¢in F1-Skoru %50 olarak
hesaplanmis, bu da modelin karmasik fotograflarda basarisiz oldugunu ve bu tiir
siniflarda daha fazla iyilestirmeye ihtiyag duyuldugunu gosterir. Genel olarak, model
Normal (Nor) sinifinda basarili olurken, karmasik ve cesitli agilar1 i¢eren siniflarda,
ozellikle de Coklu (Cok) sinifinda zayif bir performans sergilemektedir. Bu durum,
modelin karmasik durumlar i¢in daha fazla 1iyilestirme gerektirdigini ortaya

koymaktadir.
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ROC Egrisi
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Sekil 80. Modelin termal goriintii ¢esitlerini tanima siniflandirmadaki bagar1 oranlari

Termal goriintii ¢esitlerine gére modelin tanima basarist Sekil 34°de verilmistir.

6 Siniflar icin Tanima Basan Oranlan
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Sekil 81. Termal goriintii ¢esitlerine gére modelin tanima basarisi

4.3. Onerilen Modellerin Karsilastirilmasi

4.3.2. Yiiz Tespiti Konusunda Elde edilen sonug¢lar

Bu yontemlerin test edilmesi i¢in termal yiiz resimleri veri seti kullanilmistir. Ver

arttirma yontemlerinden olan dondiirme (90°, 180°, 270°) kullanilarak her bir siniftan
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farkli sayida olmak {iizere toplamda 20 veri lizerinde calisilmistir. 5-fold capraz
dogrulama sonucu olusan ortalama performans metrikleri tablolara aktarilmistir.
Modeller i¢in yapilan analizlerde, performans metriklerini asagidaki gibi bir karisiklik

matrisiyle ifade edilmistir.

Tablo 15. Haar Cascade modeli ile elde edilen karmasiklik matrisleri

Gergek / Dogru Yanhs Yanlhs Dogru
Model Tahmin Pozitif (DP) Pozitif (YP) Negatif (YN) Negatifz(DN)
Nor 8 3 2 7
E{iageiascade FAC 5 5 1 5
Coklu 2 3 3 4
ool Nor 9 2 1 1
R I S | z
Coklu 7 2 2 2
Biiyiik Dil ?Zrc y : : :
Modeli (LLM) Coklu 3 ) 4 1

Ug farkli modelin performans: degerlendirildiginde, Derin Ogrenme Modeli tiim
siniflarda en yiiksek basariy1 gostererek 6ne ¢ikmistir. Normal sinifta 9 dogru pozitif, 2
yanlis pozitif, 1 yanlis negatif ve 1 dogru negatif degerleriyle dogruluk oranin1 %81.8’e
ulastirmistir. Farkli A¢1 1 siifinda 8 dogru pozitif, 1 yanlis pozitif, 1 yanlis negatif ve 2
dogru negatif degerleriyle dogrulugu %88.9’a ¢ikararak {istlin performans sergilemistir.
Coklu smifta ise 7 dogru pozitif, 2 yanls pozitif, 2 yanlis negatif ve 2 dogru negatif

sonuglartyla %77.8 dogruluk oranina ulagmustir.

Haar Cascade Modeli, 6zellikle Normal sinifta 8 dogru pozitif, 3 yanlis pozitif, 2
yanlis negatif ve 7 dogru negatif degerleriyle %75 dogruluk orani sunmus ve Farkli Ac1
1 sinifinda %71.4 dogruluk oranmiyla tatmin edici bir performans gostermistir. Ancak
Coklu simmifta 2 dogru pozitif, 3 yanls pozitif, 3 yanlis negatif ve 4 dogru negatif ile
%61.5 dogruluk oraninda kalmistir. Bu durum, Haar Cascade Modeli'nin karmasik
siiflardaki bagarisinin simirli oldugunu ortaya koymaktadir. Biiyiik Dil Modeli (LLM)
ise performans acgisindan diger modellerin gerisinde kalmistir. Normal sinifta 6 dogru
pozitif, 2 yanlis pozitif, 2 yanls negatif ve 2 dogru negatif sonuglariyla %66.7 dogruluk
oranina ulagmis, ancak Farkli A¢i 1 sinifinda %60 ve Coklu smifta %50 dogruluk
orantyla en diislik performans: sergilemistir. Bu sonuglar, LLM’nin mevcut

yapilandirmasinin gorsel siniflandirma gorevleri i¢in yeterince optimize edilmedigini
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gostermektedir. Genel olarak, Derin Ogrenme Modeli her sinifta iistiin performansiyla

diger modellere kiyasla daha etkili bir ¢6ziim sunmustur.

Tablo 16. Her sinif i¢in temel istatistiksel performans metrik hesap sonuglari

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk

Model Simf (Accuracy) (Precision) (Recall) F1-Skoru
Haar Cascade Nor 75 72.73 80 76.1
Modeli FAC 76.9 71.43 83.33 76.9
Coklu 50 40 40 40
Derin Nor 76.9% 81.8% 90% 85.7%
Ogrenme FAC 83.3% 88.9% 88.9% 88.9%
Modeli Coklu  69.2% 77.8% 77.8% 77.8%
Biiytik Dil Nor 62.5% 75% 75% 75%
Modeli (LLM  FAC 53.33% 66.67% 57.14% 61.54%
Coklu  33.33% 60% 42.86% 50%

Ug farkli modelin performans metriklerine bakildiginda, Derin Ogrenme Modeli
tim simniflarda istiin performansiyla dikkat cekmektedir. Normal simifta %76.9
dogruluk, %81.8 kesinlik, %90 duyarlilik ve %85.7 F1-Skoru ile diger modellere
kiyasla en yiiksek sonuclari elde etmistir. Farkli A¢1 1 sinifinda %83.3 dogruluk, %88.9
kesinlik, %88.9 duyarlilik ve %88.9 F1-Skoru ile yiiksek bir tutarlilik sergilemistir.
Coklu smufta ise %69.2 dogruluk, %77.8 kesinlik, %77.8 duyarlilik ve %77.8 F1-Skoru

ile karmasik siiflarda bile etkili bir performans gostermistir.

Haar Cascade Modeli, 6zellikle Normal ve Farkli Ag¢t 1 smiflarinda makul
sonuclar vermistir. Normal smifta %75 dogruluk, %72.73 kesinlik, %80 duyarlilik ve
%76.1 F1-Skoru ile kabul edilebilir bir performans gdstermistir. Farkli A¢1 1 sinifinda
%76.9 dogruluk, %71.43 kesinlik, %83.33 duyarlilik ve %76.9 F1-Skoru elde etmistir.
Ancak Coklu sinifta %50 dogruluk, %40 kesinlik, %40 duyarlilik ve %40 F1-Skoru ile
basaris1 oldukca diistiktiir.

Biiyiik Dil Modeli (LLM), gorsel smiflandirma gorevlerinde diger modellerin
gerisinde kalmigtir. Normal sinifta %62.5 dogruluk, %75 kesinlik, %75 duyarlilik ve
%75 F1-Skoru ile orta diizey bir performans gostermistir. Ancak Farkli A¢1 1 siifinda
%53.33 dogruluk, %66.67 kesinlik, %57.14 duyarlilik ve %61.54 F1-Skoru ile belirgin
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bir diisiis gozlemlenmistir. Coklu smifta ise %33.33 dogruluk, %60 kesinlik, %42.86
duyarlilik ve %50 F1-Skoru ile en diisiik sonuglar1 almistir.

Genel olarak, Derin Ogrenme Modeli her smifta agik ara en iyi performansi
sergilemis, Haar Cascade Modeli belirli siniflarda yeterli sonuglar vermis ancak
karmagik siniflarda basarist sinirli kalmistir. Biiyiik Dil Modeli ise 6zellikle karmagik

siniflarda diisiik dogruluk oranlar1 ile bu gorev i¢in optimize edilmesi gerektigini

gostel mistir.
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Sekil 82. Onerilern modellerin termal goriintii gesitlerini tanima smiflandirmadaki
basar1 oranlari

Termal goriintii ¢esitlerine gére modelin tanima basarist Sekil 34°de verilmistir.
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Sekil 83. Termal goriintii ¢esitlerine gére modelin tanima basarist

Farkli Modeller icin iterasyon Bazinda Dodruluk Grafigi
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Sekil 84. Modellerin egitim sirasindaki minibatch dogrulugu

Farkli Modeller icin iterasyon Bazinda RMSE Grafigi
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Sekil 85. Modellerin egitim sirasindaki egitim stirecindeki RMSE degerleri
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4.3.2. Sicaklhik Analizi

Bu calisma kapsaminda, termal goriintiilerde yiiz bolgelerindeki maksimum
sicaklik degerlerinin analizi gergeklestirilmis ve algoritmalarin performanslari
karsilagtirilmistir. Haar Cascade, Derin Ogrenme ve Biiyilk Dil Modeli (LLM)
kullanilarak yapilan analizlerde, her modelin tespit ettigi maksimum sicaklik degerleri
detayli bir sekilde incelenmistir. Haar Cascade algoritmasi ile tespit edilen maksimum
sicaklik degeri 34.61°C iken, Derin Ogrenme modeli bu degeri 35.83°C olarak
belirlemis, LLM ise maksimum sicaklik degerini 35.00°C olarak raporlamistir. Bu
bulgular, her bir modelin termal goriintiilerdeki hassasiyet ve dogruluk seviyesini ortaya

koymaktadir.

Sicaklik analizleri, 6zellikle atesli hastaliklarin erken teshisi acisindan biiyiik
onem tagimaktadir. Dogru sicaklik tespiti, klinik ortamda zamaninda miidahaleye
olanak saglayarak potansiyel saglik sorunlarinin ilerlemesini dnleyebilir. Ancak bu
stirecte, algoritmalarin zorlu senaryolarda (6rnegin, yan donmiis ylizler veya diisiik
¢Oziintirliklii gorlntiiler) performanslarinin diistiigii tespit edilmistir. Bu durum,
gorlintiileme sisteminin ve kullanilan algoritmanin sinirlamalarin1 ortaya koymakla

birlikte, gelistirilmesi gereken alanlara igaret etmektedir.

Haar Cascade algoritmasi, diisiik maliyetli ve hizli bir ¢6ziim sunmasi nedeniyle
Ozellikle basit uygulamalar icin idealdir. Algoritmanin hizli tarama ve On analiz
yetenegi, sinirli donanim kapasitesine sahip sistemlerde etkin bir sekilde kullanilmasini
saglamaktadir. Bu avantajlari, diisiik karmasiklik iceren projelerde Haar Cascade’i cazip

bir secenek haline getirmektedir.

Bununla birlikte, Haar Cascade algoritmasinin  6nemli  siirlamalari
bulunmaktadir. Ozellikle yan dénmiis yiizler, diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiler ve
karmasik arka plan gibi durumlarda basarim orant belirgin sekilde diismektedir.
Parametrelerin hassas bir sekilde ayarlanmadigi durumlarda, yanlis pozitif oraninin
artmasit veya yiizlerin algilanamamasi gibi sorunlar yasanmaktadir. Bu durum,
algoritmanin dogruluk gerektiren senaryolarda sinirli bir performans sergiledigini

gostermektedir.
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Haar Cascade algoritmasinin performansi, scaleFactor ve minNeighbors
parametrelerinin farkli kombinasyonlar1 ile test edilmistir. Elde edilen bulgular,

parametre ayarlarinin performans iizerinde dogrudan etkili oldugunu gostermistir:

o Diisiik Parametre Ayarlar (scaleFactor = 1.01, minNeighbors = 1): Yiiksek
hassasiyet saglanmig ancak yanlis pozitif orani olduk¢a artmistir. Bu durum, yiiz

olmayan bolgelerin yiiz olarak algilanmasina neden olmustur.

e Orta Parametre Ayarlar:1 (scaleFactor = 1.05, minNeighbors = 5): Yanlis
pozitif oran1 azalirken, dogru tespit orami artmis ve dengeli bir performans

sergilemistir.

e Yiiksek Parametre Ayarlari (scaleFactor = 1.05, minNeighbors = 25): Yanlis
pozitif oran1 énemli Ol¢iide azalmis ancak kiigiik yiizlerin ve belirgin olmayan

ylizlerin algilanmasinda zorluklar yaganmaistir.

Haar Cascade algoritmasinin yan donmiis yiizler veya kismen goriiniir ylizlerde
basariminin diistiigii tespit edilmistir. Ayrica, kiiciik yiizlerin algilanabilmesi ig¢in
scaleFactor degerinin daha diisiik ayarlanmasi gerektigi belirlenmistir. Bu durum,

parametre optimizasyonunun 6nemini vurgulamaktadir.

Termal goriintiilerde yiiz bolgelerinde tespit edilen maksimum sicaklik degerleri
basaril1 bir sekilde analiz edilmistir. Bu analiz, termal goriintiileme teknolojisinin atesli
hastaliklarin erken teshisinde Onemli bir potansiyel sundugunu gostermektedir.
Modeller arasindaki performans farklari, sicaklik tespitinde kullanilan algoritmalarin

dogruluk ve giivenilirlik seviyelerini ortaya koymaktadir.

Haar Cascade algoritmasi, hizli ve diisiik maliyetli bir ¢6ziim sunmasiyla dikkat
cekse de dogruluk gerektiren senaryolarda sinirlamalar gostermektedir. Daha yiiksek
dogruluk ve hassasiyet gerektiren uygulamalarda, algoritmanin daha gelismis
yontemlerle desteklenmesi gerektigi sonucuna varilmistir. Ayrica, algoritmanin
basarimini artirmak i¢in parametrelerin dikkatlice optimize edilmesi gerekmektedir.
Asagida, termal goriintiideki yiiz bolgesindeki sicaklik tespiti icin tahmini verilerle

olusturdugum tablolar ve analiz yer almaktadir.
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Tablo 17. Sicaklik Tespitinde Model Performans Analizi

Sicakhik
En Tespit
Yiiksek  Basarisi Dogruluk  Kesinlik Duyarhhk F1-
Model Sicaklik (%) (Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru

Haar

Cascade 34.61°C 72.0% 75% 72.73% 80% 76.1%
Modeli

Derin

Ogrenme 35.83°C 85.0% 76.9% 81.8% 90% 85.7%
Modeli

Biiyiik  Dil

Modeli 35.00°C 60.0% 62.5% 75% 75% 75%
(LLM)

Haar Cascade Modeli, normal yiiz tespiti konusunda yiiksek dogruluk oranlari
gosterse de, coklu ylizler ve farkli agilarda yiizler gibi zorlu durumlarda performansi
diismektedir. Modelin sicaklik tespiti konusundaki basarisi, 34.61°C ile sinirlt kalirken,
Derin Ogrenme Modeli daha basarili sonuglar elde ederek, 35.83°C sicaklik degerine
kadar dogru tespitler yapabilmistir. Bliyiik Dil Modeli (LLM) ise, hem yiiz tespiti hem
de sicaklik ol¢timii agisindan diger iki modele gore daha diisiik performans sergileyerek

35°C ile sonuglanmustir.
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5.SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez kapsaminda CNN’de ag egitiminin iyilestirilmesi amaciyla Haar Cscade ve
Deep Learning yoOntemleri kullanilarak termal goriintiilerde yiiz tespiti yapilip elde

edilen sonuglar ayrintili bir sekilde sunulmustur.

5.1. Sonuglar

Gorilintiilenme ve nesne tanima yontemleri gelisen teknoloji ile birlikte son
yillarda genis bir uygulama alan1 bulmustur. Ozellikle Goriintiilenme ve nesne tanima
basaris1 veri setlerinde tutulan bilgilerin artmasi ve bu bilgilerin analiz edilip anlamhi
hale getirilmesi ihtiyact Ozellikle Gériintiilenme ve nesne tanima teknolojisine olan
talebi daha da arttirmustir. Ek olarak, Ozellikle Goriintiilenme ve nesne tanima
mimarilerini ¢alistirabilecek gii¢lii donanimsal altyapilarin olusturulmasi da énemli bir
gelismedir. Farkli alanlarda uygulama 6rnekleri bulunan Ozellikle Goriintiilenme ve
nesne tanimada, eldeki probleme bagli olarak uygun uygun goriintileme ve nesne
tanima mimarisinin secilmesi dnemlidir. Bir¢ok farkli yontem olmasina karsin goriintii
temelli uygulamalarda Goriintiilenme ve nesne tanimada genellikle CNN yapilari
kullanilmaktadir. Bu tez g¢alismasi kapsaminda 0zgiin olarak hazirlanan goriintiiler
lizerinde analiz yapildigindan Haar Cascade, DO yontemi olarak CNN ve LLM
kullanilmistir. Ancak bir LLM olan ChatGPT direkt olarak yiiz tespiti yapamadigindan
bu islemi gergeklestirmek i¢in gesitli algoritmalarin arka planda ¢alistirilmasini saglar.
Yiiz tespiti i¢in OpenCV’nin Haar Cascade, HOG+SVM veya derin 6grenme tabanli
MTCNN ve DNN modelleri gibi yontemler kullanilir. ChatGPT, bu algoritmalari
kendisi calistirmaz; bunun yerine, Python gibi dillerde ilgili kodlar1 yazar ve uygun
kiitiiphaneleri kullanarak yliz tespiti siirecini yonetir. Yani, asil yiiz tespiti islemi
OpenCV, dlib veya TensorFlow gibi araglar tarafindan gergeklestirilir ve ChatGPT bu

stireci uygun parametreleri uygulayip yonlendirerek sonuglari yorumlar.

5.1.1. Haar Cascade Modeli Sonuglari

Gergeklestirilen deneylerin gorsel sonuglarina bakildiginda, hem hece tabanli hem

de derin 6grenme metotlarinin RGB fotograflarda, karedeki kisi sayis1 fark etmeksizin



yliz tespiti yapabildigi goriilmektedir. Ancak, aynm1 metotlar termal resimlere
uygulandiginda ayni1 performans seviyesine ulasilamamaktadir. HC yontemi, termal
resimler lizerinde yiiz tespiti i¢in kullanildiginda, birden fazla yiiz iceren resimlerde
%350 nin altinda bir basar1 oran1 sergilerken, tek bir yiiz igeren resimlerde ise dogruluk
orant %75 (duyarlilik (%80) ve kesinlik (%72.73)) olarak kaydedilmistir. Derin
O0grenme yontemiyle termal resimler iizerinde yapilan yiiz tespiti islemlerinde, tek bir
yiliz bulunan resimlerde %100 seviyesine yaklasan tespit basarist elde edilmis, ancak

birden fazla kisinin bulundugu resimlerde yiiz tespit oran1 %0’a diismiistiir.

Termal resimlerle ilgili sonuglar degerlendirildiginde, tek bir yiiz igeren
resimlerde %75 dogruluk oraniyla (duyarlilik (%80) ve kesinlik (%72.73)) tespit yapan
derin 6grenme metodunun, birden fazla kisinin bulundugu resimlerde bu performansi
siirdiiremedigi gozlemlenmistir. Bununla birlikte, HC yonteminin de birden fazla yiiz
iceren fotograflarda %100 tarama yaparken daha uygun oldugu anlagilmistir. RGB
resimlerdeki performans incelendiginde, tek bir yliz bulunan resimlerde her iki
yontemin de benzer basar1 gosterdigi ve basarili sonuglar {irettigi tespit edilmistir.
Ancak, birden fazla yiiz i¢eren resimlerde her iki yontem de %100 basar1 géstermemis,

farkl kisilere ait yiizleri tespit ettikleri deney sonuglarinda ortaya koyulmustur.

Bu bulgular dogrultusunda, RGB resimlerde yiiz tespiti yapilacagi durumlarda her
iki yontemin hibrit bir yaklasimla birlikte kullanilmasinin uygun olabilecegi
onerilmektedir. Benzer sekilde, termal resimlerde gergeklestirilecek goriintii analizleri
icin de bu hibrit yontem tavsiye edilebilir. Clinkii HC yontemi, tekil yiiz tespitinde
ylksek basar1 gosterirken, derin 6grenme yontemi ¢oklu yiiz i¢eren resimlerde daha iyi
sonuglar vermektedir. Dolayisiyla, her iki yontemin birlikte kullanildigi hibrit
metotlarin, Ozellikle termal goriintii analizlerinde basar1 oranimi artirabilecegi

degerlendirilmektedir.

5.1.2. Deep Learning Modeli Sonuclari

Derin 6grenme teknikleri kullanilarak yapilan termal yiiz tanima g¢aligmalari,
farkli siniflarda elde edilen performans metrikleriyle modelin giiclii ve zayif yonlerini
ortaya koymaktadir. Normal sinifinda, yiiksek bir dogruluk (%76.9), duyarlilik (%90),

ve Fl-skoru (%85.7) degerleriyle model, tekil ve karsidan ¢ekilmis yiizleri tanimada
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oldukg¢a basarili olmustur. Bu, modelin 6zellikle basit senaryolarda etkili bir sekilde

calistigin1 gostermektedir.

Farkli A¢1 1 (FAC) smnifinda, model %83.3 dogruluk ve %88.9 duyarlilik
oranlariyla en yiiksek performans: sergilemistir. Yan acilardan ¢ekilmis yiizleri dogru
bir sekilde taniyan model, bu sinifta hem yanlis pozitif hem de yanlis negatif oranlarini

diisiik tutarak gii¢lii bir performans ortaya koymustur.

Buna karsilik, Coklu (Cok) sinifinda dogruluk orani %69.2'ye diismiis ve modelin
karmagik senaryolarda daha fazla zorlandig1 gézlemlenmistir. Diisiik performans, birden
fazla kisinin bulundugu goriintiilerde dogru siniflandirma yapmanin model i¢in daha zor
oldugunu gostermektedir. Bu smifta daha yiiksek yanlis pozitif ve yanlhs negatif

oranlari, modelin iyilestirilmesi gerektigini isaret etmektedir.

Genel olarak, derin 6grenme modeli, termal yiiz tanima konusunda basarili bir
performans sergilemis ve en iyi sonuglart "Normal" ve "Farkli A¢1 1" siniflarinda elde
etmistir. Ancak, "Coklu" smifindaki diisiik basari, modelin karmasik ve kalabalik
senaryolar ic¢in optimize edilmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Bu dogrultuda,
modelin performansini artirmak icin veri setinin genisletilmesi, ek 6zellik miihendisligi

yapilmasi ve daha gelismis algoritmalarin kullanilmasi 6nerilmektedir.

Derin 6grenme modelleri, diisiik ¢oziiniirliikk veya diisiik kontrast gibi zorlu termal
goriintiilerde bile iistiin dogruluk oranlariyla 6ne ¢ikmaktadir. Ozellikle karmasik
desenleri 6grenme kapasiteleri sayesinde, yliz tespitinde geleneksel yontemlere gore cok
daha basarili sonucglar elde edilmektedir. Bu dogruluk, termal goriintiilleme
teknolojilerinin saglik alaninda kullanim potansiyelini artirmaktadir. Yan donmiis,
kismen goriiniir veya diisiik aydinlatma gibi karmagik kosullarda derin &grenme
modelleri, yiiz tespitinde basarili sonuglar sunmaktadir. Bu yetenek, termal
goriintiilerdeki belirsizliklerin daha iyi yonetilmesine olanak tanir ve gercek diinya
uygulamalari i¢in 6nemli bir avantaj saglar. Derin 6grenme tabanli sistemler, yiiz tespiti
sonrast sicaklik analizlerini entegre bir sekilde gerceklestirebilir. Bu 6zellik, termal

goriintiilerden elde edilen verilerin anlamlandirilmasini kolaylastirir ve 6zellikle atesli
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hastaliklarin erken teshisinde kritik bir rol oynar. Derin 6grenme modellerinde transfer
O0grenimi, Onceden egitilmis modellerin termal goriintiiler {izerinde yeniden
egitilmesiyle daha kisa siirede etkili sonuglar alinmasini saglar. Bu yontem, biiyiik veri
thtiyacimi azaltirken, 6zellesmis termal veri kiimelerinin etkin sekilde kullanilmasina
olanak tanir. Derin 6grenme modelleri, farkli ¢evresel kosullar ve senaryolarda
(0rnegin, kalabalik ortamlar veya tekil yiiz tespiti) yiiksek performans gostermektedir.
Bu durum, modellerin genis bir uygulama yelpazesinde kullanilabilirligini artirir ve

pratik avantajlar sunar.

Bununla birlikte, derin 6grenme modellerinin baz1 sinirlamalar1 da bulunmaktadir.
Derin 0grenme modelleri, genellikle yiliksek performanslhi bilgisayarlara ve GPU
destegine ihtiya¢c duyar. Bu durum, o6zellikle kaynaklarin kisith oldugu ortamlarda
modellerin kullanimini zorlastirabilir ve maliyet agisindan bir dezavantaj olusturabilir.
Bu modellerin basarili bir sekilde egitilebilmesi i¢in biiyilk miktarda veri
gerekmektedir. Termal goriintiiler gibi spesifik veri kiimelerinin olusturulmasi ise hem
zaman alict hem de maliyetlidir. Bu veri ihtiyaci, bazi projelerde modellerin

uygulanabilirligini sinirlayabilir.

Derin 6grenme modelleri, kalabalik ortamlar veya diisiik kontrastli goriintiiler gibi
zorlayic1 kosullarda yanlis pozitifler liretebilir veya bazi yiizleri algilayamayabilir. Bu
durum, modelin genel dogrulugunu etkileyen bir faktor olarak 6ne ¢ikmaktadir. Derin
o6grenme modellerinin yiiksek hesaplama gereksinimleri, gercek zamanli uygulamalarda
performans sinirlamalarina neden olabilir. Bu tiir uygulamalar i¢in daha hizli ve
optimize edilmis modellerin gelistirilmesi gereklidir. Termal goriintiilerde sicaklik
tespiti, modelin ¢oziinilirliik kapasitesine ve veri on isleme siireclerindeki eksikliklere
bagl olarak hatali sonuglar iiretebilir. Bu durum, saglik alaninda giivenilir sonuglarin

elde edilmesini zorlastirabilir.

5.1.2. Biiyiik Dil Modeli (LLM) Sonuclar:

Biiyiik Dil Modeli (LLM) kullanilarak yapilan termal yiliz tanima g¢aligmalari,
farkli siniflarda elde edilen sonuglarla modelin performansini detayli bir sekilde
degerlendirmistir. Normal (Nor) sinifinda, model %62.5 dogruluk, %75 kesinlik ve %75

duyarlilik oranlartyla bagsarili bir performans sergilemis, F1-Skoru da %75 olarak
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hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin normal yiizleri tanimada dengeli ve etkili bir
sekilde calistigin1 gostermektedir. Ancak, Farkli A¢1 1 (FAC) smifinda, modelin
performansi biraz diismiistiir. Dogruluk orani %53.33, duyarlilik %57.14 ve kesinlik
%66.67 olarak kaydedilmistir. Bu sinif i¢cin F1-Skoru %61.54 ile modelin ortalama bir
performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Modelin 6zellikle farkli agilardan ¢ekilmis

yiizlerde hata yapma egiliminde oldugu goriilmektedir.

Bununla birlikte, Coklu (Cok) smifinda modelin performansi 6nemli Olgiide
diismiistiir. Dogruluk oranit %33.33 ile oldukca diisiikk bir seviyede kalmis, kesinlik
%60, duyarlilik ise %42.86 olarak hesaplanmistir. F1-Skoru %50 olan bu sinif, modelin
karmasik ve c¢ok kisili fotograflar1 dogru bir sekilde siniflandirmada ciddi zorluklar

yasadigini gostermektedir.

Genel olarak, LLM temelli model, normal yiizleri tanima konusunda tatmin edici
bir performans sergilerken, farkli a¢1 ve c¢ok kisili goriintiilerde basar1 orani
diismektedir. Bu durum, modelin karmasik senaryolarda daha iyi performans gostermesi
icin ek veri, daha gelismis algoritmalar ve O6zellik miihendisligi gibi iyilestirmelere

ihtiya¢ duydugunu ortaya koymaktadir.

LLM'ler, yiiz tespiti sonrasi sicaklik verilerini anlamlandirma ve raporlama
acisindan dnemli bir role sahiptir. Ozellikle dogal dil isleme yetenekleriyle, bu verilerin
anlasilir ve kullanici dostu bir sekilde sunulmasma olanak tanimaktadir. Ancak,
LLM'ler yiiz tespiti yapamadig1 icin Haar Cascade veya Deep Learning gibi yontemlerle

birlikte kullanilmalar1 gerekmektedir.

Eklenen resimlerden de anlasilacagi tizere, LLM'ler analiz ve raporlama
stireclerinde etkili olsa da, ¢oklu kisi igeren goriintiilerde tespitlerin sinirlt kaldigi
durumlar olmustur. Bu da dogru ve giivenilir sonuglar i¢in yliz tespiti algoritmalarinin
onemini bir kez daha gostermektedir. Gelecekte, LLM'lerin termal goriintiileme gibi
0zel alanlara yonelik daha fazla 6zellestirilmesi, hem dogruluk oranlarinin artmasina

hem de daha anlamli sonuglar elde edilmesine katki saglayabilir.
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5.1.3. Coklu yiiz tespitinde yasanan sorunlar

Termal goriintiilerde birden fazla yiiziin tespiti, yiizlerin yakinligi, goriintiideki
acilar, termal goriintiilerin kendine 0zgii Ozellikleri ve kullanilan algoritmalarin
sinirlamalariyla ilgili ¢esitli teknik zorluklar icermektedir. Yiizlerin {ist {iste geldigi veya
birbirine yakin oldugu kalabalik ortamlarda, modellerin yiizleri dogru bir sekilde ayirt
etmesi zorlagir. Geometrik Ozelliklere dayanan Haar Cascade (HC) yOntemi, yiizlerin
daha az belirgin oldugu durumlarda dogrulugunu kaybeder ve iist iiste binen yiizleri
tespit etmede onemli siirlamalar gosterir (Sekil 6). Ayrica karmasiklik matrisleri, Haar
Cascade modelinin ¢oklu yiiz tespitindeki diisiik basar1 oranini agikca gdstermektedir
(Tablo 3). Bu basarisizligin temel nedeni, modelin geometrik &zelliklere dayali bir
algoritma olmasidir. Bu durum, birden fazla yiiziin yakin veya st iiste oldugu
senaryolarda yiizlerin ayirt edilememesine yol acar ve dogru pozitif (DP) oranini
diisiiriirken yanlis negatif (YN) oranini artirir. Ayrica, ¢oklu yiiz senaryosunda model,
yiiz benzeri desenleri veya yiizlerin birlesik goriiniimlerini yiiz olarak algilayarak yanlis
pozitif (YP) sayisim artirir (Sekil 45-47-58 gibi). Bu durum, Haar Cascade’in dikkat
dagitict unsurlar karsisinda smirli performans gosterdigini ortaya koymaktadir (Sekil
28). Bununla beraber modelin egitildigi veri setinin ¢oklu yliz senaryolarin1 yeterince
temsil edememesi de bagar1 oranini diisiiren bir diger faktordiir. Termal goriintiilerdeki
ylizlerin anatomik detaylarinin az olmasi ve benzer sicakliktaki yiizlerin ayirt
edilememesi de dogru tespiti zorlastirarak hem DP oranini diisiiriir hem de YP oranmi
artirir. Sonug olarak, Haar Cascade modeli, veri seti eksikligi ve algoritmik sinirlamalari

nedeniyle ¢oklu yiiz tespiti gibi karmagik durumlarda diisiik performans gostermektedir.

Derin 6grenme (DL) yontemleri, bu tiir senaryolarda daha yiiksek dogruluk
saglasa da, egitim veri setlerindeki ¢esitlilik eksikligi, karmasik durumlarda performans
diisiisiine yol agmaktadir (Sekil 22). Ayrica, karisiklik matrisi, derin 6grenme modelinin
coklu yiizleri tespit etmedeki bazi belirgin sinirlamalarmi vurgulamaktadir. Model,
coklu yiiz senaryolarinda yiiksek bir dogru pozitif (TP) oran1 gosterse de, ayn1 zamanda
onemli derecede yliksek yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) oranlarina sahiptir; bu
da coklu yiiz tespitinin zorluklarmi ortaya koymaktadir (Tablo 5). DL’ nin ¢oklu yiiz
tespitindeki diigiik basar1 oraninin birincil sebeplerinden biri, Haar Cascade (HC)
yontemine benzer sekilde, egitim veri setlerinde yeterli ¢esitlilik ve karmasikligin
olmamasidir. Egitim sirasinda, farkli pozisyonlarda, oOlgeklerde ve acilarda coklu

yiizlerin temsil edilmemesi, modelin bu tlir durumlara genelleme yapabilme yetenegini
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sinirlandirmaktadir. Tablo 5'teki 7°lik TP degeri, modelin ¢oklu yiizleri biiyiik 6l¢iide
tespit edebildigini gosterse de, her biri 2 olan FP ve FN degerleri, tespit edilen yiizlerin
dogrulugunun yeterli olmadigin1 gostermektedir. Yiiksek FP orani, modelin ¢evredeki
dikkat dagitict 6geleri veya yiiz benzeri Ozellikleri yiiz olarak yanlis tanimasindan
kaynaklanmaktadir. Termal goriintiilerde, belirgin sicaklik farkliliklarmin olmamast bu
sorunu daha da kdtiilestirir, modelin hassasiyetini azaltir ve FP sayisin1 artirir. Aksine,
FN orani, modelin baz1 yiizleri tespit edememesini yansitir; bu durum, 6zellikle yiizlerin

ortiistligli, agilarin degistigi veya anatomik detaylarin net olmadig1 termal goriintiilerde

belirginlesmektedir.

Biiytik Dil Modelleri (LLM'ler), yliz tespiti i¢in agik¢a tasarlanmamis olmalarina
ragmen, baglamsal analizlerde destekleyici bir rol oynayabilirler. Tablo 7 ve 4.8, DL
modelinin ¢oklu yiiz tespitindeki diigsiik basari oranini agikca gostermektedir. Tablo
7°deki karigiklik matrisine gore, "Multi (Coklu)" sinifinda yalnizca 3 dogru pozitif (TP)
bulunmakta, 4 yanls negatif (FN) ve 2 yanlis pozitif (FP) degerleri yer almaktadir. Bu,
modelin bir¢ok yiizii tespit edemedigini ve ayrica yiiz benzeri yapilar yliz olarak yanlis
smiflandirdigini - gostermektedir. Ozellikle termal goriintiilerde, belirgin anatomik
detaylarm ve sicaklik farkliliklarinin olmamasi, modelin dogru tespit yapmasini daha
zor hale getirmektedir. Tablo 8’deki performans metrikleri, "Multi (Coklu)" smifinin
yalmizea %33.33 dogruluk, %60 hassasiyet, %42.86 geri cagirma ve %50 F1 puani ile
calistigin1 ortaya koymaktadir. Diisiik geri cagirma orani, modelin birgok yiizii tespit
edemedigini ve bunun sonucunda yiliksek FN orami olustugunu gostermektedir.
Hassasiyet gorece yiiksek olsa da, dogru pozitif tespitlerde kismi basarty1 isaret
etmektedir, ancak genel model performansi tatmin edici seviyede degildir. Bu diistik
basar1 oraninin temel nedeni, egitim veri setindeki gesitlilik eksikligidir. Ozellikle farkli
acilarm, Olceklerin ve yakin konumlanmis yiizlerin yer aldig1 c¢oklu yiiz senaryolari
yeterince temsil edilmemektedir. Bu sinirlama, modelin bu tiir karmasik senaryolara
genelleme yapma kapasitesini kisitlamaktadir. Ayrica, termal goriintiilerde yiiz ve arka
plan sicakliklarinin benzerligi ile belirgin detaylarin eksikligi, FP oranlarim1 artirmakta

ve ylizlerin dogru bir sekilde tanimlanmasini zorlagtirmaktadir.

Ayrica, modellerin performansi, yiizlerin farkli agilardan goriildiigii veya kismen

goriindiigii durumlarda 6nemli 6lclide etkilenir. HC yontemi, 6zellikle 45 derece veya
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daha biiyiik acgilarda zorlanir ve bu durumlarda dogrulugunu kaybeder (Sekil 6). DL
modelleri, bu tiir durumlan ele alirken daha saglam bir performans sergiler; ancak
basarilari, egitim veri setlerinin bu senaryolar1 ne kadar kapsadigina baglidir (Sekil 22).
Termal goriintiilerde yiizlerin belirgin anatomik detaylarinin olmamasi, tespitlerde
dogruluk kaybimna yol acar. Ayrica, yiizler arasindaki sicaklik farklarimin minimal

oldugu durumlarda hem HC hem de DL yontemlerinin tespit yetenekleri sinirlanabilir.

Bir diger kritik sorun, birden fazla yiizi tespit etmek i¢in kullanilan veri setlerinin
genel olarak yetersizligi ve smurli senaryolari kapsamasidir. HC yontemi, statik
algoritmalar1 nedeniyle bu eksiklikten en ¢ok etkilenen yontemdir. DL modelleri, daha
genis ve cesitli veri setleri ile daha iyi performans sergilerken, bu veri setlerini
genisletmek, karmasik senaryolar etkili bir sekilde ele almak i¢in gereklidir. Cevresel
faktorler ve termal goriintiilerdeki giiriiltii de modellerin dogrulugunu olumsuz etkiler.
Ozellikle, arka plan sicakliklarinin yiiz sicakliklarina benzer oldugu durumlarda tespit

hatalar1 artar.

5.2. Tartisma

5.2.1 Haarcascade Yonteminin Performans Tartismasi

Haarcascade yontemi, termal goriintiilerdeki yiiz tespitinde genellikle tatmin edici
sonuglar elde edilmesini saglamistir, 6zellikle tekil yiizlerin bulundugu durumlarda
yiiksek dogruluk oranlar1 gézlemlenmistir (Peng et al., 2022). Bununla birlikte, ¢oklu
yiizlerin bulundugu goriintiilerde bu dogruluk oram diisiis gostermistir. Ozellikle yiiz
acilarmin genis oldugu durumlarda (6rnegin, 45° ve lizeri), Haarcascade yOnteminin
performansi belirgin sekilde zayiflamaktadir (Vinnil et al., 2021). Bu sinirlamalar,
yontemin algoritmik yapisinin yiiz konumlarini ve agilarini yeterince esnek bir sekilde
modelleyememesiyle aciklanabilir. Ancak, bu yontem diisiik maliyetli ve hizli bir

¢Oziim sundugundan, diisiik biit¢eli uygulamalar i¢in uygun olabilmektedir.
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Sicaklik analizi agisindan, Haarcascade yontemi +0.1°C hata pay: ile oldukca
tatmin edici sonuglar tiretmistir (Saha & Neogi, 2021). Ancak ¢oklu yiizlerin bulundugu
durumlarda sicaklik Olglimleri karisiklik gosterebilmektedir, bu da her yiiziin
sicakligimin bagimsiz olarak dogru bir sekilde belirlenmesini zorlastirmaktadir. Bu
sinirlamanin asilmast i¢in daha genis ve c¢esitli veri setleriyle calismak, dogruluk

oranlarini artirabilir (Khan et al., 2020).

5.2.2 Derin Ogrenme Yonteminin Performans Tartismasi

Derin 6grenme (DL) tabanli yontemler, yiiz tespiti ve sicaklik analizi agisindan
Haarcascade yontemine kiyasla belirgin sekilde daha yiliksek performans
gostermektedir. DL modelleri, hem tekil yiizlerin hem de ¢oklu yiizlerin bulundugu
goriintiilerde yiiksek dogruluk oranlarina ulasmistir (Abbas & Park, 2020). Ozellikle
farkl yiiz agilariyla karsilasildiginda, DL yontemleri yiliz tanima dogrulugunda ciddi bir
diisiis yasamamaktadir (Xu et al., 2021). Bu, DL modellerinin yiiz tespiti agisindan

esnekligini ve adaptasyon yetenegini ortaya koymaktadir.

Sicaklik analizi agisindan DL yontemleri, +0.05°C gibi diisiik hata paylar ile
olduk¢a hassas sonuglar iiretmistir (Mohammed & EI-Baz, 2019). Ayrica, coklu
ylizlerin bulundugu goriintiilerde bile her bir yiizlin sicaklik 6l¢timleri dogru bir sekilde
ayristirilabilmistir (Peng et al., 2022). Bu, DL yontemlerinin termal goriintiilerdeki
yiizlerin bireysel sicaklik analizine yonelik gii¢lii bir kapasiteye sahip oldugunu

gostermektedir.

5.2.3 Large Language Models (LLM) Performans Tartismasi

LLM yontemleri, yiiz tespiti konusunda derin 6grenme modellerine yakin bir
performans sergilemis olsa da, 6zellikle ¢oklu yiizlerin bulundugu durumlarda olduk¢a
etkili sonuglar tiretmigtir. LLM modelleri, yiiz tespiti sirasinda, termal goriintiilerdeki
sicaklik dagilimin1 ve yiiz ifadelerinin baglamsal anlamlarmi ¢6ziimlemede basarili
olmustur (Xu et al., 2021). Bu, LLM'lerin yalnizca gorsel veriyi analiz etmekle
kalmayip, ayn1 zamanda metinsel verileri de kullanarak daha kapsamli bir analiz

yapabilme yetenegini ortaya koymaktadir.
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Sicaklik analizi agisindan ise, LLM modelleri termal goriintiilerde baglamsal
analizler yaparak yeni bir yaklagim gelistirmistir. Ancak bireysel yiizlerin sicaklik
Olctimlerinde, DL yontemlerine kiyasla biraz daha diisilk hassasiyet gosterdigi
gozlemlenmistir (Saha & Neogi, 2021). Yine de, LLM'lerin sicaklik dagilimlarini daha
genis bir baglamda analiz edebilmesi, bu yontemleri 6zellikle baglamsal sicaklik analizi

gerektiren uygulamalar i¢in uygun hale getirmektedir.

5.2.4 Tekil ve Coklu Yiizlerin Degerlendirilmesi

Tekil yiizlerin bulundugu goriintiilerde, Haarcascade, DL ve LLM yontemleri
genel olarak tatmin edici sonuglar iiretmistir. Ancak DL yontemleri, dogruluk ve
hassasiyet agisindan belirgin bir iistiinliik gdstermektedir (Khan et al., 2020). Ozellikle
yliziin pozisyonu ve agist konusunda daha esnek bir modelleme yapabilen DL

yontemleri, tekil ylizlerde daha dogru sonuclar elde edilmesine olanak tanimaktadir.

Coklu yiizlerin bulundugu goriintiilerde ise, Haarcascade yonteminin dogruluk
orani sinirhi kalmistir. DL ve LLM yontemleri, ¢oklu yiizlerin tespiti ve her bir yiiziin
sicaklik analizini daha basarili bir sekilde ger¢eklestirebilmistir (Xu et al., 2021). Bu,
her iki yoOntemin, yiizlerin yerini ve agisint daha dogru bir sekilde taniyabilme

yeteneginden kaynaklanmaktadir.

5.2.5 Genel Degerlendirme

Genel olarak degerlendirildiginde, derin 6grenme yontemleri termal goriintiilerden
yiiz tespiti ve sicaklik analizi yapmak i¢in en yiiksek dogruluk ve hassasiyet oranini elde
etmistir, Ozellikle ¢oklu ylizlerin analizinde iistiin performans sergilemistir (Abbas &
Park, 2020; Peng et al., 2022). Haarcascade yontemi, hizli ve diisiik maliyetli ¢oziimler
sundugu i¢in belirli uygulamalar i¢in uygun olabilir. Ancak, ¢oklu yiizlerin bulundugu
durumlarda sinirli dogruluk sagladigi unutulmamalidir. LLM modelleri ise, baglamsal
analizler ve sicaklik dagilimlarinin daha kapsamli bir sekilde degerlendirilmesinde
onemli bir potansiyele sahiptir, ancak bireysel yiiz sicaklik Sl¢iimlerinde daha diisiik
hassasiyet gostermektedir (Saha & Neogi, 2021). Gelecekte, her bir ydntemin
performansini artirmak amaciyla daha genis ve ¢esitlendirilmis veri setleri ile yapilacak

caligmalarin faydali olacagi diisiiniilmektedir.
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5.3. Oneriler

10.

11.

Daha fazla parametre kombinasyonu test edilerek algoritmanin performansi

optimize edilmelidir.

Termal goriintiillerde kontrasti artirmak i¢in 6n isleme tekniklerinden

yararlanilabilir.

Haar Cascade algoritmasinin performansini artirmak i¢in derin 6grenme tabanl

yontemlerle veya hibrit modellerle birlestirilmesi 6nerilmektedir.

Sicaklik analizi sonuglarinin biiyiik dil modelleri (LLM) gibi gelismis analiz
araclariyla entegre edilmesi, verilerin daha anlamli hale getirilmesini ve

raporlanmasini kolaylagtiracaktir.

Derin 6grenme ydntemleri, termal goriintiilerde yiiz tespiti ve sicaklik analizi
icin etkili bir ¢6ziim sunmakta, dzellikle yan donmiis yiizler ve diisiik kontrastlh

goriintiilerde yiliksek dogruluk saglamaktadir.

Haar Cascade gibi geleneksel yontemlere kiyasla, dogru pozitif oranlar1 daha
yliksek olan bu modeller, daha giivenilir sonuglar elde edilmesine olanak

tanimaktadir.

Transfer Ogrenimi yontemlerinin uygulanmasi, modellerin egitim siirecini

hizlandirmakta ve maliyetleri diistirmektedir.

Gergek zamanli uygulamalarda kullanilabilirliklerini artirmak i¢in derin
O0grenme modellerinin optimize edilmesi ve islem hizlarinin gelistirilmesi

gerekmektedir.

Termal goriintiilerden elde edilen sicaklik analizlerinin dogrulugunu artirmak
icin 6n isleme tekniklerinin ve daha gelismis analiz araglarimin kullanilmasi

onerilmektedir.

Mevcut veri artirma tekniklerine ek olarak aydinlatma, kontrast ayarlar ve
sentetik veri liretimi gibi yontemler uygulanabilir. Bu, modelin daha genis bir

varyasyon spektrumunu 6grenmesini saglayacaktir.

Modellerin 6zellikle karmasik siiflar i¢in performansini artirmak amaciyla daha
derin ve karmagik bir ag§ mimarisi kullanilabilir. Transformer tabanli modeller,

LLM'nin mevcut yapisina eklenerek daha iyi sonuclar elde edilebilir.
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12. Modellerin karmagik durumlarda daha iyi performans gdstermesi i¢in, yiiz
bolgelerinden ¢ikarillan termal Oznitelikler optimize edilmeli ve daha anlamli

ozelliklerin belirlenmesi saglanmalidir.

13. Modellerin basarisiz oldugu 6rnekler detayli bir sekilde analiz edilerek, bu
hatalarin nedenleri incelenmeli ve modelin bu durumlara kars1 daha dayanikli

olmas1 saglanmalidir.
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EKLER

Ek 1: Haar Cascade Yiiz Tespiti

import cv2
print("[BILGI] Haar Cascade yiiz tespit edici'yi yiikliyor...")

detector
cv2.CascadeClassifier("haarcascade_frontalface_default.xml")

imgName = "IR_00269.png"
imgName, imgExtension = imgName.split('.")

img = cv2.imread(f"image/{imgName}.{imgExtension}")

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

print("[BILGI] Yuz tespiti gerceklestiriliyor...")

scaleFactor, minNeighbors = 1.05, 25

rects = detector.detectMultiScale(gray, scaleFactor, minNeighbors)

print(f"[BILGI] {len(rects)} adet yiiz tespit edildi.")

for (X,y,w,h) in rects:
cv2.rectangle(img, (x,y), (x+w,y+h), (©,255,0), 9)
s = 0.50

rimg = cv2.resize(img, (int(s*img.shape[1]), int(s*img.shape[@])),

cv2.imshow('Face detection with Haar Cascade', rimg)
cv2.waitKey(0)

cv2.imwrite(f"result/{imgName} scaleFactor_{scaleFactor}_minNeighbor
s_{minNeighbors}. jpg",

img, [cv2.IMWRITE JPEG QUALITY, 50])
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Ek 2: Deep Learning Yiiz Tespiti

import numpy as np
import cv2

name = "IR_00269"

print("[BILGI] Derin dgrenme modeli yiikleniyor...")

net = cv2.dnn.readNetFromCaffe( 'deploy.prototxt.txt’,
'res10 300x300 ssd_iter 140000.caffemodel’)

conf = 0.5

img_name, img_extension = name} RGB", "png"
img _rgb = cv2.imread(f'image/{img_name}.{img_extension}")

(h, w) = img_rgb.shape[:2]
blob = cv2.dnn.blobFromImage(cv2.resize(img_rgb, (300, 300)), 1.0,
(300, 300), (104.0, 177.0, 123.0))

print("[BILGI] Yuz tespiti gerceklestiriliyor...")
net.setInput(blob)
detections = net.forward()

for i in range(@, detections.shape[2]):
confidence = detections[@, 0, i, 2]
if confidence > conf:
box = detections[@, ©, i, 3:7] * np.array([w, h, w, h])
(startX, startY, endX, endY) = box.astype("int")
cv2.rectangle(img_rgb, (startX, startY), (endX, endY), (O,
0), 6)

cv2.imwrite(f"result/{img _name} face_ detection.jpg",
IMWRITE_JPEG_QUALITY, 100])

cv2.imshow("Face Detection on RGB Image", img_rgb)
cv2.waitKey(0)
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Ek 3: Deep Learning Infrared Resim Y1z ve Sicaklik Tespiti

import numpy as np
import cv2

fahrenheit2celcius(f):
return (f - 32) * 5/ 9

name = "IR _00065"

csv_file = f'temperature/{name .CSV

temperature = np.genfromtxt(csv_file, dtype=np.float64,
delimiter=","', skip header=5, encoding="utf16")

temperature = temperature[:,1:-1]

print(temperature.shape)

print(temperature.dtype)

print(temperature)

print("[BILGI] derin 6grenme modeli yiikleniyor...")

net = cv2.dnn.readNetFromCaffe( 'deploy.prototxt.txt"',
'resl0 300x300_ssd_iter 140000.caffemodel’)
conf = 0.5

img _name, img_extension = name} RGB", "png"
infrared_img name, infrared_img extension = name, "png"
img_rgb = cv2.imread(f'image/{img_name}.{img_extension}")
img_infrared

cv2.imread(f'image/{infrared_img name}.{infrared_img extension}")
img_infrared_clone = img_infrared.copy()

img_thermal imager ccd = cv2.resize(img_infrared_clone, (320,2490),
cv2.INTER_LINEAR)
img _rgb ccd = cv2.resize(img_rgb, (320,240), cv2.INTER_LINEAR)

cv2.imwrite(f"result/{infrared_img name} thermal_imager CCD.jpg",
img_thermal_imager_ccd, [cv2.IMWRITE_JPEG_QUALITY, 100])

(h, w) = img_rgb_ccd.shape[:2]
blob = cv2.dnn.blobFromImage(cv2.resize(img rgb ccd, (300, 300)),
1.0,
(300, 300), (104.0, 177.0, 123.0))

print("[INFO] computing object detections...™)
net.setInput(blob)
detections = net.forward()




max_temperature = []
threshold_temperature = 35

for i in range(@, detections.shape[2]):

confidence = detections[@, 0, i, 2]

if confidence > conf:

box = detections[@, ©, i, 3:7] * np.array([w, h, w, h])
(startX, startY, endX, endY) = box.astype("int")

ROI = temperature[startY:endY,startX:endX]

max_temperature.append(fahrenheit2celcius(np.max(R0OI)))
text = f"{max_temperature[i] c"
y = startY - 10 if startY - 10 > 10 else startY + 10
BLACK, WHITE = (@, @, @), (255, 255, 255)
cv2.rectangle(img_thermal imager ccd, (startX, startY),
(endX, endY), WHITE, 2)
cv2.putText(img_thermal imager ccd, text, (startX+1l, y-1),
@, 0.5, WHITE, 1)
cv2.circle(img_thermal imager ccd, (startX+50,startY-20), 2,
WHITE, 1, 0)

cv2.imwrite(f"result/{infrared_img_name} thermal imager face_ detecti
on_CCD.jpg", img_thermal_imager_ccd, [cv2.IMWRITE_JPEG_QUALITY, 100])

cv2.imshow("Face Fever Detection CCD image",
img_thermal imager ccd)

(h, w) = img_rgb.shape[:2]
blob = cv2.dnn.blobFromImage(cv2.resize(img_rgb, (300, 300)), 1.0,
(300, 300), (104.0, 177.0, 123.0))

print("[INFO] computing object detections...™)
net.setInput(blob)
detections = net.forward()

for i in range(@, detections.shape[2]):

confidence = detections[@, 0, i, 2]

if confidence > conf:




box = detections[@, @, i, 3:7] * np.array([w, h, w, h])
(startX, startY, endX, endY) = box.astype("int")

text = f"{max_temperature[i] c"
y = startY - 10 if startY - 10 > 10 else startY + 10
BLACK = (@, 0, 0)
GREEN = (@, 255, @)
cv2.rectangle(img _rgb, (startX, startY), (endX, endY),
GREEN, 6)
cv2.rectangle(img_infrared, (startX, startY), (endX, endY),
WHITE, 6)
cv2.putText(img_infrared, text, (startX+5, y-15), @, 1.5,
WHITE, 3)
cv2.circle(img_infrared, (startX+150,startY-55), 5, WHITE,
4, 0)
if max_temperature[i] > threshold_ temperature:
cv2.putText(img_infrared, "Fever detection!", (startX-
75, y-65), 0, 1.5, WHITE, 3)

cv2.imwrite(f"result/{infrared_img_name} fever_detection.jpg",
img_infrared, [cv2.IMWRITE_JPEG_QUALITY, 100])

cv2.imwrite(f"result/{img_name} face_ detection.jpg", img_rgb,
[cv2.IMWRITE_JPEG_QUALITY, 100])

S = 0.5
rimage = cv2.resize(img_infrared, (int(s*img_infrared.shape[1]),
int(s*img_infrared.

shape[0])), cv2.INTER_LINEAR)
cv2.imshow("Face & fever detection on 5mp image", rimage)
cv2.waitKey(0)
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Ek 4: Haar Cascade Infrared Resim Yiiz ve Sicaklik Tespiti

import cv2

print("[BILGI] Haar Cascade yiiz tespit edici'yi yiikliyor...")
detector

cv2.CascadeClassifier("haarcascade frontalface_default.xml")
imgName = "IR_00065.png"

imgName, imgExtension = imgName.split('.")

img = cv2.imread(f"image/{imgName}.{imgExtension}")

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

print("[BILGI] Yiz tespiti gerceklestiriliyor...™)

scaleFactor, minNeighbors = 1.09, 1

rects = detector.detectMultiScale(gray, scaleFactor, minNeighbors)
print(f"[BILGI] {len(rects)} adet yiiz tespit edildi.")

for (X,y,w,h) in rects:
cv2.rectangle(img, (x,y), (x+w,y+h), (©,255,0), 9)

= 0.22
rimg = cv2.resize(img, (int(s*img.shape[1l]), int(s*img.shape[0])), ©)
cv2.imshow('Face detection with Haar Cascade', rimg)
cv2.waitKey(0)
cv2.imwrite(f"result/{imgName} scaleFactor {scaleFactor} minNeighbors
minNeighbors}. jpg",

img, [cv2.IMWRITE_JPEG QUALITY, 50])
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