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Bu tez ¢alismasi, Ac¢iklanabilir Yapay Zeka (AYZ) alaninda gorsel yaklagimlardan biri olan Sinif
Aktivasyon Haritalarina (SAH) dayali dort yeni yontemin gelistirilmesi ve uygulanmasi konusunu ele
almaktadir. Bu yontemler, Evrigimli Sinir Aglari (ESA) temel alinarak tasarlanmis ve sirastyla CodCAM,
HayCAM, HayCAM+, ve HayCAMJ olarak adlandirilmustir.

CodCAM, dort farkli gérsel AYZ ydntemi (GradCAM, GradCAM++, LayerCAM, EigenCAM)
kullanilarak SAH'larin olusturulmasini saglayan bir yontemdir. CodCAM kullanilarak gergeklestirilen
birinci ¢aligmada, termal goriintiilerle yeni dogan bebeklerin siniflandirilma islemi incelenmistir. Bu
¢alismanin sonuglar;, ESA modelinin bebeklerin anatomik bélgelerine (6rnegin kol, koltuk alti, bas,
boyun, ayak ve viicut) odaklandigini gostermistir. Bu sonuglar, ESA modelinin yalnizca genel goriintiiyi
degil, ayn1 zamanda bebeklerin viicut yapilarini tanidigini ve bu bilgiyi dogru siniflandirmalar yapmak
icin kullandigimi gostermektedir.

HayCAM, SAH'lar1 olustururken Temel Bilesenler Analizi (TBA) kullanarak ESA'nin son
katmanindaki filtreleri azaltmakta ve goOrintu Uzerinde yogunlagmig SAH'lar elde edilmesini
saglamaktadir. Maske takan ve takmayan insanlar1 ayirt eden bir simflandirma modeliyle HayCAM
kullanildiginda olusturulan SAH'larin, ESA modelinin goriintillerde agiz bodlgesine yogunlasti§ini
gOstermistir. Olusturulan SAH'lar kullanilarak nesne tespiti performansi dl¢lilmiis ve IoU degerleri
(Gergek bolge ve tahmin edilen bolgenin kesisim/birlesim orani) hesaplanmigtir. Bu degerler GradCAM
icin 0.1922, GradCAM++ igin 0.2472, EigenCAM igin 0.3386 ve dnerilen HayCAM i¢in 0.3487 olarak
bulunmustur.

HayCAM+, HayCAM'in gelistirilmis bir versiyonudur ve boyut azaltma siirecinde kullanilan
temel filtreleri otomatik olarak hesaplayarak SAH'lar elde etmeyi amaglar. HayCAM+ ile IoU degeri
yaklasik %2.5 artarak 0,3487'den 0,3740'a yiikselmistir. HayCAMIJ ise sadece tek bir filtre kullanarak
SAH'lar olusturmay1 amaglar. Bu yontem, basit ancak etkili bir yaklasim sunarak tek bir filtre ile elde
edilen SAH'larin nesne siniflandirma sonuglarini agiklar.

Gelistirilen CodCAM, HayCAM, HayCAM+, ve HayCAMJ yontemleri, Resnetl8, Resnet34,
Resnet50 ve Mobilenet ESA modelleri kullanilarak Pascal VOC veri setleri ilizerinde karsilastirilmistir.
Pascal VOC 2007 i¢in en yliksek IoU sonuglari sirasiyla HayCAM igin 0.2422 (Resnet34), HayCAM+
icin 0.3303 (Resnet18), HayCAMJ icin 0.3277 (Resnet18) ve CodCAM icin 0.4079 (Resnet34) olarak
elde edilmistir. Pascal VOC 2012 icin de benzer sekilde HayCAM igin 0.2484 (Resnet34), HayCAM+
icin 0.3101 (Resnet18), HayCAMJ i¢in 0.3118 (Resnet34) ve CodCAM icin 0.3674 (Resnet34) olarak



bulunmustur. Bu gelistirilen yontemler, ESA tarafindan verilen kararlarin gorsellestirilerek anlagilmasina
katki saglamakta ve gorsellestirilen ¢iktilar kullanilarak nesne tespiti uygulamasmin performansinin
artirilmasini saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Agiklanabilir yapay zeka, codcam, gorsel agiklama, haycam, haycam+,
haycamj, sinif aktivasyon haritalar
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This thesis work addresses the development and implementation of four new methods based on
Class Activation Maps (CAMs), a visual approach in the field of Explainable Artificial Intelligence
(XAI). These methods, designed based on Convolutional Neural Networks (CNNs), are named CodCAM,
HayCAM, HayCAM+, and HayCAMJ, respectively.

CodCAM is a method that generates CAMs using four different visual XAl techniques
(GradCAM, GradCAM++, LayerCAM, EigenCAM). The first study using CodCAM examines the
classification of thermal images belonging to newborn babies. The results of this study show that the
CNN model focuses on anatomical regions of babies (such as arm, armpit, head, neck, foot, and body).
These results demonstrate that the CNN model not only captures the overall image but also recognizes the
anatomical structures of babies and uses this information for accurate classification.

HayCAM reduces the filters in the final layer of the CNN using Principal Component Analysis
(PCA) during CAMs generation, resulting in focused CAMs on the image. When HayCAM is used with a
classification model to distinguish people wearing masks from those who aren't, the generated CAMs
show a concentration around the mouth region. These generated CAMSs are used to measure object
detection performance, and Intersection over Union (loU) values are calculated. These values are found to
be 0.1922 for GradCAM, 0.2472 for GradCAM++, 0.3386 for EigenCAM, and 0.3487 for the proposed
HayCAM.

HayCAM+ is an enhanced version of HayCAM that aims to automatically calculate the essential
filters used in the dimension reduction process to obtain CAMs. With HayCAM+, the loU value increases
by approximately 2.5% from 0.3487 to 0.3740. HayCAMJ, on the other hand, aims to create CAMs using
only a single filter. This method offers a simple yet effective approach to explaining object classification
results obtained with a single filter.

The developed CodCAM, HayCAM, HayCAM+, and HayCAMJ methods are compared using
Resnet18, Resnet34, Resnet50, and Mobilenet CNN models on the Pascal VOC datasets. The highest loU
results for Pascal VOC 2007 are 0.2422 for HayCAM (Resnet34), 0.3303 for HayCAM+ (Resnet18),
0.3277 for HayCAMJ (Resnet18), and 0.4079 for CodCAM (Resnet34). Similarly, for Pascal VOC 2012,
the results are 0.2484 for HayCAM (Resnet34), 0.3101 for HayCAM+ (Resnet18), 0.3118 for HayCAMJ
(Resnet34), and 0.3674 for CodCAM (Resnet34). These developed methods contribute to visualizing the
decisions made by the CNN models, enhancing object detection performance using the visualized
outputs.

Vi



Keywords: Class activation maps, CodCAM, explainable artificial intelligence, HayCAM,
HayCAM+, HayCAMJ, visual explanation.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

A : Son evrigim katmant

f[] : Filtre fonksiyonu

g[.] : Giris goriintiisii fonksiyonu

k : Filtre boyutu

L . Aktivasyon haritasi

Ng : Gorlintiiniin giris boyutu

p : Gorlintii etrafina eklenen sifir sayisi
r : Ogrenme orani

S : Filtre adim biiyiikligi

Wh . Yapay sinir ag1 agriliklar

Ws . Aktivasyon agirliklar

Xn . Yapay sinir ag1 girisi

Yn . Yapay sinir ag1 ¢ikisi

Kisaltmalar

AYZ : Aciklanabilir yapay zeka
CodCAM : Common decision class activation mapping
ESA : Evrigimli sinir aglari

GIiU . Grafik islem tnitesi

loU . Intersection over union
GradCAM : Gradient weighted class activation mapping
SAH : Sinif aktivasyon haritalar
TBA : Temel bilesenler analizi
TDA : Tekil deger ayrisimi

YSA : Yapay sinir aglari



1. GIRIS

Yapay zeka alaninda yasanan gelismeler, ¢agimizin en umut verici teknolojik
ilerlemelerinden birini isaret etmektedir. Yapay zeka, bilgisayarlarin insanlar gibi
ogrenme ve karar verme yetenekleri kazanmasini saglayan bir disiplindir (Winston,
1984). Yapay zeka askeri uygulamalar, tibbi teshis, finansal yaklagimlar, oyunlar ve
daha bir¢ok alanda potansiyel uygulamalara sahiptir (Riedl ve Zook, 2013; Forrest ve
Hoanca, 2015; Hamet ve Tremblay, 2017; Holzinger ve dig., 2019; Hilpisch, 2020;
Morgan ve dig., 2020; Cao, 2022; Maathuis, 2022).

Yapay zekanin karar mekanizmasini anlamak ve agiklamak, Sekil 1.1°de
goriildiigii gibi, bu teknolojinin kullaniminda 6nemli bir problem olarak ortaya
cikmaktadir. Yapay zeka derin Ogrenme algoritmalari kullanirken kararlarini
aciklayabilme yetenegi olduk¢a smirlidir. Almman kararlarin neden oldugunun
gosterilmemesi sisteme duyulan giiveni azaltmaktadir (Gunning ve Aha, 2019). Bu tez
kapmasinda yapay zeka modellerinin verdigi kararlarin anlasilmasi i¢in yeni yontemler

gelistirilmistir.

/ Uygulamalar [ Kullanici Tarafi

Neden bunu yapti?

Guivenlik Neden baska bir
Yapay Zeka Tip . sey olmadi?
Sistemleri Askeri Ne zaman basarili
; olacak?
Finans Ne zaman hata
Endustri yapacak?

\ / \. Nasil glivenilebilir? /

Sekil 1.1 Yapay Zeka Sistemleri, Uygulama Alanlar1 ve Kullanic1 Beklentileri

Agiklanabilir Yapay Zeka (AYZ), bir yapay zeka modelinin karar surecinin
insanlar tarafindan anlasilabilecek bir sekilde ifade edilmesini icermektedir. Diger bir
deyisle yapay zeka kullanilarak alinan kararlarin/sonuglarin agiklanmasi ve izah
edilmesi anlamina gelir (Arrieta ve dig.., 2020).

Aciklanabilirlik, endiistriyel uygulamalardan akademik arastirmalara kadar genis
bir yelpazede biiylik bir ilgi goérmektedir. Arastirmacilar, yapay zeka sistemlerinin
kararlarimi1 anlamak i¢in sayisal, kural tabanli, gorsel veya hibrit yontemler gibi ¢esitli
yaklasimlar gelistirmekte ve bu alandaki ¢aligmalarini siirdiirmektedirler. (Das ve Rad,
2020).



Aciklanabilir modeller, yapay zeka sistemlerine duyulan giiveni artirarak bu
sistemlerin yaygin kabuliinii desteklemektedir. Bir sistemin nasil karar verdiginin
anlasilmasi, insanlarin daha bilingli hareket etmesini saglamaktadir. Diger bir taraftan
bu sistemler etik ve hukuki sorumluluklarin belirlenmesinde 6énemli bir adimdir (Adadi
ve Berrada, 2018). Ancak, AYZ bazi simirlamalar1 ve zorluklari da barindirmaktadir.
Ornegin, agiklanabilirlik i¢in kullamlan modellerin karmasikligi, performans ve
anlagilirlik arasinda bir denge gerektirir. AYZ modelleri, egitildikleri veriye bagimlidir
ve bu nedenle farkli veri kiimeleri igin farkli modeller egitilmelidir.

Derin 6grenme bir yapay zeka yaklasimi olarak birgok uygulama alanina
sahiptir. Derin 6grenme modelleri igerdikleri fazla katmanlar sayesinde buyik ve
cesitliligi fazla veri setlerinin &grenilmesini saglamaktadir (LeCun ve dig.., 2015).
Ancak bir model ne kadar fazla katman igeriyorsa agiklanabilirligi de o derece
azalmaktadir (Singh ve dig.., 2020).

Yapay zeka modelleri yiiksek dogruluklarda sonug liretmesine ragmen bir karari
nasil verdikleri tam olarak agiklanamamaktadir. Ciinkii bir derin 6grenme modeli
milyonlarca parametre ve dogrusal olmayan katmanlar icermektedir. Bu nedenle derin
o6grenme modelleri “Kara Kutu” (Castelvecchi, 2016) modeller olarak bilinir.

Bir modelin nasil karar verdiginin aciklanmasi lizerine yapilan arastirmalar AYZ
baslig1 altinda toplanmaktadir. Sayisal, kural tabanli ve gorsel AYZ yontemleri vardir.
Bu tez ¢alismasi kapsaminda derin 6grenme modellerinin karar mekanizmalart gorsel
yaklasimlarla incelenerek yeni teknikler gelistirilmistir.  Gelistirilen yontemler
sayesinde bir model karar verdigi zaman modelin ilgili gériintiiniin neresine odaklandigi
gosterilerek arastirmacilarin verilen kararlart degerlendirmesine olanak saglanmistir
(Ornek ve Ceylan, 2022a). Ayrica modellerin odaklandig: bolgeler kullanilarak nesne
tanima uygulamalart da gergeklestirilmis ve Kkarsilagtirmali olarak sonuglari
gosterilmistir. Elde edilen sonuclar tez calismasi kapsaminda gelistirilen yontemlerin

daha 1yi ¢alistigini ortaya koymaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

AYZ caligmalarina bakildiginda bu c¢aligmalarin dort ana baslik altinda
toplandig1 goriilmektedir. Bunlar niimerik agiklamalar, kural tabanli agiklamalar, gorsel
aciklamalar ve hibrit agiklamalardir (Minh ve dig.., 2022). Bir modelin bir sonucu
olustururken hangi ozellikleri veya faktorleri dikkate aldigt AYZ yontemleri ile
acgiklanmaktadir.

Nicel Giris Etkisi (Datta ve dig., 2016) ve Monoton Etki Olctimleri (Sliwinski ve
dig., 2017) gibi yontemler etki fonksiyonlarindan (Koh ve Liang, 2017) yararlanarak
her bir giris Ozelliginin katkisinin degerlendirilmesini saglar. Etki fonksiyonlar
bagimsiz degiskenlerin dagilimindaki degisiklige gore ¢ikis olasiligini 6lgen istatistiksel
bir yontemdir. Niimerik agiklamalar giris degiskenlerinin ¢ikisa olan katkisini nicel
metriklerle agiklamaya odaklanir (Hase ve Bansal, 2020). Ornegin 10 farkli 6zellige
sahip bir verinin siniflandirilmasi isleminde, girig 6zelliklerinin 6nemini anlamak igin su
adimlar izlenmektedir: 10 farkl 6zellik ile egitim yap, bir 6zellik eksiltip dokuz 6zellik
ile egitim yap, eksiltilen 6zellik disindaki bir 6zelligi eksiltip bir egitim yap. Boylelikle
her bir 6zelligin siniflandirma sonucuna olan etkisi ortaya ¢ikarilmis olur.

Kural tabanl aciklamalar giristen tahmine kadar olan siireci Eger-ise kurallari
olusturarak agiklamaya calisir (Van der Waa ve dig., 2021). Karar agacglari, en iyi
bilinen kural tabanli a¢iklamalar arasindadir (Navada ve dig., 2011). Hibrit agiklamalar,
birden fazla agiklama teknigini birlestirerek daha kapsamli agiklamalar saglar (Joseph
ve dig., 2022). Ornegin bir model karar verdiginde kural tabanli aciklamalar kullanarak
karara nasil ulastigi, gorsel agiklamalar kullanarak ise verinin hangi kisimlarina
odaklandig: ortaya ¢ikarilir.

Gorsel agiklamalar bir modelin nasil ¢alistigimi  “Aktivasyon Haritalari”
olusturarak agiklamaya odaklanir. Ornegin Katman Bazinda Alaka Yayilimi (Montavon
ve dig., 2019) smiflayicinin ¢esitli hesaplama katmanlarina ayrilarak her bir pikselin
O6nemini ortaya c¢ikarir. Ters Evrisim Aglar (Zeiler ve dig., 2010) danismansiz bir
yontem olarak evrisimsel ayrigtirmaya dayanmakta ve ayristirilan evrisimlerden bir
hiyerarsi olusturarak 6zelliklerin 6grenilmesini saglamaktadir.

Molle ve dig. kendi olusturduklari dort katmanli bir ESA modeli egiterek %75
“egri altinda kalan alan” (Purves, 1992) degerine ulasmis ve cilt lezyonu
siiflandirmasiin aktivasyon haritalarini gorsellestirmistir (Van Molle ve dig., 2018).

Boylece ESA modelinin ve dermatologlarin kararlarinin benzer oldugunu gésterilmistir.



Pereira ve dig. 2018 yilinda tumor derecesini manyetik rezonans goruntulerinden
korumak i¢in ESA tabanli bir yaklasim onermektedir (Pereira ve dig., 2018). Elde
edilen yaklasim %92.98 dogrulukla ¢alismakta ve GradCAM tarafindan olusturulan
aktivasyon haritalarinin tiimor bolgesi iizerinde goriindiigiinti gostermektedir.

2019 yilinda Sayres ve dig., kararlar1 aktivasyon haritalar1 ile gorsellestirerek
derin O6grenmenin diyabetik retinopati siniflama iizerindeki etkilerine dikkat
¢ekmislerdir (Sayres ve dig., 2019). Aktivasyon haritalarinin, uzmanlarin sonuglari
anlama hassasiyetini artirdigini ortaya ¢ikarmislardir.

Yang ve dig. yasa bagli makula dejenerasyonu kararlarini ortaya ¢ikarmak igin
ESA mimarilerinden VGG16 ve GoogleNet modellerini egitmislerdir (Yang ve dig.,
2019a). Aktivasyon haritalari ile gorsellestirmeler yaparak, tomografi gortnttlerindeki
lezyonlar1 %49.77°1ik oranla lokalize etmislerdir.

2019 yilinda gergeklestirilen bir ¢alismada Eitel ve dig., derin bir ESA modeli
kullanarak Alzheimer hastaliginin siiflandirilmasi igin aktivasyon haritas1 yontemlerini
karsilastirmaktadir (Eitel ve dig., 2019). Elde edilen sonuglar dogrulugun gradyan geri
yayilimi i¢in %46.4, rehberli gradyan geri yayilimi i¢in %68.6, katman bazinda alaka
yayilimi i¢in %78 oldugunu gostermektedir.

Papanastasopoulos ve dig. 2020 yilinda Ostrojen reseptorii durumunu tahmin
etmek i¢cin ESA modellerinden biri olan AlexNet mimarisini kullanmislardir
(Papanastasopoulos ve dig., 2020). Olusturulan aktivasyon haritalariin dinamik ve
uzamsal alanlarda dogru noktalar1 gosterdiklerini kanitlamislardir.

Tez ¢aligmasinda temel alinan Sinif Aktivasyon Haritalar1 (SAH), ESA’nin son
evrisim katmanindaki filtrelerden faydalanarak aktivasyon haritalari olusturulmasinm
amagclar. Zhou ve dig. tarafindan 2016 yilinda sunulan SAH ¢alismasi1 goriintii icerisinde
istenilen smifla ilgili bolgelerin ortaya ¢ikarilmasini saglasa da bazi dezavantajlara
sahiptir (Zhou ve dig., 2016). Bu dezavantajlar tam bagli katmanin kaldirilmasi ve
modelin yeniden egitilmesi zorunlulugudur. Ozellikle tam bagh katmanin kaldiriimas:
model performansinin azalmasina neden olmaktadir. Temel SAH’lar1 kullanarak
gerceklestirdigimiz yeni dogan bebeklere ait termogramlarin simiflandirilmas: ve
siniflandirma sonuglarinin agiklanmasi ¢calismasinda siniflama dogrulugu %88.77 olarak
elde edilmistir (Ornek ve Ceylan, 2021).

SAH’1n yukarida ifade edilen dezavantajlarin1 ortadan kaldirmak i¢in Selvaraju
ve dig. tarafindan Gradyan tabanli SAH (GradCAM) onerilmistir (Selvaraju ve dig.,
2017). GradCAM’ler birinci dereceden gradyanlar kullanarak tam bagli katman



kaldirilmadan veya model yeniden egitilmeden aktivasyon haritalarinin iiretilmesini
saglamaktadir. Lei Chen ve dig., GradCAM ile elde edilen egitim verilerinin
gradyanlarini1 toplayarak ve agirlik transferi gergeklestirerek bir resme ait aktivasyonlari
ortaya c¢ikarmaktadir. Resnet50 mimarisi kullanilarak gerceklestirdikleri c¢alismada
dogruluk degerinin GradCAM’e gore %4.5 artarak %50.7’den %55.2’ye yiikseldigini
gostermiglerdir (Chen ve dig.., 2020). Hars panuar ve dig., Covid19 tespitinin X-RAY
ve bilgisayarli tomografi goriintiilerinden yapilmasi i¢in GradCAM ydnteminden
faydalanmiglardir.  BOylece 9%94.03 hassasiyet ve %95.85 o6zgiillik degerine
ulagmiglardir (Panwar ve dig., 2020).

GradCAM++ birinci dereceden gradyanlar yerine ikinci dereceden gradyanlar
kullanarak nesnelerin konumunu daha kesin bir sekilde belirleme olanagi saglar.
(Chattopadhay ve dig., 2018). Bu, 0zellikle nesnelerin goériintl igindeki konumunun
belirlenmesi bakimindan 6nemlidir. Hesaplama maliyeti bakimindan karsilastirildiginda
GradCAM++, GradCAM’e gore daha fazla islem gerektirmektedir.

ScoreCAM agirliklar ve gradyanlar arasindaki bagimhiligi kaldirarak
gradyanlarin dogrusal bir kombinasyon ile elde edilmesini saglamaktadir (Wang ve dig.,
2020a). ScoreCAM, “enerji tabanli gosterme oyunu” olarak adlandirilan gérevde %63.7
dogruluga ulasirken GradCAM %48.1, GradCAM++ %49.3 dogruluga ulasmaktadir.

AblationCAM her 6zellik haritasinin ¢ikis tlizerine etkisini dlger ancak ¢ok fazla
iterasyon gerektirdigi i¢in zaman ve islem maliyeti yiiksektir (Ramaswamy, 2020).
Gergeklestirdikleri ¢alismada GradCAM %30.96 dogruluga ulasirken AblationCAM
%33.28 dogruluga ulagmastir.

LayerCAM son katmanda bulunan filtre ¢oziiniirliiklerinin diisiik oldugunu
belirterek orta katmanlardaki filtrelerin de kullanilmasini saglamaktadir (Jiang ve dig.,
2021). Elde ettikleri sonuclara gore GradCAM %43.62, GradCAM++ %45.44,
ScoreCAM %39.51 dogruluga ulasirken LayerCAM %46.67 dogruluga ulagsmaktadir.

EigenCAM (Bany Muhammad ve Yeasin, 2021) Tekil Deger Ayrisimi (TDA)
(Henry ve Hofrichter, 1992) kullanarak son katmandaki filtrelerin azaltilmasini saglar.
Imagenet iizerinde yaptiklar1 calismada GradCAM %49.49 dogruluga ulasirken,
EigenCAM % 52.33 dogruluga ulagsmaktadir.



3. MATERYAL ve YONTEM

Derin 6grenme modellerinin egitilmesi i¢in ¢ok sayida veriye ihtiyag
duyulmaktadir. Tez ¢aligmasi kapsaminda yeni dogan bebeklere ait termal goriintiiler,
maske takan ve takmayan insanlara ait gorintuler, Pascal VOC 2007 ve Pascal VOC
2012 veri setlerinden elde edilen goruntiler kullanilmistir.

3.1. Yeni Dogan Bebeklere Ait Termal Goriintiiler

Yeni dogan bebeklere ait termal goriintiiler Selguk Universitesi Yeni Dogan
Yogun Bakim Unitesi’nden (Tip Fakiiltesi) 215E019 TUBITAK projesi kapsaminda ve
06.01.2015 tarih 2015/1 sayili etik kurul izniyle alinmistir. Etik kurul raporu Ek-1’de
verilmistir. Goriintiiler alinirken Infratec© Variocam HD termal kamerasi kullanilmistir
(Infratec, 2023). Termal kamera 640 x 480 piksel ¢ozundrliktedir ve 0.01 °C termal
duyarlihga sahiptir (Ornek ve Ceylan, 2020). Goruntl alma sistemi Sekil 3.1°de

gosterilmistir.

Sekil 3.1. Goriintd alma sistemi: (i) termal kamera (ii) yeni dogan bebek (iii) kuvoz (iv) bilgisayar

Sekildeki sistem kullanilarak elde edilen goriintiilerden rastgele secilen bazi 6rnekler

Sekil 3.2°de verilmistir.



Sekil 3.2. Rastgele secilen termal gorinttiler

Bu sistem ile elde edilen 19 hasta ve 19 saglikli bebege ait 3800 termal goriintii tez
calismasinda kullanilmigtir. Yeni dogan bebeklere ait hastalik bilgileri Cizelge 3.1°de

gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Bebeklere Ait Hastalik Bilgileri (Ornek ve dig., 2019)

Indeks 1. Hastalik 2. Hastalik
1 NEC PDA
2 Hydrocephalus “?::é?:zzn
3 Respiratory distress | Neonatal syphilis
4 AORT coarctation Down syndrome
5 IKK Hypothermia
6 Diaphragm hernia Adeno
7 Respiratory distress Moaning
8 NEC Sepsis
9 Respiratory distress DAB
10 NEC —

11 Hypoplastic left heart —

12 Respiratory distress —

13 PAB —
14 Intestinal obstruction —
15 Ozofagus atrezi —
16 Ozofagus atrezi —
17 TTN —
18 RDS —

19 IUGR —




3.2. Maske Goruntileri

Maske takan ve takmayan insanlara ait goriintiler hem agik kaynak veri
setlerinden (kaggle, 2020a; 2020b) hem de Sekil 3.3’ten goriildiigii gibi bir kamera

sisteminden elde edilmistir.

Sekil 3.3. Maske takma durumunu belirlemek amaciyla kurulan sistem

Sistemde kullanilan kamera Huawei M2150-10-El (Huawei, 2023) drtnudir.
Kameranin goriintii sensorii SMP, islem kapasitesi 1 TOPS, ¢oziiniirligi 2560x1920
pikseldir ve c¢ektigi gorlintileri FTP  protokolii ile istenilen sunucuya
gonderebilmektedir (Ornek ve dig., 2021a).

Acik kaynak veri setlerinden elde edilen goriintiilerin ¢oziintirliigi 25x25’ten
1800x1800°¢ kadar degismektedir (kaggle, 2020a; 2020b). Yiksek c¢ozinlrlikli
goriintillerde birden fazla insan bulunmaktadir. Bu goriintiiler icerisinden yiiz
goriintiileri manuel sekilde maskeli ve maskesiz olarak ayrilmistir. A¢ik kaynak veri
setlerinden elde edilen goriintilerden bazilar1 rastgele segilerek Sekil 3.4°te

gosterilmistir.



Sekil 3.4. A¢ik kaynak veri setlerinden elde edilen drnek gorintiler

Hem kamera sistemi hem de agik kaynak veri setleri kullanilarak toplamda
23140 gOruntlluk bir veri seti olusturulmus ve “18400 egitim, 200 gecerleme, 4540
test” verisi olacak sekilde galigmalarda kullanilmigstir (Ornek ve dig., 2021b).

3.3. Pascal VOC 2007 ve 2012 Veri Setleri

Pascal VOC wveri setlerinin temel amaci gergek diinyadan alinmis farkli
nesnelere ait goriintiilerin yapay 6grenme ile ayirt edilmesini saglamaktir (Everingham
ve dig., 2007; Everingham ve dig., 2012). Bu veri setlerinde, nesnelere ve goruntilere
ait etiketler bulundugundan smiflama ve nesne tanima uygulamalart igin
kullanilabilmektedir. Pascal VOC veri setleri dort bagslik altinda toplanan 20 farkl

kategoriye sahiptir. Bu basliklar asagidaki gibidir;

Insan
Hayvan: kus, kedi, at, koyun, inek, kopek
Aragc: otobus, bisiklet, ucak, bot, araba, motosiklet, tren

A w np e

I¢c mekan: masa, sise, televizyon, sandalye, saksi, yemek masasi

Veri seti her bir goriintiideki nesnelerin hangi sinifa ait olduklarini ve gevreleyici
kutularin koordinatlarin1 icermektedir. Sekil 3.5’te Pascal VOC veri setlerinden rastgele

secilmis goriintiiler bulunmaktadir.
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Sekil 3.5. Pascal VOC veri setlerine ait rastgele se¢ilmis goriintiiler

Tez c¢aligmast kapsaminda siniflayict modeller kullanilarak nesne tanima
yapildigindan Pascal VOC veri setleri secilmistir. Bu veri setleri gorsel AYZ
calismalarinda O6rnek veri seti olarak kullanilmaktadir. Pascal VOC 2007 veri seti
toplamda 20 sinifa ait 9963 goruntli ve 24640 etiketli nesne icermektedir. Pascal VOC
2012 veri seti 20 sinifa ait 11530 goriintu ve 27450 etiketli nesne igermektedir.

3.4. Simiflama

Yapay 6grenme igerisinde siniflama, temel bir uygulama olarak bir verinin hangi
kategoriye ait oldugunun bulunmasi islemidir (Robert, 2014). Siniflanacak veri bir
goriintii verisi, bir ses verisi veya bir yazi verisi olabilir. Siniflama isleminin ilk adimi
veriden problemin amacma gore degisiklik gosterebilecek anlamli 6zelliklerin
cikarilmasidir (Khalid ve dig., 2014). Burada bahsedilen anlamli 6zellik tanimlanan
problemin amacina gore degisiklik gosterir. Bir gorintl siniflama isleminde kirmizi
meyveleri birbirinden ayiran bir yapay Ogrenme modeli egitildigini varsayarsak,
meyvelere ait anlamli 6zellikler sekil, doku veya alan gibi 6zellikler olacaktir. Ancak
tiim veriler bastan kirmizi olarak se¢ildigi i¢in renk verisi bu problem i¢in anlamli bir
0zellik olmayacaktir.

GOrintu siniflama problemlerinde veriden 6zellik ¢ikarma igin ¢esitli yontemler
kullanilmaktadir. Bunlardan en temel olanlar1 Kenar Bulma ve Yerel Ikili Desen gibi
yontemlerdir (Ziou ve Tabbone, 1998; Owotogbe ve dig., 2019; Zhao ve dig., 2019;
Kaplan ve dig., 2020). Ancak oOzelliklerin ¢ikarilmasi bir yapay Ogrenme modeli
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egitmek icin yeterli degildir. Birden fazla sayida Ozellik ¢ikarma yontemi
kullanildiginda ¢ikarilan 6zellikler birbirleri ile benzerlik gosterebilirler. Bu durumda
Ozellikler arasinda se¢im yapilmasi gerekebilir ve bu yontemler 06zellik segme
yontemleri olarak adlandirilir (Remeseiro ve Bolon-Canedo, 2019; Khaire ve
Dhanalakshmi, 2022). Ozellik ¢ikarma ve &zellik segme islemleri tamamlandiktan sonra
elde edilen nihai 6zellikler Yapay Sinir Ag1 (YSA) gibi yapay 6grenme modellerine
giris olarak verilirler. Boylece elde edilen oOzellikler kullanilarak siniflama islemi

gergeklestirilir.
3.5. Yapay Sinir Ag1
YSA’lar insan dogasindan esinlenilerek olusturulmus ve igeriginde ndron,

aktivasyon fonksiyonlar1 ve giris-¢ikis gibi gesitli katmanlar bulunduran yapay 6grenme

modelleridir (Zupan, 1994). Basit bir noron yapist Sekil 3.6’da gosterilmistir.

Wy

X hk: Yn
WI'I

Xn

0
Sekil 3.6. Basit bir néron yapisi

Bir noron, kendisine gelen giris (xn) degerlerini, agirlik degerleri (wn) ile
agirhiklandirarak ve bias (8) degeri ekleyerek cikis degeri (yn) elde edilmesini saglar
(Esitlik 3.1).

Yn = anwn +0 31
n

Burada 0 bias degeri olarak adlandirilmaktadir ve nfronun 6grenme siirecine
dahil edilir. Elde edilen ¢ikis degeri (yn) bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek bu
degerin belirli bir aralikta olugsmasi saglanir. Diger bir ifade ile belirsiz bir aralikta
meydana gelecek c¢ok yiksek veya cok dusiikk degerlerin Oniine gegilmis olur.
Aktivasyon fonksiyonlarina 6rnek olarak Sigmoid (Esitlik 3.2) ve ReLU (Esitlik 3.3)
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verilebilir (Marreiros ve dig., 2008; Sharma ve dig., 2017; Lau ve Lim, 2018; Schmidt-
Hieber, 2020).

Si = 3.2
9 =1
0=1y,<0
Re LU= 3.3
Yo =>VY,>0

Sigmoid fonksiyonu, ¢ikis degerini herhangi bir giris i¢in 0 ile 1 arasina
sikigtirirken, ReLU fonksiyonu negatif degerlerin sifirlanmasini gergeklestirir. Bu
aktivasyon fonksiyonlari, modeli dogrusal olmayan bir hale getirerek 6grenme siirecinin
etkili bir sekilde gergeklestirilmesine olanak tanir. Bir YSA mimarisi girig katmani, gizli
katmanlar ve ¢ikis katmani igerir. Her bir katman néronlardan meydana gelir. Ornek bir

tek gizli katmanli YSA mimarisi Sekil 3.7°de gosterilmistir.

Giris Gizli Cikis
Katmani Katman Katmani

Xq

Sekil 3.7. Ornek Bir Tek Gizli Katmanli YSA Mimarisi

Giris katmani 6zellik se¢imiyle elde edilen ¢iktilar agirliklandirarak aktivasyon
fonksiyonlarindan gegirir ve gizli katmana aktarir. Gizli katman kendine gelen girisleri
agirliklandirarak aktivasyon fonksiyonlarindan gecirir ve ¢ikti katmanina aktarir.
YSA’da bulunan gizli katmanlarin sayisinin artirilmasi ile derin modeller meydana
getirilir ve bu sekilde olusturulan 6grenme modeli “derin 6grenme” olarak adlandirilir.
YSA aym zamanda tam bagli katman veya cok katmanli algilayici olarak da
isimlendirilmektedir (Gardner ve Dorling, 1998; Basha ve dig., 2020).

YSA’da 6grenme islemi belirli adimlarla agiklanabilir. Bu adimlar ileri yayilim,
hata hesaplama, geri yayilim ve agirhik giincellemedir. Ileri yayilimda giris degerleri

(Xn) noronlar ve aktivasyon fonksiyonlarindan gegerek ¢ikis degeri (yn) elde edilir.
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Ikinci asama olarak elde edilen ¢ikis degeri (yn) ile gercek cikis degeri (Yh)
arasindaki fark Ortalama Karesel Hata (Esitlik 3.4) gibi bir hata fonksiyonu ile
hesaplanir (Das ve dig., 2004; Moore ve DeNero, 2011; Lecué ve Lerasle, 2020; Wang
ve dig., 2020b).

hata=%2(yh -v,)? 3.4

Hata degeri elde edildikten sonra geriye yayilim ile agirlik degerlerinin (wn) ne
kadar degisecegi hesaplanir ve agirlik giincelleme ile yeni agirlhik degerleri bulunur

(Esitlik 3.5).

OHata
oW,

3.5

W, =W, —r

Buradaki “r” 6grenme orani olarak bilinir ve hesaplanan agirlik farkinin yeni
degeri ne kadar etkileyecegini belirler, buradaki agirlik farki bir 6nceki agirlik degerinin
hataya gore kismi tiirevi alinarak (0 Hata/ d wn-1) hesaplanir. Agirlik giincelleme islemi
ardindan yeniden ileri yayilim gercgeklestirilerek 6grenme islemine devam edilir.
Ogrenme islemi belirli bir iterasyona ulasana kadar veya bir hata degerinin altina inene

kadar devam ettirilir (Amari, 1993).

3.6. Evrisimli Sinir Aglan

ESA bir derin 6grenme modelidir ve igeriginde evrisim, havuzlama, aktivasyon
fonksiyonlar1 ve tam bagli katman gibi katmanlar barindirir (YSA burada tam bagh
katman olarak adlandirilmaktadir). Sekil 3.8’de Ornek bir ESA mimarisi

gosterilmektedir.
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Havuzlama Havuzlama
l_‘_| l_l_i
Giris
Evrigim Evrigim Tam Bagh Katman

Sekil 3.8. Ornek bir ESA Mimarisi

ESA mimarisinde, oncelikle giris goriintiisinden 0zellik ¢ikarma islemi
gerceklestirilmektedir. Bu islem evrisim katmanlar ile saglanmaktadir. Bir goruntuye
farkli sayilarda evrisim uygulanarak c¢ikarillan ozelliklerin sayisi artirilmaktadir. Sekil

3.9°da 6rnek bir gorintl (a) ve evrisim filtresi (b) yer almaktadir.

Goriintii Matrisi

Ga1 | Gaz | Gaz | Gaa | Gas | Gas | Guy Filtre Matrisi

Gsl GSZ G53 G54 G55 GSE GST Fll Flz F13

GS] GGZ GS3 GE4 GGS GSS GG7 FZI F22 F23

G7l G7Z GT3 G74 G75 675 GT’ F31 F32 F33
(a) (b)

Sekil 3.9. Ornek bir goriintii ve evrisim filtresi. G degerleri goriintiiniin piksel degerlerini, F evrisim
filtresinin katsayilarin1 géstermektedir

Evrisim uygulama isleminde ilgili filtre goriintii lizerine yerlestirilerek (Sekil
3.10) eslesen agirliklar birbirleri ile ¢arpilip toplanirlar ve filtre kaydirilarak ayni iglem

tum gordntl i¢in tekrarlanir.
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Gy ||Gy |6 Goa 15| G | G

Gz':_l21 ngu ngu Gy | Gps | Gy \G:;\\

Gagn Gagﬂ ngn Gy | G35 | G3g | Gy Air | Az | Az | A | Ags
Gy1 | Gay | Gaz | Gag | Gas | Gug | Gay Ayt | Az | Aya | Ay | Ay
Gg, | G, | Go3 | Ggy | Ggs | Ggg | Gy Ag | Ay | Ay | Ay | A
Ge1 | Go2 | Ges | Gea | Ges | Ges | Ger Ags [ Agy | Ags | Ay | Ags
Gy | Gy, | Gyg | Gy | Gy | Gy | Gy A, | A, | A, | A, | A

Sekil 3.10. Evrigim iglemi

Evrisim islemi matematiksel olarak Esitlik 3.6’daki gibi ifade edilir.
g[m,n]= f[m,n]:Z;ij:Dg[i,j]of[m—i,n—j] 3.6

Burada g[.] fonksiyonu giris gérunttisund, f[.] fonksiyonu uygulanacak filtreyi, i
satir ve j ise sltun sayisini temsil etmektedir. Sekil 3.10°daki Ai1 degerinin

hesaplanmasi i¢in Esitlik 3.6 kullanildiginda asagidaki denklem elde edilmektedir.
Ail = GllFll + G12 FlZ + G13 F13 + GZlF21 + GZZ I:22 + GZB F23 + G31F3l + G32 FSZ + G33 F33

Sekil 3.10°da goriildiigii gibi evrisim islemi tamamlandiktan sonra goriinti
boyutu 7x7’den 5x5’e inmistir. Bu durum istenmedigi durumda goriintli etrafina sifir
ekleme islemi gerceklestirilebilir. Sekil 3.11°de oOrnek bir sifir ekleme islemi

gosterilmistir.

Sekil 3.11. Sifir eklenmig goriintii



16

Evrigim islemi uygulandiginda meydana gelecek goriintiiniin boyutu Esitlik 3.7

ile hesaplanir.

n,+2p-k
&4_1

cikt1 boyutu = 3.7

Burada ng giris boyutu, p eklenen sifir katman sayisi, k evrisim boyutu, s ise
kaydirma sayisidir. Sekil 3.11°deki 6rnek igin; sifir eklenmediginde ng:7, p:0, k:3, s:1
olacaktir ve ¢ikis boyutu 5 olarak elde edilecektir. Ancak p:1 oldugu durumda ng:7, k:3,
s:1 olacagindan ¢ikis boyutu 7 olarak elde edilir. Yani ¢ikis boyutu giris boyutuna esit
olacaktir.

Ozellik ¢ikarma islemi tamamlandiktan sonra dzellik se¢me islemi havuzlama
katmani ile gergeklestirilir. Havuzlama katmani belirlenen parametrelere gore evrisim
boyutunu diigiirerek 6zelliklerin azaltilmasini saglar. Maksimum havuzlama veya
ortalama havuzlama gibi havuzlama gesitleri bulunmaktadir. Sekil 3.12°de 6rnek bir

havuzlama islemi gosterilmistir.

10 | 20 | 30 | 40

40 | 30 | 20 | 10

20 | 30| 10 | 40 40 | 40 25 | 25

10 | 20 || 40 | 30 30 | 40 20 | 30
(a) (b) (c)

Sekil 3.12. drnek bir ¢ikt1 (b) maksimum havuzlama (c) ortalama havuzlama

Sekil 3.12 (a)’daki Ornekte ng:4, p:0, k:2, s:2 oldugundan ¢ikis boyutu 2 olarak
elde edilmistir. Maksimum havuzlamada 2x2 boyutundaki en yiiksek deger segilmekte
(Sekil 3.12 b), ortalama havuzlamada ise 2x2 boyutundaki degerlerin ortalamasi
alinmaktadir (Sekil 3.12 c). Evrisim ve havuzlama islemleri iki boyutlu o6zellikler
meydana  getirdiginden tam baglhi katmandan Once diizlestirme katmani

kullanilmaktadir. Diizlestirme katmani iki boyutlu 6zelligi tek boyutlu bir vektor haline
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getirir. Nihai olarak elde edilen ozellikler smiflayici katmana verilerek simiflama

isleminin gerceklesmesi saglanir.

3.7. Transfer Ogrenme

ESA modellerinin ilk evrisim katmanlar diisiik seviyeli 6zellikleri (kenar, kose
gibi) Ogrenirken son katmanlar1t ise yiiksek seviyeli Ozellikleri (doku gibi)
ogrenmektedir. Bu durum, ESA modelleri arasinda ilk katmanlarda bulunan evrisim
parametrelerinin paylasilabilecegi fikrini ortaya ¢ikarmistir (Weiss ve dig., 2016; Niu ve
dig., 2020; Kim ve dig., 2022; Yu ve dig., 2022). Omegin, bir siniflandirma islemi
gerceklestirilirken, ESA  modelini sifirdan egitmek yerine ilk katmanlarinin
parametreleri, Resnet (Praveen ve dig., 2022), Alexnet (Liu ve Deng, 2015), VGG
(Mateen ve dig., 2018) veya Inception (Szegedy ve dig., 2017) gibi 6n egitimli bir
modelden aktarilabilmektedir.

Bilgisayarlar iizerinde, model karmasikligi veya veri setinin biiylikliigii gibi
nedenlerle bazi modellerin egitilmesi olduk¢a zor olabilir. Bu nedenle, ESA gibi
modellerin egitim islemleri icin grafik isleme Unitelerinden (GIU) faydalanilmaktadir.
Onceden egitilmis bir ESA modelini GIU'lerle gergeklestirilecek isleme adapte etmek
daha etkin sonuglar elde etmeyi saglar (Ornek ve Ceylan, 2022). Onceden egitilmis
ESA mimarisinin evrisim katmani kismi sabit tutularak, yalnizca ¢ikis katmanindaki
siniflart degistirmek veya evrisim kisimda bulunan belirli agirliklar1 ve katmanlari
degistirmek gibi transfer 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Bu sekilde, egitilmis
modellerin bilgi ve 0&zellikleri, yeni bir gorev veya veri setine adapte edilerek
kullanilabilmektedir.

Transfer 6grenme, ESA modellerinin verimli bir sekilde kullanilmasini saglayan
onemli bir yaklagimdir. Bu yontem, hem egitim siiresini kisaltmak hem de az veriye
sahip verisetleri izerinde bile iyi performans elde etmek igin kullanilmaktadir. Onceden
egitilmis modellerin basaris1 ve ag genelleme kabiliyeti, farkli alanlardaki problemleri
¢ozmede biiyiik bir avantaj saglamaktadir.

Sekil 3.13’in Onceden egitilmis bir ESA modeline ait oldugu diisiiniiliirse,
transfer 6grenme gergeklestirmek i¢in bu mimarinin 2. ve 5. boliimleri aras1 korunur ve
egitilebilirligi dondurulur. Kalan kisimlar da probleme 6zgii olarak diizenlenir ve egitim

islemi sirasinda yalnizca bu kisimlarin egitilmesi saglanir.
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Dondurulan Kisim Egitilen Kisim
Giri S
oriintiisii BRERERE
1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. .
1 ) \
|
Evrisimsel Yap1 Néral Yapr

@ Evrisim @ Havuzlama

Sekil 3.13. Ornek bir transfer 6grenme yapisi

Tam Bagh Katman

On egitimli modellerden biri olan VGG16 1000 smf iceren bir goriintii
siiflama probleminin ¢6ziilmesi igin egitilmis bir derin 6grenme modeldir. Bu mimari
kullanilarak iki sinifli bir goériintii siniflama problemi ¢dzilmek istendiginde Sekil

3.14°teki gibi bir mimari olusturulmalidir.
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Sekil 3.14. Transfer Ogrenme Yo6nteminin 2 Simfli Bir Probleme Adapte Edilmesi

VGGI16°da 12. kisimda 1000 adet ¢ikti varken bu sayr 2’ye indirilmistir. Diger
bir deyisle 2 sinifli bir goriintii siniflandirma problemi ¢oziilecegi i¢in son katmanda
bulunan ndron sayis1 1000°den 2’ye indirilmistir. Egitim iglemi sirasinda 1. kisimdan 8.
kisima kadar olan agirliklarin 6grenebilirligi durdurularak geriye kalan agirliklar

egitilmektedir.
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3.8. Temel Bilesenler Analizi

Smiflama boliimiinde agiklandigi gibi bir veri dogasi1 geregi birbirinden farkl
oOzellikler icermektedir. Ancak tim bu 6zellikler ¢ézllmek istenen problem ile ilgili
olmayabilir. Bu sebeple 6zellik ¢ikarma islemi gerceklestirildikten sonra 6zellik segme
veya boyut azaltma yontemleri kullanilmaktadir (Espadoto ve dig., 2019).

Temel Bilesenler Analizi (TBA) boyut azaltma yontemlerinden birisi olarak
kendisine gelen oOzellikleri 6zdegerlere gore siralar ve onemli Ozelliklerin ortaya
cikarilmasini saglar (Rocchi ve dig., 2004; Ringnér, 2008; Vidal ve dig., 2016). TBA

algoritmas1 asagidaki gibidir:

Giris degerlerinin ortalamasi hesaplanir

Ortalama deger tiim giris degerlerinden ¢ikarilir

Elde edilen degerlerden kovaryans matrisi olusturulur
Kovaryans matrisinden 6zdegerler ve 6zvektorler hesaplanir
Ozdegerler biiyiikten kiiciige dogru siralanir

Sirali 6zdegerler arasindan istenilen sayida 6zellik secilir

Ozdegerlere karsilik gelen 6zvektorler secilir

© N o o~ w DN PE

Ozvektorler ile giris degerleri arpilarak ¢ikis elde edilir

Belirli bir 6zellik sayisin1 manuel olarak segmek yerine bu islem otomatiklestirmek
isteniyorsa, bu islem varyans degeri kullanilarak gergeklestirilebilir. Ozdegerler
biiyiikten kiiclige dogru siralandiktan sonra ilgili 6zvektdrlerin varyans degerleri
hesaplanir (Kramer ve Kramer, 2016). Bu 0zvektorler arasinda bir segim
yapilmadiginda tiim vektorlere karsilik gelen varyans degerlerinin toplami bire esittir.
Bu baglamda, toplam degeri belirli bir esik degerinin {izerine ¢ikana kadar ilk vektérden
itibaren bir toplama islemi gerceklestirilir. S6z konusu esik degeri (6rnegin 0.25, 0.35,

0.85, 0.95), arastirmaci tarafindan deneysel olarak belirlenir.
3.9. Siif Aktivasyon Haritalar:
SAH gorsel bir aciklanabilir yapay zeka yontemidir ve ESA mimarisinin son

evrisim katmaninda bulunan filtrelerin gOrsellestirilmesine dayanir (Jung ve Oh, 2021).

Bir smiflama islemi gerceklestirilmeden ©nce bir goriinti seti hazirlanarak bu
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goriintiiler smif isimleri ile etiketlenmektedir. Egitim islemi sirasinda ise goriintiiden
evrisim islemi ile Ozellikler ¢ikarilmakta ve her bir evrisim isleminde farkli sayida
filtreler elde edilmektedir.

[k evrisim islemi sonucunda ortaya cikan filtreler kenar ve kose gibi diisiik
nitelikli dzelliklere odaklanirken, daha sonraki evrisim islemleri sonucunda elde edilen
filtreler, doku gibi yiksek nitelikli 6zelliklere odaklanmaktadir. Buradaki problem ise
son evrisim katmanindaki filtrelerin hangisinde bu doku o6zelliginin bulundugunun
bilinmemesidir. Ornegin tez calismasi kapsaminda kullanilan modellerden biri olan
Resnetl8, 6n egitimli transfer 6grenme modelidir ve derin ESA aglarn egitilmesine
olanak tanimaktadir. Resnetl8’in son katmaninda 512 adet 7x7 boyunda filtre
bulunmaktadir. Sekil 3.15°te Resnetl8’in son 3 katmami olan son evrisim katmani,

global havuzlama katmani ve siniflayici katmani gosterilmistir.

Son Konvolisyon Katmani | | Global Ortalama Havuzlama | ‘ Siniflayici Katman
HEHI
: *1-4 vl
: 1 wl,2 | —
[ [ sni1 |
1
,ﬂ 1 \"/
? J/ 512 | . N N
71 7512 1 - ™
- : '@
\ 4 H . wsizg - wsi22 ] N/
———— I
7 1
Lt
1
{

Sekil 3.15. Resnet18 Mimarisi Son 3 Katman

Bu mimariye gore son konvoliisyon katmanindan sonra bir global havuzlama
katmani kullanilmaktadir. Global ortalama havuzlama ile beraber 7x7 olan filtre
boyutlart 1x1 boyutuna indirilmekte, yani katmanda bulunan 49 farkli deger tek bir say1
ile ifade edilmektedir. Bu islem bir 6zellik azaltma islemi olarak da diisiiniilebilir.
Global ortalama havuzlama isleminden sonra ise bir siniflayici katman bulunmaktadir.
Egitim islemi tamamlandiginda filtreler agirliklandirilarak (Esitlik 3.8) Sekil 3.16’deki
gibi smif aktivasyon haritalar1 elde edilir. Sekil 3.16 (a)’da bir yogunlagsmis bolge,
(b)’de iki yogunlagmis bolge bulunmaktadir. Aktivasyonlarin yogunlastigi yerler ilgili

nesnenin hangi boliimlerinin siiflama i¢in 6nemli oldugunu gosterir.
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L =wA 3.8

Burada s sinif bilgisini, L® s sinifina ait aktivasyon haritasini, w* s sinifa karsilik
gelen agirliklart ve A evrisimli katmani ifade etmektedir. Bu sekilde yapilan

gorsellestirme islemi klasik SAH olarak adlandirilmaktadir.

(a) (b)
Sekil 3.16. Cesitli Sinif Aktivasyon Haritasi Ciktilar1 (a) tek yogunlagmis bolge (b) yogunlasmus iki bolge

Klasik SAH ile gorsellestirme saglanmasi ig¢in model mimarisinin Sekil 3.15’teki
gibi duzenlenmesi ve modelin yeniden egitilmesi gerekmektedir (Zhou ve dig., 2016).
Ancak bu mimaride tam bagli katman kullanilmadigindan bu sekilde egitilen modeller
cok yiiksek basarim gosterememektedir (Selvaraju ve dig., 2017). Bu dezavantajlar
ortadan kaldirmak igin Selvaraju ve dig. tarafindan, Esitlik 3.8’de bulunan w?*
agirhiklarimin - elde edilmesi i¢in gradyanlardan faydalanilmasi gerektigi ortaya
konulmustur (Esitlik 3.9). Bdylece model mimarisinde bir degisiklik yapmadan
aktivasyon haritalar1 elde edilmekte ve gorsellestirme saglanmaktadir. Bu yontem

GradCAM yontemi olarak adlandirilmaktadir.

1 oY*
WS =— 3.9
(GSAH) N Z A

Gradyan degerleri Esitlik 3.9’a gore hesaplandiktan sonra Esitlik 3.8’te yerine
koyularak aktivasyon haritasi olusturulmaktadir. GradCAM++ (Chattopadhay ve dig.,
2018) yontemi ise agirlik degerleri hesaplanirken pozitif degerlerden ve ikinci derece
gradyanlardan faydalanilmasi gerektigini ortaya koymustur. Buna gore agirlik degerleri
Esitlik 3.10°a g6re hesaplanmakta ve Esitlik 3.8’de yerine koyularak aktivasyon

haritalar1 meydana getirilmektedir.
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W(SGSAH++) - Zas RelLU (%YA J 3.10

Esitlik 3.10°da o° piksel diizeyinde gradyanlari ifade etmektedir. CAM,
GradCAM ve GradCAM++ yontemleri son evrisim katmaninda bulunan filtreleri
kullanarak aktivasyon haritalar1 olustururken, LayerCAM (Jiang ve dig., 2021) yéntemi
sadece son katmandan faydalanmak yerine ara katmanlardan (A’) da faydalanarak
aktivasyon haritalart tliretme fikrini ortaya atmistir. Esitlik 3.11°de gorildigi gibi
oncelikle farkli katmanlardaki aktivasyonlar ilgili agirliklar ile agirliklandirilmakta

ardindan Esitlik 3.12°deki gibi dogrusal birlesimleri saglanmaktadir.

A=wA 3.11
I-(LayerCAM) =Re LU(ZAI) 3.12

EigenCAM (Bany Muhammad ve Yeasin, 2021) calismasinda, daha hizli bir
sekilde CAM sonuglar elde etmek i¢in son evrisim katmaninda bulunan tiim filtrelerin
kullanilmamas1 gerektigi fikri ortaya atilmistir. Son evrisim katmanindaki biitlin
filtreleri kullanmak yerine, bir boyut azaltma yontemi olan TDA’lardan (Esitlik 3.13)

faydalanarak filtre sayisinin bire indirilmesi saglanmigtir.
A= UEV 3.13

Esitlik 3.13’te V ile U ortogonal matris, E diagonal matris olarak bilinir. V sag
tekil vektorleri, U sol tekil vektorleri ve E tekil degerleri ifade eder. V’nin ilk elementi
V1, EigenCAM tarafindan temel bilesen olarak kullanilir. Bu deger Esitlik 3.14’te yerine
koyularak EigenCAM g¢iktilar1 elde edilir.

L (gigencam) = AV, 3.14

Ozetlenecek olursa klasik SAH yontemi son katmandaki agirliklar ile son
katmanda bulunan filtreleri agirliklandirmaktadir. GradCAM’de son katmandaki
agirliklar birinci dereceden gradyan hesabi ile bulunurken, GradCAM++’da ikinci

dereceden gradyan hesabi ile bulunur. LayerCAM son katman disinda orta katmanlar
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da kullanir. EigenCAM ise son katmanda bulunan filtre sayisinin TDA ile bire

indirmesini saglar.

3.10. CodCAM

Bu tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilmis yontemlerden birisi olan CodCAM
(Ornek ve Ceylan, 2023), literatiirde mevcut olan GradCAM, GradCAM++, LayerCAM
ve EigenCAM yontemlerinin aktivasyon haritalarimi alarak (Esitlik 3.15) ortak bir karar
verilmesi (Esitlik 3.16) fikrine dayanmaktadir. Yeni dogan bebeklere ait termal
goriintiilerde oldugu gibi gercek ¢iktinin bilinmedigi uygulamalarda veya hassasiyetin
6n planda oldugu nesne tespiti gibi uygulamalarda, CodCAM farkli yontemlerin ortak
kararlarini nihai bir karar verilmesini saglamaktadir.

L =

+L +L

(ortak) (GSAH) (GSAH+) (LayerCAM) + L(EigenCAM) 315

L(CodCAM) = Lotk > 2 3.16

Her bir AYZ yontemi ¢ikis olarak 0 ve 1 arasinda degerler iiretmektedir.
CodCAM’e gore her bir AYZ yonteminin {irettigi degerlerin toplaminin en az 2 olmasi
gerekmektedir. Yani bir pikselin dnemli olarak kabul edilebilmesi i¢in ortalama olarak
en az 0.5 degeri olmalidir. Bir 6rnek ile agiklanirsa, giris goriintiistintin bir pikseli
GradCAM’den 0.55, GradCAM-++’dan 0.72, LayerCAM’den 0.64 ve EigenCAM’den
0.58 cikt1 aldiysa bu piksel onemli bir piksel olarak ele alinmakta ve aktivasyon
haritasinda  gosterilmektedir. Ancak eger bir piksel GradCAM’den 0.33,
GradCAM++’dan 0.12, LayerCAM’den 0.60 ve EigenCAM’den 0.49 aldiysa bu piksel
g6z ard1 edilmekte ve aktivasyon haritasinda yer almamaktadir. Her bir yontemin ¢iktisi
ayrica gorsellestirildiginden (Sekil 3.17) goz ardi edilen piksellerin bir probleme neden
olabilecegi diisiiniilmemelidir. Buradaki amag¢ hem tiim yontemlerin ¢iktilarini hem de

ortak bir karar1 degerlendiriciye sunmak ve karar vermesine destek olmay1 saglamaktir.
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GradCAM LayerCAM CodCAM

- E

GradCAM++ EigenCAM CodCAM
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>

Sekil 3.17. CodCAM ve diger yontemlerin ¢iktilarinin gorsellestirilmesi

3.11. HayCAM

Tez kapsaminda gergeklestirilen bir diger calisma olan HayCAM (Ornek ve
Ceylan, 2022b), EigenCAM yaklasiminda oldugu gibi son evrisim katmanindaki tiim
filtrelerin kullanilmasi yerine segilen filtrelerin kullanilmasini dnermektedir. Clinkii son
katmanda hedef smifla ilgili anlamli ozellikleri 6grenemeyen filtreler de bulunur.
Ornegin tez calismasinda kullanilan ESA modellerinden biri olan Resnet18’in son
evrigim katmaninda 512 filtre bulunmaktadir. Biitlin filtrelerin ve se¢ilmis filtrelerin
kullanildigi durumlarda meydana gelen gorsel ve Sayisal farkliliklar BOlim 4.2°de
verilmistir.

HayCAM boyut azaltmayr TDA ile yapmak yerine istenilen sayida filtre
secimini saglamak icin TBA ile gerceklestirmektedir. Agirliklar ve filtreler Esitlik
3.17’ye gore segildikten sonra gorsellestirme islemi Esitlik 3.18’e gore yapilir.

s 1 oY®
Ws(HayCAM)'A(HayCAM) :TBA(WZ A A j 3.17

_ s
L(HayCAM) = Ws(HaycAam) A(HayCAM) 3.18
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HayCAM algoritmasi asagidaki gibidir:

Giris goriintlisii ESA’dan gegirilerek evrisim filtreleri elde edilir
Filtreler nxn boyutundan n?x1 boyutuna cevrilir
TBA ile ilk k adet filtre ve bu filtrelere karsilik gelen agirliklar secilir

Filtreler agirlik degerleri ile agirliklandirilarak aktivasyon haritasi elde edilir

a c w N oE

Aktivasyon haritas1 n?x1 boyutundan nxn boyutuna gevrilir
3.12. HayCAM+

HayCAM yonteminin dezavantajlarindan birisi TBA’da kullanilan filtre sayisinin
(6rnegin 19) deneysel olarak hesaplanmasidir. Bu durumu ortadan kaldirmak i¢in tez
kapsaminda HayCAM+ yontemi gelistirilmistir. HayCAM+, TBA’da kullanilacak filtre
sayisin1 Ozvektorlerin varyans degerlerini Kkullanarak hesaplar (Esitlik 3.19) ve
kullanilacak filtreler agirliklandirma yapmak yerine direkt olarak toplanir (Esitlik 3.20).

Boylece aktivasyon haritalar1 olusturulur.

ASHayCAMJr) =TBA(A’) 3.19

S
L(HayCAM+) = Z A(HayCAM+) 3.20

HayCAM+ algoritmasi asagidaki gibidir:

Tum filtreler kullanilarak kovaryans matrisi olusturulur

Oz degerler ve 6z vektorlerin hesaplanir

Oz degerler siralanir

Her 0z vektore karsilik gelen varyans degeri hesaplanir

Her varyans degeri toplam varyans degerine bolundr

En yiiksek 6z degerli vektdrden baslayarak varyans degerleri toplanir

k. 0z vektorde varyans toplam esik degerini gegtigi anda islem sonlandirilir

Secilen filtreler toplanarak aktivasyon haritasi olusturulur

© © N o g B~ w0 DR

Aktivasyon haritas1 n?x1 boyutundan nxn boyutuna gevrilir
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Varyans toplami i¢in gecerli esik degeri arastirmaci tarafindan birka¢ deneme
sonucunda belirlenir. Cesitli varyans esik degerlerine gore HayCAM+’1n performans
degerleri Bolim 4.5’te gosterilmistir. HayCAM yontemi ile karsilastirildiginda,
HayCAM yonteminde kullanilacak filtre sayisi deneysel olarak belirlenirken,

HayCAM+ yonteminde varyans degeri deneysel olarak belirlenmektedir.

3.13. HayCAMJ

Tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen son yontem olarak HayCAMJ, TBA ile son
evrisim katmanindaki filtrelerin bire indirilmesini saglamaktadir. Diger bir deyisle
TBA’daki temel bilesen ana filtre olarak seg¢ilmektedir. EigenCAM’den farkli olarak
filtreler TDA yerine TBA ile boyut azaltma isleminden gecirilmektedir. HayCAMJ
algoritmasi asagidaki gibidir:

Tiim filtreler kullanilarak kovaryans matrisi olusturulur
Oz degerler ve 6z vektorlerin hesaplanir

Oz degerler siralanir

En yiiksek 6z degerli vektor alinir

Aktivasyon haritasi elde edilir

© o k~ w N oE

Aktivasyon haritas1 nx1 boyutundan nxn boyutuna gevrilir

Tez c¢alismast kapsaminda gelistirilen CodCAM, HayCAM, HayCAM+ ve
HayCAMJ yontemlerinin farkliliklar1 Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2. Gelistirilen Y6ntemlerin Farkliliklart

Yontem Hiperparametre Aciklama

AYZ ydntemlerinden elde edilen tiim filtreler nihai ¢iktimin elde

CodCAM i edilmesi i¢in kullanilmaktadir.

Filtre sayis1 arastirmaci tarafindan belirlenmektedir. TBA’da filtreler

HayCAM filtre sayist azaltildiktan sonra ilgili agirliklar ile agirliklandirilir.

Varyans degeri arastirmaci tarafindan belirlenmektedir. TBA’da

+ o
HayCAM varyans degeri filtreler azaltildiktan sonra birim agirliklar ile agirliklandirma yapilir.

HayCAMJ - TBA’da elde edilen temel filtre kullanilir.
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3.15. Zayif Damismanh Nesne Tespiti

Bir nesne tanima islemi gerceklestirilmek istendiginde Sekil 3.18’de goriildigi
gibi nesneye ait dort farkli koordinat degerinin hesaplanmasi gerckmektedir (Amit ve
dig., 2020).

(x1, y1)

(x2, y2)
Sekil 3.18. Ornek bir gevreleyici kutu

Bir goriintiide onlarca nesne oldugu diisiiniildiigiinde, her bir nesnenin ayr1 ayri
etiketlenmesi zaman alict bir islemdir. Zayif danigmanli nesne tespiti, bu siireci
hizlandirmak igin kullanilan yaklasimlardan birisidir (Yang ve dig., 2019b; Cheng ve
dig., 2020; Zhang ve dig., 2021). Bu yaklasimda, bir goriintiideki nesnelerin hangi sinifa
ait oldugu belirtilirken, nesnelerin koordinatlar bir siniflayici model tarafindan tahmin
edilmektedir. Bu sekilde, tiim nesnelerin ayrintili etiketlemesi yerine sadece sinif bilgisi
ile birlikte nesnelerin konumlarmin belirlenmesi saglanmaktadir.

Zay1f danmismanli nesne tespitinde en yaygin olarak kullanilan yontemlerden biri
SAH’lardir (Bae ve dig., 2020). SAH yontemleri, bir goriintiideki nesne konumlarini
tahmin etmek igin aktivasyon haritalarinin yogunlastig1 piksellerin ilgili nesne oldugunu
ortaya ¢ikarmaktadir. Boylece SAH yontemleri, nesne tespiti ve siniflandirma arasinda
bir baglant1 kurarak nesne konumlarinin tahmin edilmesini saglar.

Bu tez calismasinda, literatiirde mevcut olan SAH yontemleri ile beraber yeni
gelistirilen CodCAM, HayCAM, HayCAM+ ve HayCAMJ yontemleri de kullanilarak

zayif danigmanli nesne tespiti uygulamalar: yapilmistir.
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3.15. Degerlendirme Metrikleri

Tez caligmasi kapsaminda siniflayict modellerin performansinin hesaplanmasi
icin karmasiklik matrisleri olusturulmus (Cizelge 3.3) ve dogruluk (Esitlik 3.21),
hassasiyet (Esitlik 3.22) ve 0zgulluk (Esitlik 3.23) degerleri hesaplanmistir (Marino ve
dig., 2013).

Cizelge 3.3. ikili sinifa ait bir karmagiklik matrisi

DP YP

YN DN

Cizelge 3.3’deki, DP (dogru pozitif) ilk sinifa ait dogru olarak siniflandirilan
verilerin sayisini, DN (dogru negatif) ikinci sinifa ait dogru olarak siniflandirilan
verilerin sayisini, YP (yanlis pozitif) birinci sinifa ait yanlis olarak simiflandirilan
verilerin sayisin1 ve YN (yanlis negatif) ikinci sinifa ait yanlis olarak siniflandirilan

verilerin sayisin belirtmektedir.

DP + DN

Dogruluk = 3.21
DP +YP + YN + DN
Hassasiyet = _bP 3.22
DP +YP
Ozgillik = — 2N 3.23
YN + DN

Sekilde 3.19’te goriildiigli gibi nesne tanima probleminin amaci bir nesneye ait
dort parametrenin belirlenmesidir. Nesne tanima performansinin 6l¢iilmesi i¢in ise IoU
(Esitlik 3.24) ve Dice (Esitlik 3.25) metrikleri kullanilmistir (Zhou ve dig., 2019; Kang
ve dig., 2020). Bu degerler [0,1] araliginda olusmakta ve 1’¢ yakin sonuglar
performansin daha iyi oldugunu gostermektedir. Esitliklerde bulunan kesisim ve
birlesim bdlgeleri Sekil 3.19 (a) ve (b)’de sirasiyla temsil edilmistir. Diiz gizgiyle
gorsellestirilen Kutu 11, kesikli gorsellestirilen belirtilen Kutu 2’yi ifade etmektedir.
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_ | Kutul|] Kutu2|

loU 3.24
| Kutul|U| Kutu?2 |
Dice = 2* (| Kutul|N| Kutu2|) 395
| Kutul| +| Kutu2 | '
(xl, V]-) Kutu 1
(2, y2) . -
(a) (b) Kutu2

Sekil 3.19. (a) gevreleyici kutu (b) kesisim (c) birlesim
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Tez calismasi kapsaminda bes farkli uygulama gerceklestirilmistir:

CodCAM yonteminin medikal termal gorintiler Gzerindeki etkisi,
HayCAM yo6nteminin maske tanima problemi tizerindeki etkisi,
HayCAM+ yodnteminin maske tanima {izerindeki etkisi,

HayCAMJ yonteminin Pascal VOC 2007 ve 2012 veri setleri Gizerindeki
etkisi

Eal N

5. Gelistirilen dort yontemin Pascal VOC 2007 ve 2012 veri setleri

Uzerindeki etkisi

4.1. CodCAM Yonteminin Medikal Goriintuler Uzerindeki Sonuclar:

Medikal uygulamalar i¢in yapay zeka modellerinin agiklanmasi hayati dnem
tasimaktadir. Yapay zekanin verdigi kararlar doktorlar tarafindan anlasilmadiginda
verilen karara duyulan giiven azalmaktadir (Antoniadi ve dig., 2021). Bu nedenle yapay
zeka modelinin goriintiinlin hangi kismina bakarak karar verdiginin ortaya ¢ikarilmasi
verilen karara duyulan giivenin artmasini saglamaktadir.

CodCAM calismasinda, yeni dogan bebeklerin hasta olup olmadiklarini ortaya
cikaran yapay zeka modellerinin “Kara Kutu” dogasini agmak i¢in dort farkli gorsel
AYZ yontemi (GradCAM, GradCAM++, LayerCAM, EigenCAM) kullanilmig ve

onerilen CodCAM yonteminin sonuglari da gosterilmistir (Sekil 4.1).

Sekil 4.1. Onerilen CodCAM yonteminin gorsellestirilmesi
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Onerilen yaklasimda, bir termal gériintii yapay zeka modeline verildigi durumda
oncelikle dort farkli gorsel AYZ yontemi ile gorsellestirme gergeklestirilmektedir.
Buradaki amag bir topluluk karari olusturulmasini saglamaktir. CodCAM diger dort
yontemin ortak ¢iktisini alarak nihai bir gérsellestirme sunar.

CodCAM caligmasinin sonuglart su sekildedir: (i) Medikal termal goriintiilerin
saglikli ve hasta olarak simiflandirilmasi, (ii) Smiflama i¢in kritik olan alanlarin dort
farkli1 AYZ yontemi tarafindan c¢ikarilmasi ve gorsellestirilmesi, (iii) Yeni bir yontem
geligtirilmesi ve (iv) Sekil 4.2'de gosterildigi gibi uzman degerlendirmesi i¢in ilgi

alanlarinin tanimlanmasi.

Cikig Gorintiileri

CodCAM

Sekil 4.2. CodCAM g¢iktilarindan ilgi alanlarinin belirlenmesi

Sekil 4.2°de esikleme yapmak i¢in OpenCV’nin “inRange” ozelligi, esikleme
yaptiktan sonra kenarlarin bulunmasi i¢in “findContours” 6zelligi ve kenarlari iceren en
iyi kutunun tespit edilmesi i¢in “boundingRect” Ozelligi kullanilmigtir. Burada
kullanilan ~ parametreler su sekildedir: inRange(0.3), findContours(retr_tree,
chain_approx_simple), boundingRect(edges).

Aktivasyon haritalarinin olusturulmasi i¢in birinci asama siniflama modelinin
egitilmesidir. Medikal goriintiilerin siniflanmasi i¢in siiflama performans: yiiksek olan
Resnet50 On-egitimli modeli kullanilmistir. Termal goriintiiler hasta ve saglikli olmak
tizere 2 smifa ait olduklar1 icin Resnet50’nin son katmaninda bulunan 1000 ndron
kaldirilarak yerine 2 ndron yerlestirilmis ve Cizelge 4.1°deki Ozellikler kullanilarak
model egitimi gergeklestirilmistir. Egitim i¢in 2280, gecerleme i¢in 380 ve test i¢in

1140 goriintli kullanilmistir.



Cizelge 4.1. CodCAM igin kullanilan donanim ve yazilim 6zellikleri

Derin Ogrenme Kitliphanesi | PyTorch
Ortam Linux
Programlama Dili Python

GIiU Tesla K80
Tiim Goruntller 3800 (38x100)
Egitim Gortintiileri 2280 (38x60)
Gecerleme Goruntuleri 380 (38x10)
Test Goruntileri 1140 (38x30)
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Resnet50 modeli, Cizelge 4.2°de goriilen farkli parametreler ile egitilip test
edildiginde (2280 Egitim, 380 Gegerleme, 1140 Test verisi) sonuglar Sekil 4.3’teki gibi

elde edilmektedir.

Cizelge 4.2. Resnet50 modelinin farkli parametreler ile egitilmesi

Deney No O:Itg:rliztfzz;n Ogrenme Orani Momentum| Egitim (%) Gegerleme (%) Test (%)
1 SGD 0.01 0.8 99 77 91
2 SGD 0.01 0.3 99 98 87
3 SGD 0.001 0.5 94 36 82
4 SGD 0.001 0.8 99 99 99
5 ADAM 0.01 - 92 97 70
6 ADAM 0.001 - 99 98 88
7 ADAM 0.0001 - 99 72 91

| 513 | 57

42 528

I
| 327 | 243

90 480

570 | 0

147 423

I
533 | 37 |

96 474

146 424

I
527 a3 |

53 517

Sekil 4.3. Resnet50 modelinin farkli parametreler ile egitildiginde elde edilen test sonuglari
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Cizelge 4.2°den goriildiigii gibi, en iyi sonu¢ Deney 4’te elde edilmistir.
Resnet50 modelinin en iyi sekilde 6grendigi durumda elde edilen egitim, gegerleme ve

test sonuglar1 Sekil 4.4’te verilmistir.

1140
| | | I | |

Sekil 4.4. Egitilen Resnet50 modelinin egitim, gecerleme ve test sonuglari

Sekil 4.4’ten gortldigi gibi yeni dogan bebeklere ait goriintiiler %99.47
duyarlilik, %100 hassasiyet ve %99.91 dogruluk ile 6grenilmistir. Diger bir deyisle
2280 goruntiden 6 tanesi yanlis siniflanmistir. Gegerleme setine bakildiginda ise
%99.47 dogruluk goriilmektedir yani egitim islemi sirasinda bir agir1 6grenme meydana
gelmemistir. Test isleminde egitim ve gecerlemede kullanilmayan goriintiiler modele
verilmektedir. 1140 gorlntiden 1138 tanesini dogru siniflanarak %99.82 dogruluk
oranina ulasilmistir.

Egitilen model %99 dogrulugun iizerinde ¢alisirken yalnizca hasta ve saglikli
olarak c¢ikti vermekte fakat bunu nasil yaptigt AYZ yontemleri kullanilmadan
bilinmemektedir. Doktorlarin verilen karara olan giivenlerinin artirilmasi ig¢in Sekil
4.5te gorildiigli gibi gorsel AYZ yontemleri kullanilarak modelin kararini etkileyen

kisimlar ortaya ¢ikarilmistir.

GradCAM GradCAM++ LayerCAM

-

GradCAM GradCAM++ LayerCAM

EigenCAM
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EigenCAM
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Sekil 4.5. Yapay zeka kararlarinin gorsel AYZ yontemleri ile gorsellestirilmesi
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Sekil 4.5°ten gorildigii gibi her bir AYZ yontemi bebek (zerinde bir alana
odaklanmakta ve bu bolgeler g6z o6niunde bulundurularak kararin verildigi
sOylenmektedir. Ancak her yontem hem ortak hem de farkli kisimlar1 ortaya
¢ikarmaktadir. Her yontemin ortaya ¢ikardigi ortak alanlari bulmak amaciyla CodCAM
yontemi gelistirilmis ve bdylece bir topluluk karari verilmesi saglanmistir. Elde edilen
sonuglar Sekil 4.6 (Birinci hasta grup), Sekil 4.7 (ikinci hasta grup), Sekil 4.8 (birinci
saglikli grup) ve Sekil 4.8’de (ikinci saglikli grup) gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.6. Birinci hasta gruba ait gorsellestirmeler
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Sekil 4.7. Tkinci hasta gruba ait gorsellestirmeler
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Sekil 4.8. Birinci saglikli gruba ait gorsellestirmeler
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Sekil 4.9. Ikinci saglikli gruba ait gorsellestirmeler

w
~

Gorsellestirme yapilmadiginda model kararlar1 sadece “hasta” ve “saglikli”

sonuglarindan ibaret oldugundan uzmanlar elde edilen kararlarin nedenlerini

de

ogrenmek ve ona gore teshisi dogrulamak ihtiyaci duymaktadir (Ornek ve Ceylan,

2021). Aymi zamanda yapay zeka tarafinda model egiten ve sonuglart test eden

arastirmacilar da modellerin dogru O6grenip Ogrenmedigini anlamak igin gorsel

aciklamalara ihtiya¢ duymaktadir. CodCAM hem dort farkli yontemin (GradCAM,

GradCAM++, LayerCAM ve EigenCAM) ayri ayri ¢iktilarini hem de ortak kararlarini
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gorsellestirerek  hem  uzmanlara da hem de arastirmacilara  kararlarin
degerlendirilmesinde o6nemli bir veri saglamaktadir. Sekil 4.6, 4.7, 4.8 ve 4.9
incelendiginde, egitilen Resnet50 modelinin, goriintiilerin arka planin1 6grenmek yerine
bebeklerin viicuduna ait ozellikleri ayirt etmeyi basardigi goriilmiistiir. Ornekler
arasinda, egitilen modelin karar verirken bebeklerin kol, koltuk alti, bas, boyun, ayak ve
viicut gibi belirgin anatomik bolgelerine odaklandigi agikg¢a goriilmektedir. Bu sonuglar,
modelin sadece genel goriintliiyli degil, ayn1 zamanda bebeklerin viicut yapilarini

tanidigin1 ve bu 6zellikleri kullanarak dogru siniflandirmalar yaptigini géstermektedir.

4.2. HayCAM Yo6nteminin Maske Tamima Problemi Uzerindeki Sonuglar

Gorsel olarak agiklanabilir bir yontem olan SAH, smiflandirma gradyanlarini
kullanarak girdi gorintulerinin 6nemli bolgelerini vurgulamak i¢in kullanilir. Mevcut
yontemlerin eksikligi, daginik ve odaklanmamis aktivasyon haritalarina neden olan son
evrisim katmanindaki tiim filtrelerin kullanilmasidir. Yeni bir gorsellestirme yontemi
olarak HayCAM, boyut azaltma kullanarak Sekil 4.10’da goriildiigii gibi daha
odaklanmis SAH’lar olusturulmasini saglamakta ve bu SAH’lar kullanilarak nesne
tanima islemi de gerceklestirilmektedir. Onerilen HayCAM yontemi Sekilde 4.9°da

gosterilmistir.

GradCAM GradCAM QCiktilan
e
i W
L 0O
;= LA
[x]
58
> =
o'
o
HayCAM

HayCAM Ciktilar

e |

Sekil 4.10. Onerilen HayCAM Y énteminin SAH’lar Uzerindeki Etkisi

Maske tespiti ¢aligmasinda 18400 egitim, 200 dogrulama ve 4540 test olmak
tizere toplamda 23140 goriintli kullanilmistir. ESA modeli olarak siniflama performansi

yiiksek on egitimli bir model olan Resnetl8 se¢ilmis ve 18400 egitim gorlntlsu ile
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model egitilmistir. Maske tespiti problemi i¢in kullanilan ortam ve veri bilgileri Cizelge

4.3’de gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Calismada Kullanilan Ortam ve Veri Bilgileri

Programlama Dili Python
Egitim Ortami Linux
Derin Ogrenme Kiitiiphanesi | PyTorch
GIU Tesla K80
Maskeli Goruntuler 11570
Maskesiz Goruntuler 11570

Egitim sirasinda asir1 6grenme olup olmadigmin kontrol edilmesi i¢in 200 adet
gecerleme goriintiisii, modelin test edilmesi i¢in ise 4540 test goriintiisii kullanilmistir.

Model siniflama sonuglar1 Cizelge 4.4’te gosterilmistir.

Cizelge 4.4. Maske Siniflama Sonuglart

Hassasiyet | 9%95.16

Ozgiilliik %96.69

Dogruluk | %96.58

Egitilen model 4290 maskeli goriintiinin 4090°1n1, 310 maskesiz gorintinin
295’ini dogru olarak siniflamistir. Siniflama islemi tamamlandiktan sonra gorsellestirme
gergeklestirilmektedir. Sekil 4.11°da goriildiigii gibi Resnet18’in son katmaninda 512

evrisim bulunmaktadir.
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Sekil 4.11. Resnet18 Modelinin Son 3 Katmani
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HayCAM, TBA kullanarak son katmanda bulunan 512 filtrenin 19 filtreye

indirilmesini saglamaktadir. 19 filtreli model Sekil 4.12°de gosterilmistir.

L .

L - C) Simaf 1

7E ",/i") S12 0(_ Sumf 2
'"—}"" -

Sekil 4.12. 19 Filtreye Sahip Resnet18 Modeli

Sekil 4.12°de sunulan yap1 kullanildiginda HayCAM, Sekil 4.13’de goriildigu
gibi diger yontemlere gore daha odaklanmig SAH’lar olusturmaktadir. Olusturulan

SAH’larin girig goriintiilerine uygulanmasiyla elde edilen sonucglar Sekil 4.14°te

gosterilmistir.

B EHEB
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Sekil 4.13. HayCAM ile Olugturulan SAH'lar
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“I°L:

Sekil 4.14. SAH'larin Giris Gorlntiilerine Uygulanmasi

Sekil 4.14°ten goriildiigi lizere olusturulan SAH’lar arasinda maske iizerine en
cok odaklanan yontem 6nerilen HayCAM yontemidir. SAH’larin gevresine gevreleyici
kutular cizilerek elde edilen nesne tanima sonuglari ise Sekil 4.15’te gosterilmistir.
Nesne tanima performansini 6lgmek i¢in ToU metrigi kullanilmigtir. Elde edilen loU

degerleri Cizelge 4.5’te gosterilmistir.
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Sekil 4.15. Nesne Tanima Uygulamast Gorsel Sonuglar
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Cizelge 4.5. HayCAM ile Maske Tespiti Uygulamasi i¢in IoU Degerleri

GOI:I‘:)”t” GradCAM | GradCAM++ | EigenCAM | HayCAM
1 0.1721 0.2438 0.3246 0.3627
2 0.2128 0.3070 0.3666 0.4822
3 0.1116 0.1463 0.1959 0.2436
4 0.2612 0.2669 0.4425 0.5269
5 0.2201 0.3415 0.4298 0.4420
6 0.0523 0.1214 0.1784 0.1963
7 0.0520 0.1148 0.1701 0.1766
8 0.0499 0.1188 0.1647 0.1829
9 0.1077 0.1651 0.2316 0.2529
10 0.0953 0.1664 0.2404 0.2553
11 0.2501 0.3101 0.4144 0.4483

151 0.2259 0.2797 0.3407 0.4381
152 0.2217 0.2832 0.3392 0.4219
153 0.1529 0.2438 0.3397 0.4037
154 0.1486 0.1898 0.3104 0.3676
155 0.1359 0.1856 0.2771 0.3466
156 0.1232 0.1695 0.2972 0.3187
157 0.1205 0.1484 0.2018 0.2115
158 0.1613 0.2226 0.3061 0.3223
159 0.1651 0.2341 0.3021 0.3454
160 0.1486 0.1898 0.3104 0.4277
Ortalama 0.1922 0.2472 0.3386 0.3487

Cizelge 4.5’ten gorildigi gibi IoU degerleri GradCAM igin 0,1922;
GradCAM++ icin 0,2472; EigenCAM i¢in 0,3386 ve onerilen HayCAM igin 0,3487
olarak elde edilmistir. Sekil 4.15’te de goriildiigi gibi, elde edilen sonuglar HayCAM'in
boyut azaltma ile en iyi SAH’lar1 elde ettigini gostermektedir.

4.3. HayCAM+ Yonteminin Maske Tanima Problemi Uzerindeki Sonuglar

HayCAM yontemi son katmanda bulunan evrisimlere boyut azaltma
uygulayarak sadece onemli evrisimlerin ve agirliklarin kullanilmasini saglamaktadir.
Boylece ortaya ¢ikarilan aktivasyon haritalar1 Sekil 4.15°te goriildiigii gibi daha
odaklanmis bir sekilde olusmaktadir. Ancak bu yontemin en 6nemli dezavantajlarindan
birisi boyut azaltmada kullanilan temel filtrelerin sayisinin deneysel olarak

belirlenmesidir.



43

HayCAM+ yonteminde ise TBA’da kullanilan filtre sayilar1 otomatik olarak
hesaplanmaktadir ve tam baglh katman ile agirliklandirma islemi ortadan kaldirilmistir.
Sekil 4.16°’da HayCAM+ yonteminin 0zet bir temsili verilmistir. Calismada kullanilan
tim veriler, calisma ortami ve model HayCAM ile aynidir ancak bu ¢alismada ek olarak

LayerCAM yontemi de karsilastirma ¢izelgesine eklenmistir.
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HayCAM+ ile gérsellestirme

Sekil 4.16. HayCAM+ Yonteminin SAH lar Uzerindeki Etkisi.

HayCAM+ ile firetilen SAH'lar Sekil 4.17'de sunulmustur. Sekil 4.18, bu
SAH'larin giris goriintiileriyle birlestirildigi hali gostermektedir.

Girig
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Sekil 4.17. HayCAM-+ ile Olusturulan SAH'lar.
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Girig
Goriintiisi

GradCAM GradCAM++ EigenCAM LayerCAM HayCAM HayCAM+ ‘

Sekil 4.18. Girig Goriintiileri ile SAH’larin Birlestirilmesi

Sekil 4.17 ve Sekil 4.18’den gorildigi gibi HayCAM+ en odaklanmis
SAH’larin olusmasini saglamaktadir. SAH’larin etrafina ¢evreleyen kutular ¢izildiginde

elde edilen nesne tanima sonuglar1 ise Sekil 4.19°da gorsellestirilmistir. Nesne tanima

performansinin 6l¢giilmesi igin IoU ve Dice skorlari kullanilmistir.
GradCAM GradCAM++ EigenCAM LayerCAM HayCAM Haycam+

I I
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Dice 0.5456 0.4556 0.5248 0.4588 0.5764 0.6153
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Dice 0.1809 0.2789 0.3454 0.2764 0.3571 0.3607

Beklenen
Ciktr

Sekil 4.19. HayCAM+ ile Maske Tespiti Uygulamast i¢in Gorsel Sonuglar.

Sekil 4.19’dan gorildigii gibi GradCAM [3], GradCAM++ [4], EigenCAM [5],
LayerCAM [6], HayCAM ve HayCAM+ karsilastirildiginda en iyi nesne tanima
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performanst HayCAM-+ ile elde edilmistir. Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.7’da sirasiyla nesne

tanimaya ait loU ve Dice skorlar1 verilmistir.

Cizelge 4.6. Maske Tespiti Uygulamasi loU Degerleri

Gorinti

NO GradCAM | GradCAM++ | EigenCAM | LayerCAM | HayCAM | HayCAM+
1 0.0523 0.1214 0.1784 0.1214 0.2828 0.3156
2 0.0499 0.1188 0.1647 0.1188 0.2816 0.2895
3 0.0835 0.1488 0.2087 0.1488 0.4269 0.4782
4 0.1162 0.1752 0.2457 0.1752 0.3024 0.3105
5 0.1014 0.1900 0.2685 0.1881 0.2699 0.2706
6 0.1146 0.1345 0.1879 0.1358 0.3337 0.3568

154 0.1285 0.1534 0.2131 0.1519 0.4179 0.4575

155 0.2039 0.2555 0.3397 0.2555 0.3460 0.3948

156 0.2275 0.2803 0.3643 0.2830 0.3735 0.4205

157 0.2329 0.2866 0.3593 0.2893 0.4017 0.4231

158 0.1205 0.1484 0.2018 0.1469 0.2845 0.2905

159 0.1293 0.1550 0.2129 0.1534 0.3199 0.4132

160 0.1486 0.1898 0.3104 0.1916 0.3468 0.4039

Ortalama 0.1922 0.2472 0.3386 0.2476 0.3487 0.3740
Cizelge 4.7. Nesne Tespiti Uygulamasi Dice Degerleri
Goruntu .

No GradCAM | GradCAM++ | EigenCAM LayerCAM HayCAM HayCAM+
1 0.0994 0.2165 0.3029 0.2165 0.4409 0.4798
2 0.0951 0.2123 0.2828 0.2123 0.4395 0.4490
3 0.1542 0.2148 0.2941 0.2129 0.2924 0.2903
4 0.2082 0.2983 0.3945 0.2983 0.4644 0.4738
5 0.1842 0.3193 0.4233 0.3166 0.4251 0.4260
6 0.2056 0.2371 0.3164 0.2391 0.5004 0.5260

154 0.2278 0.2660 0.3513 0.2637 0.5895 0.6278

155 0.3388 0.4070 0.5072 0.4070 0.5141 0.5661

156 0.3707 0.4379 0.5341 0.4411 0.5438 0.5921

157 0.3778 0.4455 0.5286 0.4487 0.5731 0.5946

158 0.2151 0.2584 0.3358 0.2562 0.4430 0.4502

159 0.2290 0.2683 0.3510 0.2660 0.4847 0.5847

160 0.2588 0.3190 0.4738 0.3215 0.5150 0.5754

Ortalama 0.3153 0.3923 0.5003 0.3928 0.5098 0.5376

Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.7’den goriildiigii iizere sirasiyla en yiiksek IoU ve Dice
degeleri %37.40 ve %53.76 olarak HayCAM+ ile elde edilmistir. Boylece HayCAM

yontemine gore yaklasik %2.5’lik bir iyilestirme ger¢eklestirilmistir.
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4.4. HayCAMJ Yo6nteminin Pascal VOC 2007 ve 2012 Uzerine Sonuglar

HayCAMJ, ESA’nin son katmaninda bulunan evrisimlere TBA ile boyut azaltma
uygulayip 6z degeri en yliksek olan bilesenin alinmasini saglamakta ve nesne tanima
islemi gergeklestirmektedir. Sekil 4.20°de Ornek bir, tim filtreleri kullanan GradCAM
ciktist ve tek filtre kullanan HayCAM]J ¢iktis1 gosterilmistir.
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Sekil 4.20. HayCAMJ ile TBA kullanilarak filtrelerin tek bir filtreye indirilmesi

HayCAMIJ yonteminin etkinliginin gosterilmesi i¢in literatiirde siklikla gegen
Pascal VOC 2007 ve Pascal VOC 2012 veri setleri kullanilmistir. Pascal VOC 2007 veri
seti toplamda 9963 goriinti ve 24640 etiketli nesne icermektedir. Pascal VOC 2012 veri
seti ise 11530 gorlinti ve 27450 etiketli nesne icermektedir. Veri setleri igerisinden

rastgele segilen goriintiiler Sekil 4.21°de gosterilmistir.

Sekil 4.21. Pascal VOC 2007 ve 2012 Veri Setleri Arasindan Rastgele Secilen Gortintiler
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Pascal VOC veri setlerinde bazi nesneler goriintiiniin timiini kaplayacak boyuta
ulagsmakta, yani nesne/goriintii orani yiikksek olabilmektedir. Ancak HayCAM,
HayCAM+ ve HayCAMJ yontemlerinin temel amaci daha odaklanmis aktivasyon
haritalar1 olusturmak oldugu icin nesne/goruntl oranmi biiyiik olan goriintiiler izerinde
nesne tanima performansit azalmaktadir. Nesne/goriintii oranlarina gore loU performansi
Cizelge 4.8’de Resnet18, Cizelge 4.9°da Resnet34, Cizelge 4.10°da Resnet50 ve Cizelge
4.11°de Mobilenet i¢in verilmistir.

Cizelge 4.8. Resnet18 icin Cesitli nesne/goriintii oranlarina gore loU degerleri

”esr(‘)fg ?]?rj”t“ GradCAM | GradCAM++ | EigenCAM | HayCAMJ
0.95 0.4764 0.4838 0.4545 0.4452
0.90 0.4825 0.4778 0.4511 0.4461
0.85 0.4753 0.4783 0.4436 0.4468
0.80 0.4713 0.4738 0.4353 0.4775
0.75 0.4676 0.4685 0.4269 0.4479
0.70 0.4635 0.4631 0.4192 0.4479
0.65 0.4597 0.4585 0.4129 0.4485
0.60 0.4551 0.4525 0.4044 0.4484
0.55 0.4488 0.4454 0.3949 0.4480
0.50 0.4421 0.4380 0.3854 0.4468
0.45 0.4352 0.4303 0.3763 0.4448
0.40 0.4285 0.4230 0.3678 0.4427
0.35 0.4216 0.4157 0.3597 0.4397
0.30 0.4149 0.4088 0.3523 0.4358
0.25 0.4085 0.4023 0.3457 0.4318

Cizelge 4.9. Resnet34 icin Cesitli nesne/goriintii oranlarina gore loU degerleri

”esgig ?l‘l’rf”t“ GradCAM | GradCAM++ | EigenCAM | HayCAMJ
0.95 0.4856 0.4966 0.4388 0.4539
0.90 0.4869 0.4970 0.4363 0.4549
0.85 0.4834 0.4931 0.4276 0.4554
0.80 0.4791 0.4882 0.4190 0.4555
0.75 0.4759 0.4822 0.4102 0.4549
0.70 0.4718 0.4763 0.4023 0.4534
0.65 0.4680 0.4712 0.3958 0.4522
0.60 0.4628 0.4647 0.3875 0.4510
0.55 0.4568 0.4569 0.3785 0.4491
0.50 0.4506 0.4493 0.3696 0.4471
0.45 0.4440 0.4415 0.3610 0.4440
0.40 0.4378 0.4342 0.3530 0.4408
0.35 0.4315 0.4270 0.3454 0.4370
0.30 0.4251 0.4201 0.3384 0.4327
0.25 0.4195 0.4136 0.3320 0.4284
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Cizelge 4.10. Resnet50 i¢in Cesitli nesne/goriintii oranlarina gore IoU degerleri

”es’;fg ?]?rf”t“ GradCAM | GradCAM++ | EigenCAM | HayCAMJ
0.95 0.4901 0.5007 0.4214 0.4597
0.90 0.4898 0.4987 0.4178 0.4596
0.85 0.4877 0.4951 0.4097 0.4605
0.80 0.4835 0.4896 0.4008 0.4604
0.75 0.4792 0.4830 0.3916 0.4588
0.70 0.4746 0.4764 0.3834 0.4571
0.65 0.4707 0.4710 0.3766 0.4562
0.60 0.4653 0.4637 0.3680 0.4534
0.55 0.4586 0.4555 0.3586 0.4497
0.50 0.4519 0.4474 0.3494 0.4457
0.45 0.4451 0.4398 0.3407 0.4416
0.40 0.4394 0.4394 0.3325 0.4376
0.35 0.4330 0.4255 0.3249 0.4329
0.30 0.4271 0.4189 0.3179 0.4274
0.25 0.4209 0.4122 0.3116 0.4236

Cizelge 4.11. Mobilenet igin Cesitli nesne/goriintii oranlarina gére loU degerleri

”esr(‘)fg ?]?L“”t“ GradCAM | GradCAM++ | EigenCAM | HayCAMJ
0.95 0.3831 0.4549 0.4441 0.3441
0.90 0.3786 0.4462 0.4309 0.3427
0.85 0.3758 0.4405 0.4214 0.3421
0.80 0.3732 0.4357 0.4142 0.3418
0.75 0.3724 0.4301 0.4062 0.3413
0.70 0.1982 0.4068 0.3566 0.3596
0.65 0.1968 0.3960 0.3434 0.3577
0.60 0.1846 0.3798 0.3250 0.3562
0.55 0.1721 0.3656 0.3087 0.3542
0.50 0.1622 0.3533 0.2952 0.3517
0.45 0.1539 0.3442 0.2838 0.3503
0.40 0.1480 0.3336 0.2743 0.3480
0.35 0.1426 0.3246 0.2654 0.3438
0.30 0.1374 0.3158 0.2574 0.3381
0.25 0.1321 0.3081 0.2499 0.3331

HayCAMJ yontemi Resnetl8 modeli iizerinde nesne/goriintii orani %50’nin
(Cizelge 4.8), Resnet34 modeli iizerinde nesne/goriintii oran1 %40’ (Cizelge 4.9),
Resnet50 modeli tizerinde nesne/goriintii oran1 %30’un (Cizelge 4.10) ve Mobilenet
modeli lizerinde nesne/goriintii orant %45’in (Cizelge 4.11) altina diistiigiinde daha iyi
performans gostermektedir. HayCAMJ yontemi, Pascal VOC 2007 ve 2012 veri
setlerinde nesne/goriintii oran1 %30’un altinda olan goriintiilere uygulandiginda Sekil

4.22’deki gibi aktivasyon haritalart meydana gelmektedir.
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Sekil 4.22. Gorsel AYZ yontemleri ile elde edilen aktivasyon haritalari

Sekil 4.22°den goriildiigii gibi HayCAMJ, diger yontemlerle karsilastirildiginda
nesnelerin {izerinde odaklanmis SAH’lar olusturulmasini saglamaktadir. Pascal VOC
veri setlerinin siniflayict bir model tarafindan 6grenilmesi i¢in siiflama performansi
yuksek Resnetl8, Resnet34, Resnet50 ve Mobilenet modelleri se¢ilmistir. Modeller 30

kez egilerek Cizelge 4.12 gorulen dogruluk degerlerine ulagsmustir.

Cizelge 4.12. HayCAMJ Nesne Tanima IoU Degerleri Pascal VOC 2007

Veri Resnet18 | Resnet34 | Resnet50 | Mobilenet
Egitim 0.9930 0.9950 0.9960 0.9116
Gecerleme | 0.9050 0.9140 0.9250 0.6899
Test 0.9160 0.9301 0.9380 0.7091

Egitilen Resnetl8, Resnet34, Resnet50 ve Mobilenet siniflayici modellerinin
Pascal VOC 2007 ve 2012 veri setleri lizerindeki nesne tanima performanslar1 Cizelge

4.13’de ve Cizelge 4.14’te sirasiyla gosterilmistir.

Cizelge 4.13. HayCAMJ Nesne Tanima IoU Degerleri Pascal VOC 2007

Methods Resnet18 | Resnet34 | Resnetb0 | Mobilenet
GradCAM 0.2738 0.2548 0.2771 0.1533
GradCAM++ | 0.2377 0.2296 0.2494 0.1503
EigenCAM 0.1559 0.1482 0.1278 0.1275
HayCAMJ 0.3277 0.3224 0.3107 0.1605
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Cizelge 4.14. HayCAMJ Nesne Tanima loU Degerleri Pascal VOC 2012

Methods Resnet18 | Resnet34 | Resnetb0 | Mobilenet
GradCAM 0.2452 0.2424 0.2639 0.1405
GradCAM++ | 0.2231 0.2212 0.2383 0.1475
EigenCAM 0.1541 0.1463 0.1262 0.1260
HayCAMJ 0.3101 0.3118 0.2902 0.1486

Cizelge 4.13 ve Cizelge 4.14’ten goriildiigii gibi HayCAMIJ diger SAH
yontemlerinden daha yiiksek performans degeri saglamaktadir. Bu SAH’lar kullanilarak

gerceklestirilen nesne tanima islemleri ise Sekil 4.23’te gosterilmistir.

.\ ' J | ] I j

Sekil 4.23. HayCAM]J ile Nesne Tanima.

4.5. Gelistirilen Yontemlerin Pascal VOC 2007 ve 2012 Uzerinde Karsilastirilmasi

Gergeklestirilen tez caligmasi ile birlikte dort farkli gorsel AYZ yontemi
gelistirilmistir. Bu ydntemler CodCAM, HayCAM, HayCAM+ ve HayCAMJ

yontemleridir. Bu yontemlere ait 6zet karsilastirma Cizelge 4.15’te verilmistir.



Cizelge 4.15. Gelistirilen Yontemlerin Karsilagtirilmasi

o1

Yoéntem Veriseti Model Filtre Sayis1
1. Resnetl8
Yeni dogan bebeklere ait termal
2. Resnet34 .
CodCAM gorintuler Tim filtreler
3. Resnet50
Pascal VOC 2007 )
4. Mobilenet
Pascal VOC 2012
1. Resnetl8
Maske takan ve takmayan
) ] 2. Resnet34
HayCAM insanlara ait goruntiler 19
3. Resnet50
Pascal VOC 2007 .
4. Mobilenet
Pascal VOC 2012
1. Resnetl8
Maske takan ve takmayan
) ] 2. Resnet34 .
HayCAM+ insanlara ait géruntuler Otomatik
3. Resnet50
Pascal VOC 2007 )
4. Mobilenet
Pascal VOC 2012
1. Resnetl8
Pascal VOC 2007
HayCAMJ 2. Resnet34 1
Pascal VOC 2012
3. Resnet50
4. Mobilenet

HayCAM+ yonteminde kullanilacak filtre sayisinin belirlenmesi i¢in Pascal

VOC veri setleri Uzerinde c¢esitli varyans esik degerleri igin loU performansi

hesaplanmistir. Cizelge 4.16°de Resnet18, Resnet34, Resnet50 ve mobilenet modelleri

i¢in sonuglar verilmistir.
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Cizelge 4.16. Pascal VOC Uzerinde Cesitli Varyans Esik Degerleri Icin HoyCAM+ Performansi

varyans esik degeri | Resnetl8 | Resnet34 | Resnet50 | mobilenet
0.95 0.2887 0.3376 0.3279 0.2697
0.90 0.2969 0.3509 0.3278 0.2645
0.85 0.3183 0.3413 0.3411 0.2782
0.80 0.3094 0.3418 0.3533 0.2765
0.75 0.3207 0.3323 0.3496 0.2810
0.70 0.3207 0.3409 0.3559 0.2845
0.65 0.3378 0.3489 0.3599 0.2815
0.60 0.3331 0.3449 0.3558 0.2617
0.55 0.3555 0.3478 0.3651 0.2722
0.50 0.3707 0.3726 0.3688 0.2663
0.45 0.3691 0.3664 0.3797 0.2794
0.40 0.3800 0.3700 0.3842 0.2938
0.35 0.3926 0.3867 0.3972 0.3025
0.30 0.4145 0.4104 0.3940 0.3011
0.25 0.4226 0.4195 0.3937 0.2877

Cizelge 4.16’dan goriildiigii gibi HayCAM+ yontemi Pascal VOC veri setleri
tizerinden en 1yi %25 ile %35 varyans esik degerleri arasinda caligmaktadir. Tez
kapsaminda gelistirilen yontemler Pascal VOC 2007 ve 2012 veri setleri (izerinde test

edildiginde ortaya ¢ikan sonuglar Cizelge 4.17 ve Cizelge 4.18’de sirasiyla verilmistir.

Cizelge 4.17. Gelistirilen Yontemlerin Nesne Tanima IoU Degerleri Pascal VOC 2007

Methods | Resnetl8 | Resnet34 | Resnet50 | Mobilenet
HayCAM 0.2309 0.2422 0.2230 0.1773
HayCAM+ | 0.3303 0.2421 0.3097 0.1737
HayCAMJ | 0.3277 0.3224 0.3107 0.1605
CodCAM 0.4048 0.4079 0.3548 0.2132

Cizelge 4.18. Gelistirilen Yontemlerin Nesne Tanima IoU Degerleri Pascal VOC 2012

Methods | Resnet18 | Resnet34 | Resnet50 | Mobilenet
HayCAM | 0.2170 0.2484 0.2283 0.1472
HayCAM+ | 0.3101 0.2484 0.2941 0.1532
HayCAMJ | 0.3101 0.3118 0.2902 0.1486
CodCAM | 0.3519 0.3674 0.3322 0.1960

Cizelge 4.17’dan gorildigi gibi HayCAM, Resnetl8 ve Resnet34 icin benzer
sonuglar Uretirken, Resnet50 ve Mobilenet igin daha diisiik bir performansa sahiptir.
HayCAM+, Resnetl8 ve Resnet50 i¢in daha yliksek bir basar1 elde ederken, Resnet34
ve Mobilenet icin benzer sonugclar verir. HayCAMJ, Resnetl8 ve Resnet34 icin benzer

bir performansa sahiptir, ancak Resnet50 ve Mobilenet i¢in daha diisiikk sonuglar sunar.
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Burada CodCAM, diger tiim yontemlere gore daha yiiksek bir basart elde eder.
CodCAM, ozellikle Resnet18 ve Resnet34 icin en iyi performansa sahiptir.

Cizelge 4.18’¢ gelindiginde HayCAM yontemi, tim modellerde benzer bir
performans gosterirken, Resnet34 ile en yiikksek basariyr elde eder. Resnet50 ve
Mobilenet i¢in daha diisiik performansa sahiptir. HayCAM+ yontemi, Resnetl8 ve
Resnet50 ile daha iyi sonuclar elde ederken, Resnet34 ve Mobilenet igin benzer
sonuclar verir. HayCAMJ, Resnet18 ve Resnet34 ile benzer bir basariya sahiptir, ancak
Resnet50 ve Mobilenet i¢in daha diisiik bir performansa sahiptir. CodCAM yontemi,
diger tiim yontemlere gore daha yiiksek bir basar1 elde etmistir. Ozellikle Resnet34 ve
Resnet50 ile en yiiksek basariyr saglar. Burada da CodCAM farkli yontemlerin
ciktilarin1 alarak ortak bir karar verilmesini sagladigindan en iyi performans degerine
sahiptir.

Zayif danigmanli nesne tespitinde bir nesneye ait dort koordinatin etiketlenmesi
yerine, sadece ilgili resimde 0 nesnenin olup olmadiginin sdylenmesi nedeniyle IloU
degerleri ¢ok yiiksek degerlere ulasamamaktadir. Ancak béliimlerde gosterilen sekillere
bakildiginda IoU degerleri diistik olsa bile ilgili nesnenin siiflayict model tarafindan

bulundugu goriilmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu bélimde, tez ¢alismasi fikrinin ortaya ¢ikmasi, 6nerilen yontemlerin gelisim

siireci, elde edilen sonuglarin 6nemi ve oneriler verilmistir.

5.1 Sonuglar

Ogrenebilen, diger bir ifade ile veriden anlam ¢ikarabilen yapay zeka modelleri
insan hayatinin kolaylastirilmasinda biiyiik bir rol oynamaya baslamistir. GUnumuzde
internet sitelerinde bir sey alirken oOnerilen iriin yapay zeka ile, gidilecek yol
navigasyon ile, stok sayilari tahminleyici modeller ile ve hastalik tespiti smiflayict
modeller ile gerceklestirilmektedir. Tiim bu gelismelere karsin bir yapay zeka modelinin
nasil karar verdigi tam olarak agiklanamamaktadir. Ornegin bir goriintii yapay zeka
tarafindan hasta veya saglikli olarak siniflandig: taktirde doktor neden boyle bir kararin
verildigini de anlamak istemektedir. Ancak yapay zeka modellerinin son Kkarari
verebilecek hale gelmesi i¢in daha fazla gelismeye ihtiyag vardir. Bu gelismelerden
bazilar1 sunlardir: veri kalitesi ve miktari, daha iyi egitim algoritmalari, duyarlilik ve
etik, hukuki cerceve ve daha iyi agiklanabilirlik.

Yapay zeka yaklasimlarindan biri olan derin 6grenme modelleri, icerdikleri
milyonlarca parametre ve dogrusal olmayan fonksiyonlar sayesinde goriintii gibi verileri
yiikksek dogrulukla smiflayabilmektedir. Ancak bu mimariler ¢ok fazla parametre
icerdiklerinden  dolayr agiklanamamakta ve “Kara Kutu” modeller olarak
adlandirilmaktadir. Gergeklestirilen tez ¢calismasinda derin 6grenme modellerinden biri
olan ESA’y1 aciklanabilir hale getirmek i¢cin CodCAM, HayCAM, HayCAM+ ve
HayCAMJ yontemleri gelistirilmistir.

CodCAM yontemi, GradCAM, GradCAM++, LayerCAM ve EigenCAM
yontemlerinin aktivasyon haritalarin1 analiz ederek ortak bir karar verme yaklagimina
dayanmaktadir. Medikal termal gorintuler kullanilarak  siniflama  islemi
gerceklestirildiginde, egitilen modelin %95 iizerinde dogrulukla siniflama
gerceklestirdigi ve bebeklerin kol, koltuk alti, bas, boyun, ayak ve viicut gibi belirgin
anatomik bolgelerine odaklandigi gosterilmistir. Bu sonuglar, modelin sadece genel
goriintliyli degil, ayn1 zamanda bebeklerin viicut yapilarini tanidigini ve bu anatomik

ozellikleri kullanarak dogru siniflandirmalar yaptigin1 gostermektedir.
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Pascal VOC 2007 ve 2012 veri setleri lizerinde yapilan testler, CodCAM
yonteminin diger modellere kiyasla en yiliksek performansi gosterdigini ortaya
koymustur. Bu sonuglar, bir yontemin farkli veri setleri {izerinde basarili bir sekilde
performans gosterdiginde, bu yontemin medikal termal goriintiiler lizerinde de etkili
olabilecegi ve gorsel sonuglara giivenilmesi gerektigi yonilinde bir ¢ikarimi
desteklemektedir.

CodCAM, SAH dretirken dort farkli yontem kullandigindan islem maliyeti
yuksek bir yontemdir. GradCAM yoéntemlerine bakildiginda, son evrisim katmaninda
bulunan tim filtrelerin hesaplamaya katildigi goriilmektedir. Ancak ESA mimarisi
boyunca var olan tim evrisimler ayni derecede Oneme sahip degildir. Bu nedenle
evrisgim filtrelerinin hepsini kullanmak yerine, segilen filtrelerin kullanilmasi igin
HayCAM, HayCAM+ ve HayCAMJ yontemleri gelistirilmistir.

HayCAM, son evrisim katmanindaki filtre sayisint TBA ile sinirh bir sayiya
indiren bir AYZ yontemidir. Maske tespit etme (zerine elde edilen sonuglar, loU
degerlerinin; GradCAM icin 0,1922; GradCAM++ i¢in 0,2472; EigenCAM i¢in 0,3386
ve HayCAM igin 0,3487 oldugunu gostermistir. Kullanilacak filtre sayisinin otomatik
olarak belirlenmesi iizerine gidildiginde, varyans degerleri kullanilarak filtre sayisinin
belirlenebilecegi bulunmus ve HayCAM+ gelistirilmistir. HayCAM+ yontemi,
HayCAM’de kullanilan ayn1 model ve ayni veri seti {izerinde uygulandiginda IoU
degerini %2.5 artirarak 0,3740'a ulagmustir.

HayCAMJ yontemi HayCAM ve HayCAM+ yontemlerinden farkli olarak
sadece tek bir filtre kullanma tzerine gelistirilmisti. HayCAMJ ydnteminin
degerlendirilmesi icin Pascal VOC 2007 ve 2012 veri setleri seg¢ilmistir. Ancak
modeller egitildikten sonra nesne tanima islemi gergeklestirilirken HayCAMJ’e ait loU
degerlerinin diger yoOntemlerden ¢ok diisik oldugu fark edilmistir. Durum
incelendiginde; Pascal VOC 2007 ve 2012 veri setleri igerisinde nesne/goriintii orani
%80’in bile ilizerinde olan goriintiiler bulundugu fark edilmistir. Bu nedenle ilgili
goriintli smiflayict modele girmeden once nesne/goriintii oran1 kontrol edilerek IoU
degerleri hesaplanmigtir. HayCAMJ yontemi Resnet18 modeli tizerinde nesne/gérintl
orani %50°nin, Resnet34 modeli {izerinde nesne/goriintii orant %40’1n, Resnet50 modeli
lizerinde nesne/goriintii orant %30’un ve Mobilenet modeli Uzerinde nesne/goriinti

orani %45’in altina diistiiglinde daha iyi performans g0stermistir.
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5.2 Oneriler

Agiklanabilir yapay zeka yaklasimlarindan gorsel aciklamalarin iki biiyiik
faydas1 bulunmaktadir: (1) verilen kararlarin gorsellestirilerek anlagilmasinin
saglanmast (2) gorsellestirilen c¢iktilar kullanilarak nesne tespiti uygulamasi
gelistirilmesi.

Smiflayicit modelin iyi bir sekilde secilmesi, ilk adim olarak degerlendirilmelidir.
Eger kullanilan siniflayici egitim ve test veri seti iizerinde i1yi bir sekilde calismiyorsa,
SAH’larn tretilmesi i¢in kotii bir baslangi¢ olacaktir. Siniflayict model olarak Resnet
modelleri kullanighh modellerdir ¢iinkii hem asir1 6grenmeye kars1 dayaniklidirlar hem
de derin yapilari sayesinde veriyi iyi bir sekilde 6grenirler.

Model egitildikten sonra SAH’larin olusturulmasi i¢in GradCAM ve EigenCAM
gibi herhangi bir yontem kullanilabilir. Bu tez ¢alismasi ile beraber kullanilabilecek 4
yeni yontem daha bulunmaktadir. SAH’lar elde edildikten sonra nesne tanima yapmak
icin 0 ile 1 degeri arasinda olusan degerlerin islenmesi gerekmektedir. Bu adimlar
BOlum 4.1°de anlatildigi gibi: esikleme yapmak ig¢in OpenCV’nin “inRange” o6zelligi,
esikleme yaptiktan sonra kenarlarin bulunmasi i¢in “findContours” 6zelligi ve kenarlari
iceren en 1yl kutunun tespit edilmesi i¢in “boundingRect” o6zelligi kullanilmalidir.
Burada kullanilan parametreler: inRange(0.3), findContours(retr_tree,

chain_approx_simple), boundingRect(edges) olarak secilmelidir.
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