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Ozet: Goriintii isleme, goriintiiyii dijital forma doniistiirmenin ve iizerinde baz1 islemler
gerceklestirmenin bir yoludur. Bu durumda, giris bir goriintiidiir ve ¢ikig goriintii ile
iliskilendirilmis bir goriintli veya 6zellikleri olabilir. Giin gectikce daha fazla kullanilan
bu yontem, milhendislik bilimlerinde ve bilgisayar bilimlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Giiniimiizde ki bilgisayarlar, gelismis tekniklert ve algoritmalari
kullanarak, sayisal veri islemenin yani sira goriintiileri otomatik olarak isleyebilir ve
kategorize edebilirler. Fotograflarda da dogal olarak olusan desenleri 6grenen Derin
Ogrenme ag1 (CNN) tarafindan yapilmaktadir.

Bu makalede, amacimiz kullanilan derin 6grenme algoritmalarini diger yontemlerle
karsilastirmak ve goriintii islemede en iyi derin 6grenme algoritmasi hakkinda ayrintili
bilgi vermektir.

Analysis of Images Using Deep Learning Methods
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Abstract: Image processing is a way to convert an image to digital form and perform
some operations on it. In this case, the input is an image, and the output may be an image
or features associated with the image. This method, which is used more and more, is
widely used in engineering and computer sciences. today's computers can automatically
process and categorize images, as well as digital data processing, using advanced
techniques and algorithms. This is done by the Deep Learning network (CNN) which
actually learns patterns that naturally occur in photos.

In this paper, our aim is to confront each other of the deep learning algorithms used and
discuss in detail about the best deep learning algorithm in image processing.

belirleyebilir. Bu tekniklerde, bir veri kiimesi bilgisayara
aktarilir ve bilgisayar bu verileri kullanarak ve
genellestirir.

1. GIRiS

Bilindigin gibi, goriintii isleme teknikleri askeri ve

giivenlik, iretim, makine gorisii, gozetleme vb. birgok
sektorde kullanilmaktadir. En ¢ok kullanilan sektorlerden
birisi de tibbi sektordiir. Eski zamanlarda, hata seviyesi ve
tibbi tani riski ¢ok yiiksekti, ancak bugiin, gelismis
cihazlarin ve karmagik ve akilli algoritmalarin sayesinde,
hata ve risk yiizdesi azaltilmistir. Bilim adamlar1 yapay
zeka kavramini kullanarak risk ve hata oranim azaltmak,
insan midahale miktarin1i  en aza indirmeye
calismaktadirlar. Yapay zekdnin en Onemli
tekniklerinden biri de derin 6grenmedir. Pratik olarak,
derin Ogrenme sadece makine Ogrenmenin bir alt
kiimesidir, ama yetenekleri farklidir. Bir makine 6grenme
algoritmast yanlig bir tahmin verirse, o zaman bir
mithendis miidahale etmek zorunda ve ayarlamalar
yapmalidir. Ancak derin 6grenme de, bir tahminin dogru
olup olmadigim1  algoritmalar kendi  baslarina
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Yian Seo ve ark.[1] giyim siniflandirmasi i¢in yapilan
calismalarda H-CNN (Hiyerarsik Evrisimli Sinir Ag1)
kullanmislardir. Cesitli is alanlarinda daha iyi
performans  i¢in  derin  Ogrenme  algoritmalar
uygulanabilir, en 6nemli ve karmagik is alanlarindan biri
de giyim isidir. Bu nedenle, giyim siniflandirmasi, ¢esitli
giyim Ozellikleri ve smiflandirma  derinligindeki
karmagikligt nedeniyle zor olabilir. Bu c¢alisma da,
giysilerin siniflandirilmasinda daha iyi performans i¢in H
— CNN kullanilmustir.

Tibbi etkileyen gelismelerden biri de cihazlar1 daha akill
hale getirmektir. Boukaye Boubacar ve ark. numuneleri
analiz zamandan tasarruf etmek i¢in akilli bir mikroskop
Onermistir. Akilli bir mikroskobu tasarlamak igin, bes
derin 6grenme ile salgin patojeni smiflandirmak icin
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verimli Konvoliisyon Sinir Ag (CNN) mimarisine
dayanan bir metodoloji 6nerdiler. Bunlar;

i. Verilen goriintiilerin bir egitim veri kiimesi

ii. CNN Egitimi

iii. Test veri hazirligt

iv. CNN veri testinde model iiretti ve sonunda

v. Smiflandirilan gériintiilerin degerlendirilmesidir

[2].

T1p endiistrisinde, goriintiileri analiz etmek i¢in birgok
algoritma gelistirilmistir. Derin 6grenme algoritmalari,
ozellikle evrisimli aglar, tibbi goriintiileri analiz etmek
icin hizla tercih edilen bir yontem haline gelmistir. Geert
Litjens ve ark. calismalarinda, goriintii simiflandirma,
nesne algilama, boliimlendirme, kayit ve diger gorevler
icin derin 6grenmenin kullanimini aragtirmislardir [3].
Derin 6grenme algoritmalarinin gelismesiyle birlikte
gesitli tibbi performanslar gelismektedir. Dinggang Shen
ve ark. , derin 6grenme yontemlerinin ilkelerini ortaya
koyduktan sonra tip sektoriindeki performanslarimin
basari oraninda dnemli artiglar saglamiglardir [4].

Cafeature maps

C1 feature maps

f
Input S2 feature maps

Convolution Subsampling

Convolution

i. seyrek etkilesim,
ii. Parametre paylasimi ve
iii. Esdeger gosterimi’dir.
Bu yiizden CNN'ler, bilinmeyen smiflar i¢in iyi ¢alisan
genel amagli 6zellikleri ¢ikarmada giiclii araglardir (Sekil
1).

3. BOLGESEL-TABANLI EVRIiSIMLI SiNiR AGI
(R-CNN)

Cok sayida bolge segme problemini atlamak i¢in, Ross
Girshick ve ark. goriintiiden sadece 2000 bolgeyi
¢ikarmak i¢in segici bir arama kullandiklar1 ve bolge
oOnerileri olarak adlandirdiklari bir yontem 6nerdiler. Bu
nedenle, simdi ¢ok sayida bolgeyi smiflandirmaya
caligmak yerine, yalmzca 2000 bolgeyle ¢alisabiliriz [8].

R-CNN, asagidan yukart1 bdlge Onerilerini  bir
convolutional neural network tarafindan hesaplanan
zengin Ozelliklerle birlestiren son teknoloji iiriinii bir
gorsel nesne algilama sistemidir [9].

Sa feature maps
Cs feature maps
Output

Subsampling Full connection

Full connection

Sekil 1. Goriintiintin bitytikligii derin modelin ¢oklu girislerini ve bagl katmanlarindan geger ve son olarak agin
¢ikisin1 ve buradan tekrar agin girisini besler.( https://iq.opengenus.org/object-detection-using-r-cnn)

Renoh Johnson Chalakkal ve ark. c¢alismalarinda, girdi
olarak retina goriintiilerinin kalitesini degerlendirmek igin
derin 6grenme temelli bir yaklasim Onerdiler. Yontem,
goriintii  kalitesini netlik, aydinlatma ve homojenlik
acisindan tanimlayan derin 6grenmeye dayali bir
smiflandirma ile bagslar, ardindan goriintiideki alani
tanmimlar ve igerigini degerlendiren denetimsiz bir ikinci
asama izlenir [5].

Sensorlerdeki ve kayit sistemlerindeki gelismeler de,
goriinti  igleme siirecinde yeni bir bakig agisi
sunumaktadir. Yuting Lyu ve ark. c¢alismalarinda,
ozelligi ¢ikarmak ve hatayr tanimlamak i¢in, zamaninda
derin bir Derin Zeka Ag1 (DBN) derin 6grenme cergevesi
Onerildi. Goriintiileri dogrudan aga giren geleneksel DBN
yontemlerinden farkli olarak, dnerilen ¢ercevede, alt aglar
yerel 6zellikleri alt goriintiilerden ¢ikarmak i¢in kullanilir

[6].
2. EVRISIMLI SINIR AGI (CNN)

CNN'ler ayirt edici derin mimarinin bir alt tipidir ve
goriintiiler ve videolar gibi iki boyutlu verilerin grid-
like topoloji ile islenmesinde tatmin edici performans
gostermistir [7]. CNN'lerin mimarisi, hayvan gorsel
korteks organizasyonundan ilham alinmistir. Bir
CNN'nin 6grenme siirecinde ii¢ faktor kilit rol oynar:
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R-CNN, PASCAL VOC 2012'deki 6nceki en iyi algilama
performansini% 30 oraninda artirmugtir (Tablo 1).

Tablo 1. PASCAL VOC algilama sonuglari

Method VOC2007mAP | VOC2010mAP | VOC 2012 mAP
R-CNN 54.2% 50.2% 49.6%
R-CNN 58.5% 53.7% 53.3%
bbox reg

R-CNN: Regions with CNN features

—
\ el
Vi
1. Input
image

2. Extract region 3. Compute 4. Classify
proposals (~2k) CNN features regions

Sekil 2. R-CNN model
genel(https://medium.com/coinmonks/review-r-cnn-
object-detection-b476aba290d1)

R-CNN'lerin amaci, nesne algilama problemini
¢ozmektir. Belirli bir goriintii verildiginde, tiim nesnelerin
tizerine smurlayict kutular ¢izebilir. Sire¢ iki genel
bilesene ayrilabilir; bolge teklif basamag ve
smiflandirma basamagi. Herhangi bir simif agnostik
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(bilinmezlik) bolge teklif yontemine uygun olmalidir
(Sekil 2). Se¢meli arama, 6zellikle R-CNN i¢in kullanilir.

3. HIZL1 BOLGESEL-TABANLI EVRISIMLI SiNiR
AGI (Hizli R-CNN)

R-CNN'lerde bulunan bazi hatalar, hizli R-CNN olarak
adlandirilan bagka bir algoritmanin gelistirilmesine yol
acmugtir. Hizli R-CNN yaklagimi R-CNN algoritmasina
benzer. Ancak, bolge oOnerilerini CNN'ye beslemek
yerine, evrigsimli bir 6zellik haritasi olusturmak igin girdi
goriintiisiini.  CNN'ye besler. Konvoliisyon 6zellik
haritasindan, tekliflerin bolgesini tespit eder ve bunlar
karelere c¢arptiririz ve bir ROI havuzlama katmani
kullanarak bunlar1 tam olarak bagli bir katmana
beslenebilmeleri i¢in sabit bir boyutta yeniden
sekillendiririz. ROI  dzellik  vektoriinden, Onerilen
boélgenin siifin1 ve sinirlayici kutu icin ofset degerlerini
tahmin etmek i¢in softmax katmanini kullaniriz.

Outputs: beX
softmax regressor
Rol FC FC
pooling
layer FCs
i Rol feature
b el feature map VECLE NI

Sekil 3: Hizli bolgesel-tabanli evrisimli sinir ag1
(https://towardsdatascience.com/r-cnn-fast-r-cnn-faster-
r-cnn-yolo-object-detection-algorithms-36d53571365e )

Egitim zamani(saat)

Fast R-CNN. 8.75
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CNN'ler 6n islemeyi en aza indirmek i¢in tasarlanmig
cesitli coklu gorevler kullanir.

CNN'de var olan sorunlardan biri, bir goriintityti analiz
etmek icin o gorlintliinlin ¢ok sayida bolgesint segcmek
zorunda kalabiliriz, Ve bu is, hesaplama islemlerini
artiracak. Bu nedenle, R-CNN algoritmalar bu olugumlari
bulmak ve hizli bir sekilde bulmak i¢in gelistirilmistir. R-
CNN yontemi, ¢ok sayida goriintii alan1 segmek yerine,
secici algoritmalar kullanarak, goriintiiniin sinirlt bir
alanini segip ve kullanabiliriz.
R-CNN metodu, bir ka¢ problem ile karsi karsiya
kalmigtir, bunlar;

i. Agi1 egitmek i¢in ¢cok fazla zaman almasi

ii.  Gergek zamanli olarak uygulanamaz olmasi,

iii. Se¢meli arama algoritmasinin sabit bir

algoritma olmasidir

Yani bu asamada 6grenme olmaz bu ylizden, en hizl
RCNN yontemi gelistirilistir. R-CNN ve Hizli R-CNN
her ikisi bolge onerilerini bulmak igin selective search
kullanmaktadir. Se¢gmeli arama, yavas ve zaman alict bir
islem oldugundan dolay1 se¢meli arama yerine nesne
belirleyici kullanilabilir (Sekil 4)(Tablo 2).

Tablo 2. Hizli R-CNN ve R-CNN sonug performansi

R-CNN Hizli R-NN
Resim bagina test siiresi | 50 saniye 2 saniye
Hizlandirma 1x 25x%
MAP (VOC 2007) 66.0

Test zamani (saniye)
R-CNN

23
0.32

Fast R-CNN

Sekil 4. Nesne belirleyici algoritmalarinin test zamani

“Hizli R-CNN” sebebi yani R-CNN'den daha hizh
olmasinin nedeni, her seferinde evrimsel sinir agina 2000
bolge teklifini beslemesine gerek duymamasidir. Bunun
yerine, evrigim islemi goriintli basmna sadece bir kez
yapilir ve ondan bir 6zellik haritasi olusturulur. Hizli R-
CNN, CNN, siniflandirict ve sinirlayici kutu regresoriinii
tek bir agda birlestirdi [11].

4. YONTEM SONUCLARININ iINCELENMESI

Bu calismada, derin 6grenme yontemleriyle goriintiileri
analiz etmenin farkli yontemlerini kisaca inceledik. Cogu
modern derin O6grenme modeli yapay sinir agina
dayanmaktadir. Derin o6grenmede her seviye, girdi
verilerini biraz daha soyut ve bilesik bir gosterime
doniigtiirmeyi 6grenir. Derin 6grenmede, convolutional
neural network (CNN) gorsel imgelemeyi analiz etmek
icin en sik uygulanan derin sinir aglar1 sinifidir. CNN'ler,
minimum 6n isleme gerektirecek sekilde tasarlanmis ¢ok
katmanli algilayicilarin  bir varyasyonunu kullanir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Bu makalenin amaci, derin O6grenme kullanarak
goriintilleri  analiz ~ etmenin  g¢esitli  yontemlerini
incelemektir. Cesitli kaynaklardan yapilan arastirmalara
gore, gortintiileri analiz etmek i¢in bir¢ok teknikler vardir.
Hizli R-CNN metodu, R-CNN mimarisinin en hizli ve
dogru yollarindan biridir. Bu ydntem, goriintii analiz
stirecini iyilestirir ve Onceki yontemler hiz agisindan
karsilastigi  sorunlarin  ¢oziimiine onemli katkilar
saglamaktadir.
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