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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

YAPAY ARI KOLONISI VE PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU iLE YOLO
ALGORITMASININ HIPERPARAMETRELERININ BELIRLENMESI

Yahya GUNER

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Prof. Dr. Mustafa Servet KIRAN
2024, 72 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Mustafa Servet KIRAN
Prof. Dr. ismail BABAOGLU
Dog¢. Dr. Hiiseyin HAKLI

Bu tez ¢alismasinda YOLO algoritmasinin besinci siiriimil olan YOLOVS5 algoritmasinda bulunan
hiperparametrelerin optimize edilmesi siirecinde Yapay Arn Kolonisi (ABC) ve Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) algoritmalarinin kullanimi ve etkinligi incelenmistir. YOLO algoritmasi nesne tespiti
alaninda onemli ilerlemeler saglamis olmasina karsin beraberinde getirdigi hiperparametrelerin uzman
bilgisi ve deneme yanilmalar gerektiren ayarlamalara ihtiya¢ duymasi algoritmanin uygulanmasini
karmasgik bir siire¢ haline getirmektedir. Bu ¢alismada algoritmanin hiperparametrelerinden dokuz tanesi
secilerek ABC ve PSO algoritmalari ile optimize edilmistir. Oxford-IIIT evcil hayvan veri kiimesindeki
gorseller kullanilarak elde edilen modellerin egitim performanslari kiyaslandiginda PSO ile optimize edilen
modelin zor ve nadir bulunan verileri tespit etme egiliminde oldugu ve hizli yakinsama ile egitildigi
goriilmiistiir. Buna karsilik ABC ile optimize edilen modelin tiim verileri dengeli bir sekilde 6grenerek
diistik 6grenme oranlartyla yavas ve istikrarli bir yakinsama yaptig1 goriilmiistiir. Test asamasinda ABC
algoritmasi ile optimize edilen modelin %81,7 mAP skoru aldigi, bu sonucun egitim sonuglarina benzer
oldugu goriilmiisken PSO ile optimize edilen modelin %76,8 mAP skoru aldig1 ve egitim esnasinda asiri
uymaya girdigi, test verilerinde basarili bir performans vermedigi goriilmiigtiir. Bu sonuglar YOLO
algoritmasimin hiperparametre optimizasyonu probleminde PSO’ya gore daha ¢ok sonug cesitliligi
iiretebilen ABC algoritmasinin bagarili sonuglar elde etmek icin daha elverisli oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: ABC algoritmasi, hiperparametre optimizasyonu, nesne tespiti, PSO
algoritmasi, YOLO algoritmas1
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ABSTRACT

MS THESIS

DETERMINING THE HYPERPARAMETERS OF YOLO ALGORITHM
USING ARTIFICIAL BEE COLONY AND PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION

Yahya GUNER

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Computer Engineering

Adpvisor: Prof. Dr. Mustafa Servet KIRAN
2024, 72 Pages

Jury
Prof. Dr. Mustafa Servet KIRAN
Prof. Dr. ismail BABAOGLU
Assoc. Prof. Dr. Hiiseyin HAKLI

This thesis investigates the application and effectiveness of Artificial Bee Colony (ABC) and
Particle Swarm Optimization (PSO) algorithms in the optimization process of hyperparameters found in
YOLOVS, the fifth iteration of the YOLO algorithm. Despite the significant advancements that YOLO has
brought to the field of object detection, the requirement for expert knowledge and trial-and-error in tuning
its numerous hyperparameters adds complexity to its application. In this study, nine hyperparameters of the
algorithm were selected and optimized using ABC and PSO algorithms. When the training performance of
the resulting models obtained using images from the Oxford-IIIT pet dataset was compared, it was observed
that the model optimized with PSO tended to detect rare and challenging data and was trained with rapid
convergence. In contrast, the model optimized with ABC learned all data in a balanced manner, achieving
slow and steady convergence with low learning rates. During testing, the ABC-optimized model produced
%81,7 mAP score which similar to its training outcomes while the PSO-optimized model produced %76,8
mAP score and exhibited overfitting and failed to perform well on the test data. These findings indicate that
in the hyperparameter optimization problem of the YOLO algorithm, the ABC algorithm, which can
produce a greater variety of results compared to PSO, is more conducive to achieving successful outcomes.

Keywords: ABC algorithm, hyperparameter optimization, object detection, PSO algorithm,
YOLO algorithm



ONSOZ

Gorlintli isleme ve bilgisayarli gorii alaninda yasanan hizli gelismeler nesne tespiti
problemi i¢in sunulan tekniklerin durmaksizin yenisinin duyurulmasi ve mevcut
tekniklerin giincellenmesi ile yapay zeka alaninda c¢alisan kesimlerde heyecan
yaratmaktadir. Son donemlerin en popiiler ve hizli ilerleyen nesne tespiti
algoritmalarindan biri olan YOLO algoritmas: tespit basaris1 ve birim zamandaki tespit
hizi ile dikkatleri iistiine ¢gekmistir. Bu durum YOLO algoritmasinin akademik ¢evrelerce
arastirmalara konu edilmesine neden olmustur. Her ne kadar YOLO algoritmasi1 durmak
bilmeyen bir sekilde gelistirilmeye ve yeni siirlimleriyle ilerlemeye devam etse de
algoritmanin problemlerde uygulanmasi hala uzmanlik gerektirmektedir. Bu durum
algoritmanin kisithi bir kesim tarafindan etkili bir sekilde kullanilmasina yol agmaktadir.
YOLO algoritmasinda nesne tespit modeli egitilirken alinan karalarda etkili olan
hiperparametreler bahsedilen uzmanliga ihtiyagc duyan alanlardan biridir. Bu tez
calismasinda YOLO algoritmasinin hiperparametrelerinin ABC ve PSO optimizasyon
algoritmalartyla bulunmasi ve bulunan sonuglarin kiyaslanmasi amaclanmigtir.
Calismada bulunan sonuglarin el yordamiyla hiperparametre ayarlanmasi sorununa care
iiretecek bulgular {iretmesi ve yapay zeka c¢oOziimlerinin gelecekte genis kitlelerce
kullanilabilecek araclar haline getirilmesinde faydasi olmasini umut etmekteyim.

Yiiksek lisans egitim hayatim boyunca benimle tecriibelerini ve bilgisini benden
esirgemeyen sayin danigmanim Prof. Dr. Mustafa Servet KIRAN’a sonsuz tesekkiirlerimi
ve minneti bir borg bilirim. Bu tez ¢alismasinin amacina ulastirilmasi adina elestirilerini,
yorumlarii, deneyimlerini paylasan sayin jiiri iiyelerine siikranlarimi sunarim. Son
olarak ise tez ¢aligmalarim sirasinda beni daima destekleyen, motive eden sevgili esime
ve sevgili aileme minnetlerimi sunarim.

Yahya GUNER
KONYA-2024
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1. GIRIS

Glinlimiizde makine Ogrenmesi ve dolayisiyla yapay zeka tekniklerinin
ilerlemesiyle bircok gercek yasam problemleri bilgisayarlar tarafindan ¢oziilebilir hale
getirildi. Bilgisayarlarin insan hayatina ilk girdigi donemlerde problemlerin ¢éztimii i¢in
insanlar tarafindan probleme 6zgiin ¢oziimlerin uygulandig1 yazilimlar gelistirilmekteydi.
Ancak gilinlimiizde bircok problemin ¢oziimii i¢in makine O6grenmesi modelleri
uygulanabilir hale gelmistir. Yapay zeka sayesinde insanin biligsel becerilerini suni
olarak gergeklestirip insana 6zgii ¢ikarimlar yapabilen modeller gelistirilebilmektedir.
(Lake ve Baroni, 2023) Bu durum giinliik sorunlara ¢oziimler getirmekle beraber kendi
sorunlarint da beraberinde getirmistir. Yapay zekd uygulamalarinda kullanilan makine
ogrenmesi tekniklerinin ¢oziilen probleme yonelik daha hizli ve daha isabetli sonuglar
iretebilmesi i¢in optimizasyon ihtiyact dogmustur.

Optimizasyon sozliik anlami itibariyle en uygun duruma getirme isidir.
Optimizasyon teknikleri bir problemi matematiksel yontemler araciligiyla verilen kisitlar
dahilindeki en iyi sonuca ulastirir. Optimizasyonun uygulandigi alan bir iiretimin
maliyetini minimize etmek olabilecegi gibi bir sosyal ag lizerinde etkilesimleri maksimize
ederek bilginin yayilimini saglamak da olabilir. Optimizasyon problemlerinde optimize
edilmesi istenen problemin matematiksel ifadesi i¢in hedef fonksiyonu, amag fonksiyonu
gibi isimler kullanilir.

Optimizasyon algoritmalari ¢alisma prensiplerini gore deterministik ve stokastik
olarak iki gruba ayrilmaktadir (Liberti ve Kucherenko, 2005). Deterministik algoritmalar
ayni parametreler ile calistirildiklar1 siirece hep ayni sonucu {iretirken stokastik
algoritmalar rassal yapilar itibariyle ayn1 parametrelerle defaatle calistirilsa bile farkli
denemelerde farkli sonuglar iiretebilecek sekilde galigmaktadir. Stokastik algoritmalar
sezgisel ve metasezgisel olarak iki grupta incelenir. Optimizasyon algoritmalarinin bu
siiflandirilmas Sekil 1.1°de gosterilmistir.

Sezgisel algoritmalar genel olarak belirli bir problem ¢6ziimii i¢in o problemin
alan bilgisine uygun prosediirlerin ve kurallarin takip edilmesiyle hizli bir sekilde kabul
edilebilir sonuglar almak amaci tasirlar. Metasezgisel algoritmalar ise herhangi bir
problem 6zelinde gelistirilmeyen, ¢6ziim arayist sirasinda rassal secimlerden, kesfetme
ve somiirme dongiilerinden faydalanan optimuma yakin sonuglar vermeyi amaglayan
yapidadirlar. Ayni1 zamanda sezgisel algoritmalar belirli bir sezginin (en yakin, en

maliyetsiz, en kolay vb.) uygulanmasiyla optimizasyonu amaclarken metasezgisel



algoritmalar sezginin tesinde tecriibeyi de (ajanlarin izledikleri yollarin diger ajanlara
aktarilmasi, bilgi paylasimi vb.) optimizasyon siirecinde kullanmaktadir (Desale ve dig.,

2015).

Optimizasyon
Algoritmalari

|

Deterministik

Sekil 1.1 Optimizasyon algoritmalariin gruplandirilmasi

Birbirinden farkli bir¢ok problemi aynmi yaklagimi kullanarak ¢ozebilen soyut
yontemler sunan metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin gelistiricileri ilhamlarini
cevremizdeki olgular1  gozlemleyerek edinmistir. Metasezgisel optimizasyon
algoritmalart kendi i¢inde ilham verici kaynaklarina gore evrimsel algoritmalar, siirii
zekasi algoritmalari, fizik tabanli algoritmalar, doga etkilesimli algoritmalar gibi gruplara
ayrilabilmektedir (Tang ve dig., 2021).

Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin bir alt dali olan siirii zekasi
algoritmalar1 dogadaki canli siiriilerinin davranislarindan etkilenerek gelistirilen
tekniklerdir. Siirii zekas: algoritmalar1 ¢ok boyutlu ve karmasiklik derecesi yiiksek olan
problemlerin ¢6ziimii i¢in ¢oziim liretebilmeleri ile bilinirler. Bir¢ok farkl: tiirli olmasiyla
birlikte bu algoritmalarin hepsinin ¢alisma prensibi bir siirii i¢cindeki is boliimii ile
arzulanan kaynaklar1 arayip bulma ve bulunan kaynaklarin yakinindaki diger potansiyel
kaynaklar1 somiirme seklindedir. Pargacik Siirli Optimizasyonu (Kennedy ve Eberhart,
1995), Yapay Ar1 Kolonisi (Karaboga, 2005), Karinca Koloni Optimizasyonu (Dorigo ve
dig., 2006) popiiler siirii zekasi algoritmalarindandir.

Siirli zekasi algoritmalari farkli problemlerde sorunsuzca uygulanabilmeleri, lokal
minimumlart takilmadan kolayca asabilmeleri ve istenildigi takdirde paralel
programlamaya uygun yapilar1 ile 6énemli avantajlar saglamaktadir. Bu avantajlarina

karsin bu algoritmalarin gorece yiiksek hesaplama maliyetleri ve algoritma



parametrelerindeki degisiklikler ile optimizasyonun basarisinin  ciddi  anlamda
etkilenmesi gibi faktorler de dezavantajlar olarak goriilmektedir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinda optimizasyon ¢ozlimlerine konu olabilecek
uygulamalar mevcuttur. Bir makine 6grenme algoritmasina yapilacak olan optimizasyon,
algoritmanin ¢alisma prensiplerine bagl olarak degiskenlik gosterebilir. Bundan dolay1
makine 0grenmesi algoritmalarinin ¢alisma prensiplerine gore alt gruplarda incelenmesi
yapilacak optimizasyonda nasil bir strateji izlenmesi gerektigine dair fikir verici olacaktir.
Bu baglamda makine 6grenmesi algoritmalarini modelin egitimi siirecinde dig bir
kaynaktan gelen yonlendirme olup olmamasi durumuna gore iki baslikta inceleyebiliriz:

1. Denetimli Egitim Algoritmalari: Bu algoritmalar egitim i¢in olusturulan
girdilere karsilik gelen dogru ¢iktilarla etiketlenmis veriler ile beslenerek
modelin egitilmesini saglar. Sonuglar1 bilinen verilerle yapilan 6grenme
asamasindan sonra karsiliklar1 bulunmayan veriler {istiinde tahminler
tiretilebilir. Lineer ve lojistik regresyon, karar agaglari, derin ndral aglar
bu tipteki algoritmalara 6rnektir.

2. Denetimsiz Egitim Algoritmalari: Bu algoritmalar etiketlenmis veriler
olmaksizin bir egitim siireci amaclar. Algoritmanin verilerdeki oriintiileri
ve Ozellikleri kesfetmesi amaglanir. K-means kiimeleme algoritmasi,
hiyerarsik kiimeleme algoritmasi, PCA (Temel Bilesenler Analizi)
algoritmasi bu tipteki algoritmalara 6rnektir.

Evrisimsel sinir aglar1 goriintii tanima amaciyla kullanilan bir denetimli egitim
algoritmasidir. Evrigimsel sinir aglar1 goriintiiniin tespiti ve siniflandirilmasinda basarili
sonuglar vermektedir. Goriintii tespiti ve siniflandirmasi tibbi goriintiileme, gilivenlik,
endiistriyel liretim, tarim ve hayvancilik, egitim, ¢cevre ve doga gibi alanlarda etkin bir
sekilde kullanilmaktadir. Evrigimsel sinir aglarmin ¢6ziim verebildigi alanlarin genis bir
yelpazede olmasi sebebiyle giliniimiizdeki 6nemi de giderek artmaktadir. Ancak her ne
kadar popiilerligi artsa da yiliksek miktarda hesaplama giiciine olan ihtiyaclariyla bilinen
evrisimsel sinir aglarin egitim asamasinin maliyeti ve uzmanlik gerektiren parametre
ayarlamasi alanda tecriibesi ve uzmanlig1 olmayan kisiler tarafindan basarili modeller
iiretmesinin Oniinde engel teskil etmektedir. Evrisimsel sinir aglarinin egitimi sirasinda
algoritmanin gidisatin1 yonlendiren parametrelerin uygun ayarlanmamasindan Otiirii
tekrar tekrar yinelenen model egitimleri zaman ve kaynak kaybi olarak dikkat
cekmektedir. Ayrica deneme yanilma yontemlerinin sezgisel olarak yapilmasindan otiirii

elde edilen sonuglarin yeterliliginin tespiti, denemeleri gerceklestiren kisilerin



inisiyatifine ve tecriibesine kalmaktadir. Bu durum kabul edilebilir basar1 yiizdesiyle
¢oziildiigii varsayilan problemlerin aslinda daha iyi ¢oziimlerine erisilmemesine neden
olabilmektedir. Bu kayiplarin 0Oniine ge¢mek adina evrisimsel sinir aglarinin
parametrelerinde yapilacak olan bir optimizasyon c¢alismasi yasanacak kayiplari azaltip
daha dogru sonuglar {ireten modellerin yaratilmasina olanak saglayacaktir.

Redmon ve dig. (2016) tarafindan 2016 yilinda gelistirilen evrisimsel siniri aglar1
algoritmalarindan YOLO (You Only Look Once) algoritmasi nesne tespiti ve nesne
siiflandirmasinda gliniimiiziin en popiiler algoritmalarindan biridir (Jiang ve dig., 2022).
YOLO algoritmasinin benzeri algoritmalarin aksine girdi olarak verilen goriintliyli tek
geciste igslemesi bu algoritmanin benzerlerinden daha hizli olmasimin baslica sebebi
olmustur (Lee ve Kim, 2020). YOLO algoritmasinin kazandirdigi hiz, birim zamanda
yiiksek yogunlukta verinin islendigi alanlarda akla ilk gelen algoritma olmasinin 6niinii
acmistir. Tan ve dig. (2021) yaptiklart ¢aligmada YOLO, Faster R-CNN ve SSD
algoritmalarimi tespit hizi ve model basarisi acisindan kiyaslamiglardir. Elde ettikleri
sonuglarda YOLO ve Faster R-CNN algoritmalar1 benzer tespit basarilar1 yakalamigtir.
Tespit hizi1 olarak ise YOLO algoritmasinin Faster R-CNN algoritmasindan birim stirede
8 kat daha fazla sonug iirettigi goriilmiistiir. SSD algoritmasi ise basar1 ve hiz noktasinda
diger iki algoritmanin yakaladig1 basariya erisememistir (Tan ve dig., 2021).

YOLO algoritmas: diger evrisimsel sinir aglarinda oldugu gibi model egitimi
esnasinda ciddi miktarda islem giicii ve zaman gerektirmektedir. Bu algoritmanin daha
basarili sonuglar tiretmesinde etkisi olan en 6nemli faktorlerden birisi de hiperparametre
olarak bilinen ve model egitimi sirasinda yapilan islemlerin ve karar anlarindaki
secimlerin gidisatin1 dogrudan etkileyen degiskenlerdir. YOLO algoritmasinda egitilen
her bir veri kiimesinin optimal ¢6ziimii i¢in hiperparametreler ¢ok farkli cesitlilikteki
degerleriyle uygulanabilir. Egitilen modelden optimum sonucu alabilmek igin
hiperparametreler iistiinde ustalik gerektiren ince ayarlamalar yapilmasi gerekmektedir.

Hiperparametrelerin ayarlanmasi gorevi giiniimiizde hala yaygin olarak deneme
yanilmalar yapilarak yerine getirilmektedir. Ancak bu sekilde yapilan ayarlamalar
sezgisel bir ilerleyise sahip olup herhangi bir sistematik barindirmadigi i¢in optimum
noktalarin es gecilmesi olduk¢a olasidir. Bunun yerine optimizasyon algoritmalarinin
kullanilmas1 optimum sonuglar elde etmek adina daha saglikli sonuglar {iretecektir.

Son yillarda YOLO algoritmasinin popiilerlik kazanmasina paralel olarak
algoritmanin hiperparametrelerinin  optimizasyonunu konu alan yeni ydntemler

sunulmustur. Bu c¢aligmada ise YOLO algoritmasinin metasezgisel optimizasyon



algoritmalart olan ABC ve PSO algoritmalar1 ile optimizasyonu yapilmistir ve
optimizasyon sonuglari karsilastirmali olarak incelenmistir.

Bu tez calismasinin daha sonraki boliimlerinde Oncelikle makine &grenmesi
tekniklerinde optimizasyonu ve oOzellikle YOLO algoritmasinin hiperparametrelerini
optimize etmeyi amaclayan kaynak arastirmalari derlenerek sunulmustur. Ardindan
materyal ve metot boliimiinde bu calismada kullanilacak olan YOLO, PSO ve ABC
algoritmalarindan ve Oxford-IIIT veri kiimesinin tanitimi yapilmis olup bu materyal ve
metotlar kullanilarak yapilan deneyin nasil hazirlandigindan bahsedilmistir. Devaminda
ise sonuglar ve oneriler boliimiinde elde edilen sonuglarin analizi yapilip, PSO ve ABC
algoritmalarmin YOLO hiperparametrelerini optimize etmedeki bagarilar1 kiyaslanmigtir.
Son olarak da elde edilen sonuglar yorumlanmis ve YOLO hiperparametrelerini optimize

etmek amaciyla yapilabilecek gelecek caligmalar i¢in dneriler sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Hiperparametre Optimizasyonu Hakkinda Kaynak Arastirmasi

Bu tez ¢aligmasinda Onerilen yonteme yardimci olmasi amaciyla makine
ogrenmesi tekniklerinde yapilan optimizasyon c¢alismalart arastirilmistir. Bu amacla
hiperparametreleri manuel ayarlamaya yonelik c¢aligmalar, hiperparametrelerin
optimizasyon teknikleriyle ayarlandigi ¢aligmalar ve hiperparametrelerin birden ¢ok
optimizasyon teknigi ile ayarlanip karsilagtirildigi ¢calismalar incelenmistir. Caligmalarin
Ozetleri literatlir gelisiminin goriilebilmesi amaciyla yillara gore kronolojik bir sira ile
verilmistir.

Bengio (2012) yaptig1 ¢aligmada bir sinir aginin egitilmesine yonelik rehber
niteliginde olabilecek Onerilerde bulunurken agin hiperparametrelerinin ayarlanmasi
konusuna da deginmistir. Calismasinda derin 6grenme modellerinin egitiminden 6nce 6n
egitim (pretraining) islemlerinin elde edilen modeldeki basartyr arttirdigindan,
hiperparametre ayarinin basarili bir model olugturmadaki anahtar roliinden bahsetmistir.
Ogrenme orani, momentum katsayisi, agirlik diizenleme gibi parametrelerin énemine
vurgu yapilmig olup 10’un fizerinde hiperparametrenin Ozelliklerinden ve nasil
ayarlanmas1 gerektiginden bahsedilmistir. Hiperparametreler tanitildiktan sonra el ile
arama (manual search) ve her bir parametre i¢in dnceden belirlenen uygun degerlerin
kombinasyonlarini sirayla deneyen 1zgara aramasi (grid search) ile bu parametrelerin
ayarlanmasina yonelik tavsiyeler sunulmustur.

Bergstra ve Bengio (2012) yaptiklar1 ¢calismada rastgele arama adi verdiklerini bir
hiperparametre ~ optimizasyon yontemini tamitnuglardir. One siiriilen ydntem
hiperparametrelerin arama uzayindan rastgele se¢ilen degerlerin 6nceden tanimlanmais bir
durma kosulu saglanana kadar denenmesine dayanir. Sunulan yontem kosut ¢alisabilmesi
ve islem giiciinii gérece az kullanmasi sebebiyle diisiik maliyetli olarak nitelendirilmistir.
Calismada sunulan yontemin dezavantaji olarak rassalliktan dolay1 daha iyi performans
verebilecek parametrelerin atlanabilmesi ihtimali gosterilmistir. Ancak buna ragmen
kiyaslandigi diger yontemlere gore basarili sonuglar verdigi one siiriilmiistiir.

Snoek ve dig. (2012) hiperparametre optimizasyonunun onemine degindikleri
caligmalarinda Bayes Optimizasyonu (Bayesian Optimization) ile hiperparametre
optimizasyonu denemislerdir. Bayes optimizasyonu amag¢ fonksiyonunu bir olasilik

modeli vasitasiyla modelleyerek sonuglar liretmeye calisir. Optimizasyonun iterasyonlari



ilerledik¢e 6rneklem uzayindaki belirsizliklerin azalmasiyla daha optimize sonuclar elde
edilir. Bayes optimizasyonu ile arama ve sOmiirme arasindaki kazanim farki ilk
iterasyonlarda daha ¢ok arama lehine iken sonuca yaklastik¢a somiirme lehine ilerler.
Calismada lojistik regresyon, karar destek makineleri ve evrisimsel sinir ag1 lizerinde bu
yontem kullanilarak hiperparametre optimizasyonu denenmistir. Cikan sonuglar el ile
ayarlanan hiperparametrelerden elde edilen sonuglarla kiyaslandiginda Bayes
Optimizasyonunun daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Domhan ve dig. (2015) yaptiklar1 calismada hiperparametre optimizasyonunun
zaman agisindan maliyetli bir is oldugunu belirtmislerdir ve hiperparametre
optimizasyonu esnasinda gegen zamani kisaltmak i¢in 6grenme egrisinde ekstrapolasyon
yapilmasini Onermislerdir. Ekstrapolasyon, eldeki verilerden yararlanarak gelecek
verilerin ne olabilecegine dair matematiksel ¢ikarim yapma teknigidir. Egitilen modelin
ogrenme egrisi istiinde yapilan ekstrapolasyon sayesinde optimizasyon sirasinda kotii
sonug verecek egitimlerin atlanmasi saglanmistir. Yapilan deneylerde egitim siiresinin
kisaldig1 ve iiretilen modelin basariminin el ile ayarlanan modellerden yiiksek oldugu
gorilmiistiir.

Loshchilov ve Hutter (2016) hiperparametre optimizasyonu icin Bayes
optimizasyonu, 1zgara aramasi ve rastgele arama algoritmalarina alternatif olarak
“kovaryans matrisi uyarlama evrim stratejisi algoritmasini” (CMA-ES) onermislerdir.
CMA-ES dogrusal olmayan ve disbiikkey olmayan problemlerde sik¢a kullanilan bir
evrimsel algoritmadir. CMA-ES algoritmasinda popiilasyondaki her bir birey bir ¢6ziim
ornegini teskil ederken iterasyonlarin sonunda tiim popiilasyonun kovaryans matrisi
olusturularak ¢6ziim adaylarinin dagilimi incelenir. Dagilim sayesinde popiilasyonun
gelisimi ve ilerleyisi yonlendirilir. Popiilasyon i¢indeki en iyi bireyler ileri jenerasyonlara
aktarilarak algoritmanin optimuma yakinsamasi saglanir. MNIST veri kiimesinde yapilan
deney sonucunda CMA-ES algoritmasinin Bayes Optimizasyonuna rakip olabilecek
sonuglar iirettigi goriilmiistiir.

Lorenzo ve dig. (2017) yaptiklart c¢alismada evrisimsel sinir aglarinin
hiperparametrelerini PSO algoritmasi ile optimize etmeyi 6nerdiler. MNIST ve CIFAR-
10 veri kiimelerinde yapilan deneylerde c¢alismanin yapildigi donemde optimizasyon
standard1 sayilan 1zgara aramasi ve rastgele arama algoritmalariyla yapilan
optimizasyonlara kiyasla daha basarili sonuclar elde ettiler. Ayni yil i¢inde Lorenzo ve
dig. (2017) PSO algoritmasin1 kosutlastirarak optimizasyon siirecini daha hizli hale

getirmek icin ¢alismislardir. Onceki calisma ile aym deney diizenegi kullanilmis ve



sonuglar karsilagtirilmistir. Kosut olarak yapilan deneyde egitim ve optimizasyon siireleri
onemli miktarda kisalmisken Onceki deneyin sonuglarina benzer basarimlar elde
edilmisgtir.

Ozaki ve dig. (2017) hiperparametre optimizasyonu i¢in Nelder-Mead
optimizasyon algoritmasinin kullanimin1 sunmuslardir. Nelder-Mead yontemi bir
baslangi¢ noktasindan iteratif adimlarla ilerleyen optimizasyon algoritmasidir. Algoritma
bir baslangi¢ noktasindan baglayarak fonksiyonun maksimum ve minimum noktalarini
bulmaya ¢alisir. Baglangi¢ noktalar1 arama uzayindaki yerlerine yerlestirilerek “simplex”
ad1 verilen bir sekil olusturulur. Her adimda o iterasyonda bulunan noktalar {istiinde
yakinsama/genisleme ve i¢e alma/daraltma islemleri yapilarak optimum noktalarin
korunmasi, kotii sonug iireten noktalarm atilmasi saglanir. Bu sayede bir sonraki
adimdaki simplex sekli hesaplanir. Iteratif ilerleyen bir algoritma oldugu igin lokal
minimum noktalardan kolay siyrilabilen bir algoritmadir. Ancak biitiin noktalarda iteratif
olarak gezinmesinden dolayr ¢ok boyutlu problemlerde performans sorunlar
olusabilmektedir. Algoritmanin bitis kriterleri belirli bir iterasyon sayisina ulagmak,
optimize edilen fonksiyonun sonucunun belirlenmis esik degeri asmasi olarak
ayarlanabilmektedir. Yazarlar Nelder-Mead yontemini ¢esitli derin 6grenme modeline
uygulayilp kesinlik, duyarlilik, F1 skoru gibi metrikler iizerinden degerlendirme
yapmiglardir.  Yapilan degerlendirmeler sonucunda Nelder-Mead yonteminin
hiperparametre optimizasyonunda rastgele arama, Bayes optimizasyonu ve CMA-ES
algoritmasindan daha iyi sonuglar tlirettigi goriilmiistiir.

Aszemi ve Dominic (2019) evrisimsel sinir aglarinda egitilen her veri kiimesi i¢in
o probleme 6zgii hiperparametreler secilmesi gerektigine dikkat cekmisler ve bunun i¢in
genetik algoritmalar ile lokal arama tekniklerinin birlesimini kullanan bir optimizasyon
teknigi sunmuslardir. CIFAR-10 veri kiimesi {izerinde yapilan farkli diizenlerde
olusturulmus 3 deney sonunda kayda deger bir optimizasyon elde edememislerdir ve
genetik algoritma kullanimini islem giicii agisindan maliyetli olarak belirtmislerdir.

Cabada ve dig. (2019) akill1 ders sistemlerinde kullanilmak tizere 6grencilerin yiiz
ifadelerinden duygu durumlarina dair ¢ikarim yapabilecek bir yapay sinir ag1 modeli
onermislerdir. Yapilan ¢alisma evrisimsel sinir ag1 kullanilarak egitilmis olup agin
hiperparametrelerinin optimizasyonu i¢in genetik algoritma kullanilmistir. Yapilan
deneyin sonucunda %82 oraninda basari elde edildigi belirtilmis ve daha onceki
calismada “deneme yanilma” teknigi ile olusturulan hiperparametreler kullanilarak

egitilen modele gore %8 daha fazla basar1 elde ettikleri belirtilmistir.



Guo ve dig. (2020) evrisimsel sinir aglarmin hiperparametrelerinin optimizasyonu
icin dagitik PSO algoritmasi kullanimini 6nermislerdir. Optimizasyon sirasinda her bir
parcacigin isletilmesi ve dolayisiyla sinir agmin egitimi dagitik bir sekilde
gerceklestirilmistir. MNIST veri kiimesi istiinde yapilan deney sonucunda
hiperparametrelerin basartyla optimize edildigi gortilmistiir. Ayn1 zamanda dagitik
optimizasyon sayesinde optimizasyon ve egitim siireci daha hizli sonuglanmistir.

Andonie ve Florea (2020) yaptiklar1 g¢alismada evrisimsel sinir aglarinin
hiperparametre optimizasyonu i¢in yeni bir yontem sunmuslardir. Agirlikli Rastgele
Arama (Weighted Random Search) adi1 verilen yontemde klasik rastgele aramada oldugu
gibi rassal noktalar se¢ilmistir. Noktalarin se¢iminden sonra model egitimi yapilip elde
edilen sonuca gore segilen noktalarin agirlik puani almasi onerilmistir. Agirliklandirma
sayesinde sonraki iterasyonlarda basarisiz olan hiperparametrelerin benzerlerinin
onerilmesinin  &niine  gecilmistir. Onerilen ydntemin evrisimsel sinir aginin
hiperparametrelerinin optimizasyonunda etkili oldugu goriilmiis olup hesaplama giicii
acisindan verimli oldugu belirtilmistir.

Zhang ve dig. (2021) akciger kanserinin tespiti amaciyla akciger nodiillerinin iyi
ve kotii huylu olma durumlar {izerinden siniflandirmasini yapan bir evrisimsel sinir ag1
modeli ve optimizasyonu sunmuslardir. Yapilan ¢alismada vekil destekli evrim stratejisi
(surrogate-assisted evolutionary strategy, SAES) kullanan evrimsel algoritma ile bir
hiperparametre optimizasyon yontemi tanitilmistir. SAES yontemi ile evrimsel
algoritmadaki bireylerin ger¢ek fonksiyonu ¢aligtirmasi yerine gercek fonksiyonun vekili
olarak tanimlanan bir istatistiksel modeli (Gauss siireci, rastgele orman vb.) ¢aligtirmasi
amaglanir. Bu sayede ¢ok maliyetli oldugu varsayilan gercek fonksiyon yerine gdrece
daha az maliyetli olan bir islem gerceklestirilir. Sunulan yontemin 1zgara aramasi ve
rastgele aramaya gore daha basarili oldugu goriilmiistiir ve akciger nodiillerinin
siiflandirmasinda tahmin performansinda artig sagladigi belirtilmistir.

Alibrahim ve Ludwig (2021) yaptiklar1 calismada Bayes optimizasyonu
(Bayesian Optimization), 1zgara aramas1 (Grid Search) ve genetik algoritmay1 yapay sinir
aglarinda hiperparametre optimizasyonu agisindan karsilasgtirmiglardir. Bu ii¢ yontem
ortalama hata karesi (mean squared error), ortalama logaritmik hata karesi (mean squared
logaritmic error), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru metrikleri {izerinden
kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglarda tiim yontemlerin benzer hiperparametreler iirettigi
ve yakin sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ancak genetik algoritmanin diger iki

algoritmadan biraz daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.
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Erkan ve dig. (2022) yilinda bitki gorsellerinden bitki tiirlinlin tespiti i¢in
hiperparametrelerinin yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile optimize edilen bir yapay sinir
ag1 modeli sunmuslardir. Yapilan deney sonucunda kesinlik (accuracy), duyarlilik
(sensitivity), F1 skoru metrikleri iizerinden yapilan kiyaslamalarda sunulan metodun
doneminin kabul géren metotlarinin sonuglarina goére daha basarili oldugu goriilmustiir.

Wang ve dig. (2022) meyve sanayisinde elmalarin sapinin ve kaliks ad1 verilen
dip kismimin goriinlimiiniin elma kalitesinin belirlenmesinde 6nemli ayirict unsurlar
oldugunu belirtmis ve bu siniflandirmanin hala is¢ilerin gézlemiyle altin1 ¢izmislerdir.
Wang ve dig. caligmalarinda sunduklar1 yontemde YOLOVS algoritmasini elmalarin sap
ve kaliks goriintiileriyle egiterek kaliteli ve kalitesiz elmalarin siiflandiriimasi
amaclanmistir. Yapilan deneyde YOLO algoritmasinin COCO veri kiimesi i¢in
hazirladig1 6n tanimli hiperparametreler ve 320 jenerasyon boyunca ¢alisan bir evrimsel
algoritma araciligiyla optimize edilmis hiperparametreler ile 2 farkli model egitilmistir.
Evrimsel algoritmalar kullanilan hiperparametrelerle egitilen modelin daha basarili
sonuclar verdigi ancak saniyedeki kare tahmininde daha yavas oldugu goriilmiistiir.

Kouhalvandi ve Matekovits (2022) yaptiklari ¢calismada antenlerin uzun vadeli
caligmalardaki frekans tepkilerini 6ngorebilmek i¢in uzun kisa siireli bellek (Long short-
term memory, LSTM) derin sinir ag1 modeli i¢in hiperparametre optimizasyonu
sunmuslardir. LTSM yapis1 zaman serileri gibi siral1 verilerin bulundugu problemlerdeki
uzun vadeli bagimliliklar1 bulmakta kullanilan sinir agi algoritmasidir. Calismada
sunulan LTSM sinir agmin hiperparametreleri genetik algoritma, yapay ar1 kolonisi
algoritmasi, parcacik siirli optimizasyonu algoritmasi, Thompson 6rnekleme algoritmasi
gibi optimizasyon teknikleri ile optimize edilmistir. Yapilan deneyler sonucunda en
basarili optimizasyon Thompson 6rnekleme algoritmasi ile yapilmigken en az basarili
sonucu ise genetik algoritma vermistir. Yazarlar sunulan yontemin basar1 elde ettigini
belirtip 6G teknolojisinde anten ag1 tasarimi i¢in kazanimlar saglayacagini belirtmislerdir.

Karaman ve dig. (2023) kolorektal kanser tanisinda destek olmasi amaciyla
YOLO algoritmas1 ile polip dokularimin tespiti i¢in bir yapay sinir agr modeli
gelistirmislerdir. Kanser tanisinda en ufak basari artiginin bile hayati olduguna vurgu
yaparak YOLOvVS algoritmasinin hiperparametrelerini ve aktivasyon fonksiyonlarin
yapay ar1 kolonisi algoritmasi araciligi ile optimize etmislerdir. Sunulan yontemde veri
kiimesi oncelikle YOLO algoritmasi tarafindan saglanan 6n egitimli model kullanilarak
egitilmistir. Bu iglemin ardindan elde edilen yeni model hiperparametre optimizasyonu

amaciyla ABC algoritmasinda kullanilmistir. Optimizasyon sirasinda amag fonksiyonu
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olarak egitim sonucunda elde edilen genel ortalama kesinlik (mean average precision,
mAP) metrigi secilmistir. ABC ile yapilan optimizasyondan elde edilen hiperparametreler
ile yeni bir model egitimi daha yapilmistir ve bu yeni model test i¢in kullanilmigtir.
Gelistirilen yapmin YOLO algoritmasinin parametrelerini basariyla optimize ettigi

gorilmiistiir.

2.2. YOLO Algoritmasimin Resmi Siiriimleri Hakkinda Kaynak Arastirmasi

Algoritmanin ilk siiriimii 2016 yilinda Redmon ve dig. (2016) tanitilmigtir. Tek
geciste gorseldeki tiim nesneleri bulmay1 amaglayan yaklasimiyla dikkat ¢ceken algoritma
donemi i¢in kabul edilebilir sonuglar vermesine karsin birbirine yakin kii¢iik nesneleri
tespit edememesi, her bir 1zgarada tek bir obje tespit edebilmesi ve egitilen nesnelerin test
sirasinda farkli en boy oranlarinda goriince tespit edememesi gibi sorunlara sahipti.

YOLO algoritmasinin ilk siiriimiindeki bu problemlerden 6tiirii Redmon ve dig.
(2017) bir sene sonra YOLO9000 adin1 verdikleri YOLO algoritmasinin ikinci siirimiinii
tanittilar. Tanitilan yeni algoritmada evrisimsel sinir agi mimarisindeki yapilan
degisiklikler ve capa kutular1 tanmitildi. Evrisimsel sinir aginin omurgast DarkNet adi
verilen mimari ile giiglendirildi. Bu sayede 6zellik ¢ikarimlarinin daha basarili yapilmasi
amaclandi. Capa kutular1 vasitasiyla ise bir 1zgara ig¢inde farkli en boy oranina sahip
bircok nesnenin tespitinin yapilabilmesi saglandi. Onceki siiriimdeki veri kiimesi
iizerinden yapilan deneylerde hem tespit basarist hem de tespit hiz1 konusunda basari elde
edildigi belirtildi. Bu siiriimde de ilk siirimde oldugu kiiciik nesnelerin tespitindeki
sorunlar devam etmekteydi.

Redmon ve Farhadi (2018) algoritmada yaptiklar1 giincellemeleri yayinlayarak
YOLO algoritmasinin {ligiincii siirlimiinii duyurdular. Bu siiriimde ¢oklu 6lgekli tahminler
(Multi-Scale Predictions) adini verdikleri yontemle kiiclik nesneleri de tespit edebilmeye
basladilar. Cok dl¢ekli tahminler yontemi kiigiik nesneleri tespit edebilmek i¢in girdileri
ii¢c farkli boyuttayken (kiigiik, orta ve biiyiik) tespit mekanizmasina teker teker sokarak
farkl1 ebatlardaki nesnelerin tespitini ayristirmislardir. Ayni zamanda bu caligmada
algoritmanin sinir ag1 mimarisinde gelistirmeler yapilmistir. Bu ¢alismada yapilan
deneyler donemin popiiler test veri kiimesi olan MS-COCO iizerinde yapilmigtir. Elde
edilen sonuglara gére YOLOvV3 algoritmasi cagdasi metotlarla benzer basarim gosterirken

bunu diger algoritmalardan iki kat daha hizli basarmstir.
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Bochkovskiy ve dig. (2020) YOLO algoritmasini 6zgiin gelistiricilerinin biraktigi
noktadan devam ettirerek algoritmanin dordiincii siiriimiinii duyurdular. Bu siiriimde
egitim siiresini hizlandiran ve kiiciik nesnelerin tespitini kolaylastiran model mimarisi
geligtirmeleri tanitildi. Ayrica model mimarisine uzamsal piramit havuzlama katmani
eklenerek farkli boyutlardaki cisimlerden 6grenilen ayni 6zelliklerin sabit boyutta bir
ozellik vektoriine doniistiiriilmesi saglandi. Mimari degisikliklerin yani sira eklenen yeni
stratejilerle algoritmanin hizi ve basarimi arttirildi. Yayimlanan ¢alismada YOLOv4
algoritmasinin YOLOv3’e gore hiz ve tespit basarisi acgisindan daha iistiin oldugu
belirtildi.

Jocher ve dig. (2020) Ultralytics LLC sirketinin ¢atis1 altinda YOLO
algoritmasinin besinci siirlimiinii duyurdular. YOLO algoritmasinin dnceki siirlimlerden
farkli olarak tamamen Python dili ve Pytorch kiitliphanesi kullanilarak gelistirildi. Bu
sayede algoritmanin daha genis kitleler tarafindan kullanilabilmesi amaglandi. Bu
stirimde de gelistiriciler sinir ag1 modelinin omurgasint CSPNet ag1 ile degistirerek daha
az hesaplama giicii kullanilmasimi sagladilar. Ayrica bu siirim kapsaminda farkli
boyutlardaki bes farkli sinir ag1 mimarisi sunuldu ve algoritmanin ¢esitli giiclerdeki
sistem kaynaklariyla o sisteme uygun mimari kullanilarak calistirilabilmesi saglandi.
Yapilan deneyler sonucunda algoritmanin bu siirlimiiniin 6nceki siirlimlere kiyasla daha

performansli ¢alistig1 ve giiclii sonuglar verdigi goriildii.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Calismanin bu bolimiinde deney ig¢in kullanilan materyaller ve yontemler
tamtilmistir. Oncelikle, tez c¢alismasi igin yapilan deneyde optimize etme amaciyla
kullanilmis olan YOLO algoritmasinin genel isleyisi, algoritmanin resmi siiriimlerinin
tanittim1 ve algoritmanin deneyde kullanilan siirlimii olan YOLOvVS algoritmasinin
tanitim1 ve ¢aligma prensipleri anlatilmistir. Daha sonra optimizasyonda kullanilan yapay
ar1 kolonisi algoritmasinin ve pargacik siirli optimizasyonu algoritmasinin tanitimi yapilip
isleyisleri aciklanmistir. Deneyde kullanilan yontemler tanitildiktan sonra deneyin
gerceklestirildigi Oxford-IIIT Evcil Hayvan veri kiimesi tanitilmistir. Son olarak ise
deneyde bu materyal ve metotlarin ¢alistirildigt ortam ve nasil kullanildiklar:

anlatilmigtir.

3.1. YOLO Algoritmasi

YOLO, ingilizce “Yalmzca Bir Kez Bak” anlamma gelen You Only Look Once
s0z grubunun kisaltmasi olan bir evrisimsel sinir ag1 algoritmasidir. Redmon ve dig.
(2016) tarafindan gelistirilen bu algoritma gorsellerdeki nesneleri tek taramada tespit
edebilmesiyle saniyede ¢ok fazla karede tespit yapabilmesi ve yiiksek basarim vermesi

sebebiyle obje tanima problemlerinde yaygin halde kullanilmaya basladi.

3.1.1. YOLO algoritmasinin temel ¢caliyma prensibi

YOLO algoritmasi bir goriintiiyli SxS boyutunda 1zgaralara bolerek her bir 1zgara
bdlmesinde obje tespit etmeye ¢alisir. [zgaralarda obje varligi tespit edilirken objenin orta
noktasinin bulundugu 1zgara bulunur. Orta noktanin bulundugu i1zgara obje igin
yiikseklik, genislik, sinif ve giliven skorunu hesaplar ve bu degerleri kullanarak objeye ait
sinirlayict kutu ¢izmekten sorumlu olur. Bir nesne i¢in ¢izilen sinirlayict kutular Sekil

3.1°de sunulmustur.
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Sekil 3.1 Bir nesne i¢in ¢izilen sinirlayici kutular

Algoritma bir obje i¢in birden fazla sinirlayict kutu cizebildiginden dolay:
iclerinden en uygun olan sinirlayict kutunun secilmesi gerekmektedir. Bunun igin
maksimum olmayani baskilama (Non-Maximum Suppression) yontemi uygulanir. Bu
yontem her bir sinif i¢in ¢izilen sinirlayict kutular arasindan en yiiksek ihtimale sahip
sinirlayict kutuyu referans alip diger siirlayict kutularla kesisimin birlesime orani
(Intersection over Union, loU) iizerinden kiyaslama yapar. Eger loU degeri belirlenen
esik degerinden biiyiikse o smif icin tahmin olasiligi diisiik olan sinirlayict kutu
kendisinden daha iyi kapsama sahip bir kutu var oldugu i¢in silinir. IoU degerinin gorsel
ifadesi Sekil 3.2’de, maksimum olmayani baskilama isleminin uygulanmasinin 6ncesi ve

sonrasinda olusan durumlar Sekil 3.3’te sunulmustur.



Area of Overlap

loU =

Area of Union

Sekil 3.2 Kesisimin birlesime orant

Non-Maximum Suppression (NMS)

s

Sekil 3.3 Maksimum olmayani baskilama iglemi
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YOLO algoritmasinin ilk siirlimiinde her bir 1zgara yalnizca bir obje i¢in sonug

iiretebilmekteydi. Bu sorunun ¢dziimii i¢in ise YOLO algoritmasmin ikinci sliriimii

itibariyle capa kutular1 teknigi gelistirildi ve her bir 1zgarada 6n tanimli olan ¢apalar i¢in

smif sonuglari tiretmeye baslandi. Bu sayede farkli en boy oranina sahip objelerin ayni
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1zgarada yer almalar1 durumunda her objenin ayr1 ayr1 tespit edilebilmesi saglandi. YOLO

algoritmasinin sdzde kodu Sekil 3.4’te verilmistir.

YOLO Nesne Tespiti Algoritmasi

1: Girdi: girdi_goruntu
2: Cikti: nesne_tespitleri
3: function YOLO(girdi_goruntu)

© ® NP oR

on_islenmis_goruntu < ONISLEME(girdi_goruntu)
ozellik haritalari « SINIRAGIGECISI(on-islenmis_goruntu)
tahminler < bog liste
for ozellik_haritasi in ozellik_haritalari do
for izgara_hucre in ozellik_haritasi do
for anchor _kutu in izgara_hucre do
kutu _koord, sinif skorlar, guven_skoru +~ TAHMINLERIHESAPLA (anchor kutu)
if guven_skoru > belirli_bir_esik then
tahmin < {"Kutu’: kutu_koord, ’Sinif’: sinif skorlar, ’Guven’: guven_skoru}
tahminler.append(tahmin)
end if
end for
end for
end for
son_tahminler «— NONMAXIMUMSUPPRESSION(tahminler)
return son_tahminler

20: end function

Sekil 3.4 YOLO algoritmasinin s6zde kodu

3.1.2. YOLOVS algoritmasi

YOLOVS, Jocher ve dig. (2020) tarafindan tanitilmis olan YOLO algoritmasinin

besinci siiriimiidiir. Bu siiriimde 6nceki versiyonlarda kullanilan C dili ve CUDA

kiitiiphanesinin birakilip Python dili ve Pytorch kiitiiphanesine geg¢ilmistir. Ayrica sinir

agmin mimarisi farkli sayida parametrelere ve boyutlara sahip Cizelge 3.1°de 6zellikleri

verilen bes 6n tanimli modelde uygulanmustir.

Cizelge 3.1. YOLOVS algoritmasinin sinir ag1 modelleri

Toblam Parametr Islem Giicii Diskteki Yaklasik Boyutu

Model Ad1 Katman Sayis1 op (Milyon) etre Gereksinimi (MB)
Y (GFLOPs)

YOLOV5n 7
(Cok Kiigiik) 150 1,9 4,5
YOLOVS5s 14
(Kiigiik) 212 7,2 17,0
YOLOv5m 42
(Orta) 308 21,2 51,0
YOLOVSI 93
(Bilyiik) 408 47,0 115,0
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YOLOvS5x 173
(Cok Bilyiik) 508 87,0 205,0

Algoritma ile sunulan bu modellerin omurga, boyun ve kafa yapilarinda kullanilan
mimariler birebir ayni olmakla beraber bu modellerin arasindaki farklilik kullanilan
parametrelerin sayisi, tekrarli olarak kullanilan evrisimsel katmanlarin model i¢indeki
kullanim sikliginin degismesinden dolay1 olusmaktadir. Algoritmada sunulan farkli
modeller sayesinde cesitli niteliklere ve islem gli¢lerine sahip ortamlara (mobil, masaiistii,

sunucu vb.) uygun model egitimlerinin yapilabilmesi saglanmaktadir.

3.1.2.1. YOLOVS mimarisi

YOLOVS algoritmasimin mimarisi diger evrisimsel sinir aglarinda oldugu gibi
omurga, boyun ve kafa kisimlarindan olusacak sekilde 3 boliimden olugsmaktadir.

Modele omurga asamasinda girdi olarak verilen goriintii (Algoritmada girdilerin
varsayilan en boy ¢ozliniirliigli 640x640 olarak kabul edilmektedir.) ConvBNSiLU adi
verilen bir evrisim katmani, bir y1gin normallestirme (batch normalization) islemi ve bir
SiLU aktivasyonu isleminden olusan yapidan birka¢ kez art arda gegirilerek goriintiiden
ozellik 6grenimi saglanir. Ardindan elde edilen 6zellik haritas1 C3 modiiliine girdi olarak
verilir ve 0Ozellik haritas1 C3 modiiliinde iki kol {izerinden ilerler. Kollardan biri
ConvBNSiLU ve darbogaz (bottleneck) islemlerinden gecerken digeri dogrudan sonug
asamasina iletilir. C3 modiilii en sonunda bu iki kolu birlestirip yeni bir 6zellik haritasi
olarak sonug verir. C3 modiiliinde yapilan bu islemler sayesinde hem gradyan kaybi
onlenir hem de yeni 6zelliklerin 6grenmesi saglanir. C3 modiilii birkag kez tekrarlanarak
daha derin katmanlarda yeni &zellik haritalarmmn olusturulur. Ozellik haritalar yiizeysel
katmanlarda daha detayli 6zellikleri ve kiigiik nesneleri 6grenebilecek sekilde olusurken
derin katmanlardaki 6zellik haritalar1 daha genel 6zellikleri ve biiylik nesneleri 6grenecek
sekilde olusmaktadir. C3 modiillerinden olusan 6zellik haritalar1 bir koldan siradaki C3
modiiliine islenmesi i¢in iletilirken baska bir koldan da boyun modiillerine 6zellik
zenginlestirme i¢in iletilmektedir.

Modelin boyun agamasinda omurga agamasinin en son C3 modiiliinden gelen
ozellikler ile beslenen Hizli Uzamsal Piramit Havuzlama (Spatial Pyramid Pooling Fast,
SPPF) modiilii ile ozellik haritalarindan gelen bilgiler 6zellik boyutu sabitlenen

(Mekansal boyutlar girdi goriintiisiiniin boyutlarina gore degiskenlik gosterecektir.) bir
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ozellik haritasinda birlestirilir ve farkli boyutlardaki girdiler i¢in ¢6ziim iiretebilecek bir
ozellik haritas1 saglanir. SPPF ve omurga yapisindan gelen ozellik haritalari her bir
katman igin birlestirilerek tespitlerin yapilacagi kafa yapisi icin hazirlamir. Ozellik
haritalariin birlestirilmesi sirasinda derin katmanlardan gelen genellestirilmis 6zellikler
kiigtik boyutlu gorsel tespiti icin birlestirilirken s1g katmanlardan gelen detayl 6zellikler
bliylik gorsellerin tespiti i¢in birlestirilir. Bu sayede i¢inden daha az detay yakalanabilen
kiigiik nesnelerin genel 6zelliklerden; daha ¢ok detayin yakalanabildigi biiyiik nesnelerin
ise detayli 6zelliklerden tespit edilebilmesi saglamaktir.

Modelin bag yapisinda ise boyundan gelen 6zellik haritalar1 3 farkli boyutta siif
olasiliklar1 yapilmasi amaciyla en son 2 boyutlu evrisim isleminden gegcirilir. Evrisim
isleminin sonucunda elde edilen matrislerde ¢evreleyici kutunun koordinatlari, giiven
skoru ve her bir smif icin olasilik skorlar1 yer alir. Tahmin matrisinin kanal sayisit ¢ =
(5 + ng) x 3 formiilii kullanilarak hesaplanabilir. Bu formiilde ¢ sonugtaki kanal
sayisini, 5 sayist g¢evreleyici kutu koordinatlart ve giiven skorunu, n. ifadesi ise
problemdeki siif sayisint ve 3 sabiti ise her bir boyut 6l¢eginde kullanilan ¢apa
kutularinin sayisin1 belirtir. Elde edilen sonuglar daha sonra maksimum olmayani
baskilama (non-maximum supression) isleminden geg¢irilerek gorsel iistiinde yapilan
tahminler tamamlanir. YOLOVS algoritmasinin sinir ag1 mimarisi Sekil 3.5’te

gosterilmistir.
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Sekil 3.5 YOLOVS algoritmasinin sinir ag1 mimarisi
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3.1.2.2. YOLOVS algoritmasinin hiperparametreleri

YOLOVS algoritmasina dahil edilen 29 adet hiperparametre ile algoritmanin
davraniginin ve performansinin optimize edilmesi saglanir. Bu hiperparametreler model
egitiminden Once secilir ve model egitiminde aliman kararlarin, yapilan islemlerin

isleyisini yonetmek amaciyla kullanilir.

1. Ilk Ogrenme Orami (Initial Learning Rate): Modelin egitimin
baslangicinda kullandig1r 6grenme oranidir. Yiiksek bir degerde olmasi
hizli bir 6grenmeye sebep olup asirt uymaya (overfitting) sebep olurken
diisiik degerler de 6grenmenin yavaglamasina ve lokal minimumlarda
takili kalmasina sebep olabilmektedir.

2. Final OneCycleLR Ogrenme Orani (Final OnecycleLR Learning Rate):
OneCycleLR 6grenme politikasinda en son kullanilan 6grenme oranidir.
OneCycleLR egitim sirasinda 6grenme oranini diizenleyen bir 6grenme
politikasidir. Bu politika sayesinde egitimin sonuna yaklastik¢a 6grenme
oran1 azaltilarak optimal noktaya daha kiiciik adimlara yakinsama
yapilmasi saglanir.

3. Momentum: Onceki agirlik giincellemelerinin mevcut giincelleme
istiindeki etkisini belirler. Yiiksek bir momentum degeri modelin hizl bir
sekilde yakinsamasini saglar ancak boyle bir senaryoda lokal minimum
noktalarindan kagmak da zorlasir.

4. Agirlik Sontiimii (Weight Decay): Sinir agindaki agirliklarin bliytikligiinii
smirlayarak asir1 uymaya (overfitting) engel olur. Yiiksek agirlik sontimii
degeri genel yeteneklerin 6grenimi arttirirken asir1 uymaya engel olur.
Fakat bu durum 6nemli 6zelliklerin kagirilmasina sebep olabilir. Asiri
diisiik agir soniimii ise asir1 uymaya yol acabilmektedir.

5. Ismma Dénemi Sayisi (Warmup Epochs): Egitimin baginda momentumun
ve dgrenme oraninin kademi olarak arttirildigi donem sayisini ifade eder.
Uzun 1sinma donemleri biiylik 6l¢ekli veri kiimelerinde modelin daha
kararl1 bir sekilde 6grenmesini saglar.

6. Ismma Momentumu (Warmup Momentum): Isinma doénemlerinde
kullanilan momentum degeridir. Bu deger 1sinma donemleri boyunca

arttirllarak optimum degerine ulastirilir. Bu degerin yiiksek olmasi
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baslangigta yapilan agirlik giincellemelerini biiytik ilerlemelerle yaparak
modelin hizlica lokal minimumlardan kagirir. Ancak bu esnada egitim
verisindeki giiriiltiilerden dolay1 yapilan giincellemeler de biiytlik olacagi
icin modelin kararsiz davranmasina sebep olabilir.

Isinma Yanhlik Ogrenme Orani (Warmup Bias Learning Rate): Egitimin
baslangicinda yanlilik (bias) parametrelerinin Ogrenme oranlarini
belirleyen degerdir. Bu parametrenin yiiksek olmasi egitimin erken
donemlerinde yanlilik parametrelerinin hizlica belirlenmesine neden olur.
Bu durum modelin hizlica 6grenilmesine yardimci olabilir ancak asir
uymaya da sebebiyet verebilir.

Kutu Kayb1 Kazanci (Box Loss Gain): Sinirlayict kutu regresyon kaybinin
egitim icindeki agirligimi belirler. Bu parametreyi arttirmak egitim
stirasinda sinirlayict kutu ¢izimlerinin duyarliliginin arttirilmasini saglar.
Ancak bu deger arttik¢a diger kayip fonksiyonlarinin agirlig azalir.

Sinif Kayb1 Kazanci (Class Loss Gain): Siif tahminlerinin egitim i¢indeki
agirhigini belirler. Bu parametre arttik¢a sinif tahminlerindeki duyarlilik
artar. Ancak diger kayip fonksiyonlarinin agirlig1 azalir. Bu parametre ¢ok
siiflt modellerin egitiminde 6nemli bir yere sahiptir.

Pozitif Smif Agirligi (Class Positive Weights): Siif kaybi hesaplamasi
yapilirken pozitif 6rneklerin agirhigini belirleyen parametredir. Degeri
arttikca modelin dogru siniflandirma basarisi artar. Bu durum smiflardaki
etiketlenmis Ornek sayilar1 dengesiz olan veri kiimelerinde tercih
edilmektedir. Ancak diisiik bir deger kullanildiginda modelin yanlis
siiflandirmalara karsi tolerans1 daha fazla olur.

Nesne Kaybi Kazanci (Object Loss Gain): Nesne varliginin kaybinin
egitim i¢cindeki agirligini belirler. Bu parametre arttik¢a nesne tespitlerinin
duyarlilig1 artar. Ancak diger kayip fonksiyonlariin agirhig: azalir.
Pozitif Nesne Agirligi (Object Positive Weights): Nesne varligi kaybi
hesaplamas1  yapilirken pozitif nesnelerin agirhigimi  belirleyen
parametredir. Degeri arttik¢a modelin nesne tespit basarisi artar. Bu durum
az nesnenin bulundugu tespitlerde basariy1 arttirir. Deger diisiik se¢ildigi
durumlarda modelin arka plan goriintiisiinii hatali nesne olarak tespit ettigi

durumlara kars1 daha toleransh davranilmasini saglar.
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IoU Esik Degeri (IoU Threshold): Yapilan sinif tahminlerinin pozitif
olarak kabul gormesi icin gerekli olan esik degerini belirtir. Bu degeri
yiiksek tutmak eksik tahmin yapilmasina neden olabilecekken diisiik
olmast durumunda ise hatali tahminlerin sayis1 artabilir.

Capa Esigi (Anchor Threshold): Bir ¢apa kutusunun hangi ger¢ek kutuyla
eslesecegini belirleyen IoU degeridir. Bu esik ¢capa kutusunun ne kadar iyi
bir tahmin olduguna karar veren esik degeridir. Bu deger ne kadar yiiksek
secilirse kabul edilen sinirlayict kutularin yerlesimleri daha isabetli hale
gelir. Degerin diisiik tutulmasi halinde daha biiyiik ¢apa kutularinin kabul
edilme miktar1 artar. Bu durumda daha ¢ok tahmin {iretilebilir.

Capa Kutusu Sayis1 (Anchors): Modelin ¢ikis katmaninda yapilacak her
bir tahmin i¢in ka¢ tane capa kutusunun kullanilacagini belirten
parametredir. Biiylik secilmesi halinde farkli en boy oranlar1 ve
biiyiikliikler i¢in tahminler tiretilebilmektedir. Bu durum farkli boyutlarda
cok fazla sinifin bulundugu modellerde tahmin basarisini arttirmaktadir.
Kiigiik sec¢ilmesi halinde belirli en boy oranina ve biiyiiklige sahip
smiflarin ~ bulundugu  modellerin  basarisint  ve  performansini
arttirmaktadir. Bu degerin yanlighkla biiylik secilmesi modelin
performansini diistirmektedir.

Odak Kaybi1 Gama Degeri (Focal Loss Gamma): Bu parametre odak kayb1
fonksiyonuna ait bir degiskendir. Odak kaybi fonksiyonu siniflandirma
yapilirken egitimin zor ve nadir Ornekler iizerinde yogunlagmasini
saglayan bir metottur. Odak kayb1 fonksiyonu egitim sirasinda zaten iyi
tahminler {retilen smiflarin  agirliklarini  azaltip zorlu orneklerin
agirliklarim arttiracak sekilde calisir. Bu fonksiyonun gama degiskeni
arttikca nadir ve zorlu Orneklerde daha iyi bir egitim gergeklestirilir.
Dengeli olarak dagitilmis veri kiimelerinde bu deger diisiik tutularak tiim
siiflarin benzer sekilde agirliklandirilmasi amaglanir.

Renk Tonu (Hue): Bu parametre goriintiiniin renk tonunu ayarlar. Bu
parametre arttikga goriintiideki renk tonlar1 arasindaki ¢esitlilik artar. Bu
sayede farkli aydinlatma kosullarindaki nesneleri tespit edebilme yetenegi
artar.

Renk Doygunlugu (Saturation): Goriintiiniin renk doygunlugunu ayarlar.

Bu degerin arttirilmasi 6zellikle renkli nesnelerin tespitini kolaylastirir.
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Renk Degeri (Value): Bu parametre goriintiiniin parlakligin1 ayarlar. Bu
parametrenin  arttirilmast  modelin  farkli 151k seviyelerinde ve
golgelendirmelerde daha giiclii sonu¢ vermesini saglar.

Derece (Degrees): Bu parametre goriintiiniin saat yoniinde ya da tersinde
rastgele secilen bir acida dondiiriilerek kullanilmasini saglar. Bu sayede
nesnelerin farkli yonelimlerinin 6grenilmesi amaglanir. Ancak bu degerin
cok fazla girilmesi halinde nesneler baglamlarindan kopabilecegi igin
egitimi olumsuz etkileyebilir.

Cevirme (Translate): Goriintiiniin dikeyde veya yatayda rastgele bir
sekilde kaydirilmasini saglar. Bu parametre sayesinde nesnelerin kismen
goriiniir pargalar1 da egitime dahil edilir. Boylece goriintiiden tamamen yer
almayan nesnelerin tespiti kolaylasir.

Olgekleme (Scale): Géoriintiiniin biiyiitiilmesine veya kiigiiltiilmesine
sebep olur. Bu sayede goriintiiniin farkli dlgeklerde taninabilmesi saglanir.
Ancak asir1 6l¢ekleme halinde nesnelerin taninabilirligi azalabilir.

Egme (Shear): Goriintlinlin yatay veya dikey eksen egilmesini saglar.
Egimli olarak goriinen nesnelerin taninabilmesini kolaylastirir. Ancak bu
hiperparametre goriintiiniin yapisin1 bozabilir.

Perspektif (Perspective): Goriintiiye perspektif donilisimii uygular. Bu
sayede modelin farkli perspektiflerdeki goriiniimlere uyum saglamasi
saglanir. Ancak asir1 uygulanmasi durumunda nesne sekli bozulabilir.
Dikey Cevirme Olasilig1 (Flip Up Down): Goriintiiyii dikey olarak ¢evirir.
Bu sayede modelin dikey c¢evrilmis goriintiilerdeki nesneleri tanima
basarisi artar.

Yatay Cevirme Olasilig1 (Flip Left Right): Goriintiiyii yatay olarak ¢evirir.
Bu sayede modelin yatay c¢evrilmis goriintiilerdeki nesneleri tanima
basarisi artar.

Mozaik Veri Arttirma Olasiligi (Mosaic): Dort farkli  goriintiiyi
birlestirerek tek bir mozaik goriintili olusturur. Bu sayede bitisik nesnelerin
model tarafindan taninma bagaris1 artar ve zorlu arka planlarda daha
basarili sonuglar alinir.

Goriintii Karistirma Olasilig1 (Mix up): iki goriintiiyii birbirine karistirarak

yeni goriintii olusturur. Bu sayede modelin birbirinin iistiine ge¢cmis



24

cisimleri tanima basaris1 artar. Model etiketlenmis goriintiilerdeki
giiriiltiileri elemede daha basarili hale gelir.

29. Segment Kopyalama Yapistirma Olasilig1 (Copy Paste): Bir goriintiiden
alan segmentlerin goriintiilerini baska goriintiilere yapistirir. Bu sayede
goriintliniin kismi goriindiigli durumlarda taninmasi ve nesnenin baska bir

nesne tarafindan kismen engellendigi durumlarda taninmasi kolaylasir.

Cizelge 3.1. YOLOVS algoritmasinin sinir ag1 modelleri

Hiperparametre Minimum Deger Maksimum Deger
ik Ogrenme Oran1 1,00E-05 1,00E-01
Final OneCycleLR

Ogrenme Orani 1,00E-02 1,00E+00
Momentum 6,00E-01 9,80E-01
Agirlik Soniimii 0,00E+00 1,00E-03
Isinma Donemi Sayis1 0,00E+00 5,00E+00
Isinma Momentqmu 0,00E+00 9,50E-01
Isinma Yanlilik Ogrenme

Orani 0,00E+00 2,00E-01
Kutu Kayb1 Kazanci 2,00E-02 2,00E-01
Sinif Kaybi1 Kazanci 2,00E-01 4,00E+00
Pozitif Stmif Agirlig 5,00E-01 2,00E+00
Nesne Kaybi Kazanci 2,00E-01 4,00E+00
Pozitif Nesne Agirligi 5,00E-01 2,00E+00
IoU Esik Degeri 1,00E-01 7,00E-01
Capa Esigi 2,00E+00 8,00E+00
Capa Kutusu Sayisi 2,00E+00 1,00E+01
Odak Kayb1 Gama Degeri 0,00E+00 2,00E+00
Renk Tonu 0,00E+00 1,00E-01
Renk Doygunlugu 0,00E+00 9,00E-01
Renk Degeri 0,00E+00 9,00E-01
Derece 0,00E+00 4 50E+01
Cevirme 0,00E+00 9,00E-01
Olgekleme 0,00E+00 9,00E-01
Egme 0,00E+00 1,00E+01
Perspektif 0,00E+00 1,00E-03
Dikey Cevirme Olasilig1 0,00E+00 1,00E+00
Yatay Cevirme Olasilig1 0,00E+00 1,00E+00
Mozaik Veri Arttirma

Olasilig1 0,00E+00 1,00E+00
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Goriintii Karigtirma

Olasilig1 0,00E+00 1,00E+00
Segment Kopyalama

Yapistirma Olasilig1 0,00E+00 1,00E+00

3.1.2.3. YOLOVS algoritmasimin metrikleri

YOLOVS algoritmast tiretilen modelin performansini hesaplamak adina birtakim

metrikler kullanmaktadir. Bunlardan yaygin olarak kullanilanlar asagida tanitilmistir.

1. Kesinlik (Precision): Pozitif olarak siniflandirilan tespitlerin gergekten
pozitif olma oranidir. Modelin yanlis pozitif bulma etkisini 6lger. Kesinlik
metriginin denklemi Denklem 3.1°de verilmistir.

2. Duyarlilik (Recall): Pozitif olarak siniflandirilan tespitlerin gercekte
pozitif olan tiim Orneklere orani. Kacirilan pozitifleri dlgmeye yarar.
Duyarlilik metriginin denklemi Denklem 3.2’de verilmistir.

3. F1 Skoru: Kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi gdsteren metriktir. Iki
degerin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanir. F1 skorunun metriginin
denklemi Denklem 3.3’te verilmistir.

4. Ortalama Kesinlik (Average Precision, AP): Kesinlik ve duyarlilik
metriklerinin performansinin bir arada degerlendirildigi metriktir. Siniflar
icin performans belirlemesinde kullanilir. Kesinlik-duyarlilik grafiginin
altinda kalan alan hesaplanarak bulunur.

5. Genel Ortalama Kesinlik (Mean Average Precision, mAP): Tiim siniflar
icin hesaplanan AP degerlerinin ortalamasidir. Tim modelin
performansini belirlemede kullanilabilir.

Kesinlil = o Vanis Pz G.D)
Duyarliltk = o i Negaii (3.2)
F1 Skoyy — 2% Kesinlik x Duyariiik (3.3)

Kesinlik+Duyarlilik

3.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi

Parcacik siirii optimizasyonu (PSO) algoritmasi Eberhart ve Kennedy (1995)

tarafindan gelistirilmis bir metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. PSO kus siiriilerinin
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ve balik stirtilerinin toplu hareketlerini taklit ederek karmagik optimizasyon problemlerini
cozmeye caligir. Algoritma birgok parcacigin probleme ait arama uzayinda hareket ederek
en iyi ¢Oziime ulasmaya calistig1 bir siireg igletir. PSO algoritmasi devre tasarimi, robotik
(Abido, 2002), algoritma parametre se¢imi (Shi ve Eberhart., 1998) vb. alanlarda etkili
bir sekilde kullanilmaktadir.

3.2.1. Parc¢acik siirii optimizasyonu algoritmasinin temel calisma prensibi

PSO algoritmasi siiriideki pargaciklarin arama uzayinda rastgele konumlarda ve
hizlarda dagitilmasiyla ilklendirilir. Her parcacik kendisinin buldugu en iyi konumu
bilirken ayni zamanda tiim siirli siirliye ait en iyi konumu bilir. Her iterasyonda
parcaciklar, dnceki iterasyondan gelen hiz bilgisi, parcacigin buldugu en iyi konum bilgisi
ve siirliye ait en iyi konum bilgisini kullanarak hizlarin giinceller. Giincellenen hiz bilgisi
kullanilarak da par¢acigin yeni konumu hesaplanir. Eger yeni konum pargacik i¢in o ana
kadarki en iyi konumundan daha iyi ise parcacik kendi en iyi konumunun bilgisini
giinceller. Ve sayet giincellenen bu yeni konum biitiin siirii i¢in de en iyi konum anlamina
geliyorsa siirii i¢in en iyi konum bilgisi de giincellenir. Algoritma bu adimlar1 6nceden
belirlenmis bir iterasyon sayist ya da en iyi ¢oOziimiin belirli bir siire boyunca
giincellenememesi gibi bir kritere bagl olarak tekrar eder. iterasyonlar sona erdiginde
siiriiye ait en iyi konum bilgisi problemin ¢ézlimii olarak sunulur. PSO algoritmasinin

sozde kodu Sekil 3.6’da verilmistir.
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Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

1: Parcacik sayisim1 N, iterasyon sayisim1 7" olarak belirle
2: Hedef fonksiyonu f(z) olarak belirle
3: for her pargacik i =1 to N do

4:

5
6
7
8
9

19

Parcacik ¢'nin pozisyonunu z; ve hizim v; rastgele baslat

pBest;’yi z; olarak belirle

: end for

: gBest’i en iyi pBest olarak belirle
: for her iterasyon t =1 to T do

end for
: end for

for her parcacik i =1 to N do
Parcacik i’nin hizim giincelle: v; < w - v; + ¢; - 71 - (pBest; — x;) + ¢o - 1o - (9Best — x;)
Pargacik i’nin pozisyonunu giincelle: z;  x; + v;
if f(z;) < f(pBest;) then
pBest; < x;
if f(pBest;) < f(gBest) then

gBest < pBest;

end if
end if

20: return gBest

Sekil 3.6 PSO Algoritmasinin s6zde kodu

3.2.2. Parc¢acik siirii optimizasyonu algoritmasinin parametreleri

PSO algoritmasinda algoritmanin akis1 sirasinda alinan kararlar etkileyen yedi

adet parametre vardir.

1.

Parcacik Sayisi: Algoritmanin kullanacagi parcacik sayisint belirtir.
Eberhart ve Kennedy (1995) tarafindan onerilen parcacik sayis1 20 ile 40
arasindadir. Bu secimin islem yiikiinii makul diizeyde tutacag:
belirtilmistir. Shi ve Eberhart (2001) yapilan ¢alismada ise daha biiyiik
par¢acik sayisinin bazi durumlarda daha iyi sonug¢ verebilecegi
gosterilmistir.

Hiz Kisitlamalari: Hiz kisitlamasit  parametresi  algoritmanin  her
iterasyonunda parcacik hizinin gilincellenmesi sirasinda hizin asiri
miktarlarda glincellenmesini engellemektedir. Bu parametre algoritmanin
hizli yakinsamasini ve stabil ¢aligmasini saglamaktadir.

Kisisel ve Global Giincelleme Katsayilar1 (c1 ve c2): Bu katsayilar hiz
giincellemesi sirasinda kisisel ve global en iyi degerlerin gilincellemedeki
etkisini belirler. Eberhart ve Kennedy (1995) bu degerin 2 seg¢ilmesini

Onermislerdir.
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4. Sabitlik Katsayist (Intertia Weight): Hiz gilincellemesi sirasinda mevcut
hizin ne kadarinin korunacagin belirten parametredir. Yiiksek tutulmasi
halinde sonuca yakinsama daha yavas olacaktir. Shi ve Eberhart (1998)
calismalarinda bu saymnin iterasyonlar ilerledikce dinamik olarak
azaltilmasi ile yakinsamanin hizlandirilabilecegini dnermislerdir.

5. Maksimum Iterasyon Sayisi: Algoritmanin kag iterasyon boyunca
calisacagini belirten parametredir. Eberhart ve Shi (2001) bu parametrenin
¢Oziilen probleme 6zgli oldugunu belirtmislerdir ve deneme yanilma

yoluyla bulunmasi gerektigini sOylemislerdir.

3.3. Yapay Arni Kolonisi Optimizasyonu Algoritmasi

Yapay ar1 kolonisi (Artificial Bee Colony, ABC) algoritmasi Karaboga tarafindan
(2005) gelistirilmis bir metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. Algoritma bal arisi
kolonilerindeki is¢i arilarin ve gozcii arillarin davraniglarini taklit ederek karmagsik
optimizasyon problemlerini ¢ozmeye calisir. ABC algoritmasinin yapi tasarimi (S6nmez,
2011), goriintii isleme (Horng ve dig., 2010), enerji sistemi optimizasyonunda (Oliva ve

dig., 2017) vb. alanlarda etkin olarak kullanilmaktadir.

3.3.1. Yapay ar kolonisi algoritmasinin temel ¢alisma prensibi

ABC algoritmas1 kolonideki is¢i arillarin arama uzayinda rastgele konumlarda
dagitilmasiyla ilklendirilir. Her iterasyonda is¢i arilar agsamasi, gozcii arilar asamasi ve
kaynaktan ayrilma asamas1 ad1 verilen ii¢ asama isletilir. Is¢i arilar asamasinda her bir
is¢i ar1t mevceut ¢oziimiin etrafinda yeni ¢6ziim aday1 arar. Bu arama islemini yaparken ar1
kendi kaynag ile diger bilinen kaynaklar arasindan rastgele segilen bagka bir kaynak
arasinda bulunan rastgele secilmis bir noktay1 belirler. Eger yeni tirettigi ¢6ziim mevcut
¢oziimiinden iyiyse ar1 yeni ¢dziimii benimser. Izleyici arilar asamasinda is¢i arilarin
yaptig1 ¢oziimler arasindan daha iyi kaynaklarin daha yiiksek skor aldigi olasilik¢1 bir
dagilim icinden secilen kaynaklara izleyici arilar dagitilir. Her izleyici ar1 gonderildigi
kaynagin etrafinda ig¢i arilarin 6nceki asamada kullandig1 arama yontemiyle bir kaynak
belirler. Eger yeni sec¢ilen kaynak izleyici arinin gonderildigi kaynaktan daha iyiyse
izleyici ar1 yeni buldugu kaynagi benimser. Kaynaktan ayrilma asamasi ise mevcut

¢oziimiin belirlenmis bir siire boyunca iyilestirilememesi durumunda gergeklesir. Isci ve
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izleyici arilarin kaynak aramalar1 belirli bir iterasyon siiresi boyunca gelisme gostermez
ise ar1 kasif ar1 olarak kaynagini terk eder ve tamamen rastgele se¢ilen yeni bir kaynaga
yerlesir. Bu lic adim 6nceden belirlenmis iterasyon sayisi kadar veya dnceden belirlenmis
CPU calisma siiresi kadar tekrar edilir. Algoritma tamamlandiginda arilar tarafindan
bulunan en iyi konum problemin ¢ézlimii olarak sunulur. ABC algoritmasinin s6zde kodu

Sekil 3.7°de verilmistir.

Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) Algoritmasi

Problemin uygunluk fonksiyonunu tamimla f(z)
Ari sayisin1 N olarak belirle
iterasyon sayisim1 Mazlterasyon olarak belirle
Her besin kaynagini z; rastgele baglat ve degerlendir
for iter = 1 to MaxIterasyon do
for her ig¢i ar1 i =1 to N do
Yeni gozum V; uret: Vij = T4j + ¢'LJ(ZZJ — (L‘kj)
Uygunluk degerlerini kargilagtir: Eger f(v;) > f(z;) ise, z; = v;
end for
for her izleyici ar1¢ =1 to N do
Coziim sec¢im olasiligina gore z; seg
Yeni ¢oziim v; liret: vij = zij + ¢ij(Tij — Tmy)
Uygunluk degerlerini karsilagtir: Eger f(v;) > f(x;) ise, z; = v;
end for
for her besin kaynagi1 i =1 to N do
if besin kaynag: belirli bir siire iyilegtirilemiyorsa then
Kaynaktan ayril ve yeni rastgele z; iiret: z; = RastgeleSecim(sinirmin, S1n1Tmaz)
18: end if
19: end for
20: En iyi global ¢oziimii giincelle
21: end for
22: return En iyi bulunan ¢6ziim

© NS T W

e e e e

Sekil 3.7 ABC Algoritmasinin sézde kodu

3.3.2. Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin parametreleri

ABC algoritmasinda algoritmanin akisi sirasinda alinan kararlar etkileyen 3 adet

parametre vardir.

1. Toplam Ar Sayisi: Kolonideki arilarin sayisidir. Is¢i ve izleyici arilarin
say1s1 toplam ar1 sayisinin yarisi kadar olmaktadir.

2. Kaynaktan Ayrilma Limiti: Bir armin kaynaktan ayrilip yeni bir kaynaga
gecmesi i¢gin gegmesi gereken verimsiz gegen iterasyon sayisini belirtir.

3. lterasyon Sayisi: Algoritmani kag iterasyon boyunca kosulacagini ifade

eden sayidir.
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3.4. Oxford-IIIT Evcil Hayvan Veri Kiimesi

Oxford-IIIT evcil hayvan veri kiimesi Parkhi ve dig. (2012) tarafindan
olusturulmus, nesne tespiti, siniflandirmasi1 ve goriintii islemede kullanilan veri
kiimesidir. Bu veri kiimesinde evcil kedi ve kopek gorselleri bulunmaktadir. Veri
kiimesinde 25 kopek 1rki, 12 kedi rkint temsil eden ¢esitli 6l¢eklendirmelerde ve farkl
151k kosullarinda ¢ekilmis 7349 gorsel bulunmaktadir. Veri kiimesinde her bir irk i¢in 200
civarinda gorsel bulunmaktadir. Veri kiimesinde toplamda 2.371 kedi ve 4.978 kopek
gorseli bulunmaktadir. Veriler yapay zekd c¢alismalarinda kullanilmasi amaciyla

etiketlenmis olarak sunulmaktadir. Sekil 3.8’de veri kiimesine ait 6rnekler sunulmustur.

Sekil 3.8 Oxford-IIIT Evcil Hayvan Veri Kiimesinden 6rnek gorseller

3.5. Sunulan Metot

Bu c¢aligmada YOLOVS algoritmasinin hiperparametrelerinin ABC ve PSO
algoritmalar1 kullanilarak optimize edilmesi amaglanmistir. Bu amagla Oxford-IIIT evcil
hayvan veri kiimesi kullanilmistir. Hem evrisimsel sinir aglarinin egitim maliyeti hem de
stirii zekas1 algoritmalarinin gorece yiiksek islem giicii ihtiyact gbz Oniine alinarak 37

evcil hayvan irkinin siniflandirilmasi yerine kedi ve kdpek siniflart olmak tizere 2 smif



31

kullanilmistir ve veri kiimesinden veri eksiltilerek rastgele olarak 3.680 gorsel sec¢ilmistir.
Veri kiimesindeki gorseller 2.576 tanesi (%70) egitim verisi, 736 tanesi (%20) dogrulama
verisi, 368 tanesi de (%10) test verisi olacak sekilde gruplara ayrildi. Veri kiimesinde
eksiltme yapilirken veri kiimesinin 6zgiin halindeki kedi ve kopek dagiliminin korunmasi
amaciyla 1.188 kedi ve 2.492 kopek gorseli secilmistir.

ABC ve PSO algoritmalarinin arama uzay1 olarak YOLOvS algoritmasinin
hiperparametreleri arasindan segilen 9 adet hiperparametre belirlenmistir. Bu
hiperparametreler ilk 6grenme orani, final OneCycleLR 6grenme orani, momentum,
agirhik soniimi, pozitif sinif agirligi, pozitif nesne agirligi, loU esik degeri, capa esigi ve
odak kaybi gama degeri olarak secilmistir. Hiperparametrelerin azaltilip bu
hiperparametrelerin secilmesindeki ama¢ ¢6ziim uzayinin karmasikligini azaltmak ve
model egitimi siirecine harcanacak maliyeti azaltmaktir. Hiperparametre uzayinin
boyutlar1 azaltilirken 6grenme odakli, agirlik ve momentum odakli, kayip fonksiyonlari
odaklt ve wveri arttrma odakli hiperparametrelerin secilmesi goz Oniinde
bulundurulmustur. ABC ve PSO algoritmalarinda arilarin ve parcaciklarin iiretecegi
¢cozlim degerleri bahsedilen hiperparametreler olarak belirlenmistir ve ama¢ fonksiyonu
olarak YOLOVS algoritmasinin egitimi kosulmustur. ABC algoritmasi 18 arilik bir
koloniyle 50 iterasyon boyunca kasif ariya doniigme kriteri 80 deneme olacak sekilde
kosulmustur. PSO algoritmasi ise 18 parcacik ile 50 iterasyon boyunca kisisel giincelleme
katsayis1 ¢; = 2,0, global giincelleme katsayisi ¢, = 2,0, sabitlik katsayist w = 0,9
olacak sekilde kosulmustur. Optimizasyon algoritmalari i¢in fonksiyon olarak belirlenen
her bir model egitimi 10 devir (epoch) siirecek, gorsel boyutlarint 416x416 olarak
kullanacak, gorselleri RAM iizerinde onbellekleyecek ve YOLOVSs (kiigiik) modelini
kullanacak sekilde tasarlanmistir. Egitimlerin yigin boyutlar1 (batch size) bellek
kullanimiin maksimize edilmesi amaciyla YOLOVS algoritmasi tarafindan otomatik
olarak se¢ilmistir. Egitimlerin hizli ilerlemesi adina 8 adet GPU {izerinde dagitik olarak
caligmasi saglanmistir. Tamamlanan her bir egitimin sonunda 6grenilen mAP50 metrigi
optimizasyon algoritmalar1 i¢in fonksiyonun {irettigi sonu¢ olarak kullanilmistir. Bu
sekilde optimizasyon algoritmalarinin mAP50 metrigini optimize etmesi amaglanmaistir.

ABC ve PSO optimizasyonlar1 tamamlandiktan sonra testlerde kullanmak {izere
iki farkli model egitimi yapilmistir. Bu model egitimleri 500 devir (epoch) siirecek,
gorselleri boyutlarini 416x416 kullanacak, gorselleri RAM iizerinde onbellekleyecek ve
YOLOVS5s (kiiglik) modelini kullanacak sekilde tasarlanmistir. Egitimlerin y1gin boyutlari

(batch size) bellek kullaniminin maksimize edilmesi amaciyla YOLOVS algoritmasi
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tarafindan otomatik olarak secilmistir. Egitimlerin hizli ilerlemesi adina 8 adet GPU
iizerinde dagitik olarak ¢alismasi saglanmistir. ABC ve PSO tarafindan optimize edilmis
hiperparametrelerle egitilen modeller daha sonra test verileri iistiinde kullanilmustir.
Bunlara ek olarak optimize edilen hiperparametrelerle iiretilen modellerin 6n tanimh
hiperparametre kiyasla basarisinin anlagilmasi1 amactyla YOLOvS algoritmasinda hazir
sunulan Objects365 hiperparametre kiimesi kullanilarak optimizasyonda elde edilen
hiperparametrelerle ayni kosullar altinda bir model egitimi daha yapilmigtir. Optimize
edilmeyen bu model de test verileri iistiinde denenmistir ve test sonuglari optimize edilen
modellerin sonuglari ile test optimize edilen modeller ile kiyaslanmistir. Deney diizenleri

yukarida bahsedilen bu islemler Cizelge 3.2°de 6zellikleri verilen sistem araciligi ile

kosulmustur.
Cizelge 3.2. Deneyler i¢in kullanilan sistem 6zellikleri
Bilesen Ad1 Kullanilan
Islemci AMD Epyc 7402 24 Cekirdek 3.35 GHz
Ekran Karti 8 Adet NVIDIA RTX 4090
VRAM 192 GB
RAM 256 GB
Isletim Sistemi Ubuntu 22.04 LTS
CUDA Versiyonu 12.2
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tez c¢aligmasinda yapilan deneyin sonuglart ABC ve PSO algoritmalar ile
yapilan hiperparametre optimizasyonlari, optimizasyon araciligi ile elde edilen
hiperparametreler ve 6n tanimli hiperparametreler ile yapilan model egitimleri ve egitilen

modeller kullanilarak yapilan testler i¢in ayri alt bagliklarda incelenmistir.

4.1. Hiperparametre Optimizasyon Asamasi

Bu bolimde ABC ve PSO algoritmalart ile yapilan hiperparametre
optimizasyonunun sonuglart her bir optimizasyon ydntemi ic¢in kendi alt basliginda

sunulmustur.

4.1.1. ABC ile hiperparametre optimizasyon sonug¢lari

ABC algoritmasi ile yapilan hiperparametre optimizasyonu bir kez calistirilmig
olup optimizasyon sirasinda arilarin faaliyeti sonucunda 941 kez model egitimi
yapilmistir. Optimizasyon islemi materyal ve metot boliimiinde tanitilan sistem tistiinde
35 saat 20 dakika boyunca ¢aligmistir. Optimizasyon sonucunda asagidaki
hiperparametreler elde edilmistir. 10 devirden olusan 941 egitim i¢inde en fazla 0,401
mAP50 skoru elde edildigi goriildii. Islem sonucunda elde edilen hiperparametreler

Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. ABC ile optimize edilmis hiperparametreler

Hiperparametre Deger

[k Ogrenme Oran1 7,44E-02
Final OneCycleLR Ogrenme Orant 7,25E-01
Momentum 7,96E-01
Agirlik Soniimi 9,58E-04
Pozitif Stif Agirhig: 6,97E-01
Pozitif Nesne Agirligi 1,68E+00
IoU Esik Degeri 6,24E-01
Capa Esigi 5,72E+00
Odak Kayb1 Gama Degeri 0,00E-+00
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4.1.2. PSO ile hiperparametre optimizasyon sonug¢lari

PSO algoritmas: ile yapilan hiperparametre optimizasyonu bir kez c¢aligtirilmig
olup optimizasyon sirasinda pargaciklarin faaliyeti sonucunda 900 kez model egitimi
yapilmistir. Optimizasyon igslemi deneyde kullanilan sistem {iistiinde 25 saat 30 dakika
boyunca c¢aligmigtir. Optimizasyon sonucunda asagidaki hiperparametreler elde
edilmigtir. 10 devirlik 900 egitim icinde en fazla 0,206 mAPS50 skoru elde edildigi

goriildii. Islem sonucunda elde edilen hiperparametreler Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. PSO ile optimize edilmis hiperparametreler

Hiperparametre Deger

[k Ogrenme Orani 9,50E-02
Final OneCycleLR Ogrenme Orant 7,98E-01
Momentum 6,62E-01
Agirlik Soniimi 9,12E-04
Pozitif Stmf Agirlig 1,08E+00
Pozitif Nesne Agirligt 1,99E+00
IoU Esik Degeri 3,22E-01
Capa Esigi 6,38E+00
Odak Kayb1 Gama Degeri 1,69E+00

4.1.3. ABC ve PSO hiperparametre sonu¢larinin kiyaslamasi

ABC ve PSO algoritmalarinin hiperparametreler i¢in bulduklar1 sonuglar asagida
her hiperparametre i¢in ayr1 ayri ele alinmstir.

1. 11k Ogrenme Orani: PSO algoritmasinda (0,09) ABC’ye gére (0,07) daha yiiksek
bulunan ilk 6grenme orani ile daha hizli ve daha agresif bir 6grenme amaglandigi
goriilmiistiir. Bu durum PSO algoritmasinin hiperparametrelerinin asir1 uymaya
sebep olmasina veya yakinsamakta zorlanmasina neden olabilmektedir. Ayrica
ABC algoritmasinin tamamlanma siiresinin PSO’ya gore %38 daha uzun
olmasinda bu parametredeki farkliliktan kaynaklanabilecegi gortilmiistiir.

2. Final OneCycleLR Ogrenme Orani: ABC ve PSO algoritmalari sirastyla 0,72 ve
0,79 degerlerini yakalamasi her iki algoritmanin da son 6grenme oranlarini benzer

oranlarda diisiirmesine sebep olmustur.
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3. Momentum: ABC algoritmasinin (0,79) PSO’ya gore (0,66) daha yiiksek
momentuma sahip oldugu goriilmiistiir. Bu sayede ABC algoritmasindan elde
edilen hiperparametrelerle egitilen modelin PSO’daki hiperparametrelerle egitilen
modele gore gecmis devirlerde Ogrenilen ozellikleri daha ¢ok aktarabilmesi
saglanmustir.

4. Agirlik Soniimii: Her iki algoritmanin da benzer degerler yakaladig1 gortilmustiir.
Iki algoritma da benzer oranlarda genelleme yapilmasi gerektigine yonelik sonug
vermistir.

5. Pozitif Smif Agirligi: PSO algoritmasi (1,07), ABC’ye gore (0,69) daha fazla
pozitif sinif agirligi bulmustur. PSO algoritmasinin hiperparametreleri ile egitilen
modelin hatali siniflandirmalara kars1 ABC’ye gore daha az tolerans tanimaigstir.

6. Pozitif Nesne Agirligi: PSO algoritmasi (1,99), ABC’ye gore (1,68) daha fazla
pozitif nesne agirlig1 belirlemistir. Bu durum PSO’nun nesne tespiti hatalarina
kars1t ABC’ye gore daha az toleransli olmasina neden olmustur.

7. ToU Esik Degeri: ABC algoritmasinin (0,62) PSO algoritmasina gore (0,32) daha
yikksek IoU esigi belirledigi goriilmiistir. Bu durum ABC algoritmasinin
parametreleriyle yapilan model egitiminde daha kesin skorlara sahip sonuglarin
dogru olarak kabul gérmesine sebep olmustur.

8. Capa Esigi: PSO algoritmast (6,37), ABC’ye gore (5,72) daha yiiksek bir ¢apa
esigi belirlemistir. Bu durum PSO’nun ¢ok kesisim saglayan gorece daha kiiglik
capa kutularindaki sonuclar1 kabul etmesine sebep olmustur. ABC
algoritmasindaki parametre degeri ise daha biiyiik ¢apa kutularindaki degerleri
daha sik dogru sonug olarak kabul edebilmektedir.

9. Odak Kaybi Gama Degeri: ABC algoritmasi (0,0) odak kaybi gamasi
kullanmazken PSO algoritmasinin sonuglarina gore (1,69) énemli miktarlarda
odak kaybi1 gamasi kullanilmistir. Bu durum PSO algoritmasindaki

hiperparametrelerin zor drnekler iistiinde daha fazla odaklanmasini saglamistir.

Bu degerler kapsaminda PSO ile elde edilen hiperparametrelerin daha zor
smiflandirma ve tespit problemlerinin altindan kalkabilecegini ve hizli ama agir
ogrenmeye acik bir egitim yapacagini gostermektedir. ABC ile elde edilen
hiperparametrelerin ise daha dengeli ve kararli bir egitim siireciyle kolayca
genellestirilebilen, yanlis pozitif miktar1 diisiik isabetli modeller iiretmesi

beklenmektedir. Egitim sirasinda elde edilen en iyi mAP50 degerleri kiyaslandiginda
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ABC algoritmas ile liretilen hiperparametrelerin PSO ile iiretilen hiperparametrelere gore

kullanilan egitim verileri iistiinde daha isabetli sonuglar tirettigi goriilmiistiir.
4.2. Model Egitimi Asamasi

ABC ve PSO algoritmalari ile optimize edilen hiperparametreler kullanilarak iki
farkl1 model egitimi yapilmistir. Model egitimleri her bir hiperparametre kiimesi i¢cin 500
devir uzunlugunda siirmistiir. Model egitimlerinin sonuglar1 optimize edildikleri
algoritmaya gore alt basliklarinda agiklanmigtir.
4.2.1 ABC ile optimize edilen hiperparametreler ile egitim sonuglar:

ABC ile yapilan egitim siirecinde Cizelge 4.3 ile verilen sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 4.3. ABC hiperparametreleri ile yapilan egitimin sonuglari

Sinif Ornek Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru mAP50
Sayisi

Tiim Smiflar 738 0,881 0,86 0,86 0,936

Kedi 251 0,782 0,924 0,84 0,944

Kopek 487 0,98 0,795 0,87 0,928

Modelin egitim sirasinda dogrulama verileri iistiinde tiim simiflar i¢in %88,1
oraninda kesinlige sahip oldugu goriilmiistiir. Kesinlik oranlar1 kedi sinifi i¢in %78,2 iken
kopek sinifi igin %98 olarak goriilmiistiir. Modelin dogrulama verilerindeki kopek sinifi
icin Urettigi tahminlerde nadiren hatali tahmin yaptig1 goriilmiistiir. Siniflar arasindaki
kesinlik farkinin kedi ve kdpek siniflart arasindaki 6rnek dengesinin daha ¢ok kdpek
ornegi bulunacak sekilde bozuk olmasindan dolay1 oldugu diisiiniilmektedir. Bu duruma
ABC ile elde edilen hiperparametrelerin odak kaybi uygulamamasmin yol agtigi
diistiniilmektedir. Sekil 4.1°de verilen kesinlik-giliven aralig1 grafiginde modelin giiven
aralig1 arttikca kesinliginin de arttig1 goriilmektedir. Grafikte de sunuldugu tizere modelin

kopek sinifi i¢in kedi sinifina gore daha yiiksek kesinlikli sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Sekil 4.1 ABC hiperparametreleriyle yapilan model egitiminin Kesinlik-Giiven Aralig: grafigi

Egitilen model duyarlilik degeri tiim siniflar i¢cin %86 iken bu deger kedi siifi
icin %92,4 ve kopek smifi i¢in ise %79,5 olarak bulunmustur. Bu durum kediler i¢in
yapilan tahminlerde ger¢ek kedi 6rneklerinin nadiren goézden kagirildigimi ve kopekler
icin ise gdzden kacan Orneklerin kedilere gore daha sik oldugunu gostermektedir. Sekil
4.2’de verilen duyarlilik-giiven aralig1 grafiginde modelin %70’lik giiven araligina kadar
tatmin edici miktarda duyarlilik saglayabildigi goriilmektedir. Ayni zamanda kedi
smifinin kopek sinifina gére hem daha yiliksek hem de daha genis giiven aralifinda

duyarlilik sagladig1 goriilebilmektedir.
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10 Recall-Confidence Curve
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Sekil 4.2 ABC hiperparametreleriyle yapilan model egitiminin Duyarlilik-Giiven Aralig1 grafigi

Kedi ve kopek sonuclarindaki kesinlik ve duyarlilik sonuglari bir arada
degerlendirmeye alinacak olursa modelin kedi 6rneklerinde kdpek grubuna gore daha sik
yanlis pozitifler iirettigini ancak gercek kedi gorsellerini ise nadiren gézden kacirdigi
goriilmiistiir. Kopek ornekleri ise model tarafindan gézden kagirilmaya daha miisait iken
yapilan kopek tahminlerinin nadiren yanlis oldugu goriilmiistiir. Sekil 4.3’te verilen F1
skoru-giiven aralig1 grafigi incelendiginde modelin %59,5’lik giliven araliginda 0,86 F1
skoru verdigi goriilmektedir. Modelin verdigi F1 skoru siniflarin temsili agisindan

dengesizlik olan bu veri kiimesinde basarili sayilabilecek bir konumdadir.
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F1-Confidence Curve
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Sekil 4.3 ABC hiperparametreleriyle yapilan model egitiminin F1 Skoru-Giiven Aralig1 grafigi

Siniflar arasindaki kesinlik ve duyarlilik degerlerinin birbirlerinin zitt1 trendler
icinde olmasimnin nedeni ise optimizasyon ile elde edilen hiperparametrelerin farkli
nitelikte, farkli nicelikte, farkli gorsel kosul ¢esitliliginde olan siniflarin bir araya
geldiklerinde olabilecek en uyumlu noktaya yaklastirilirken yapilan bir kazanim takasi
ile aciklanabilmektedir. Bu durum YOLO algoritmasinda hiperparametre optimizasyonu
yapilirken kullanilan verinin de optimizasyon siirecinde belirlenen kazanimlarin ve
kayiplarin bir sebebi olduguna dair izlenim vermistir.

Son olarak ise egitilen modelin tiim siniflar i¢in %93,6, kedi sinifi i¢in %94,4 ve
kopek smifi igin %92,8 oraninda mAP50 skoru verdigi goriilmiistiir. Biitiin siniflar i¢in

%90 tistliinde alinan mAPS50 skorlart modelin giivenilir sonuglar lirettigini gostermektedir.

4.2.2 PSO ile optimize edilen hiperparametreler ile egitim sonuclar:

PSO ile yapilan egitim siirecinde Cizelge 4.4 ile verilen sonuclar elde edilmistir.

Cizelge 4.4. PSO hiperparametreleri ile yapilan egitimin sonuglar1
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Sinif Ornek Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru mAP50
Sayisi

Tiim Smiflar 738 0,92 0,826 0,86 0,917

Kedi 251 0,88 0,9 0,88 0,943

Kopek 487 0,961 0,751 0,84 0,892

Modelin egitim sirasinda dogrulama verileri iistiinde tiim smiflar i¢in %92,1
oraninda kesinlige sahip oldugu goriilmiistiir. Kesinlik oranlar1 kedi sinifi igin %88 iken
kopek smift icin %96,1 olarak goriilmiistiir. Modelin dogrulama verilerindeki kdpek
tahminlerinin ABC ile optimize edilen modelde oldugu gibi c¢ok hatali ¢ikarim
iretilmeden yapildigr gortilmistiir. Siniflar arasindaki kesinlik farkinin  ABC
hiperparametreleri ile egitilen modelde oldugu gibi kdpek sinifinin lehinde olmasina
ragmen PSO algoritmasinin smiflar arasindaki kesinlik farkini daha kiiclik tuttugu
goriilmiistiir. Bu durumun ise PSO ile elde edilen hiperparametrelerde odak kaybi
uygulamasinin se¢ilmesi sayesinde oldugu diisiiniilmektedir. Sekil 4.4’te verilen kesinlik-
giiven araligr grafiginde modelin giiven araligir arttikca kesinliginin de arttig
goriilmektedir. Grafikte de sunuldugu tlizere modelin kopek sinifi i¢in kedi sinifina gore

nispeten daha yiiksek kesinlikli sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Sekil 4.4 PSO hiperparametreleriyle yapilan model egitiminin Kesinlik-Giiven Aralig1 grafigi
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Egitilen model duyarlilik degeri tiim siniflar i¢in %82,6 iken bu deger kedi sinifi
icin %90 ve kopek smifi icin ise %75,1 olarak bulunmustur. Bu durum ABC
hiperparametreleri ile egitilen modele benzer bir sekilde kediler i¢in yapilan tahminlerde
gercekten pozitif olan durumlarin nadiren gozden kacirildigini ve kopekler igin ise
gozden kacan orneklerin kedilere gore daha sik oldugunu gostermektedir. Sekil 4.5te
verilen duyarlilik-giiven aralig1 grafiginde modelin %30°luk giiven araligina kadar tatmin
edici miktarda duyarlilik saglayabildigi goriilmektedir. Ayn1 zamanda kedi smifinin
kopek sinifina gore hem daha yiiksek hem de daha genis giliven araliginda duyarlilik

sagladigi goriilebilmektedir.
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Sekil 4.5 PSO hiperparametreleriyle yapilan model egitiminin Duyarlilik-Giiven Aralig1 grafigi

Kedi ve kopek sonuclarindaki kesinlik ve duyarlilik sonuglari bir arada
degerlendirmeye alinacak olursa modelin kedi tahminlerinde kopek tahminlerine gore
daha sik yanlis pozitifler iirettigini ancak gercek kedi gorsellerini ise nadiren goézden
kacirdigr goriilmiistiir. Kopek ornekleri ise model tarafindan gézden kagirilmaya daha
miisait iken yapilan kopek tahminlerinin nadiren yanlis oldugu goriilmiistiir. Sekil 4.6’da
verilen F1 skoru-giiven aralig1 grafigi incelendiginde modelin %23,5’lik giiven araliinda

0,86 F1 skoru verdigi goriilmektedir. Modelin verdigi F1 skoru ABC ile optimize edilen



42

hiperparametreler ile egitilen modele kiyasla daha kisith bir giiven aralig1 i¢inde benzer

basarida sonug¢ vermektedir.
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Sekil 4.6 PSO hiperparametreleriyle yapilan model egitiminin F1 Skoru-Giiven Aralig1 grafigi

Son olarak ise egitilen modelin tiim siniflar i¢in %91.7, kedi sinifi i¢in %94,3 ve
kopek smifi igin %89,2 oraninda mAP50 skoru verdigi goriilmiistiir. Biitiin siniflar i¢in
%90’a yakin olan mAP50 skorlar1 modelin giivenilir sonuglar tirettigini gostermektedir.

4.2.3 On tamimh hiperparametreler ile egitim sonuglar

On tanimli hiperparametreler ile yapilan egitim siirecinde Cizelge 4.5 ile verilen

sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 4.5. On tanimli hiperparametreler ile yapilan egitimin sonuglar

Sinif Ornek Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru mAP50
Sayisi
Tiim Smiflar 738 0,447 0,768 0,56 0,566

Kedi 251 0,341 0,633 0,44 0,398
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Kopek 487 0,553 0,903 0,68 0.734

Modelin egitiminin tim siniflar i¢in %44,7 oraninda kesinlige sahip oldugu
goriilmistiir. Kesinlik oranlar kedi siifi i¢in %34,1 iken kopek sinifi i¢in %55,3 olarak
goriilmiistiir. Modelin duyarlilik basariminin tiim siniflar i¢in %76,8 oldugu goriilmiistiir.
Duyarliligin kedi ve kdpek siniflart i¢in %63,3 ve 9%90,3 oraninda oldugu goriilmiistiir.
Modelin F1 skorunun tiim siniflar, kediler ve kdpekler i¢in sirasiyla %56, %44 ve %68
oldugu goriilmiistiir. Son olarak ise modelin tiim siniflar i¢in %56,6 oraninda mAP skoru
verdigi gorlilmiistiir. Kedi ve kopek siniflari igin ise %39,8 ve %73,4 oraninda mAP50
skorlart elde edilmistir. F1 skorunun diisiik olmasi modelin kesinligi ve duyarlilig
arasindaki uyumun zayif oldugunu gosterirken mAP50 skorunun optimizasyon ile

iiretilen modellere gore zayif oldugu goriilmistiir.

4.2.4 Model egitimlerinin karsilastirmasi

Yapilan model egitimlerinde optimizasyon araciligtyla elde edilen modeller ile 6n
taniml1 hiperparametreler ile egitilen modelin sonuglari karsilastirildiginda optimizasyon
uygulanan modellerin 6zellikle kesinlik a¢isindan diger modelden basarili sonuglar
verdikleri goriilmiistiir. Bu durum bu veri kiimesi 6zelinde yapilan optimizasyonun
egitilen modelin kesinliginde iyilestirmeler yaptigim gostermistir. On tamml
hiperparametreler ile egitilen modelin zay1f kesinlik sonucu modelin F1 skoru ve mAP50
skoru agisindan diger modellere kiyasla zayif sonuglar liretmesine neden olmustur.

Optimizasyon ile elde edilen modeller kiyaslandiginda ise ABC ile optimize
edilen modelin PSO ile optimize edilen modele gore egitim verileri listiinde goérece daha
iyl sonuglar verdigi goriilmiistiir. ABC ile optimize edilen modelin kedi ve kopek
smiflarinda basarilar1 arasindaki degiskenlik PSO ile optimize edilen modele gore daha
fazla bulunmustur. Bu durum PSO modelinin egitim sirasinda az temsil edilen ve zor
olarak kabul edilen verileri agirliklandirmasina ve genele yonelik bir egitimden ¢ok nadir
ozellikleri 6grenmesine baglanabilir. Bundan 6tiirii PSO modeli egitim verileri i¢inde
daha az bulunan kedi 6rneklerinde kopek simifi ile daha uyumlu kesinlik ve duyarlilik
skorlar1 vermistir. ABC modeli ise kedi 6rneklerinde PSO modeline gore daha yiiksek bir
duyarlilik vermesine karsin kesinlik agisindan PSO modeline gorece zayif kalmistir. ABC
modelinin PSO modeline gore daha genele odaklanan egitimi sonucunda az temsil edilen

kedi verilerinin detaylarinin egitimindeki eksiklikler ABC modelinin kedileri tespit
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ederken dogru olmayan kedi tespitleri de yapmasina yol agmistir. Bir diger yandan veri
kiimesinde kedilere gore daha c¢ok temsil edilen kdpek sinifinda ise ABC modeli hem
kesinlik hem de duyarlilik agisindan PSO modeline gore gorece daha basarili olmustur.
ABC modelinin egitim verilerine esitlik¢i yaklagimi yeterli miktarda temsil edilen siniflar
icin olumlu etki etmistir. Ayrica PSO hiperparametrelerinde ABC hiperparametrelerine
kiyasla daha yiiksek secgilen pozitif smif agirhigi ve pozitif nesne agirhig
hiperparametreleri modelin odak kaybi gamasi uygulamasindan dolayi nadir ve zor
orneklere hem ¢ok odaklanmasina hem de zor ornekler iistiinde ugrasirken yapilan
hatalar1 agir cezalandirmasina sebep olmustur. PSO hiperparametrelerinin bunlara ek
olarak yiiksek Ogrenme orani se¢cimi de modelin daha hizli ve agresif bir sekilde
egitilmesine sebep oldugu i¢in genel 6zelliklerin daha az 6grenilmesine, nadir 6rneklerin
ogrenimi sirasindaki hatalardan dolay1 yaygin orneklerdeki kazanimlarin agir cezalar
kullanilarak kaybedilmesine ve oOgrenmesi egrisi istiinde biiyiikk sigramalar yapip

optimum noktalarin 1skalanmasina sebep olmustur.
4.3. Egitilen Modeller ile Test Asamasi

ABC ve PSO algoritmalar1 ile optimize edilen hiperparametreler ile egitilen
modeller ile test verilerinde kedi ve kopek siniflart igin tespitler yapilmistir. Testlerin
sonuglar1 egitim hiperparametrelerinin optimize edildikleri algoritmaya gore alt
basliklarinda agiklanmigtir.

4.3.1 ABC ile optimize edilen modelin test sonuc¢lari

ABC modeli ile yapilan test siirecinde Cizelge 4.6 ile verilen sonuclar elde

edilmisgtir.
Cizelge 4.6. ABC modeli ile yapilan testin sonuglari
Sinif Ornek Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru mAP50
Sayisi

Tim Siniflar 368 0,883 0,771 0,82 0,817
Kedi 125 0,896 0,829 0,86 0,851
Kopek 243 0,87 0,713 0,78 0,784
Tahmin Hiz1 4,6 milisaniye
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Modelin test verileri iistiinde tiim siniflar i¢in %88,3 oraninda kesinlige sahip
oldugu goriilmiistiir. Kesinlik oranlar1 kedi smifi i¢in %89,6 iken kopek sinifi i¢in %87
olarak gorlilmistiir. Modelin test verilerindeki kdpek Orneklerini egitim agamasindaki
dogrulama verilerine gore daha az kesinlikle tahmin ettigi gorilmiistiir. Siniflar
arasindaki kesinlik farkinin model egitimindeki sonuca goére olduk¢a kapandigi
goriilmiistiir. Bu durum bize model egitiminde ABC hiperparametrelerinin daha iyi bir
genellestirme sagladigini ve gergek hayat verileri iistlinde modelin ¢alistirildiginda ¢ogu
durumda benzer kararlilikta tahmin iiretebildigini gostermektedir. Sekil 4.7°de verilen
kesinlik-giliven araligi grafiginde modelin giliven aralig1 arttik¢a kesinliginin de arttig1
goriilmektedir. Grafikte de sunuldugu tizere modelin kopek sinifi i¢in kedi sinifina gore
ihmal edilebilir seviyede daha yiiksek kesinlikli sonuglar verdigi goriilmektedir. Grafikte
de modelin egitim sonuglarina gore daha iyi bir genellestirme yaptigi1 ve siiflar

arasindaki farkliliklar1 kapatabildigi gortilmektedir.

1o Precision-Confidence Curve

— cat
dog
= 3|l classes 1.00 at 0.744

0.8 1

0.6 1

Precision

0.4 -

0.2 A

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Sekil 4.7 ABC modeliyle yapilan testin Kesinlik-Giiven Aralig1 grafigi

Testte elde edilen duyarlilik degeri tiim siniflar i¢in %77,1 iken bu deger kedi
siifi i¢in %82,9 ve kopek sinifi i¢in ise %71,3 olarak bulunmustur. Bu durum kediler
icin yapilan tahminlerde gergek kedi orneklerinin nadiren gozden kagirildigini ve
kopekler igin ise gozden kagan Orneklerin kedilere gore daha sik oldugunu

gostermektedir. Sekil 4.8’de verilen duyarlilik-giiven aralig1 grafiginde modelin %45°lik
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giiven arali§ina kadar tatmin edici miktarda duyarlilik saglayabildigi goriilmektedir. Ayni
zamanda kedi sinifinin kdpek sinifina gore hem daha yiiksek hem de daha genis giiven

araliginda duyarlilik sagladig: goriilebilmektedir.

Lo Recall-Confidence Curve

— cat
dog
= 3|l classes 0.87 at 0.000

0.8 1

0.6 1

Recall

0.4 1

0.2 1

0.0 T T T r
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Sekil 4.8 ABC modeliyle yapilan testin Kesinlik-Giiven Aralig1 grafigi

Kedi ve kopek sonuclarindaki kesinlik ve duyarlilik sonuglari bir arada
degerlendirmeye alinacak olursa modelin kopek orneklerinde kedi grubuna gore ihmal
edilebilecek seviyede daha sik yanlis pozitifler iirettigini ve gergek kedi orneklerini ise
belirgin bir sekilde daha az gézden kacirdig:r goriilmiistiir. KSpek ornekleri ise model
tarafindan gézden kagirilmaya daha miisait iken yapilan kdpek tahminlerinin kedilerde
oldugu gibi genellikle dogru oldugu goriilmiistiir. Sekil 4.9°da verilen F1 skoru-giiven
aralig1 grafigi incelendiginde modelin %31°lik giiven araliginda 0,82 F1 skoru verdigi
goriilmektedir. Modelin verdigi F1 skorunun test verileri iistiinde basari elde ettigi

gorilmiistiir.



47

10 F1-Confidence Curve
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Sekil 4.9 ABC modeliyle yapilan testin F1 Skoru-Giiven Aralig1 grafigi

Son olarak ise egitilen modelin tiim siniflar i¢in %81,7, kedi sinifi i¢in %85,1 ve
kopek smift i¢in %78,4 oraninda mAPS50 skoru verdigi goriilmiistiir. Elde edilen mAP50
skoru modelin test verileri i¢in kabul edilebilir seviyede basarilt oldugunu ancak 6zellikle
kopek wverisi i¢in kagirilan Ornekler iizerinde gelistirmelere ihtiyag duydugunu

gostermektedir.

4.3.2 PSO ile optimize edilen modelin test sonuclar:

PSO modeli ile yapilan test silirecinde Cizelge 4.7 ile verilen sonuglar elde

edilmisgtir.
Cizelge 4.7. PSO modeli ile yapilan testin sonuglari
Sinif Ornek Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru mAP50
Sayisi

Tiim Smiflar 368 0,873 0,602 0,69 0,768
Kedi 125 0,859 0,744 0,79 0,829
Kopek 243 0,888 0,461 0,6 0,707
Tahmin Hiz1 41 ,7 milisaniye
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Modelin test verileri tistiinde tiim siniflar i¢in %87,3 oraninda kesinlige sahip
oldugu goriilmiistiir. Kesinlik oranlar1 kedi sinifi i¢in %85,9 iken kdpek sinifi i¢in %88,8
olarak goriilmiistiir. Modelin test verilerindeki kesinligindeki diislisiin ABC modelinin
test sonuglarindaki diislis kadar biiyiik olmadig1 goriilmistiir. Siiflar arasindaki kesinlik
farki egitim sonuclarinda oldugu gibi test sonuglarinda da g6z ardi edilebilecek sekilde
uyumludur. Bu durum modelin tahmin yapabildigi takdirde tiim siniflar i¢in tutarl bir
sekilde dogru sonug verebildigini gostermektedir. Sekil 4.10°da verilen kesinlik-giiven
aralig1 grafiginde modelin giiven aralig1 arttik¢a kesinliginin de arttig1 goriilmektedir.
Grafikte de sunuldugu tlizere modelin kopek sinifi ve kedi sinifi i¢in benzer kesinlikli

sonuglar verdigi goriilmektedir.

1o Precision-Confidence Curve
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Sekil 4.10 PSO modeliyle yapilan testin Kesinlik-Giiven Aralig: grafigi

Testte elde edilen duyarlilik degeri tiim siniflar i¢in %60,2 iken bu deger kedi
siifi i¢in %74,4 ve kopek sinifi i¢in ise %46,1 olarak bulunmustur. Bu durum kediler
icin yapilan tahminlerde gercek kedi 6rneklerinin yarisindan ¢ogunun tespit edilebildigini
ve kopekler i¢in ise gozden kacan orneklerin toplam kopek orneklerinin yarisindan fazla
oldugunu gostermektedir. Sekil 4.11°de verilen duyarlilik-giiven araligi grafiginde

modelin %15’lik giiven araligina kadar tatmin edici miktarda duyarlilik saglayabildigini
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ancak ardindan duyarliligin hizli kaybedildigini gostermektedir. Ayn1 zamanda kedi
smifinin kopek sinifina gére hem daha yiliksek hem de daha genis giiven aralifinda

duyarlilik sagladig1 goriilmiistiir.

1o Recall-Confidence Curve
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Sekil 4.11 PSO modeliyle yapilan testin Duyarlilik-Giiven Aralig1 grafigi

Kedi ve kopek sonuclarindaki kesinlik ve duyarlilik sonuglari bir arada
degerlendirmeye alinacak olursa modelin kedi ve kopek orneklerinde benzer sekilde
yanlis pozitifler iirettigini ve her ne kadar tatmin edici duyarlilik sonuglar1 vermese de
gercek kedi orneklerinde kopek verilerine gore belirgin bir sekilde daha az gozden
kacirma oldugu goriilmiistiir. Kopek verilerinin ise model tarafindan gézden kagirilmaya
cok miisait oldugu goriilmiistiir. Sekil 4.12°de verilen F1 skoru-giiven aralig1 grafigi
incelendiginde modelin %21,8’lik giiven araliginda 0,69 F1 skoru verdigi goriilmektedir.

Modelin verdigi F1 skorunun test verileri iistiinde yetersiz kaldig1 goriilmiistiir.



50

10 F1-Confidence Curve
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Sekil 4.12 PSO modeliyle yapilan testin F1 Skoru-Giiven Aralig: grafigi

Son olarak ise egitilen modelin tiim siniflar i¢in %76,8, kedi sinifi i¢in %82,9 ve
kopek sinift i¢in %70,7 oraninda mAP50 skoru verdigi goriilmiistiir. Elde edilen mAP50
skoru ve giliven aralig1 dagilimlart modelin test verileri i¢in her kosulda giivenilir olmayan

sonuglar iirettigini gostermektedir.

4.3.3 On tamimh hiperparametrelerle egitilen modelin test sonuglar

On tanimli hiperparametreler ile egitilen modelin test siirecinde Cizelge 4.8 ile

verilen sonugclar elde edilmistir.

Cizelge 4.8. PSO modeli ile yapilan testin sonuglari

Sinif Ornek Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru mAP50
Sayisi

Tiim Smiflar 368 0,45 0,808 0,57 0,58

Kedi 125 0,343 0,711 0,46 0,267

Kopek 243 0,556 0,905 0,68 0,758

Tahmin Hiz1 38,2 milisaniye
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Modelin test verileri iistlinde tiim siniflar i¢in %45 oraninda kesinlige sahip
oldugu goriilmiistiir. Kesinlik oranlar1 kedi sinifi i¢in %34,3 iken kdpek sinifi i¢in %55,6
olarak goriilmiistiir. Modelin duyarlilik basariminin tiim siniflar i¢in %80,8 oldugu
goriilmiistiir. Duyarliligin kedi ve kopek siniflart i¢in %71,1 ve %90,5 oraninda oldugu
goriilmiistiir. Modelin F1 skorunun tiim siniflar, kediler ve kopekler igin sirastyla %57,
%46 ve %68 oldugu goriilmiistiir. Son olarak ise modelin tiim siniflar i¢in %58 oraninda
mAP skoru verdigi goriilmiistiir. Kedi ve kdpek siniflari igin ise %26,7 ve %75,8 oraninda
mAPS50 skorlar elde edilmistir. Elde edilen verilere gére 6n tanimli hiperparametreler ile
yapilan model egitiminin tiim siniflar i¢in dengeli olamadigi, basarimin egitimde daha
fazla temsil edilen kopek sinift lehinde oldugu ve kedi sinifi aleyhinde sonuglar tirettigi

gozlenmistir.

4.3.4 ABC ve PSO ile optimize edilen modellerin karsilastirilmasi

ABC ve PSO algoritmalarinin optimize ettigi modellerin test sonuglarini optimize
edilmek i¢in secilen hiperparametreler bazinda asagidaki gibi kiyaslayabiliriz.

1. ilk Ogrenme Oran: ABC algoritmasmin daha kii¢iik bir 6grenme orani
se¢cmesi modelin yavas ancak asir1 uymaya daha direngli bir egitim siireci
gecirmesine sebep olmustur. PSO modelinin egitim ve test siirecinin
birbiriyle tutarsiz bagarim gostermesi PSO’nun yiiksek ilk 6grenme orani
seciminin modeli asir1 uymaya ittigini gostermektedir.

2. Final OneCycleLR Ogrenme Orani: Iki optimizasyon algoritmas: da
benzer degerler sectigi icin bu hiperparametrenin model egitimler ve test
sonuglarinda 6nemli bir farklilik yaratmadig: diistiniilmektedir.

3. Momentum: PSO hiperparametrelerindeki daha diisik momentum
seciminin ge¢mis donemlerden gelen Ogrenilmis bilginin daha az
aktarilmasina sebep olmaktadir. Bu durum 6grenimi daha yavas ilerlettigi
icin PSO modelinin daha fazla doneme ihtiya¢ duyacak bir egitime gore
optimize edilmis olmasina neden olmustur.

4. Agirhik Soniimii: iki optimizasyon algoritmasi da benzer degerler segtigi
icin agirlik soniimiinlin egitim ve test lizerindeki etkilerinin fark
yaratmadig diistiniilmiistiir.

5. Pozitif Smif Agirligi: ABC’nin daha diisiik pozitif nesne agirli§i se¢imi

tiretilen modelin belirli bir sinifa agirlik vermeden smiflar arasinda
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esitlik¢i bir egitim yapmasina neden olmustur. Bu se¢im 6zellikle egitim
sonuglarinda PSO modelinin daha az temsil edilen kedi smifin1 daha
verimli 6grenmesini a¢iklamaktadir.

. Pozitif Nesne Agirligi: PSO’nun daha yiiksek pozitif nesne agirligi
seciminin egitim ve test asamalarinda PSO modelinde daha yiiksek
duyarlilik ile sonuclanmasi beklenmistir. Ancak diger hiperparametrelerin
secimleri bu durumun 6niine gegmistir. Egitim sonuglarinda ABC ve PSO
benzer duyarlilik skorlar1 verirken test sonuglarinda ABC modelinin daha
istiin duyarlilik sonucu verdigi goriilmiistiir. Bu durum ABC’nin sectigi
daha ytiksek IoU esiginin ABC modelini egitim esnasinda daha se¢ici hale
getirip daha verimli 6grenime itmesi ve ABC modelinin daha diisiik ilk
ogrenme orani kullanip verileri daha iyi 6grenmesi gibi nedenlere baghdir.
. 1oU Esik Degeri: ABC modelinde kullanilan daha yiiksek IoU esik degeri
modelin pozitif tahminler i¢in daha kati bir egitim stratejisi izlemesine yol
acmistir. Bu sayede ABC modeli egitim sirasinda kesinliginden daha emin
olunan Orneklerin pozitif olarak isaretlenmesine ve bu 6rnekler {izerinden
ozellik 6grenilmesine odaklanmistir. Bu sayede ABC modeli daha genel
ozelliklerin 6greniminde PSO modelinden daha basarili olmustur. Bu
durum ABC ve PSO modellerinin test sonuglarinda ABC modelinin
basarisina katki saglamistir.

. Capa Esigi: ABC optimizasyonu ile secilen yiiksek capa esigi degeri ABC
modelinin egitim sonuclarinin daha yiiksek kesinlikte ve daha diisiik
duyarlilikta olmasia katkida bulunmustur. PSO ile secilen daha diisiik
capa esigi PSO modelinin egitim sonuglarinda nispeten daha iyi duyarlilik
sonuglar1 vermistir. Ancak ABC algoritmasinin diger hiperparametre
secimlerinin bagarisi ABC modelinin test verileri iistiinde de giicli
sonuglar vermesine destek olmustur. PSO algoritmasinin duyarlilikta
olumlu gelismeler saglayan capa esigi seciminin etkilerini
destekleyebilecek diger hiperparametrelerde yeterince 1iyi sec¢im
yapmamasi test sonuglarinda etkisini gostermistir.

. Odak Kayb1 Gama Degeri: PSO optimizasyonu ile islevsel hale getirilen
odak kaybi gama degeri PSO modelinin daha zor ve nadir 6rnekleri
O0grenmek icin daha fazla ¢aba sarf etmesine sebep olmustur. Bu se¢imin

etkisi PSO modelinin egitim asamasinda az ornekle temsil edilmis kedi
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verisinin daha yliksek kesinlikle tespit edilebilmesini saglamistir. Buna
karsin daha zor 6rnekler iistiinde yogunlasmak PSO modelinin genelleme
yetenegini de azalttig1 icin test asamasinda kayiplar yasanmasina neden

olmustur.

ABC ile optimize edilen hiperparametrelerin daha diisiik §grenme oran1 ve yliksek
IoU esigi secimi egitilen modelin daha dikkatli ve secici olmasini saglamistir. ABC ile
optimize edilen modelin test sonuglarinda PSO ile optimize edilen modele kiyasla daha
yliksek duyarlilik ve mAP50 sonucglari iirettigi goriilmiistiir. Bu durum ABC
algoritmasinin sectigi hiperparametrelerin modelin 6grenme becerisini optimize ettigini
ve ¢esitli IoU esiklerinde tutarli performans gostermesini sagladigini gostermektedir.
PSO algoritmasindan elde edilen egitim ve test sonuglarindaki tutarsizlik ise PSO ile elde
edilen hiperparametrelerin modeli asir1 6grenmeye siirlikledigini ve bu sebeple PSO
modelinin egitim verilerinde iyi sonuclar vermesine ragmen test verilerinde zayif
sonuclar vermesine sebep oldugunu gostermektedir. PSO modelinin asir1 uyma
yapmasinin sebepleri olarak asir1 uyma riskini arttiran agirlik soniimi, pozitif sinif
agirligy, pozitif nesne agirhiginin yiiksek secilmesi ve genellestirme yetenegini etkileyen

IoU esigi ve capa esigi parametrelerinin diisiik secilmesi olarak gosterilebilir.

cat 0.79
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Sekil 4.13 ABC modeliyle yapilan baz1 tespitler

'.,.!
]

cat O.59

Sekil 4.14 PSO modeliyle yapilan baz1 tespitler

Sekil 4.13 ve Sekil 4.14’te verilen gorsellerde ABC modelinin ve PSO modelinin
ayn1 gorseller listiinde yaptigi tahminlere yer verilmistir. ABC modelinin kedi ve kopekler
iistiinde basarili tespitler yaptigi ve pozitif kabul edilebilecek tahmin skorlar1 iirettigi
gorlilmektedir. PSO modelinin ise ayni gorsellerde iirettigi tahminlerin ABC modeli ile
benzer sinirlayici kutular ¢izmesine ragmen tespit skorlarinin kabul edilemeyecek kadar
diisiik oldugu veya tahmin tliretemedigi goriilmektedir. Bu 6rnekler ABC modelinin daha
basarili bir 6grenme gegirdigine dair bulgular sunmaktadir.

Ayrica ABC modelinin tahmin hiz1 bakimindan PSO modelinden 9 kat daha hizli
olmast ve saniyede 217 kare istiinde tahmin yapabilmesi ABC ile yapilan
optimizasyonun ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in daha uygun bir sonug {irettigini
gostermektedir.

Hiperparametre se¢iminin yani sira veri kiimesinin sinif dagilimi, siniflar i¢indeki
ozellik degiskenlikleri gibi faktorlerin de yapilan model egitimlerinin basarilari iistiinde
etkileri olmustur.

Veri kiimesinde daha az temsil edilen kedi simifi optimizasyon algoritmalarim

kedi siifinin eksikliklerini giderecek ¢oziimler iiretmeye yonlendirmistir. Bu durum PSO



55

optimizasyonunda belirgin bir sekilde kedi sinifin1 daha iyi &grenebilecek segimler
yapilmasina neden olmustur. Bunlara ek olarak veri kiimesinde kedilerin az ornekle
gosterilmesine ragmen veri kiimesinde 25 kopek 1k ve 12 kedi irkinin bulunmasi képek
sinifinin kendi i¢inde daha ¢ok 6zellik cesitliligine neden olmustur. Bu durum modelin
25 farkli kopek irkinin yalnizca bir kopek sinifi altinda siniflandirilmasi problemini
dogurmustur. Kdpeklerin kedilere gore daha fazla cesitlilik gosteren yiiz oranlari, burun
ve kulak sekilleri vb. 6zellikleri kdpek sinifinin kendi i¢inde genellestirilmesi daha zor
bir grup olmasina yol agmistir. Bu ¢esitliligin etkileri hem ABC hem de PSO modellerinin
kopek tahminleri yaparken ¢ok Ornegin tahmin yapilamadan iskalanmasia sebep

olmustur.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuglar

Yapilan deneyler sonucunda hiperparametre optimizasyonu ile elde edilen
modellerin optimize edilmemis modele gore istiinliik sagladigr goriilmiisken,
optimizasyon yapilan modeller arasinda ABC algoritmasi ile yapilan hiperparametre
optimizasyonunun PSO ile yapilan optimizasyona gore daha basarili sonuglar verdigi
gorilmiistiir.

Optimizasyon siireleri géz ontine alindiginda ABC ile yapilan optimizasyon, PSO
ile yapilan optimizasyona kiyasla daha uzun siirede sonuglanmistir. Optimizasyon
stireleri arasinda olusan fark ABC algoritmasinin arama uzayinda ¢esitlilik yaratan yapisi
nedeniyle uzun siiren aramalar yaparken PSO’nun da hizli yakinsayan dogasi nedeniyle
oldukga hizli ilerlemesi ile agiklanabilmektedir.

Elde edilen hiperparametreler ile egitim verileri kullanilarak yapilan egitimlerde
optimize edilen her iki modelin de giiglii sonuclar verdigi goriilmiistiir. ABC modeli tiim
siiflar i¢in %93,6 oraninda mAP50 basarimina ulagmigken PSO ise tiim siniflarda %91,7
oraninda bir bagsarim yakalamistir. Her iki mAPS50 skorunun da on taniml
hiperparametrelerle egitilen modelin %56,6 oranindaki mAP50 skorundan iistiin oldugu
goze carpmaktadir.

Egitim siirecindeki diger metriklerin incelenmesiyle ABC modelinin PSO
modeline gore daha genellestirilmis bir egitim gergeklestirdigi goriilmiistiir. PSO modeli
ise egitimde genellestirme yerine zor ve nadir 6rnekler iistiine agirlik vermistir. Bu durum
PSO algoritmasinin veriler arasindaki dengesizligi gidermeye yonelik bir ¢éziim
kiimesine dogru yakinsamaya calistigini; ABC algoritmasinin ise tiim veriler i¢in daha
genel bir ¢oziim iretebilecek bir ¢oziim kiimesine dogru yakinsamaya calistigini
gostermektedir.

Uretilen modellerin test verileri iizerinde kullanildig1 deneyde, optimize edilmis
hiperparametreler ile iiretilen modellerin 6n tanimli hiperparametrelerle elde edilen
modele kiyasla daha basarili oldugu gériilmiistiir. On tanimli hiperparametrelerin testteki
duyarlilik sonuglar1 optimize edilen hiperparametrelerle elde edilen duyarlilik sonuglar
ile rekabet¢i olsa da 6n tanimli hiperparametreler ile elde edilen kesinlik skorlar1 diger
modellerin gerisinde kalmistir. Bu durum 6n tanimli hiperparametrelerle egitilen modelin

F1 skoru ve mAP50 skorunda da geride kalmasina yol agmistir. Optimize edilmis
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hiperparametrelerle egitilen modeller karsilikli olarak degerlendirmeye alindiginda ise
ABC algoritmasi ile optimize edilen modelin egitim sonuclarinda oldugu gibi testte de
basarili sonugclar iirettigi goriilmiistiir. PSO algoritmasi ile optimize edilen model ise test
verileri iistiinde egitimde verdigi sonuglardan daha basarisiz sonuglar iiretmistir. Bu
durumun sebebi PSO algoritmasinin buldugu hiperparametrelerin asir1 uymaya yatkin,
cozlime hizli1 yakinsayan, genel 6zellikleri egitmekten ziyade zor ve nadir orneklere
odaklanan degerlere optimize edilmis olmasi olarak degerlendirilmistir. Test sonucu
olarak ABC modeli tiim siniflar i¢in %81,7 mAPS50 skorunu elde etmisken PSO modeli
%76,8 mAP50 skorunu bulmustur. PSO modelinin 6zellikle veri kiimesinde daha ¢ok
temsil edilen kopek sinifinda diisiik duyarlilik skoru iiretmistir ve yaridan fazla kopek
verisini tespit etmede basarisiz olmustur.

ABC algoritmasmin genel 6zellikleri 6grenebilen hiperparametreler iiretirken
PSO algoritmasinin asir1 uyma durumuna girmesi iki optimizasyon tekniginin yapilari
arasindaki farkliliklar ile agiklanabilmektedir. ABC algoritmasinin potansiyel ¢oziimlerin
etrafindan yaptig1 yerel aramalar sayesinde ¢oziim ¢esitliligi yaratmasi yerel
minimumlarda takilma riskini azaltirken is¢i ve gozcii arilar arasindaki bilgi paylasimi
sayesinde daha genis bir arama alaninda ¢6ziimlerin kesfedilmesini saglamistir. ABC
algoritmasinin bu 6zellikleri hiperparametre optimizasyonu sirasinda agir1 uymaya sebep
olabilecek yerel minimumlardan kagmasini saglamistir. PSO algoritmasi ise siirii icindeki
en iyl ¢oziime dogru ve parcacigin kendi en iyi ¢oziimiine dogru yapilan ilerlemeler
sayesinde yerel ve genel aramalar yapmaktadir. Bu durum bir miktar yerel arama
saglamasina ragmen globalde c¢ok hizli bir sekilde ¢oziime dogru yakinsamay1
saglamaktadir. Ancak bazi durumlarda parcaciklar ABC algoritmasindaki kadar arama
yapamadigi i¢in yerel minimumlara yakinsayabilmektedir. = Hiperparametre
optimizasyonu deneyinde PSO parcaciklarinin asirt uymaya neden olan bir yerel
minimumda takili kaldigi goriilmiistiir. Sonu¢ olarak ABC algoritmasimin ¢esitlilik
yaratan yaklasimi daha genel sonuglar iiretebilirken PSO algoritmasinin hizli ve ABC
algoritmasina gorece daha dar kapsamli arama yontemi asir1 uyma riskini arttirmigtir. Bu
durum YOLOVS hiperparametrelerinin optimizasyonu gibi yerel minimumlarda takili
kalmanin bagarisizliga sebep oldugu problemlerde ABC algoritmasinin tercih edilmesinin

daha dengeli ve genellestirilmis ¢oziimler iiretmede avantaj saglayacagini gostermistir.
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5.2 Oneriler

Bu tez c¢alismasinda YOLOVS hiperparametrelerinin  optimizasyonu igin
kullanilan ABC ve PSO optimizasyon algoritmalarinin model egitimindeki basarilar
incelenmis ve elde edilen sonuglar kiyaslanmistir. Yapilan deneyler sonucunda ABC
algoritmasinin arama uzayinda cesitlilik yaratan ozellikleri sayesinde daha uygun
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Optimizasyonun dogas1 geregi ABC algoritmasiin da
verdigi sonuglarin bazi acilardan gelistirilmeye acik oldugu goriilmistiir. Bu kapsamda
bu boliimde belirtilen oneriler daha verimli modeller liretmek i¢in dikkate alinabilir.

ABC algoritmasinin ¢oziim c¢esitliligi sayesinde elde edilen genellestirme
yetenegi sayesinde PSO’ya gore yavas ama daha isabetli bir sekilde hiperparametreler
elde edildigi goriilmiistiir. ABC gibi ¢6ziim ¢esitliligi yaratan diger optimizasyon
algoritmalarimin kullanimi daha verimli sonuglar alinmasini saglayabilir.

Bu c¢alismada mAP50 metriginin sonuglar iistiinden optimizasyon yapilmigtir.
Ancak YOLOVS algoritmasi ¢esitli metrik sonuglar1 verebilmektedir. mAP50 disinda
kesinlik, duyarlilik, F1 skoru, mAP50-95 gibi metrikler YOLOVS algoritmasi tarafindan
saglanmaktadir. Bahsedilen bu metriklerin kullanimi optimizasyonun daha olumlu
sonuglar tiretmesi konusunda etkilerde bulunabilecegi diigiiniilmiistiir. mAP50 yerine
modelin daha diisiik IoU degerlerindeki performansini ifade eden mAP50-95 metrigi daha
iyi bir secim olarak kullanilabilir. Ayrica birden ¢ok metrigin bir arada kullanilmasi
optimizasyonun daha dogru yonde ilerlemesini saglayabilir. Bunu basarmak i¢in ¢ok
amacli optimizasyon teknikleri kullanilabilir.

Optimizasyon algoritmalarina amag¢ fonksiyonu olarak verilen model egitimleri
bu deneyde 10 devir olarak tanimlanmigtir. Bu parametre se¢imi hesaplama maliyeti géz
onlinde bulundurularak daha biiyiik degerlerde ayarlanabilir. Ancak asir1 uyma ve
verimsiz devirlerden kaginmak i¢in devir sayisinin dikkatle secilmesi gerekmektedir. Bu
amacla optimizasyon sirasinda kullanilan model egitimleri i¢in erken durma kriterleri
tanimlanarak daha biiyiik devir sayilarinin tanimlanmasi optimizasyonun performansini

arttirabilir.



59

KAYNAKLAR

Abido, M. A., 2002, Optimal power flow using particle swarm optimization,
International Journal of Electrical Power & Energy Systems, 24(7), 563-571.

Alibrahim, H., and Ludwig, S. A., 2021, Hyperparameter optimization: Comparing
genetic algorithm against grid search and bayesian optimization, 202/ [EEE
Congress on Evolutionary Computation (CEC), Krakow, 1551-1559.

Andonie, R., and Florea, A. C., 2020, Weighted random search for CNN hyperparameter
optimization, arXiv preprint arXiv:2003.13300.

Aszemi, N. M., and Dominic, P. D. D., 2019, Hyperparameter optimization in
convolutional neural network using genetic algorithms, International Journal of
Advanced Computer Science and Applications, 10(6), 269-278.

Bengio, Y., 2012, Practical recommendations for gradient-based training of deep
architectures, In Neural Networks: Tricks of the Trade: Second Edition, 437-478.

Bergstra, J., and Bengio, Y., 2012, Random search for hyper-parameter optimization,
Journal of machine learning research, 13(2), 281-305.

Bochkovskiy, A., Wang, C. Y., and Liao, H. Y. M., 2020, Yolov4: Optimal speed and
accuracy of object detection, arXiv preprint arXiv:2004.10934.

Desale, S., Rasool, A., Andhale, S., and Rane, P., 2015, Heuristic and meta-heuristic
algorithms and their relevance to the real world: a survey. Int. J. Comput. Eng. Res.
Trends, 351(5), 2349-7084.

Domhan, T., Springenberg, J. T., and Hutter, F., 2015, Speeding up automatic
hyperparameter optimization of deep neural networks by extrapolation of learning
curves, Twenty-fourth international joint conference on artificial intelligence,
Buenos Aires, 3460-3468.

Dorigo, M., Birattari, M., and Stutzle, T., 2006, Ant colony optimization., /EEE
computational intelligence magazine, 1(4), 28-39.

Erkan, U., Toktas, A., and Ustun, D., 2022, Hyperparameter optimization of deep CNN
classifier for plant species identification using artificial bee colony algorithm.
Journal of Ambient Intelligence and Humanized Computing, 14, 1-12.

Guo, Y., Li, J. Y., and Zhan, Z. H., 2020, Efficient hyperparameter optimization for
convolution neural networks in deep learning: A distributed particle swarm
optimization approachi Cybernetics and Systems, 52(1), 36-57.

Horng, M. H., 2011, Multilevel thresholding selection based on the artificial bee colony
algorithm for image segmentation, Expert Systems with Applications, 38(11),
13785-13791.



60

Jiang, P., Ergu, D., Liu, F., Cai, Y., and Ma, B., 2022, A Review of Yolo algorithm
developments. Procedia Computer Science, 199, 1066-1073.

Jocher, G., Changyu, L., Hogan, A., Yu, L., Rai, P., and Sullivan, T., 2020,
ultralytics/yolov5: Initial Release [online], Cambridge, Harvard University,
https://ui.adsabs.harvard.edu/abs/2020zndo...3908560J)/abstract [Ziyaret Tarihi: 8
Ocak 2024].

Karaboga, D., 2005, An idea based on honey bee swarm for numerical optimization.,
Erciyes university engineering faculty computer engineering department Technical
report-tr06, Kayseri, Vol. 200, 1-10.

Karaman, A., Karaboga, D., Pacal, 1., Akay, B., Basturk, A., Nalbantoglu, U., Coskun, S.
and Sahin, O., 2023, Hyper-parameter optimization of deep learning architectures
using artificial bee colony (ABC) algorithm for high performance real-time
automatic colorectal cancer (CRC) polyp detection, Applied Intelligence, 53(12),
15603-15620.

Kennedy, J., and Eberhart, R., 1995, Particle swarm optimization, /n Proceedings of
ICNN'95-international conference on neural networks, Perth, Vol. 4, 1942-1948.

Kouhalvandi, L., and Matekovits, L., 2022, Hyperparameter Optimization of Long Short-
Term Memory-Based Forecasting DNN for Antenna Modeling Through Stochastic
Methods, IEEE Antennas and Wireless Propagation Letters, 21(4), 725-729.

Lake, B. M. and Baroni, M., 2023, Human-like systematic generalization through a meta-
learning neural network. Nature, 623, 115-121.

Lee, Y. H., and Kim, Y., 2020, Comparison of CNN and YOLO for Object Detection,
Journal of the semiconductor & display technology, 19(1), 85-92.

Liberti, L., and Kucherenko, S., 2005, Comparison of deterministic and stochastic
approaches to global optimization. International Transactions in Operational
Research, 12(3), 263-285.

Lorenzo, P. R., Nalepa, J., Kawulok, M., Ramos, L. S., and Pastor, J. R., 2017, Particle
swarm optimization for hyper-parameter selection in deep neural networks, genetic
and evolutionary computation conference, Berlin, 481-488.

Lorenzo, P. R., Nalepa, J., Ramos, L. S., and Pastor, J. R., 2017, Hyper-parameter
selection in deep neural networks using parallel particle swarm optimization,
genetic and evolutionary computation conference, Berlin, 1864-1871.

Loshchilov, 1., and Hutter, F., 2016, CMA-ES for hyperparameter optimization of deep
neural networks, arXiv preprint arXiv:1604.07269.

Oliva, D., Ewees, A. A., Abd El Aziz, M., Hassanien, A. E., and Cisneros, M. P., 2017,
A chaotic improved artificial bee colony for parameter estimation of photovoltaic
cells, Energies, 10(7), 865-883.


https://ui.adsabs.harvard.edu/abs/2020zndo...3908560J/abstract

61

Ozaki, Y., Yano, M., and Onishi, M., 2017, Effective hyperparameter optimization using
Nelder-Mead method in deep learning. IPSJ Transactions on Computer Vision and
Applications, 9, 1-12.

Parkhi, O. M., Vedaldi, A., Zisserman, A., and Jawahar, C. V., 2012, Cats and dogs, 2012
IEEE conference on computer vision and pattern recognition, Providence, 3498-
3505.

Redmon, J., and Farhadi, A., 2017, YOLO9000: better, faster, stronger. conference on
computer vision and pattern recognition, Honolulu, 7263-7271.

Redmon, J., and Farhadi, A., 2018, Yolov3: An incremental improvement, arXiv preprint
arXiv:1804.02767.

Redmon, J., Divvala, S., Girshick, R., and Farhadi, A., 2016, You only look once:
Unified, real-time object detection, In Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition, Las Vegas, 779-788.

Shi, Y. and Eberhart, R. C., 2001, Fuzzy adaptive particle swarm optimization, 2001
congress on evolutionary computation, Seoul, 101-106.

Shi, Y. and Eberhart, R., 1998, A modified particle swarm optimizer, /998 IEEE
international conference on evolutionary computation proceedings, San Diego. 69-
73.

Snoek, J., Larochelle, H., and Adams, R. P., 2012, Practical bayesian optimization of
machine learning algorithms, Advances in neural information processing systems,
25,2951-2959.

Sonmez, M., 2011, Artificial Bee Colony algorithm for optimization of truss structures.
Applied Soft Computing, 11(2), 2406-2418.

Tan, L., Huangfu, T., Wu, L., and Chen, W., 2021, Comparison of YOLO v3, faster R-
CNN, and SSD for real-time pill identification [online], Research Square,
https://www.researchsquare.com/article/rs-668895/latest [Ziyaret Tarihi: 8§ Ocak
2024].

Tang, J., Liu, G., and Pan, Q., 2021, A review on representative swarm intelligence
algorithms for solving optimization problems: Applications and trends. I[EEE/CAA
Journal of Automatica Sinica, 8(10), 1627-1643.

Wang, Z., Jin, L., Wang, S., and Xu, H., 2022, Apple stem/calyx real-time recognition
using YOLO-vS5 algorithm for fruit automatic loading system, Postharvest Biology
and Technology, 185, 111808.

Zatarain Cabada, R., Rodriguez Rangel, H., Barron Estrada, M. L., and Cardenas Lopez,
H. M., 2020, Hyperparameter optimization in CNN for learning-centered emotion
recognition for intelligent tutoring systems, Soft Computing, 24(10), 7593-7602.


https://www.researchsquare.com/article/rs-668895/latest

62

Zhang, M., Li, H., Pan, S., Lyu, J., Ling, S., and Su, S., 2021, Convolutional neural
networks-based lung nodule classification: A surrogate-assisted evolutionary
algorithm for hyperparameter optimization, /EEE Transactions on Evolutionary
Computation, 25(5), 869-882.



