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Insan yasamini onceleyen sistemlerin yayginlagmasi
toplumlara biitiinciil fayda saglamaktadir. Solunum yoluyla
bulasici hastaliklardan sakinmak i¢in agiz-burun maskesi
takmanin Covid-19 pandemisi ile zorunlu hale geldigi gibi
yap1 insaatinda ¢alisan is¢ilerin ingaat alaninda kafa kaski
takmas1 zorunludur. Ingat alanlarinda galisan iscilerin
kaskimi takip takmadiginin kontroliinii goz ile yapmak
yorucu ve hataya agiktir. Yapay zeka tabanli bilgisayar
teknolojilerinin gelistigi bu ¢agda hayatimizi her anlamda
kolaylastiran sistemlerin varligi timit vaat etmektedir. Bu
calismada goriintii verisinin anlamlandig1 evrisimli sinir ag1
(ESA) tabanl derin 6grenme ile kask takma kontroliiniin
otomatik yapilmasi 6nerilmistir ve YOLO V4, V5 ve Faster
R-CNN modellerine uygulanan transfer 6grenme teknigi ile
kisitlt  veri seti probleminin istesinden gelinmistir.
Deneylerde transfer 6grenme uygulanmayan egitimlere de
yer verilerek yontemin etkinligi incelenmistir. Sonugta
transfer 6grenmeli YOLO V5 modelinin %98 f1 skor ile 6
farkli model egitimi arasinda en basarili oldugu
gozlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Kask tespiti, Derin 6grenme, Transfer
ogrenme, ESA, Yapay zeka

1 Giris

Ingaat alanlarinda ¢alsanlar, ihtiyaca yonelik yap1
islerini gerceklestirirken kendi sagliklari i¢in dikkatli olmak
durumundadir. Insas1 devam eden yapidan bas bolgesine
diisebilecek herhangi bir cisim, ciddi yaralanmalara hatta
hayat kaybina sebebiyet verebilir. Bu nedenle ingaat sahasi
icinde ¢alisanlarin kafa koruyucu ekipmamni olarak kask
takmasi ciddi 6nem teskil etmektedir. Yakin zamanli bir
istatistige gore Cin’deki kazalarin yaklasik %67’si kask
takmamaktan meydana gelmistir [1]. Mevcut prosediirde
caliganlarin kask takma kontroliiniin, ekip basi tarafindan
yerine getirilmesi vardir, fakat gozetleme yoluyla yapilan bu
kontrolde yorulma dolayisiyla gbzden kagirmalar meydana
gelebilmektedir. Bu sebeple insan yagamini Onceleyen

Abstract

The widespread use of systems that prioritize human life
provides holistic benefits to societies. In order to avoid
respiratory contagious diseases, wearing a mouth-nose
mask has become mandatory with the Covid-19 pandemic,
and workers working in building construction are required
to wear a head helmet at the construction site. It is tiring
and error-prone to visually check whether the workers
working on the construction sites are wearing their helmets.
In this age, where artificial intelligence-based computer
technologies are developed, the existence of systems that
make our lives easier in every sense is promising. In this
study, it is proposed to make helmet wearing control
automatic with convolutional neural network (CNN) based
deep learning in which the image data is meaningful. The
limited data set problem was overcome with the transfer
learning technique applied to the YOLO V4, V5 and Faster
R-CNN models. The effectiveness of the method was
examined by including the trainings in which transfer
learning was not applied in the experiments. As a result, it
was observed that the YOLO V5 model with transfer
learning was the most successful among 6 different model
trainings with an f1 score of 98%.

Keywords: Helmet detection, Deep learning, Transfer
learning, CNN, Artificial intelligence

sistemlerin tasariminda aktif rol oynayan derin 6grenme
aglari, insanm belli bir noktaya kadar devre dis1 birakarak
probleme ¢6ziim olarak sunulabilir.

Internetin  gelismesiyle veri setlerinin, bilimsel
caligmalarin artigtyla algoritmalarin, donanimin
giiclenmesiyle de wverinin  paralel islenebilirliginin
yayginlasmasi sonucu derin Ogrenme ¢aligmalart hiz
kazanmistir. Derin 6grenme son yillarda goriintli tanima,
dogal dil isleme, ses tanima, mobilde viriis tespiti gibi ¢ok
cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir [2-5].
Goriintli kaynaklarindaki bilginin anlamlandirilmasi islemi,
derin Ogrenme altyapisini  kullanan bilgisayarli gorii
teknolojisi sayesinde olmaktadir. Nesne tespiti ise
goriintiide, tespiti yapilmasi istenen nesnelerden hangilerinin
oldugunu ve bu nesnelerin goriintiide nerede olduklarini
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kesfeden bir bilgisayar gorme uygulamasidir. Tespit iglemi,
nesnenin goriintiideki konumunu da bulmaya c¢alistigindan
simiflandirma problemlerine gore daha komplekstir. Isigin
azlig1, arka planla tespiti yapilacak nesnenin i¢ ice ge¢gmesi,
nesnelerin birbiri tizerine gelerek ¢akismasi, goriintiideki
uzak veya yakin nesneler gibi faktorlerden dolayi; tespit
islemi olduk¢a zor bir siirectir. Buna karsin ESA tabanli
derin dgrenme modelleri kullanilarak gerceklestirilen nesne
tespiti, sayilan ¢ogu faktdrii otomatize ettigi i¢in geleneksel
metotlara gore daha bagarilidir.

Bir yapay zekd teknigi olan derin 6grenme, veriden
cesitli ozellikleri ¢ikarma isini iyi organize olmus cesitli
dogrusal olmayan katmanlar araciligi ile beynin veri
islemesini taklit ederek gergeklestirmektedir. Veriden
Ogrenmesi yOnilyle insan &greniminden esinlenen makine
6grenmesinin; veriyi kabul ettigi girdi, 6zellik ¢ikardig: gizli
ve isteneni verdigi ¢ikti olmak iizere 3 katmam varken,
basarili olmak i¢in daha fazla veriye ihtiyag duyan derin
O6grenmenin makine dgrenmesinden ana farki; goriintii, ses,
video gibi karmasik veriden daha fazla anlam ¢ikarabilmek
icin birden ¢ok gizli katmana sahip olmasidir. Veri, sirali
yapida olan katmanlardan gecgtikge bilginin yayilimi
gergeklesmekte ve problemin ¢oziimiine bir adim daha
yaklasilmaktadir.

Derin 6grenme tekniklerini igeren makine 6grenmesi,
onceden toplanmis etiketli (gozetimli) veya etiketsiz
(gbzetimsiz) veri setinde egitilerek dnceden gérmedigi veriyi
kesfetmede kullanilir. Makine 6grenmesindeki el ile 6zellik
c¢ikarma (verinin verilen Ozelliklerinden hangilerinin
siniflandirma problemine uygun oldugunun belirlenmesi)
zaman alic1 ve zorlayicidir. Ayrica el ile 6zellik ¢ikarimindan
yiiksek seviyeli ozelliklerin eldesi giitiir [6]. Buna karsin
derin Ogrenme aglari Ozellik ¢ikarmayi, katmanlarinin
icerigindeki algoritmalar sayesinde otomatiklestirmektedir.
Derin 6grenme, ¢ok girdi ile egitildiginden goriintii alaninda
el ile o6zellik ¢ikarmaya gore avantaji; 1518a, bozulmaya,
cevirmeye ve dondiirmeye karsi daha direngli olmasidir.
Derin 6grenme aglarindan birisi olan evrisimli sinir agt
(ESA); son yillarda bilgisayar aglari [7], tarim arazileri
goriintiileme [8], tipta hastalik teshisi [9] gibi farkli alanlarda
sik¢a tercih edilmektedir. ESA’nin basarili olmasi i¢in gerek
sart cok sayida veridir. ESA tabanli derin 6grenme, dogal
resimler (her yerde karsimiza ¢ikan) iceren ImageNet [10],
COCO [11] ve PASCAL VOC [12] gibi biiyiik veri setleri
tizerinde dikkate deger basarilar yakalasa da spesifik
alanlarda (insaat kaski gibi) verinin azlig1 sebebiyle yiiksek
basar1 elde edememektedir. Bu handikap: asmak i¢in insan
Ogrenim aktarmasindan ilham alan transfer 6grenme teknigi
ise kosularak ¢ok sayili veri alaninda Ogrenilen bilgi, az
sayilt veri alanina aktarilabilir. Biyiik veri setlerindeki
nesnelerin kenar, leke, doku gibi genel 6zellikleri; kiigiik veri
setindeki nesnelerin ¢ogu ozelligiyle benzesmektedir. Bu
sayede probleme 6zgii kurulan agin; ilk katmanlarinda ek bir
O0grenmeye ihtiyag duyulmadan transfer edilen bilgi
kullanilabilirken, ileriki katmanlarda alana ait daha detay
nesne dzellikleri dgrenilir. Ornegin bir isi yapmay1 6grenmis
birisi, daha 6nce yapmadig1 benzer bagka bir isi yapmay1
o0grenmeye calistiginda fazla zorlanmayacaktir ¢iinkii 6nceki
iste  Ogrendigi  bilgisini, yeni ise  rahatlikla

uygulayabilecektir. Ayni, insanin yeni bir isi; en bastan
Ogrenmesine goére bilgi transferiyle 6grenmesi sayesinde
Ogrenim siiresinin kisalmasi ve daha dogru sonuglar1 almasi
gibi, derin aglar1 egitmede kullanilan bu teknik ile de egitim
stiresi ciddi oranda diismekte ve ¢ogu zaman, en bastan
egitime gore daha yiiksek skorlar elde edilebilmektedir.

Kaskin takilip takilmadigini kontrol etmek i¢in RFID;
reader ve etiketi kullanan yontem Kelm vd. [13] ve Torres
vd. [14] tarafindan 6nerilmistir. HOG transform yontemi ile
iki asamali tespit islemini Rubaiyat vd. [15]
gerceklestirmigtir. Malisiewicz vd. [16] SVM kullanarak
aday kutularmin, tespiti istenen nesnelere denk gelip
gelmediginin kontrolinii saglamustir. Liu vd. [17] ise bir
goriintii  sahnesindeki tim yiz kaskimi bulmak igin
Cannysiir tespitine tam uyan ¢emberler kullanmistir. Bu
metotlar  geleneksel makine Ogrenmesi kapsamina
girmektedir ve genelde oOzelliklerin; giiclii yetilerle,
kompleks tasarim islemiyle ve diisiik genelleme kabiliyetiyle
¢ikarilmasi ile sonuglanmaktadir.

Yakin yillarda ortaya ¢ikan nesne tespiti algoritmalar
ESA tabanli olup hiz ve dogruluk agisindan bityiik bir
potansiyele sahiptir [18]. Kask tespitinde ESA tabanli derin
O6grenme modellerini kullanan ¢alismalardan; Fangbo vd.
[19] YOLO V5’in tiim modellerini (X, I, m, s) transfer
o6grenmeli ve 6grenmesiz egittikten sonra karsilagtirarak en
yiiksek mAP degerini transfer 6grenmeli YOLO V5x’ten
%94,7 ile almustir. Fan vd. [20] kask tespiti i¢in kullandig
YOLO V3’in omurga agint DenseNet ile degistirerek
orijinal YOLO V3’e gore %?2.44 dogruluk artigi elde
etmistir. Yange vd. [21] 3.261 kask goriintiilii veri setinde
SSD-MobileNet algoritmast ise kosarak %95 hassaslik
yakalamustir. Choudhury vd. [22] trafikte iki tekerlekli arag
kullananlarin kask takma 6nemine vurgu yapmak igin trafik
video goriintiilerinden kask tespitini SSD ve MobileNet
kullanarak gerceklemistir. Madhuchhanda vd. [23] YOLO
V3 modeli ile trafikteki motorlularin kask tespitini yaptig1
caligmasinda %96.23 dogruluk yakalamigtir. Wei vd. [24]
trafik video kayitlarindan YOLO VS5 ile kask tespitinde F1
skoru %92.7 bulmustur. Shilei vd. [25] goriintiideki ingaat
kaski tespiti icin YOLO V5 modelinde NMS yerine DloU-
NMS kullanarak daha kii¢iik nesnelerin tespitini, orijinal
YOLO V5’e gore daha iyi yapmistir. Rui vd. [26] insaat
alanindaki kask tespitinde, goriintiilere bulanik Gaussian 6n
islemi uygulayarak YOLO V3 modelinden daha basarili
sonuglar elde etmistir. Lin vd. [27] ResNet50 omurga aglh
RetinaNet kullanarak trafikteki motorlarda kask takmayan
fazla yolculari tespit etmistir.

ESA tabanli derin 6grenme modellerini farkli veri setleri
izerinde uygulayan ¢aligmalara baktigimizda ise Zicong vd.
[28] YOLO V4’te CSPBlock yerine ResNet agi modiilleri
kullanarak agin hesaplama maliyetini disiirmistiir. Ayrica
yazarlar YOLO V4’tin ger¢ek zamanli bir versiyonunu
gelistirerek orijinal YOLO V4’e yakin bir skora ulagmustir.
Chethan vd. [29] trafikteki araba, kamyon, insan ve iki
tekerli tespiti i¢in goriintiiler iizerine YOLO V3, videolar
iizerine ise YOLO V4 uyguladigi calismada sirastyla %98 ve
%99 dogruluga ulagmistir. Yanfen vd. [30] YOLO V4
kullanarak trafik ortaminda bulunan 10 farkli tipteki
nesnenin tespitini ger¢eklemistir. Liu vd. [31] deniz
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yiizeyindeki nesnelerin tespiti i¢in insansiz yiizey araglarinin
topladiklar1 goriintii veri setini kullanan ¢alismada YOLO
V4 ise kogulmustur. Roy vd. [32] verimli tarim yapmak igin
bitki hastaliklarin1 zamaninda teshis etmenin Oneminden
yola ¢ikarak YOLO V4’tin omurga aginda DenseNet,
aktivasyon fonksiyonunda Hard-Swish kullanarak domates
bitkilerindeki 4 farkli hastaligi %93.64 F1 skoru ile tespit
etmislerdir. Yu ve Zhang [33] koronadan korunmaya yonelik
maske takmanin 6nemini vurgulamak i¢in insanlarin maske
takma kontroliinii, YOLO V4 kullanarak %98.3 mAP skoru
ile saglamuglardir. Li vd. [34] KITTI yaya veri setini
kullanarak kizilétesi goriintiilerden nesne tespiti igin YOLO
V5’in CSP modiiliinii genisleten ¢aligmada YOLO V4’e gore
%21 mAP artis1 gézlenmistir. Wu vd. [35] YOLO V4 ile
dogadaki elma ¢igeklerini tespit etmistir. Yu ve Choi [36]
otonom arag siiriisiindeki risk atamasi i¢in nesne basina tek
derinlik tespiti i¢in KITTI yaya veri seti tizerinde YOLO V4
calistirmistir.

Taranan ¢alismalarda kullanilan CNN tabanli derin
6grenme modelleri farkli veri setlerinde de benzer basariy1
yakalamast agisindan genelleme yetenekleri yiiksektir
yorumu yapilabilir.  Kasketin; takili  veya degil
siniflandirmasinin  farkli ve glincel CNN tabanli derin
6grenme modelleri araciligiyla karsilastirmali ¢aligtiritlmasi
ihtiyacinin yaninda transfer Ogrenme teknigi arastirma
alaminin hala gelismekte oldugu goriilmiistiir. incelenen
calismalarda kullanilan; donamimin uzak mesafeden
calismamasi, makine dgrenmesinin el ile 6zellik ¢ikariminin
basarisinin diigiilk olmasi gibi sebeplerden &tiirii caligmada
derin 6grenme yontemleri tercih edilmistir.

Bu calismada insaat sahasindaki iscilerin kask tespitini
otomatik gergeklestiren CNN tabanli derin &grenme
modelleri  kullanilmistir.  Aglarin  egitiminde kullanilan
goriintiiler, nis alana ait oldugundan 5.000 adetle siirhdir.
Dolayisiyla calismada, kiiciik veri seti probleminin
iistesinden gelen transfer o6grenme teknigi uygulanmustir.
Ayrica transfer 6grenme tekniginin; farkli ESA’lardaki ve en
bastan egitim ile arasindaki etkililigi (egitim siiresi ve
dogruluk bakimindan) karsilastirilmistir.

Calismanin; 2. Kismuinda ESA’nin genel o&zellikleri,
kullanilan veri seti ve uygulanan 6n islem, derin 6grenme
modelleri ve ayarlari, transfer 6grenme uygulamasi, nesne
tespiti baglaminda karsilagtirma metrikleri sunulmustur. 3.
kisimda deneysel c¢alismalar ve 4. kisimda genel bir
degerlendirme yapilarak gelecekte planlanan calismalara
deginilmistir.

2 Materyal ve metot

Derin 0grenme konseptini Onerenler [37]; biiyiik
miktardaki yazi, ses, goriintii veya video verisinde yer alan
nesnelerin (essiz; kelime, kayit veya sekil)giiglii 6zelliklerini
¢ikarmak ve dolayisiyla daha basarili siniflandirma islemi
gergeklestirmek icin derin sinir aglar1 kullanmiglardir.

Probleme gore 6zellesen derin 6grenme aglarindan ESA,
ozellikle goriintii ve ses smiflandirmadaki basarisiyla
bilinmektedir. Derin 6grenme aglari, sirali katmanlardan
olusmaktadir. Verinin her katman gecisinde daha derin
ozellikleri cikarilmaktadir. Ilk ¢ok katmanli ESA olan
LeNet-5 agi, 7 katmandan olugmaktadir [38]. Rakamlarin

smiflandirilmasinda kullanilan bu ag1, birkag banka el yazisi
rakamlarinin ~ otomatik  taninmasinda  uygulamustir.
ESA’larm; GPU gelisimine bagli olarak derinlesmesi ile
goriintii  simiflandirma  problemlerindeki basarilar1  da
artmaktadir.

ESA; temelde evrisim, havuzlama ve tam bagh
katmanlardan olusmaktadir. Evrisim ve havuzlama
katmanlar1 nesne Ozelliklerini ¢ikarabildigi i¢in agin en
onemli kisimlaridir ve sik¢a art arda kullanilmaktadir.
Evrisim katmani sahip oldugu klasik goriinti isleme
algoritma filtreleri sayesinde gorintiiden g¢esitli nesne
Ozelliklerini  ¢ikarabilmektedir. Agin  ilk  evrisim
katmanlarinda, goriintiiden tespiti yapilmasi istenen
nesnelerin kenari, kivrimi, rengi gibi genel ozellikleri
¢ikarilirken daha ileriki katmanlarda bu nesnelerin daha ince,
detayli ve karmasik oOzellikleri ¢ikarilmaktadir. Evrigim
katmaninin filtre sayis1 ve filtre boyutu olmak iizere iki ana
parametresi vardir. Bunlardan filtre sayisi, yukarida
deginilen klasik goriintii isleme algoritma filtre ¢esitlerinden,
evrisim katmaninin kagini kullanacagini belirtir. Filtre sayist
¢ok tutulursa agin hesaplama yiikii de bir o kadar artar fakat
goriintiiden detay nesne Ozellikleri ¢ikarilacaksa sayiy1
artirmak, basariy1 da artiracaktir. Diger parametre olan filtre
boyutu ise kullanilan iki boyutlu filtrenin en ve boy oranidir.
Filtre; goriintii {izerinde kaydirildigindan goriintiiniin her
noktasina bakarak matris degerlerinin  goriintiideki
nesnelerin matris degerleriyle eslesip eslesmedigine bakilir.
Bu yiizden kiiciik boyutlu filtreler, goriintiide; az piksel
harcayan kiigiik nesneleri daha yiiksek basariyla tespit
ederken biiylik boyutlu filtre se¢imi, goriintiide tespiti
yapilacak fazla piksel harcayan biiyiik nesneler varsa yapilir.
Evrisim katmanindan havuzlama katmanina gegen
Ozelliklerin (matris) sadece giiglii (yliksek) degerleri agda
tutularak 6zelligin igerigi, 6nceden belirlenen adim sayisina
gore azaltlir, dolayisiyla da agin; hesaplama maliyeti
distriliir ve asirn O6grenmesi kontrol altinda tutulur.
Ardindan, iki boyutta olan bu 6zelliklerin tam bagh
katmanlardan gecebilmesi i¢in tek boyuta g¢evrimi yani
matris tipinden vektor tipine doniisiimii gerceklestirilerek
tespiti yapilacak nesnelerin siniflandirma ¢ikti skorlari elde
edilir.

Tipik bir ESA ileri ve geri yonlii gecis asamalarina
sahiptir. Yukarida bahsedilen ileri yonlii gecis, ¢iktt ve
hesaplama kaybi1 (gercek ve tahmin edilen ¢ikti arasindaki
fark) tahminini icerirken sadece egitim esnasinda uygulanan
geri yonlii gecis, hesaplanan hata bazinda Ogrenilebilir
filtreleri ve agirliklart (girdi 6zellikleriyle birlesen) geri
yayilim algoritmasi ile diizeltmeyi igerir. Ayrica ESA’lar
paylagsilan agirlik, alici alan1 ve yerel baglant1 konseptlerine
baghdir. Agda egitilmesi gereken agirliklarin sayisim
diisiiren agirlik paylasma teknigi, LeCunn tarafindan
1998’de Onerilmistir [39]. Bu teknik, agdaki digiimlerin
(ndron, birim) tUrettigi agirliklarin yakin baska diiglimlerde
de kullanilmasidir. Yani goriintiiniin herhangi bir bolgesinde
tespiti yapilan motifin (nesnenin), baska bir bolgede de yer
alabilecegi gz Oniinde bulundurularak ogrenilen bilgi
(agirlik), ag arasinda paylasilmaktadir. Boylece agin hem
egitim siiresi hem de hesaplama maliyeti diismektedir. Ust
paragrafta verilen ESA mimarisinin temel katmanlarinin
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farkli sirada ve sayida kullanilmasiyla veya atlama gibi yeni
katmanlarin da aga dahil edilmesiyle isin 6zl birgok ESA
modeli ¢ikmustir. Beyindeki goriis agisina benzetilen alict
alan1 teknigini; kugiik (dar) tutan ESA modelleri,
goriintiideki; kii¢iik nesneleri tespitte daha basariliyken
biiyilik (genis) tutan modeller biiyiik nesneleri tespitte daha
basarilidir. Alic1 alanindaki bu mantik, evrisim katmaninda
kullanilan filtrenin boyut secimiyle benzerdir. ESA’nin
kullandig1 son teknik ise, herhangi bir katmanindaki tim
noronlarin (birimlerin-diigiimlerin) bu katmandan bir nceki
katmandaki tim ndronlara tam baglanmayarak hesaplama
maliyetini diigiirmesidir. ESA’nin, klasik sinir aglarindan en
biiyiik farki da tam olarak budur. Bir klasik sinir agindan
gecen 3 kanalli (RGB) ve 256 piksel en, boy uzunluguna
sahip bir goriintii i¢in bu agdaki tiim katmanlarda bias (hata
degeri) olmadan 196.608 (256x256x3) adet agirlik miktar
(hesaplama yiikii) hesaplanacaktir.

ESA’nin gelisimini; takip etmek ve artirmak igin
Stanford Vision Lab tarafindan her y1l ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC) organize
edilmektedir [40]. Bu ¢alismada 1.000 kategorili, 1.2 milyon
goriintiilii ImageNet veri setinde egitilmis agin agirliklar1 3
farkli ESA tabanli derin 6grenme modeline transfer edilerek
modellerin, rasgele agirliklar ile egitime baslamasi yerine
giindelik hayatta karsilagtigimiz bircok nesnenin sekil,
kenar, leke, doku gibi 6zelliklerini 6grenmis agin agirliklart
ile egitime baslamasi saglanmistir. Probleme 6zgii tespiti
istenen nesne sayisi iki oldugundan (kafa-kask), son tam
bagli katmanin 1.000 (sinif sayisi) ¢ikti vermesi yerine iki
¢ikt1 vermesi saglanarak, ag egitilmistir. Ayrica, ayn1 3 ESA
tabanli derin &grenme modelinin rasgele agirliklar ile
egitime baslamasi da c¢alismada uygulanarak transfer
6grenmenin etkinligi incelenmistir.

2.1 Veri seti ve on islemi

Eldeki veriyi egitim, validasyon ve test i¢in Onceki
makine O6grenmesi caligmalarinda ve deeplearning.ai’den
Andrew Ng’nin derslerinde [41] 6: 2: 2 oraninda boliindigi
ve tavsiye edildigi goriilmektedir. Buna kargin ¢aligmada
kullanilan toplam goriintii verisi, 70: 15: 15 oraninda
boliinerek agin egitimine biraz daha fazla agirlik verilmistir.
Kaggle’dan edinilen 5.000 gorintiinin 3.500°1 egitime,
750’si validasyona geri kalan 750’si ise teste ayrilmigtir [42].
Egitim veri seti; modeli egitmede dolayisiyla agirliklarin
olugmasinda, validasyon veri seti; modelin parametrelerini
ayarlamada ve modelin kapasitesini degerlendirmede, test
veri seti ise modelin genelleme yetenegini ve tespit bagarisini
hesaplamada kullanilmigtir [43].

Calisma, gozetimli makine 6grenmesi (olmast gereken
degerlerin makineye tanitilmasi) basligina girdigi i¢in
egitilecek goriintiiler etiketlenmigtir. Bu islem icin acik
kaynak kodlu makesense.ai tercih edilmigtir [44]. Kullanimi
herkese agik olan bu program GPLV3 lisanslidir. Etiketleme
ile gorintilerdeki nesnelerin  konumlar1 ve smiflari
(kategorileri)  bilgisayarin  anlayabilecegi  formatta
sunulmustur. Caligmada kullanilan YOLO modelleri igin
olugturulan etiketlerin (COCO veri seti formati) igerigi
sirastyla; nesne simifinin egsiz rakam karsiligi, nesnenin
etrafina, goriintiideki yerini belirtmek i¢in ¢izilen sinirlayict

kutunun; merkez x, y noktasi ile genislik, yiiksekligi iken
Faster R-CNN (PASCAL VOC veri seti formati) modeli i¢in
strastyla nesne sinifi, sinirlayict kutunun; sol alt kdsesinin
yataydaki konumu olan x min, sag iist kosesinin yataydaki
konumu olan x max, sol alt kdsesinin dikeydeki konumu olan
y min, sag iist kosesinin dikeydeki konumu olan y max’tir.
Olugturulan etiketlerin dosya formatlari, bilgisayarda fazla
yer kaplamayan txt ve xml’dir.

2.2 YOLO

Nesne tespiti mimarilerinin ortak noktas:, girdi
goriintiistinii sirayla omurga, boyun ve kafa boliimlerinden
gecirmesidir. Boyun; omurganin ¢ikarnmus oldugu goriinti
Ozelliklerini, Karigtirip birlestirdikten sonra tespit i¢in kafaya
hazirlayan 6zellik toplayici olarak c¢aligmaktadir. Kafa
boliimii ise her smnirlayict kutunun tespitinden ve
smiflandirilmasindan sorumludur. Nesne tespitindeki tek,
¢ift agamali mimari farki, bu noktada ortaya ¢ikmaktadir; iki
asamali mimari, simirlayici kutu; tespiti ve simiflandirmasi
gorevlerini ayr1 ayr1 c¢alistirtp (Seyrek Tespit) sonuglarini
daha sonra birlestirirken, tek asamali mimari, bu islemleri
tek seferde (Yogun Tespit) yapmaktadir. Bir nesne tespiti
mimarisi olan YOLO, goriintii; siniflandirma ve konumu
belirlemek i¢in ESA aginda yalmizca bir ileri gegis
gerektirdigi icin tek asamalidir ve bu ylizden yalnizca bir
kere bakarsin manasina gelmektedir.

YOLO egitiminde kullanilan girdi goriintiileri 6ncelikle
Sekil 1°deki gibi karesel 1zgaralara bolinmektedir.

Sekil 1. YOLO 1zgara

Goriintli 6rnegin daha iyi anlasilmasi igin 9 1zgaraya
boliinmiistiir, gergekte agin giriste kabul ettigi ¢oziiniirliik
degerince, daha fazla sayida 1zgaraya boliinmektedir. Daha
sonra etiketleme yolu ile YOLO’ya tanittigimiz tespiti
yapilmasi istenen nesnelerin merkez noktalari iginde kaldigi
1zgara tarafindan tespit edilmeye calisilmaktadir. lzgara
tespit islemini, 4 parametreli sinirlayict kutuyu ve bu
kutunun giiven skorunu tahmin ederek gerceklestirmektedir.
Smirlayict kutunun parametrelerinden x, y; kutunun merkezi
w, h; kutunun genislik ve yiiksekligidir. Kutunun giiven
skoru Denklem (1)’de verilen 1zgaranin iginde nesne olma
olasilig1 p(Nesne)ve olmasi gereken ile tahmin edilen kutu
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arasindaki farkl OUI’;L;l;éh‘un carpimiyla hesaplanmaktadir.
p(Nesne) 0 ile 1 arasinda deger almaktadir; 1zgara i¢inde
nesne var ise p(Nesne)l degerini alarak giiven skoru
hesabini 10 Uﬂlef&h’e birakmaktadir. Izgara i¢inde nesne yok
ise giiven skoru 0 olmaktadir.

giivenskoru = p(Nesne) * [0U74" )

Giiven skoru ile simirlayict kutunun parametre sayisi
esasen 5 olmaktadir. Her 1zgaranin olusturdugu tahmin
edilen gorintii konumunu belirten kutu vektorii 9 ile
gosterilirken gergekteki (olmasi gereken) goriintii kKonumunu
belirten kutu vektorii, Denklem (2)’de verilen y’dir.

y= [pcbxbybhbwcocl] = p(Nesne) * IOU;;ZE}[ 2

Denklem (2)’deki p, giiven skorunu, b,b,byb,
sinirlayict kutunun yataydaki, dikeydeki merkez konumunu
ve genislik, yiiksekligini, cyc; siif tahminlerini ifade
etmektedir. Sekil 2°de girdi goriintiisii izerinde tahminlerin
gerceklestigi bir drnek sunulmustur. Sekildeki sar1 1zgara,
tespiti  yapilmasit  istenen herhangi bir  nesneyi
icermediginden olusturmak istedigi sinirlayici kutunun
giiven skoru 0 ¢ikmaktadir, dolayisiyla bu 1zgara sinirlayici
kutu iretememektedir. Yesil 1zgarada tespiti yapilmasi
istenen kask nesnesi ve mavi izgarada tespiti yapilmasi
istenen kafa nesnesi oldugundan bu izgaralar igin iiretilen
ciktt  vektorleri swrasiyla  § = [1 bybybyb,, 1 0] V=
[1 by by by, 0 1] olmaktadir.

7

Sekil 2. YOLO ¢aligma mantigi

YOLO algoritmasi son olarak NMS (Non-Maximum
Suppression) teknigi ile nesne igermeyen veya diger
siirlayict kutularla ayni nesneyi igeren sinirlayici kutulari,
loU (Intersection over Union) egik degeri yardimiyla
elemektedir. Bu sayede hesaplama maliyeti diiserken gozii
yormayan bir sonug elde edilmektedir.

2.21 YOLOV4veV5

YOLO algoritmalar1 onceki bolimde de deginildigi
iizere, tek asamali CNN tabanli derin Ogrenme
modellerindendir. Hizli tespit yetenekleri, tek asamali
olmalarindan kaynaklanmaktadir. YOLO V4 algoritmasinin

omurga ag1 CSPDarknet53, boynu SPP ve PAN, kafa
bolimi YOLO V3‘ten olugmaktadir. Algoritmanin
yapisindaki elemanlar i¢in kullandig1 metotlar ¢ok cesitlidir.
Omurgas! icin kullandigi Ucretsizler Torbasinin (Bag of
Freebies) temel amaci ¢ikarim maliyetini artirmadan, nesne
mimarisinin daha dogru sonuglar1 almasi adina daha iyi
egitim metotlar1 gelistirmektir. Diger bir ifadeyle sadece
egitim stratejisini degistiren veya sadece egitim maliyetini
artiran metotlara denmektedir. Nesne tespiti tarafindan kabul
edilen bu tanimla birlestigi kisim veri artirmadir. Veri
artirmanin  amact girdi  goriintiilerini  ¢esitlendirerek
tasarlanan nesne mimari modelinin, farkli cevrelerden gelen
goriintiilere kars1 daha giiclii olmasim1 saglamaktir. Tki sik
kullanilan veri artirma metodu goriintiisel ve geometrik
bozmalar, nesne tespiti gorevine bu yonden fayda
saglamaktadir.  Goriintiisel ~ bozmalarla  ugrasirken
goriintiiniin  parlakligi, kontrasti, rengi, doygunlugu ve
guriiltiisti  degistirilirken geometrik bozmalarda rasgele
Olcekleme, kirpma, ¢evirme ve dondiirme yapilmaktadir.

Mimarisi i¢in ¢ikarim maliyetini kiiglik miktarda
artirirken tespit goérevinin dogrulugunu Onemli Slglide
artiran, eklemeli modiillere ve rotus metotlarina ise Ozeller
Torbasi (Bag of Specials) denmektedir. Eklemeli modiiller;
alict alanimi  genigletmeye, motivasyon mekanizmasini
tanitmaya veya Ozellik entegrasyonu kabiliyetini
giiclendirmeye yararken rotus metotlari, model tespit
sonuglarint goriintiileme icindir. Alict alani artirma iglemi
onceden bahsedildigi gibi, goriintiideki biiyiik nesnelerin
tespitini kolaylarken motivasyon mekanizmasi, girdi ile
katmanlardan gecen Ozellikler arasinda baglantilar
olusturmaktadir.

YOLO V5’te omurga agi olarak, derin aglarla iglem
stiresinde 6nemli bir gelisme saglayan CSPNet (Cross Stage
Partial Network) ve 3 adet YOLO V4 katmani yerine gegen
Odak modiilii kullanilmaktadir (Jocher, 2020). Odak
modiili, egitim i¢in gerekli CUDA (C ile yazilmis
algoritmalarin GPU {izerinde ¢aligmasini saglayan gelistirme
araglar kiimesidir) hafizasin1 azaltirken ileri ve geri yonlii
yayilmayi artirmaktadir [45]. Mimarideki boyun ise genelde
modellerin nesne Ol¢eklemesindeki  genellestirmesine
yardim eden, 6zellik piramitlerinin iiretimini saglamaktadir.
PANet kullanmlarak gelistirilen 6zellik piramitleri bu
bolimde mevcuttur. Boyunda ayrica agin sabit boyut
kisitlamasim1 ortadan kaldiran havuzlama katmani, SPP
(Spatial Pyramid Pooling) bulunmaktadir. SPP katmani,
goriintii 6zelliklerini havuzlayarak tam bagli katmanlara
veya diger siniflandiricilara girdi olarak verilecek ¢iktilar
iiretmektedir. Modelin kafa boliimii, YOLO V3 ve V4 ile
aynidir. Tespit asamasinda kullanilan kafa, 6zelliklere angor
kutular1 uygulayarak nihai ¢iktt  vektorlerini  (sinif
olasiliklari, nesnesizlik skorlari, sinirlayici kutulari; igeren)
iretmektedir.

YOLO V5’in YOLO V4’ten bir farki, IoU-yitim yerine
genellestirilebilir yitim (GloU-yitim) algoritmasini ise
kosmast, diger bir farki ise oto 6grenme sinirlayici kutular
kullanarak genel dogrulugu artirmasidir [46]. Her iki
algoritmanin; omurgasinda  daCSPDarknet53 ag1
kullanildigindan  goriintiiden derin ozellikleri ¢ikarma
yetenekleri benzerdir, kullandiklar1 yontemler (BoF, BoS,
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mozaik veri ¢oklama) de aymt oldugundan dogruluklar
benzer oranda artig gostermektedir.

YOLO’nun onceki versiyonlart C programlama diliyle
yazilmigken YOLO VS5, Python programlama diliyle
yazilmistir. Boylelikle YOLO V5’i IoT cihazlara yiiklemek
ve farkli cihazlarla entegre etmek kolaylagmistir. YOLO
V5’in boyutu sadece 27 MB iken DarkNet kullanan YOLO
V4’iin boyutu 244 MB’tir [47]. Ogrenme verimini artirmak
icin derinlesen aglarin parametre sayilart da artmaktadir.
YOLO V5’in farkli versiyonlarinda, n’den x’¢ dogru
parametre sayist ve dogrulugu artarken tespit hizi
diismektedir. Mevcut galisma gercek-zamanlt olmadigt igin
en yiiksek hizli versiyonlar (n ve s gibi) yerine en yiiksek
dogruluk veren 444 katmanli, 86.186.872 parametreli
versiyon (x versiyonu) kullanilmustir.

2.3 Faster R-CNN

Bu algoritmanin olugmasina katki saglayan Onceki
versiyonlart R-CNN ve Fast R-CNN’dir. R-CNN goriintii
lizerinde bir demet kutu (bélge) onerip kutularin nesneye
denk gelip gelmedigine bakmaktadir. Bu kutularin
iiretiminde ise Secici Arama algoritmasi kullanmaktadir. Bu
algoritma nesneleri tanimlamak igin goriintiideki komsu
pikselleri;  doku, renk veya  yogunluga  gore
gruplandirmaktadir. Daha sonra bolgeleri, standart kare
boyutuna ayarlayarak  AlexNet’in  degistirilmis  bir
versiyonuna girdi olarak vermektedir [48]. Agin bitisine
SVM ekleyerek nesne mi degil mi, nesne ise hangi sinifa ait
siniflandirmas: yapmaktadir. Son olarak bdlge Onerilerine
lineer regresyon islemi uygulayarak daha dar siirlayici kutu
koordinatlar1 elde etmektedir.

R-CNN asagidaki dezavantajlara sahiptir:

*Goriintiiniin tiim bolge onerileri icin ESA’da birer ileri
yonlii gegis gerektirmesi (Her goriintii icin yaklasik 2.000
ileri gegis).

*3 farkli modeli birbirinden bagimsiz egitmesi (CNN ile
goriintii 6zellikleri iiretme, siniflandirict ile sinif tahmini,
regresyon modeli ile sinirlayict kutuyu daraltma).

Gelisimin ikinci basamagindaki Fast R-CNN, RolPool
ile her bir goriintii igin sadece bir CNN g¢alistirip bunu, 2.000
Oneri ile paylasmayr Ongorerek hesaplama maliyetini
diistirmistir. Agin uyguladigr ikinci iyilestirme ise ESA,
siiflandirict ve sinirlayicr kutu diizenleyicisini tek modelde
birlestirmesidir. Ek olarak SVM smiflandiricisini, goklu sinif
problemlerinde sik¢a uygulanan Softmax katmani ile
degistirmistir.

Fast R-CNN’deki tiim bu gelismelere ragmen bolge
Onerici problemi ¢oziilememistir. R-CNN ve Fast R-CNN’de
bir demet sinirlayict kutu ile olasi nesne konumlarini tespit
etmeye calisma isini, GPU’dan faydalanamayan yavas ve
maliyetli Secici Arama algoritmasi yapmaktadir. Bolge
Onerilerinin bagl oldugu gorlinti ozellikleri,
siniflandirmanin ilk adimindaki ileri yonlii CNN gegisi ile
iiretilmektedir. Faster R-CNN’in ana fikri ise ayr1 bir segici
arama algoritmast c¢alistirmak yerine sonuglar1 tekrar
kullanarak bolge onermek olmustur. Bu yiizden 6zelliklerin
tepesine RPN, Tirk¢e adiyla bdlge Oneren ag adli tam
evirisim ag1 eklemistir. Bu ag, ozellik haritas1 {izerinde
kayan pencere gezdirerekk potansiyel sinirlayict kutuyu ve

bu kutularin ne kadar iyi olmasi gerektigi skorunu
vermektedir. iki katmandan olusan RPN nin cls katmaninda
nesne var/yok siiflandirilmasi yapilmakta ve 2 x k sayida
skor firetilmekte, reg katmaminda ise smrlayici kutu
koordinatlar1 tahmini i¢in 4 x k (sinirlayici kutu; merkez x,
y, genislik, yiikseklik) sayida vektor iretilmektedir. Bu
asamadan sonra Faster R-CNN’in kullandig1 kritik eleman
ROI Havuzlamasi’dir. CNN’deki havuzlama mantigina
sahip olan bu teknik ile RPN’den gelen bdlge 6nerilerinin
sadece en giiclii 6zellikleri sec¢ilerek siniflandirma igin tam
bagli katmanlara gonderilir. Bu sayede gereksiz 6zellikler
agdan atilarak hesaplama maliyeti ciddi oranda diisiiriiliir.

2.4 Model ayariar

Calismada orta boyutlu goriintiler kullanildigindan
YOLO V4 agmin kabul ettigi gorlntiiler i¢in ¢oziiniirlik
degeri 416x416 secilmistir. YOLO V5 algoritmasi, omurga
agmmin genislik ve derinliginin ayarlanmasina yarayan
depth_multiple ve width_multiple parametrelerine sahiptir.
Derin sinir aglar1 daha fazla katmana (alic1 alan1 artirmak
i¢in) ve kanala (daha ¢ok ince-taneli desenleri yakalamak
icin), biiyiik boyutlu goriintiiler igin ihtiya¢ duymaktadir.
Gorinttlerden tespiti istenen kask ve kafa nesneleri ne gok
kii¢iik ne de ¢ok biiyiiktiir, bu yiizden YOLO V5 modelinin
bu iki parametresinin varsayilan degerleri degistirilmemistir.
Ayni sekilde, Faster R-CNN’in ag girisinde kabul ettigi
goriintii ¢oziiniirliik degeri sabit tutulmustur.

Agin i¢ degiskenlerini ayarlama islemi, egitim siirecinin
ozidlir. Caligmada optimum ag mimarisi hiper
parametrelerini belirlemek igin kapsamli 1zgara aramasi (tim
kombinasyonlar1  deneyen kaba kuvvet yoOntemi)
kullanilmustir. En kritik hiper parametre olan learning rate
[49,50], yitim fonksiyonunu minimum yapmaya calisan
optimizer’in adim biiyiikligiinii tammlamaktadir [51,52].
Kiigiik wverilirse egitim uzun siirecek, biiyiik verilirse
modelin yakinsamasi atlanabilecek oldugundan YOLO V4
i¢in belirlenen learning rate degeri 0.0013, YOLO V5 ve
Faster R-CNN i¢in 0.001°dir. Kullanilan GPU/CPU’nun
hafizasina bagl olarak ayarlanan batch degeri YOLO V4
i¢in 128, YOLO V5 igin 16, CPU’da ¢alisan Faster R-CNN
icin 2 verilmigtir. Ayrica sadece YOLO V4’te olan
subdivisions degeri 128 verilerek batch/subdivision esitligi
ile her bir iterasyonda sadece 1 adet goriintiiniin YOLO V4
modeline kabul edilecegi ifade edilmistir. Agirliklarin
gelecekteki degisimine, ge¢misin ne kadar etki edecegini
belirleyen momentum YOLO V4 i¢in 0.949, YOLO V5 ve
Faster R-CNN i¢in 0.9 secilmistir. Tipik 6zellikler i¢in zayif
agirlik gilincellemeleri yaparak veri setindeki dengesizligi
elimine eden weight decay, 3 modelde de [53]
caligmasindaki gibi 0.0005’e ayarlanmistir. Momentum ve
agirlik kaybinin model performansina olumlu katki yaptigi
bir¢ok caligmada goriilmiistiir.

Sinir aglarini egitmede ikinci Onemli nokta, kayip
fonksiyonu tamimlamak ve kullandigi geri yayilim
algoritmasinin  optimizasyonu i¢in dogru algoritmay1
se¢mektir. Global minimum arayisinda optimizasyon
algoritmalar1 genelde gradyan azalma stratejisini kullanir.
YOLO V4 ve V5’te varsayllan SGD yerine Adam
optimizer’i [54] segilerek gergek ¢iktiyla tahmin edilen ¢ikti
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arasindaki mesafeyi temsil eden, c¢oklu smiflandirma
problemlerinde sikga kullanilan Cross Entropy Loss
fonksiyonu minimum yapilmaya c¢alistimistir. Yitim
fonksiyonu gradyaninin hesaplanmasi i¢in her 6rnegin hatasi
toplanmaktadir. SGD (Stochastic Gradient Descent) tiim
egitim hatalarini (yitimi) toplamak yerine her iterasyonda tek
bir 6rnegin hata gradyanimni kullanmaktadir [55]. Fakat
standart SGD yavastir ve calistigi agi, lokal optimaya
yakalandirabilmektedir. Bundan dolay1 Faster R-CNN ig¢in
optimizasyon algoritmasi olarak onceki agirliklart dikkate
alan, SGDM (momentumlu SGD) tercih edilmistir.

2.5  Transfer ogrenme

Derin  6grenme, geleneksel makine &grenmesi
metotlarina gore yiiksek sayida egitim verisine ihtiyag
duymaktadir. Bu sebepten Otiiri isin 6zl gorintii
siniflandirma derin aglari, genelde milyon sayida goriintii
igeren veri setleri lizerinde araliksiz birkag¢ hafta siiren ¢oklu
bilgisayar sunucularinda egitilmektedir [56]. Ornegin
Google tarafindan yakin zamanda gelistirilen dil sunum
modeli BERT, araliksiz 4 giin boyunca 16 Bulut TPU (tensor
isleme birimi)’sunda (yaklagik 60 masaiistii bilgisayarda)
egitilmistir. Ayrica MIT ¢alismasina gére 200 milyon veya
daha {istii parametreli bir derin sinir aginin Bulut TPU’daki
egitimi, 6 arabanin kullanim 6mrii boyunca trettigi CO2’ye
esdegerdir [57].

Her derin 6grenme agini egitirken ihtiya¢ duyulan bolca
veriyi bulamadigimiz i¢in bir makine &grenmesi teknigi
olarak transfer 6grenme gelistirilmistir [58]. Bu teknik, uzun
egitim siirelerine, gereksiz kaynak harcamasina ve dogaya
zararlt  karbondioksit salinimma karst  kisith  veri
durumlarinda  kullanilmaktadir. Gegmiste karsilagilan
probleme kars1 tretilen ¢6ziimiin bilgisi, daha sonra
karsilagilan farkli ama benzer problemlere de uygulanabilir.
Ornegin daktilo yazmay: 6grenmis birisi, ileride bilgisayar
kullanmaya ¢alistiginda fazla zorlanmayacaktir.

Transfer Ogrenme aragtirmalarimin ana motivasyonu;
insanlarin 6nceden 6grendigi bilgiyi, yeni problemleri zekice
daha hizli ve iyi ¢6zmesinde kullanmasidir. Teknikte sikca
kullanilan iki kavram; kaynak ve hedeftir. Yiiksek miktarli
veride ¢alismis derin 6grenme modelini temsil eden kaynak,
diisiik miktarli veride c¢alisacak modeli temsil eden ise
hedeftir. Transfer 6grenme islemi basit¢e, kaynak giktist
agirliklarmin hedef girdisine transferidir [59-62]. Transfer
islemi; hedef verisi kiigiik, kaynak verisi ¢ok biiyiikse anlam
kazanmaktadir. Ek olarak uygun transferi yapabilmek igin
kaynak ve hedefteki girdinin tipi (yazi, ses, goriintii, video)
ve boyutu (1, 2, 3) ayn1 olmalidir [63]. Veri, hiper spektral
gorlintiiler [64,65] veya SAR [66,67] gibi internet
goriintiilerinden tamamen farkl1 bir karaktere sahipse modele
transfer Ogrenme uygulamadan, en bastan egitim
diisiiniilebilir.

Gilinliikk hayatta karsilasabilecegimiz envai ¢esitte
nesnenin goriintiistinden olusan COCO [68], Pascal VOC
[69] ve ImageNet [70] gibi biiyiik veri setlerinde egitilmis
sinir aglari, transfer 6grenme yaklasimi igin ESA tabanli
derin 6grenme modellerinde kullanilmaktadir. Calismada
kullanilan 6n egitilmis ImageNet agirliklari ile ilklendirme,
egitim  siresini  kisaltirken ~ modelin  genelleme

performansinda, rasgele agirliklar ile ilklendirmeye gore
iyilesmeler gosterebilir. Bu veri setlerinde egitilen ESA’lar;
ilk katmanlardan nesnelerin kenar, leke, renk gibi genel
(ortak) oOzelliklerini 6grenirken ileriki katmanlardan
probleme  Ozgii, nesnelerin  detayli  Ozelliklerini
ogrenmektedir. Metot kisminda bahsedildigi iizere
ESA’larin son katmani olan siniflandirict (Softmax’li tam
bagli katman) ise 6ncesindeki katmanlardan gelen gériintii
ozelliklerinin hangi nesneye ait oldugunu belirleyerek agi
sonlandirmaktadir. Simiflandiricidan onceki katmanlarda
Ogrenilen bilgi, transfer Ogrenme teknigi ile yeni agi
egitmede kullanilmaktadir. Dolayisiyla yeni agdaki 6grenme
hiz1 artacak, egitim siiresi diisecektir. Son olarak yeni agdan
¢ikarilan smiflandirict katmani yerine probleme 6zgi
smiflandiricr (¢alismada iki ¢iktili) eklenerek tespit islemi
tamamlanacaktir.

Matematiksel formiilizasyon ile teknigi aciklayacak
olursak; [71] D calisma alami, 6zellik uzay1r X ve marjinal
uzayi1 P (X)’ten olusmaktadir.

P(X),X ={x;,xy, .., xp 5, x; €EX ?3)

Denklem (3)’teki x;6zellik vektoriinii gdstermektedir. Is
T; etiket uzayr Yve oOzellik vektorii, etiket ¢iftlerinden
6grenen tahmin fonksiyonunveya P (Y|x)’ten olusmaktadir.
Yani n,¢alisma alanindaki her oOzellik vektori igin
kargiligindaki etiketi tahminlemektedir. Bu durum Denklem
(5) ile gosterilmistir.

Y:{Yp)’z'---')’n}:}’iey (4)
n(x;) = y; ®)

Hedef etiketli verisi, kaynak etiketli verisinden ¢ok daha
kiigtikken kaynak caligma alani1 Dg ve karsiligindaki kaynak
isi Tg, hedef ¢aligsma alan1 Dy ve hedef isi Trolsun. Transfer
o6grenmenin amaci Dg # Drpveya Ts # T durumlarinda Dg
ve Tg’den bilgi eldelerken Dy deki P (Y7 |X 1) hedef durumsal
olasilik dagilimini 6grenmedir.

Transfer 6grenme ¢aligmasinda {i¢ ana aragtirma sorusu
vardir, bunlar:

1  Ne transfer edilmeli?
2 Nasil transfer edilmeli?
3 Ne zaman transfer edilmeli?’dir.

Ugiincii sorunun cevabi hedefin, kaynaktan kiigiik oldugu
durumlardir. 1k iki soru olan ne ve nasil transfer etmeliye
cevap ise esasen su 4 kategoriye ayrilmaktadir: (1) 6rnek
tabanl transfer 6grenme: kaynak gorevdeki etiketli verinin
hedef gorevde kullanilmasi i¢in yeniden agirlik verilmesi,
(2) ozellik tabanl transfer 6grenme: kaynak alani, hedef
alan1 ve model hatalar1 arasindaki farklari azaltma, (3)
parametre tabanli transfer Ogrenme: derin Ogrenmede
popiiler olan paylasilan parametrelerin ve birincil bilginin
gorevler arasi kesfedilmesi, (4) iliskisel bilgi tabanli transfer
O0grenme: daha az kesfedilmis olan kaynak gorevden hedef
goreve, iliskiyi veri boyunca transfer etme. Calismada
bilginin yayilimi, 3. kategori olan parametre paylasimi ile
saglanacaktir.
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Transfer 6grenmenin ii¢ ¢esidi vardir:

1 Kaynak ve hedef gorevlerinin farkli oldugu endiiktif

2 Kaynak ve hedef alaninin farkli, gérevlerin ayni oldugu
transdiiktif

3 Hedef 6grenmenin farkli ve verinin etiketli olmadig:
gozetimsiz

Calismada kaynak ve hedef gorevleri farklidir, ayrica her
iki alanda da etiketli veri bulunmaktadir bu yilizden endiiktif
transfer Ogrenme teknigi uygulanacaktir. Bu caligmada
transfer 6grenmenin tercih edilmesindeki iki ana sebep; (i)
transfer Ogrenmenin ¢ok bilyiikk veri setlerine ihtiyag
duymamasi, (ii) sadece son katman agirliklar: egitildigi i¢in
diistik hesaplama giicii ve egitim siiresinin olugmasidir.

Calismadaki transfer 6grenme, asagidaki adimlar ile
uygulanmaktadir:

1 Kaggle’dan kask veri setini edin.

2 On egitilmis ag1 seg.

3 Son katmani probleme uygun olarak degistir.

4  Egitim goriintilerindeki yeni siif sayisint belirt
(calismada 2).

5 Aga uygun olarak goriintiileri yeniden boyutlandir,
egitim ayarlarin1 tamamla (learning rate, batch size,
epoch, weight decay, momentum, optimizer vs.) ve
egitimi gergeklestir.

6  Egitilen ag1 test veri setinde degerlendir.

Transfer Ogrenme isleminde oOn egitimli modelin
secilmesi ve problem boyutu, benzerligi adimlarina dikkat
edilmelidir. Se¢im islemi ©6n egitimli modelin hedef
problemle ne kadar ilgili olduguna baglidir. Hedef veri seti
kiigiik (1.000 goriintiiden daha az) ve kaynak veri setine
benzer (insaat alani, sapkalar vs.) ise asir1 6grenme sanst
yiiksektir. Bu yilizden calismada, hedef veri seti (ingaat
alaninda kasket) kaynak veri setinden (dogal resimler)
farklidir ve 1.000 sayisindan fazla tutulmustur.

2.6  Karsilastirma metrikleri

Modellerin bagarimlarint degerlendirmek ve literatiirdeki
diger c¢alismalarla karsilasgtirmak igin nesne tespiti
baglaminda uygulanan makine 6grenmesi metriklerinden;
TP(True Positive) goriintiden tespiti yapilmasi istenen
nesneyi tespit etme, FP(False Positive) goriintiiden tespiti
yapilmasi istenmeyen nesneyi veya arka plan goriintiisiini
tespit etme, FN(False Negative) goriintiiden tespiti
yapilmasi istenen nesneyi tespit edememedir. Bu 3 deger,
test veri setindeki tiim gorlntiiler icin hesaplanarak
toplandiktan sonra sistemin basar1 degerlerini veren
asagidaki esitlikler uygulanmaktadir.

Dogruluk = e 6)
OBTWUR = b T FP + FN

Dogruluk degeri, modelin dogru tahmin ettigi nesnelerin
toplam nesne sayisina orani ile hesaplanmaktir. Bu deger
dengesiz veri setlerinde tek basina yeterli degildir.

TP
H = 7
assashk TP T FP @)

Denklem (7)’de verilen Hassaslik, dogru tespitlerin
gercekte kacinin dogru oldugunu gostermektedir. Ayrica
yanlis tespit oranini verenF P nin agirlikli oldugu degerdir.

Duyarhlk = —— ®)
Wartti = rp FN

Denklem (8)’deki Duyarlilik ise dogru tespit edilmesi
gereken nesnelerin ne kadarmin dogru tespit edildigini
gostermektedir. Gozden kagirilan tespitler olan FNbu
esitlikte agirliklidir.

F1 Sk ) Hassashk * Duyarlihk ©)
= *
or Hassaslk + Duyarlihk

Son olarak Denklem (9)ile hesaplanan F1 Skor, Hassaslik
ve Duyarliligin harmonik ortalamasidir ve sadece FP veya
FN’nin olusturdugu hatay1 degil tim modelin hata degerini
gorme agisindan degerlidir. Literatiirde dogruluk yerine F1
Skorun temel alinmasi da bu sebepten kaynaklanmaktadir.

3 Bulgular ve tartisma

Veri sayisinin fazla oldugu egitim ve derin dgrenme
modeli epok degerinin yiiksek olmast asir1 6grenmeye neden
olabilir [72]. Bu yiizden goriintii sayis1 5.000, epok sayis1 her
3 model i¢in de 200 olarak belirlenmistir. Model egitime
basladiginda, algoritma kayip (Yyitim) degeri grafiginin
kademeli olarak azalmasi beklenir. Eger azalma durursa
model, 6grenmeyi kesmis veya 6grenebilecegi her seyi zaten
Ogrenmis demektir [73]. Bu durum gergeklestiginde egitim,
kullanici tarafindan durdurulabilir.

Epok sayisinin 200 tutulmasinin yeterli oldugu erken
durdurma  kriteri  kullamilarak  kamitlanmistir.  Erken
durdurma kriterinin kullanim amaci, model egitimini
kullanic1 yerine keserek egitim boyunca olusan en iyi agirligt
bulmaya yoneliktir. YOLO V5 i¢in denenen bu yontemde
89. epoktan sonraki 111 epogun gereksiz oldugu ortaya
¢ikmustir. Olusan agirligin en iyi oldugunu séylemistir yani
bu epoktan sonraki egitim, iyilesme yapmamuistir.

Deneylerin esit sartlar altinda gergeklesmesi i¢in YOLO
V4, V5 ve Faster R-CNN transfer 6grenmeli/6grenmesiz;6
model egitimi, Intel i7-8750H islemci, 16 GB RAM
ozelliklerine sahip kisisel bilgisayarda PyTorch [74] ¢ergeve
yazilimi kullanilarak gergeklestirilmistir. PyTorch sayesinde
kigisel  bilgisayarin  islemci  thread’leri paralel
calistirilabilmistir.

Sekil 3,4 ve 5°teki grafiklerde sirayla transfer 6grenme
tekniginin uygulanmadigi ve uygulandigi Faster R-CNN,
YOLO V4 ve YOLO V5modellerinin egitim boyunca
hesapladiklar yitim degerinin degisimini gérmekteyiz. Her
3 grafikten anlagilacagi lizere transfer Ogrenmenin
uygulanmadigi modellerin yitim degerleri her epok
araliginda  (10°luk), transfer Ogrenmenin uygulandigi
modellerin yitim degerlerine gore daha fazladir. Bu duruma
bakarak transfer Ogrenme tekniginin, olmasi gereken
(gercek) ile tahmin edilen arasindaki farkin degeri olan
yitimi diistirmede daha basarili oldugu sdylenebilir.
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B Transfer Ogrenmeli

B Transfer Ogrenmesiz

200 Epok Sonunda

Sekil 3. Faster R-CNN transfer  &grenmenin
uygulanmadi@i/transfer 6grenmeli 200 epokluk egitim
sonucundaki yitim degeri

0,16

0,12 +
01 -
0,08 B Transfer Ogrenmeli
0,06 B Transfer Ogrenmesiz

0,04 1

200 Epok Sonunda

Sekil 4. YOLO V4 transfer O0grenmenin
uygulanmadigi/transfer ogrenmeli 200 epokluk egitim
sonucundaki yitim degeri

0,14
0,12

01
0,08 +
B Transfer Ogrenmeli
0,06 4 P
M Transfer Ogrenmesiz

0,04

0,02 4

o -

200 Epok Sonunda

Sekil 5. YOLO V5 transfer 6grenmenin
uygulanmadigi/transfer 6grenmeli 200 epokluk egitim
sonucundaki yitim degeri

Tablo 1.Modellerin egitim siiresi kargilagtirmasi

Kayip degeri, bizim problemimiz i¢in kask tespit hatasini
gostermektedir. Yani ne kadar biiyiik bir yitim degeri gikarsa
o kadar yanlis tespit yapilmis demektir. 200 epok sonucunda,
6 model arasinda 0.1 ile en diisiik (basarili) yitim degerine
ulasan model, transfer 6grenmeli YOLO V5’tir. Transfer
ogrenmeli YOLO V5 modeli %98 f1 skor ile en yiiksek
bagarima ulagmastir.

Sekil 6.Transfer 6grenmeli YOLO V5 modelinden birkag
basarili 6rnek

Tablo 1’den goriilecegi f{izere transfer 6grenmenin
uygulandigr modeller, 3.500 adet egitim ve validasyon
goriintiisti  lizerindeki 200 epokluk egitimlerinde, siire
agisindan bir avantaj saglamamis ayn1 zamanda kayda deger
bir zaman kaybina sebep de agmamistir. Tiim modellerin en
bastan egitimleri, transfer Ogrenmenin uygulandig
modellere gore az da olsa daha kisa siirede tamamlanmigtir.

Transfer 6grenmenin uygulanmadigi modellerin dogru
tespit oranlari transfer 6grenme uygulananlara gore daha az
cikmistir. Transfer 6grenme modellerin yiiksek basarim
¢ikmasindaki sebep yanlis tespit oranlarinin daha az
olmasidir.

6 modelin 750 test goriintiisiindeki 3.564 adet nesneyi
tespit basarim karsilastirmasini sunan karigiklik matrisleri
Sekil 7°de gosterildigi gibidir.

Egitim modelleri
(200 Epok)

Egitim siireleri (saat)

Transfer 6grenmesiz faster R-CNN
Transfer 6grenmeli faster R-CNN
Transfer 6grenmesiz YOLO V4
Transfer 6grenmeli YOLO V4
Transfer 6grenmesiz YOLO V5

Transfer 6grenmeli YOLO V5

64.53

65.58

15.13

15.30

4.65

4.84
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TRANSFER OGRENMENIN UYGULANMADIGI MODELLER

FASTER R-CNN YOLO V4 YOLO V5
E = > =
Z E z E o 5
= 5 o 3 .g §
E e 8 = o
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w w =
% = T '_E E g
< 5 U = 9
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= =
POZITIF  NEGATIF POZITIF  NEGATIF POZITIF NEGATIF
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TRANSFER OGRENMELI MODELLER
FASTER R-CNN YOLO V4 YOLO V5
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Sekil 7. Modellerin karigiklik matrisleri

Tablo 2. Modellerin dogruluk kargilagtirmast

Model/Metrik Dogruluk Hassaslhk Duyarlilik F1 Skor
Transfer 6grenmeli
YOLO V4 0.94 0.98 0.96 0.97
Transfer 6grenmeli
YOLO V5 0.95 0.97 0.98 0.98

Transfer 6grenmeli faster

R-CNN 0.91 0.96 0.95 0.95
Transz%It_ch)r%ninesiz 0.93 0.98 0.95 0.96
Transzcg Ii_i(g)rs;l;nesiz 0.89 0.94 0.94 0.94
Transfer 6grenmesiz 0.87 0.93 0.94 0.93

faster R-CNN
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Transfer 6grenmenin uygulanmadigi modellerin dogru
tespit oranlar1 transfer 6grenme uygulananlara gére daha az
cikmistir. Transfer 6grenme modellerin yiiksek basarim
cikmasindaki sebep yanlis tespit oranlarinin daha az
olmasidir.

4 Sonuglar

Goriintiilerdeki kasklarin tespiti giivenligi artirmakta bu
sayede toplumsal fayda saglanabilmektedir. Giin gegtikce
degisen diinyada ingaat alanlar1 hep ayni kalmaktadir. Yapi
islerini hallenen iscilerin kafa yaralanmasina karsi onlem
seklinde alinan kask materyali bu acilardan degerlidir. G6z
ile kaskin tespitinin yapilmasi zor olacagindan otomatik
tespit bu ¢alisma ile dnerilmistir.
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