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Oz

Glirilti, goriintii elde etme sirasinda gériintiiye eklenen
istenmeyen  sinyallerdir. ~ Bir  gériintiiden  gliriiltiinin
arindinlmasinda  kullanilan ~ filtre yéntemlerinin ~ basarili
olabilmesi igin giiriilti tiiriiniin dogru sekilde analiz edilmesi
gerekmektedir. Bu ¢calisma ile gériintiilerdeki giiriiltii tiiriinin
ve gliriiltiisiiz gériintiilerin dogru ve pratik sekilde saptanmasi
hedeflenmistir. Ayrica, Evrisimli Sinir Aglari (ESA) ile gtiriiltii
tahmininde  hangi  eniyileme  algoritmasinin  tercih
edilebilecegine isik tutulmaya ¢alisiimistir. Gériintiilerde tuz-
biber, gauss ve benek giiriiltii tiirlerinin saptanmasi igin VGG-
16 mimarisi temel alinarak bir ESA modeli énerilmistir.
Onerilen model transfer éGrenme yéntemi ve ince ayar
yaklasimi  kullanilarak  egitilmis ve bes eniyileme
algoritmasinin model basarimi lizerindeki etkisi incelenmistir.
Giriiltii tiiriinlin saptanmasi icin en iyi dogruluk %98,75 ile
RMSProp eniyileme algoritmasi kullanilarak elde edilmistir.
Basarim performanslari, gdiriiltii tirinin saptanmasinda
6nerilen ESA mimarisinin  basari ile kullanilabilecegi
gGsterilmistir.

Anahtar sozciikler: Gurilti Turinl Saptama, Transfer
Ogrenme, Eniyileme Algoritmalari, Evrisimli Sinir Aglari

Abstract

Noise is unwanted signals added to the image during image
acquisition. In order for the filter methods used to remove
noise from an image to be successful, the type of noise must
be analyzed correctly. This study aims to identify the type of
noise in images and noise-free images accurately and
practically. In addition, it is tried to highlight on which
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optimization algorithm can be preferred in noise estimation
with Convolutional Neural Networks (CNN). A CNN model
based on the VGG-16 architecture was proposed for the
detection of salt and pepper, Gaussian and speckle noise types
in images. The proposed model was trained using the transfer
learning method and fine-tuning approach, and the effect of
five optimization algorithms on the model performance was
investigated. The best accuracy of 98.75% for noise type
detection was obtained using the RMSProp optimization
algorithm. The performance results show that the proposed
CNN architecture can be successfully used for noise type
detection.

Keywords: Noise Type Detection, Transfer Learning,
Optimization Algorithms, Convolutional Neural Networks

1. Giris

Goriintll elde etme esnasinda cesitli nedenlerden dolayi
goriintiye eklenen istenmeyen sinyaller glirtlti olarak
adlandiriimaktadir [1]. Gorlinti hayatimizin bir¢cok alaninin
ayrilmaz bir pargasi haline gelmistir [2]. Tipta hastalk
teshisinde, askeri alanda uydu goriintilerinde, 6zel anlarin
unutulmaz  kilinmasi  istendiginde, kimlik dogrulama
islemlerinde ve benzeri bircok durumda gorintiden ve
goriintiinin  kusursuzlugunun istenmesinden bahsetmek
mimkindir. Gorintiler elde edilirken veya bir yerden bir
yere aktarilirken toz, isik, ses, sicaklik gibi cevresel etkenler
gorintulerde giriltiye sebep olmaktadir [3]. Savunma
sanayiden saglk sektoriine, cevrimici bireysel basvurulardan
giivenlik sistemlerine pek ¢ok alanda yer alan gorintinin,
glraltila olmasi yanhs teshis, hatal tanilama, giivenlik agigl
gibi 6nemli sorunlara sebep olabilmektedir.

Gorintllerde cesitli etkenlerden kaynaklanan gurdltiler,
goriintiinin kullanildigr yere gore farkli sorunlara neden olur.
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Bu sorunlari ortadan kaldirmak igin goriintlinin guriltiden
arindiriimasi gerekir. Goruintilerdeki giiriltiyl gidermek igin
Gauss ve adaptif medyan filtreleri gibi filtreleme yontemleri
kullaniimaktadir [4]. Ancak bu filtrelerin basari oranlari
glralth tarane gore farkhhk goéstermektedir. Bilinmeyen bir
glraltld tdridne uygulanacak filtreler istenen basarimi her
zaman gostermeyebilir. Dolayisiyla glraltl tirinin dogru bir
sekilde tahmin edilmesi, uygun filtre kullanimi saglamak ve
basari oranini artirmak icin énemlidir [5]. Guriltl arindirma
isleminin goriintiler Gzerine gerceklestirilen calismalar igin
son derece dnemli olmasi, dogru ve etkin bir sekilde gurilti
tlrinin tahmin edilmesini gerektirmektedir.

Kaynaklarda, anlk ve keskin sinyal degisimleri sonucu ortaya
cikan goruntide siyah ve beyaz noktalarin olusmasina neden
olan tuz-biber giiriltus, sicakhgin yiksek olmasi, az miktarda
aydinlatma olmasi ve transferden kaynakl goriintlye eklenen
gauss glriltist, benek degerlerinin rastgele carpilmasi
sonucu olusan benek giiriiltist gibi glrdlti turlerine sikhkla
rastlanmaktadir [6]. Bu glrlltd tirlerinin, gorintilerden
arindiriimasindaki en énemli unsur girdltd tarindn dogru
saptanmasidir.

Farkh sorunlarin  ¢oéziimiine olanak saglayan derin
o0grenmenin gorintl Uzerine yapilan ¢alismalardaki basarisi,
2012 yilinda ImageNet yarismasinda birinci olan AlexNet
mimarisi ile baslamis ve yilksek basari gosteren VGG16,
LeNet, GoogleNet ve ResNet mimarileri ile devam etmistir [7].
ImageNet yarismasinda birgcok gorintl tanima algoritmasi
ortaya atilmis ve bu algoritmalar basari sagladik¢a derin
o6grenme mimarileri de 6n plana ¢ikmistir. Glinlimiizde birgok
sorunun ¢6zUmu igin derin 6grenme mimarilerinin kullanimi
yayginlagmistir. Goriintl tanima ve siniflandirmada saglk[8],
finans [9], savunmal[10], tarim [11] ve gevre[12] gibi farkli
alanlarda derin 6grenme mimarilerinin kullanimi tercih edilir
olmustur. Son vyillarda biyik ilerleme kaydeden derin
o6grenme algoritmalarindan ESA, bilgisayarla gori, konusma
isleme gibi gesitli alanlarda farkl goriintl tanima gorevlerinde
kullanilmaktadir [13]. Resmin 0zelliklerini algilamaktan
sorumlu evrisim, agin hesaplama ylikiini azaltan ortaklama,
olasiliksal siniflandirma yapan tam bagh katman ve agin ezber
yapmasini engellemeye ¢alisan dropout katmani ESA’da
kullanilan genel katmanlardir.

Derin  O6grenme  mimarilerinde  kullanilan  eniyileme
algoritmalari da derin 6grenme icin 6nemli parametrelerden
biridir. Eniyileme algoritmasinin performansi, modelin egitim
verimliligini dogrudan etkilemektedir. Calismamizda derin
ogrenme igin etkili ve pratik kabul edilen, RMSProp [14],
Adagrad [15], Adam [16], Adadelta [17] ve SGD [18] olmak
lizere bes farkl eniyileme algoritmasi kullanilmistir. Garalta
tlrinG saptamak igin gelistirilecek ESA mimarilerinde daha
pratik ve daha dogru sonuglar elde edebilmek igin ileride
yapilacak ¢alismalarda hangi eniyileme algoritmalarinin tercih
edilebilecegine 151k tutulmaya g¢alisilmigtir

Derin 6grenme model performansi iyilestirmek igin
kullanilabilecek 6nemli etkenlerden biri de transfer 6grenme
yontemidir. Sinirl egitim verisine sahip derin 6grenme
alanindaki calismalarda, 6nceden egitilmis ve iyi sonuglar
veren transfer 6grenme modeli kullanilarak yapilacak olan

tahmin  islevinin  6grenme  bagarimini iyilestirmesi
beklenmektedir [19]. Bu c¢alismada goriintllerdeki glrtlti
tlrini saptamak icin VGG16 mimarisini temel alan bir model
dnerilmistir. Onerilen model, transfer 6grenme yéntemi ve
ince ayar yaklasimi ile egitilmis ve eniyileme algoritmalarinin
model basarimi Gzerindeki etkisi incelenmistir.

Calismanin  bundan sonraki boéluimleri su sekilde
diizenlenmistir:  Bolim-2'de  kaynaklarda gorintilerde
gurtltd tahmini ile ilgili yapilan calismalar 6zetlenmistir.
Bolim-3'te ¢alismada kullanilan veri kiimesi, yodntem,
deneysel tasarim ve basarim &lgitleri sunulmustur. Bélim-
4’te calismada elde edilen bulgular sunulmus ve tartisiimistir.
Son bolim c¢alismanin sonucunu ve ileriki galismalar igin
onerileri icermektedir.

2. ilgili Calismalar

Gorintl saghktan astronomiye, cografi bilimlerden askeri
uygulamalara, gunliik yasamdan uydu gorintilerine kadar
hayatimizin ayrilmaz bir parcasi haline gelmistir. Gorlintiinln
hayatimizdaki yerinin ve islevinin artmasi ile birlikte 1sik, ses
gibi farkh etkenlerden dolayi gérintilerde olusan giriltiler
de kaynaklardaki ¢alisma alanlarindan biri haline gelmistir.
Gurtltasiiz gorintilerin 6nemi artmis, bu da beraberinde
gorantulerindeki giriltilerin dogru sekilde tahmin edilmesi
ve ortadan kaldiriimasi igin farkli calismalarin uygulanmasina
neden olmustur.

Tai ve Yang gorlintl glriltist tahmini icin basit ve hizli bir
algoritma Onermistir [20]. Giris goruntisinin Gauss
glraltist tarafindan bozuldugu varsayilir. Yapilari veya
ayrintilari glralta varyans tahminine dahil etmemek igin, ilk
olarak birinci dereceden gradyanlari kullanan basit bir kenar
algilama algoritmasi uygulanir. Daha sonra bir Laplacian
operatorii ve ardindan tim goérintiniin ortalamasinin
alinmasi saglanir. Bu yontem ile ¢ok dogru girulti varyansi
tahmini saglanmasi hedeflenmektedir. Yontem yiksek
seviyeli glrultiler igin iyi basarim gosterirken, glriilti seviyesi
disik oldugunda iyilestirmelere gidilmesinin uygun olacagi
degerlendirilmektedir.

Zoran ve Weiss dogal gorintilerin dlgekler boyunca sabit bir
basiklik degerine sahip olmasi gerektigini belirtmektedir [21].
Dogal gorintilerdeki sapmalarin goriintiiniin  dogasinda
bulunan guriltilerden kaynaklandigini ve goériuntideki
glriltilerin saptanmasi ile dogal goriintilerdeki 6lgekler
boyunca  gorilebilecek  basiklik  sorununun  Oniine
gecilebilecegini varsaymaktadir. Varsayimdan yola cikarak
yeni model onerilmis ve bozulmus dogal gorintilerdeki
gurilty standart sapmasini tahmin etmek igin kullaniimistir.
Sonuglar, bozulmus varsayilan dogal goriintilerin ashnda
glraltala oldugunu ve temizlenebilir oldugunu
gostermektedir.

Kaynaklarda gortntilerdeki guralttlerin giderilmesi igin farkh
yontemler Onerilmistir. Bu c¢alismalar c¢ogunlukla tek bir
glrdlti tirinin: gauss guraltisit [21, 23], benek glriltasi
[5], tuz-biber giriltisa [4, 24, 25] giderilmesine yonelik
olmaktadir.

Pimpalkhute ve ark. sayisal gorintllerdeki gauss
glraltisinin Ayrik Dalgali Donldsim (DWT) yontemi ile
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ortadan kaldiriimasi ile olusturulan giirtlti tahmin modeli
onermistir [23]. Burger ve ark. goruntileri giriltiden
arindirmak igin cok katmanli algilayici (Multi Layer Perceptron
- MLP) kullanmayi onermektedir [21]. MLP birgcok agidan
degerlendiriimeye calisilarak incelenmis ve BM3D’den daha
iyi oldugu gorilmustdr.

Magud ve ark. ultrason goriintllerde yaygin olan girulta
tiplerinden benek glirtiltiisiinlin, noktalarin bir benekten daha
blyik oldugu durumlar da dahil olmak tzere, giderilmesi igin
gelistirilmis bir medyan filtresi 6nermektedir [5]. Sonuglar
Onerilen y6ntemin, ultrason goriintllerinden benek
glraltisini  basanli  bir  sekilde  gidermek igin
kullanilabilecegini gostermektedir.

Guraksin  gorintilerde  sikhkla  karsilasilan  tuz-biber
glriltistnin  giderilmesi icin  k-ortalama algoritmasi
kullanilarak tasarlanan bir filtre dnermektedir [24]. Onerilen
filtrenin basarim karsilastirmasi icin standart glirtltl giderme
filtrelerinden olan ortalama ve ortanca filtreleri ile uyarlamal
ortanca filtre kullanilmistir. ~ Sonuglarda  yalnizca
goruntulerdeki girilti orani 0,1 iken 6nerilen ydntemin
performansi ortanca filtre ile uyarlamali ortanca filtreden
digiktlr. Bunun yaninda glriltli seviyesindeki artisin k-
ortalama algoritmasi ile tasarlanan filtreleme ydnteminin
diger Ug filtreleme yontemine kiyasla basariyi artirdig
gozlemlenmistir. Degirmenci ve ark. gorintilerde saptanan
tuz-biber glraltisinidn giderilmesi icin uyarlamali medyan
filtresi ve gorintilerde tuz-biber giriltist olmayan yerler
icinde anahtarlamali Gauss filtresi uygulamayi énermektedir
[4]. Amag degisik guralti tirlerine degisik filtreler
uygulayarak gorintiiniin  kenarlarinin  bulaniklagsmasinin
online gegmek ve gorintliyl guriltiden arindirmaktir.
Deneysel sonuglar, kullanilan yontem ile kenar beneklerinin
bulaniklasma miktarinin azaltilabilecegini ve goriintllerdeki
gurdltilerin azaltilmasi igin geleneksel yontemlere oranla
daha iyi sonuglar verdigini géstermektedir.

Goruntileri giriltiden arindirmak icin uygulanan yéntemler
gurlltinln turiine gore degisiklik gdstermektedir. Bu nedenle
goriintulerdeki glrultilerin saptanmasi amaciyla ¢alismalar
gerceklestirilmektedir. Cizelge-1'de glrlltl turlini saptama
¢alismalarina ait bilgiler sunulmustur.

Sil ve ark. evrisimsel sinir aglarinin, gorintiden girdlti
gidermek icin kullanilan diger algoritmalara gore nasil basarim
gosterdigini  kiyaslamak icin VGG16 ve Inception-v3
algoritmalarini  kullanmistir [26]. BSDS300 goriinti veri
kiimesinden rastgele alinmis 14000 gorintu ile gurdlti
siniflandirma igin iki ydntemin degerlendirmesi yapiimig ve 30
tur sonrasinda Inceptionv3 mimarisi, VGG16 mimarisinden
daha iyi egitim dogrulugu vermistir. Sinamada %68.35
dogruluk ile Inceptionv3 mimarisi, %67,99 dogruluk oranli
VGG16’dan daha fazla basarim saglamistir.

Liu ve ark. giiriilty tiirh saptamak igin sekiz evrisim katmani,
dort ortaklama katmani ve (i¢ tam bagli katman olmak Uzere
toplam 15 katmanh bir CNN modeli 6nermistir [27]. BSDS500
veri kiimesi kullanilarak, dnerilen model %90,1 giirllti tipi
siniflandirma dogrulugu elde etmistir.

Lemarchand glriltid tlrG saptamak igin  MobileNetV2
modelini kullanarak bir c¢alisma gerceklestirmistir [28].
ImageNet veri kiimesinin degerlendirme kiimesinden alinan
10000 gorintliniin 9600’0 egitim,200’l dogrulama ve 200’0
ise sinama icin kullanilmistir. Model 200 tur boyunca 5.107°
O6grenme orani ile egitilmistir. Sinama sonucunda girilti
siniflandirmada %93 dogruluga ulasiimistir.

Literatirde ayrica medikal gorintiler gibi 6zel bir alandaki
goriintllerde glriltiyl saptamak icin gerceklestiren
calismalarda bulunmaktadir. Li ve ark. uzaktan algilama
gorantilerindeki giraltd tdrlerini saptamaya yonelik bir
calisma gergeklestirmistir [29]. Onerilen model dért evrisim
ve dort ortaklama katmani icermektedir. NWPU-RESISC45
veri kimesinin %70’i egitim %30’u ise sinama igin
kullanilmistir. Gergeklestirilen sinama sonucunda Onerilen
modelle %99,2 dogruluk elde edilmistir. Tripathy ve ark.
goOgus rontgeni goriintiilerinde giriltiyl saptamak igin farkh
ESA modelleri kullanmistir [30]. Ayrica, veri artirrminin
basarim Uzerindeki etkisi incelenmistir. Veri artirimi
uygulandiginda girdltid tard siniflandirma performansinda
artis gozlenmistir. Rahman ve ark taramali elektron
mikroskobu goriintilerindeki glirilti tirlerini saptama etmek
icin  makine Ogrenmesi yontemlerini kullanmistir [31].
Calismada 13 farkh makine 0Ogrenmesi algoritmasinin
performansi sinanmigtir. En iyi dogruluk performansi(%93)
ADA, HisGB, GB, XGB ve Stacking algoritmalari ile elde
edilmistir.

Gorintliden guraltd arindirma islemi yani filtre uygulamasi
glrdltiiniin  tirine gore gergeklestirilmektedir. Gurdlti
tirlerinin  saptanmasi  dogru ve  pratik  sekilde
gerceklestirilebilir  ise goruntiden guriltd arindirma
calismalarinda kullanilan filtrelerin  basarim oranlarini
artabilecegi dusliniilmektedir. Bu nedenle ¢alismamizda
goriantd calismalarinda basarili bir sekilde kullanilan ESA ile
olusturulan bir model araciligiyla gardlti tari saptamalarinin
dogru ve pratik bir sekilde hangi eniyileme algoritmalari
kullanilarak yapilacaginin belirlenmesi amaglanmistir.

Cizelge-1 Gurilti tirii saptama caligmalar

Veri . .. ... . |En Bagaril | Dogruluk

Calisma kiimesi Gorianta Tara Model/ler %
Gunluk

Sil ve ark. hayattan gesitli | Inception-

[26] BSDS300 gorintuler V3 68,35
Gunluk

Liu ve hayattan gesitli | Ozel CNN

ark. [27] | BSDS500 gorintiler modeli 90,1
Gunluk

Lemarch |ImageNet | hayattan genis

and ve | (sinama kapsamli MobileNet

ark. [28] | kiimesi) gorintuler V2 93
Uzaktan

Li ve ark. | NWPU- algilama Ozel CNN

[29] RESISC45 gorintlsu modeli 99,2

Tripathy | Montgome

ve ark.|ryand GOgus rontgeni | VGG16,

[30] Shenzhen | gorintdleri DenseNet |99,42
Taramali ADA, GB,

Rahman | Electron elektron HisGB,

ve ark. | Microscopy | mikroskobu XGB,

[31] Images gorintileri Stacking 93
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3. Araglar ve Yontem
3.1 Veri kiimesi

CGalisma igin tuz-biber, gauss ve benek girultu tirlerini igeren
bir veri kimesi hazirlanmistir. Tuz-biber giriltusi, veri iletimi
sirasinda yasanan hatalardan kaynakli olusan bir girilti
turadar. Ani ve keskin sinyal degisimleri sonucu ortaya
cikmaktadir [6]. Goruntlide tuz ve biber serpistirilmis gibi
duran siyah ve beyaz renkli noktalarin olusmasina neden
olmaktadir. Gauss guriltisu genellikle gorinti elde edilirken
olusan sinyal hatalarindan kaynaklanmaktadir. Sicakligin
yliksek olmasi, az miktarda aydinlatma olmasi ve transferden
kaynakh goriintiiye eklenen bir giralti tiridir. Girdltala
gorintl, gauss guriltisiinde gercek benek degerlerinin
rastgele gauss girilti degerleri ile toplanmasi sonucunda
ortaya ¢ikmaktadir [25]. Benek giriltisi ise gauss ve tuz-
biber giriltilerinden farkhh sekilde benek degerleri ile
rastgele degerlerin ¢carpilmasi sonucu olusmaktadir [6].

Veri kiimesinin olusturulmasi kisminda orijinal goriintilere
(gunlik hayattan gesitli nesne, yapi ve doga goruntileri)
Matlab programlama dili araciligiyla bes farkh diizeyde (0,05-
0,01-0,1-0,2-0,3) tuz-biber, gauss ve benek glriltisi
eklenerek bir veri kiimesi elde edilmistir. Her bir gériinti ayni
forma indirgenmis, siyah-beyaz, 256x256 benek boyutunda
ve jpg formu haline getirilmistir. Sekil-1'de veri kiimesinde yer
alan orijinal bir goriinti sunulmustur. Bu goriintlye (g farkh
glrlltlu tdrd bes farkh dizeyde uygulandiktan sonra elde
edilen goruntuler Sekil-2’de gosterilmektedir.

Sekil-1: Veri kiimesi orijinal goriintii 6rnegi

Veri kiimesi 240 orijinal goriintl ve bes farkli diizey gurilti
iceren 1200 gauss, 1200 tuz-biber, 1200 benek goriintl olmak
lizere toplam 3840 gorintiden olusmaktadir. Bu
gorintilerden %70’lik kisim egitim verisi iken geriye kalan %
30’luk kisim ise sinama verisidir. Egitim verisi icin ayrilmis
%70’lik kismin iginden %25’lik kisim ile 6n mini sinama amacgh
kullanilan dogrulama veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri
kiimesinin kullanim amaci ince ayar denilen uygulama igin
gerekli ayarlarin sinama agsamasina ge¢meden daha dogru
saptama edilmesidir.

3.2 VGG16

VGGNet mimarisi Simonyan ve Zisserman tarafindan 2014
yilinda gelistirilen ve ImageNet yarismasinda iyi bir basari
sergilemis (% 7,3 hata orani) bir derin 6grenme modelidir
[32]. Calismada kullanimi tercih edilen VGG16 mimarisinde
her bir evrigim katmaninin veya tam bagli katmanin bir blok
olusturdugu moddler bir yapi mevcuttur. Modullerdeki
ortaklama katmani 6zellik haritasinin boyutunu kigiltiirken
ayni zamanda en 6nemli bilgiyi korumak igin kullaniimaktadir
[33]. Mimarinin asil amaci, ag karmasikligini artirmadan

uygun katman derinligi ayarlarini dikkate alan bir model

tasarlamaktir.  Sekil-3'te  VGG16’ya ait mimari yapi
gosterilmektedir
Giiriiltii Tiird
Tuz-biber Gauss Benek

Giiriiltii Diizeyi

Sekil-2: Veri kimesi gurilty turd ve dizeyi 6rnekleri

3.3 Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme kavrami, elde edilen bilgilerin yeni seylerin
ogrenilmesine aktarilabilmesi yo6niyle insan 06grenme
davranisina benzemektedir [34]. Bireyler bir problemle
karsilastiklarinda o problemin ¢6ziimine en hizli ve uygun
sekilde ulagsmayr hedeflerler. Bireylerin problemlere
Urettikleri ¢6zim onlarin tecriibe kazanmasini ve benzer bir
problemle karsilastiklarinda bu tecriibeyi kullanmalarini
saglar. Ayni mantikla disunildiginde transfer 6grenme
gecmiste birbirine benzer problemlerin  ¢6zimi igin
hazirlanmis kaliplarin yeni karsilasilmis sorunlar igin iyi
bagarim ve hizli sonuca ulagsmak amaciyla kullanildigi bir
yontem olarak tanimlanabilir [35]. Transfer 6grenmenin
yapilacak olan tahmin islevinin 6grenme performansini
iyilestirmesi amaclamaktadir [19]. Transfer Ogrenme
yonteminde, 6nceden egitilmis bir model, bliyik ve karmasik
verileri egitmek igin belli katmanlari dondurularak yeniden
kullanilmaktadir [36].

Mevcut sinirli veriler ile bagarili bir ESA modeli kurmak kolay
degildir. Bunun yerine, buyilk bir veri kiimesi zerinde iyi
sonuglar veren bir model egitmek ve daha sonra bu egitilen
modeli sinirl veriye sahip modelde uygulamak gerekir.
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Gilnlmiuzde bircok calismada kullanilan transfer 6grenme
yontemleri, sinirl egitim verisine sahip derin 6grenme
alanindaki c¢alismalarda o6nemli ilerlemeler kaydetmistir.
Transfer 6grenme yontemi kullanilarak olusturulan model,
yeni bir kategoriyi 0Ogrenirken, daha oOnce 06grenilen
kategorilere ait 6zelliklerini birlestirmekte ve yeni kategoriye
ait az sayida o6rnegi kullanarak yeni grubun egitim sirecini
dogru bir sekilde tanimlayabilmektedir [37].

3.4 Onerilen Model Mimarisi

ESA mimarisinin tasariminda VGG16 temel alinmis olup
katman sayisinda degisiklikler yapilarak uygulanmak istenen
calisma icin en iyi sonucu vermesi hedeflenmistir. Sekil-4'te
model mimarisine yer verilmistir. VGG16 mimarisinin son
blogunda yer alan dért katmani harig diger katmanlari alinmis
ve dondurulmustur. Dondurulan katmanlardan sonra iki blok
eklenmis, her blokta iki evrisim katmani ve her evrisim
isleminden sonra bir ortaklama katmani eklenmistir. Birinci
bloktaki evrisim katmanlari 512 adet 3*3’lik filtre

kullanilirken, ikinci blokta ki evrisim katmanlarinda 1024 adet
3*3'lik  filtre  kullanilmistir.  Ortaklama  katmaninda
maksimum ortaklama yapilmistir. Sonrasinda bir adet
dizlestirme ve iki adet tam bagli katman eklenmistir. Tam
bagh katmanlarda belirli bir degerin altinda kalan diglimlerde
seyreltiimeye gidilmesinin basarimi artirmasi sebebiyle ve
asiri 6grenmeyi 6nlemek icin tam bagli katmandan sonra 0,3
oraninda dropout kullanilmistir. Bunlara ilave Softmax
siniflandiricisinin kullanildigi ¢ikis katmaninin da eklenmesiile
yeni model kurulmustur.

Calismada kullanilacak gorinti boyutlari 224x224 olarak
belirlenmistir. Modelde kullanilan aktivasyon fonksiyonu
Relu’dur. Modelde transfer 6grenme yontemi ince ayar
yaklasimi  ile  gergeklestirilmistir.  Onerilen modelde
VGG16'nin ImageNet yarismasinda elde edilmis agirliklar
kullanilarak transfer 6grenme gerceklestirilmistir. Olusturulan
yeni ESA mimarisinin blylk egitim veri kiimesine ihtiyag
duymadan ve daha az hesaplama maliyeti ile daha hizli, daha
etkin sonuglar elde etmek igin kullanilmasi hedeflenmistir.

Gorlntl

= sl

Ul

Evrigsimsel Katmanlar

Tam Bagl
Katmanlar

[I_!Evri§irn Katmani [iOrtaklama Katmani [ Tam Bagl Katman [ZISiniflandirma Kalmam]

Sekil-3: VGG16 mimarisi
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| | | Gauss
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W el 1 | S Tuz-biber
Gérunti VGG16 Blok-1 Blok-2 Tam Bagh Siniflandirma
Katmanlar
‘D Evrigim Katmani Ortaklama Katmani Tam Bagh Katman [ Duzlestirme Katmani [ ] Dropout Katmani [ Siniflandirma Katmani
Sekil-4: Onerilen model mimarisi
3.5 Eniyileme Algoritmalari 3.5.2 RMSProp
Eniyileme algoritmalari derin 6grenme mimarilerinde  Sabit bir sekilde artan 6grenme oraninin etkisinden kurtulmak
kullanilan  6nemli parametrelerden biridir. Eniyileme icin gelistirilmistir [14]. Her parametre icin 6grenme hizinin

algoritmasinin  performansi, modelin egitim verimliligini
dogrudan etkilemektedir. Literatlirde siklikla karsilasilan
eniyileme algoritmalari RMSProp, Adam, Adagrad, Adadelta
ve SGD eniyileme algoritmalaridir [38].

3.5.1SGD

ESA’da varsayilan algoritmadir. Bir egitim veri kiimesinde
tahmine dayali modelin kayip fonksiyonunu en aza indirmeyi
hedeflemektedir. Diger eniyileme algoritmalarina kiyasla
daha yavas calismaktadir [18]. Eniyileme slrecini iyilestirmek
icin tasarlanmistir. RMSProp, AdaGrad, Adam ve AdaDelta’nin
SGD’nin bir uzantisi oldugu soylenebilir [39].

hesaplanmasinda kismi tlrevlerin azalan ortalamasini
kullanmaktadir. Ogrenme hizi  hesaplama agisindan
bakildiginda Adagrad’in bir uzantisi olarak dustinilebilir.
Derin 6grenme aglari icin hem etkili hem de pratik kabul
edilen bir eniyileme algoritmasidir.

3.5.3 AdaGrad

Sabit 6grenme orani sorununu ¢ézmek icin gelistirilmistir. Her
bir adim igin farkli bir 6grenme hizi kullanmaktadir [15].
Ogrenme orani giderek azalmakta ve belirli bir siire sonra
o6grenme durmaktadir. Bu bir dezavantajdir. Clinkii uygun
sonucun bulunmasindan ¢ok Once durma gercgeklesmis
olabilir. Arama sirasinda oOnce o ana kadar gorilen
parametrenin kismi tlrevlerini toplayarak, ardindan ilk
0grenme orani hiperparametresini, karesi alinan kismi
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tirevlerin toplaminin karekokiine bélerek her parametre icin
adim boyutunu hesaplamaktadir [40].

3.5.4 AdaDelta

Adagrad ve RMSProp ‘dan farkh olarak 6grenme orani
belirlemek zorunlu degildir. Manuel olarak belirlenmis bir
baslangi¢c 6grenme oranina ihtiyaci ortadan kaldirmak icin
tasarlanmistir  [40]. RMSProp eniyileme algoritmasinin
yakinsamasini iyilestirmek igin gelistirilmistir.

3.5.5 Adam

Uygulamalarda tercih edilmesinin temel sebepleri arasinda;
uygulanmasinin kolay olmasi, bellek gereksiniminin kiguk
olmasi, sezgisel olmasi ile ¢ok az ayarlama gerektirmesi,
glraltilu veya seyrek egilimli problemler igin uygun olmasi
yer almaktadir [16]. Adagrad ve RMSProp eniyileme
algoritmalarinin en iyi ozellikleri birlestirilmeye calisiimistir.
Her bir giris parametresi icin adim boyutu hesaplanmaktadir.
Her bir adim boyutu, her bir degisken icin karsilasilan kismi
tirevlere dayali olarak arama siiresi boyunca otomatik
uyarlanmaktadir [40]. Cizelge-2’de ¢alismada kullanilan
eniyileme algoritmalarina ait formiller sunulmustur.

Cizelge-2 Eniyileme algoritmalari formiilleri

Eniyileme Formiil
Algoritmasi
Adagrad Iti = Vet](et.i) (1)
n (2)
0,0 =80, ——— ..
t+1,i t,i \/mgf'l
Adadelta Elg*]; = pE[g*]¢—1 + (1 = p)g?, (3)
RMS[gl, =VE[g?]; + € )
Vxy = - ®
"~ RMS]gl; ge
Adam my = fyme_q + (1 — B1)g; (6)
Ve = BoVi_1 + (1 — B2)ge? (7)
ro_ mt ! Ut
(e iy ®)
n '
Orr1 = 0 ————=m", 9
VUVt e
RMSProp E[g?]; = 0.9E[g?];—, + 0.1g%, (10)
n (112)
Oper =0, - ———=——=g
= ‘ E[g*] +e ‘
9t = Vo (6) (12)
SGD Besr = O — Vo) (05 xD; y D) (13)

HeR%:Model parametreleri; n:6grenme katsayisi; Vg](@t;x(i); y(i)): hedef
fonksiyon egimi; G ;;: t. iterasyona hesaplanmig egim degerlerinin kareleri toplami;
€: 6grenme katsayisinin 0’a béliinmemesini saglayan sabit deger, varsayilan 1075;
v, gegmis egimlerin karelerinin agirliklandirilmis ortalamasi; m;: Momentum
degisiklikleri; B;: varsayilan 0.9; f,: varsayilan 0.999; p: bozunma sabiti; 4x,:
parametre giincellemesi; RMS[g];: degerlerin aritmetik ortalamasinin karelerinin
karekdki

4. Deneyler
4.1 Deneysel Tasarim

Uygulama ortami olarak, ticretsiz GPU kullanim imkani sunan
Google Colaboratory [41] platformu kullaniimistir. Platform,
derin 6grenme kitlphanelerinin hazir olarak sunuldugu
licretsiz bir ortamdir. Uygulama Python’da gelistirilmis ve
evrisimsel sinir aglarinin bilgisayarli gérme uygulamalarinda

sikhikla tercih edilen, kolay ve hizli tasarlanabilen Keras
kitiphanesi kullaniimistir [42,43].

Derin 6grenme uygulamalarinda hatayr minimize edebilmek
icin  eniyileme  algoritmalari kullaniimaktadir. Bu
algoritmalarin yardimi ile agin Grettigi ¢cikis degeri ve gergek
deger arasindaki fark kigik tutulmaya calisiimaktadir.
Calismada giiriilth tiirl saptamasi icin 6nerilen model, egitim
veri kiimesi kullanilarak Adadelta, Adagrad, Adam, RMSProp
ve SGD eniyileme algoritmalari ile 70 tur boyunca egitilmistir.
Eniyileme algoritmalarinin timiinde 6grenme orani olarak
0,0001 kullanilmis, diger parametreler varsayilan degerleri ile
kullanilmigtir. Egitilen model daha sonra egitim asamasinda
karsilasmadigl yeni goriintiler iceren sinama veri kiimesi ile
sinanmistir. Modelin farkli eniyileme algoritmalari ile elde
ettigi sonuclar karsilastirilmistir.

Calismanin ikinci asamasinda gurilti tiri saptamasinda farkli
derin 6grenme mimarilerinin performanslarinin gézlenmesi
icin DenseNet121[44], InceptionV3[45], ResNet50[46],
Xception[47] ve MobileNetV2[48] olmak lizere bes farkl derin
O0grenme  mimarisi  ile glralth  tarG  saptamasi
gerceklestirilmistir. Mimarilerin son katmanlari g¢ikarilarak
sirasiyla iki yeni tam bagli katman, bir dropout katmani ve son
olarak dort noronlu bir siniflandirma katmani eklenmistir.
Mimariler ince ayar yaklagimi ile 70 tur boyunca egitilmis ve
daha sonra sinama veri kiimesi kullanilarak sinanmistir. Bu
islem c¢alismada kullanilan bes eniyileme algoritmasi ile
gerceklestirilmistir. Tum eniyileme algoritmalarinda 6grenme
orani olarak 0,0001 kullanilmis, diger parametreler ise
varsaylilan degerleri ile kullaniimistir.

4.2 Basarim Olgiitleri

Model basariminin 6l¢tilmesi icin karisiklik matrisi, dogruluk,
kesinlik, duyarlihk ve F1 skor degerleri ile farkh eniyileme
algoritmalari kullanilarak egitilen modelin basarim dizeyleri
karsilastiriimistir [49-50]. Karisiklik matrisinde;

e Dogru Pozitifler(DP), siniflandirici tarafindan pozitif olarak
siniflandirilmis  ve gercek degerleri de pozitif olan
degerleri,

* Yanhs Pozitifler(YP), siniflandirici tarafindan pozitif olarak
siniflandirilmamis ancak gercek degerleri negatif olan
degerleri,

¢ Dogru Negatifler(DN), siniflandirici tarafindan negatif olarak
siniflandirilmis  ve gergcek degerleri de negatif olan
degerleri,

¢ Yanlis Negatifler(YN), siniflandirici tarafindan negatif olarak
siniflandirilmis  ancak gercek degerleri pozitif olan
degerleri ifade etmektedir. DP ve DN tahminin dogru
yapildigini, YP ve YN ise tahminin yanlis yapildigini
belirtmektedir.

Dogruluk tim siniflar igin hesaplanan basarim olgistdr.
Dogru tahmin edilen siniflarin toplam 6rnek sayisina orani
seklinde hesaplanmaktadir [50].

Dogruluk=(DP+DN)/(DP+DN+YP+YN) (14)

Kesinlik pozitif tahmin degeri olarak da bilinmektedir. Pozitif
siniflandirmalarin ne kadarinin gergekten dogru oldugunu
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tahmin etmeye yarayan, gercek pozitiflerin pozitif olarak
siniflandirilanlara boélinmesi ile elde edilen olglttir [50].

Tutturma=DP/(DP+YN) (15)

Duyarlihk gercek pozitiflerin ne kadarinin dogru tahmin
edildigini bulmamiza yarar. Yani pozitif tahmin edilmesi
gerekenlerin ne kadarinin pozitif tahmin edildigini gosteren,
tim pozitifler arasindaki gercek pozitiflerin orani veren
olgittar [50].

Bulma=DP/(DP+YP) (16)

Kesinlik ve duyarhlik degerlerinin harmonik ortalamasi F1
skoru vermektedir [50]. Siniflar arasinda esit dagilm olmayan
veri kimelerinde daha dogru degerlendirmeler yapabilmek
icin dogruluk degerinin yerine kullanimi tavsiye edilmektedir
[49]. Hem yanlis negatifleri hem de yanlis pozitifleri hesaba
katan, O ile 1 arasinda degisen bir 6lgtttir [49].

Flskor=2x (Kesinlik x Duyarlilik) / (Kesinlik + Duyarliik)  (17)

5. Sonuglar ve Tartisma
5.1 Onerilen Model Sonuglari

Onerilen model Adadelta, Adagrad, Adam, RMSProp ve SGD
eniyileme algoritmalarii¢in 70 tur boyunca egitilmistir. Egitim
ve dogrulama asamasina ait dogruluk ve kayip grafikleri Sekil-
5’de sunulmustur. Adadelta, Adagrad, Adam ve RMSProp
grafikleri incelendiginde egitim ve dogrulama gorintdleri igin
dogruluk degerlerinin birbirine ¢ok yakin oldugu ve kayip
degerlerinin ise birka¢ yerdeki farkliliklar disinda birbirine
yakin dizeylerde seyrettigi goézlenmistir. Dogrulamadaki
kayip degerleri ise bazi turlarda artmis olmasina ragmen genel
olarak incelendiginde hem dogruluk hem de kayip degerleri
egitim ve dogrulama veri kiimesi i¢in birbirine esdeger olarak

hareket etmistir. SGD algoritmasinda ise dogruluk
RMSProp
[
| \ |
| Ty I o Nk
| = Pl it
1) b)
AdaGrad
! L T
/ R e Pt
1) b)
SGD
i A L

degerlerinin birbirinden farkh ilerledigi, dogrulama veri
kiimesi icin dogruluk degerinin daha vyiksek oldugu
goriulmektedir. Ancak kayip degerlerinin birbirleri ile
neredeyse ayni degerlerde seyrettigi gorilmektedir. Sekil-
5’teki grafiklerden de gorilebilecegi gibi 6nerdigimiz model
farkh eniyileme algoritmalarinin kullanilmasi durumunda asiri
o6grenme durumuna dismemistir. Asiri 6grenme durumunda
egitim asamasinda dogruluk grafigi artan bir egilimle iyilegme
gosterirken, dogrulama dogruluk grafigi egitim dogrulugu ile
bircok noktada gakisarak paralel seyrederken, belli bir tur
degerinden sonra disme egilimine gecgerse asiri 6grenme
durumuna diismus diyebiliriz.

Onerilen modelin basarimini saptama etmek icin sinama veri
kiimesi Gzerindeki dogruluk, kesinlik, duyarlilik oranlari ve F1
skorlari  hesaplanmis ve eniyileme algoritmalarinin
performanslari karsilagtirilmigtir.

Cizelge-3’'te Adadelta, Adagrad, Adam, RMSProp ve SGD
eniyileme algoritmalari kullanilarak egitilen modelin sinama
asamasina ait dogruluk degerlerine yer verilmektedir. Cizelge-
3 incelendiginde RMSProp eniyileme algoritmasi kullanilarak
olusturulan modelin %98,75 dogruluk orant ile en iyi dogruluk
oranina sahip oldugu gériilmektedir. ikinci sirada %98,44
dogruluk ile Adam eniyileme algoritmasi yer alirken, SGD
eniyileme algoritmasi i¢in %57,71 ile en dusik basarimi
gostermistir.

Cizelge-3: Eniyileme algoritmalarina gére sinama dogruluk

degerleri
Eniyileme Algoritmasi Dogruluk Degeri (%)
Adadelta 89,38
Adagrad 97,29
Adam 98,44
RMSProp 98,75
SGD 57,71
Adam
] RPN Y [ o
'[.' J
b U1
% | \ |
=1 il Vs ’\..'\;:a_':?,__":;_;;\.w,;\__
1) by
AdaDelta

— Egitim (Training) a) Dogruluk (accuracy) grafigi

~ Dogrulama(Validation) b) Kayip(loss) grafigi

Sekil-5: Eniyileme algoritmalari dogruluk ve kayip grafikleri
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Sekil-6: Eniyileme algoritmalarina gore karisiklik matrisleri

Sekil-6’da eniyileme algoritmalarinin her biri icin karisikhk
matrisleri verilmistir. Karisikhk matrisi, gercek etiket degerleri
ile tahmin edilen etiketlerin dagilimlarini daha iyi analiz
etmemizi saglamaktadir. Sekil-6 incelendiginde RMSProp
eniyileme algoritmasi ile Adam eniyileme algoritmalarinin
toplam hata sayilarinin birbirlerine yakin oldugu, Adagrad
eniyileme algoritmasinin hata sayisinin ise RMSProp ve Adam
eniyileme algoritmalarina gére daha fazla olmasina ragmen
Adadelta ve SGD eniyileme algoritmalarinin hata sayisindan
cok daha iyi oldugu goriilmektedir. Ancak Adadelta ve SGD
eniyileme algoritmalarinin hata sayilari fazla olup goriinttler
lizerindeki hata orani dagilimlari da farklihk géstermektedir.
Her bir eniyileme algoritmasinda orijinal goriintilerin benek
glrlltisii  olan gorintiler ile  karigtinldigr  6rneklere
rastlanmaktadir. RMSProp, Adam ve Adagrad eniyileme
algoritmalari icin hatali olarak etiketlenen bu orijinal
goruntuler incelendiginde, hatanin ¢ogunlukla ayni gorseller
Uzerinde yapildigl gorilmustiir. Bu durumun sebebinin veri
kiimesinde yer alan orijinal géruintilerin icerdikleri parlak ve
koyu noktalar sebebiyle benek giiriiltisi olarak algilanmasi
oldugu duslinilmektedir. En kotl sonuglara sahip olan
Adadelta ve SGD eniyileme algoritmalari igin hata dagihimlari
daha farkhdir. iki eniyileme algoritmasi da digerlerine gére
daha c¢ok hata sayisina sahip olup SGD eniyileme
algoritmasinin orijinal gértntilerin higbirini dogru saptama
edemedigi gorilmustar.

RMSProp, Adam ve Adagrad eniyileme algoritmalari igin hata
orani dagilimlari incelendiginde gauss gurultisu eklenmis
goruntiler ve tuz-biber girdltist eklenmis gorintilerin
cogunlukla dogru saptama edildigi goriilmektedir. Benek
glriltisa eklenmis gorintiler ve orijinal gérintiler, gauss ve
tuz-biber giriltist eklenmis gorintilere gore daha ¢ok hatall
saptama edilmistir. Hatali tahmin edilen benek guriltisi
eklenmis gorintilerin ¢ogunun gauss glriltisi eklenmis

gorantuler ile kanstirildigl gorilmistir. Gauss guraltlsa,
gorinti elde etme sirasinda yliksek sicaklik, aydinlatmanin az
olmasi veya transferlerden kaynakli olarak gérintiide olusan
bozulmalardir, benek guriltisu ise goriintide parlak ve koyu
noktalar olarak goériilen yapici ve yikici girisim modellerinden
kaynaklanan bozulmalardir. Benek gurultisi eklenmis
gorintulerin gauss glriltisi olarak belirlenmis olmasinin
nedeni belirli oranlarda (0,05-0,01 -0,1- 0,2- 0,3-0,4) glrtltQ
eklenerek olusturulan gardltila gorintlilerde bazi oranlarin
benek guraltili gorintileri, gauss guriltisiindeki gibi
algilanmasina sebep olmaktan kaynaklandigi
distnulmektedir.

Cizelge-4'te modele ait basarim Oolgltleri gorilmektedir.
RMSProp algoritmasi tim basarim dlgitlerinde en iyi sonucu
elde etmistir. Adam algoritmasi ise F1-Skor ve duyarhk
Olcutlerinde RMSProp ile ayni basariyi gostermekte olup
kesinlik ve dogrulukta ise bir miktar disitk degerler elde
etmistir. SGD ise diger algoritmalara oranla gorintilerde
glriltl saptamasinda oldukga diistik basarim gostermistir.

Cizelge-4: Modelin bagsarim odlgitleri

Eniyileme Dogruluk | Kesinlik | Duyarlihk F1-Skor
Algoritmalari %
RMSProp 98,75 0,99 0,97 0,98
Adam 98,44 0,98 0,97 0,98
Adagrad 97,29 0,98 0,94 0,95
Adadelta 89,38 0,91 0,83 0,86
SGD 57,71 0,43 0,46 0,44

5.2 Diger Modeller ile Karsilagtirma

Calismanin ikinci asamasinda bes farkh derin 6grenme
mimarisi bes farklh eniyileme algoritmasi ile 70 tur boyunca
egitilmistir. Sekil-7’de her model ve eniyileme algoritmasini
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icerecek bicimde dogruluk ve kayip grafiklerinden birer 6rnek
sunulmustur.

Sekil-7(a)’da DenseNet121 modeline ait dogruluk grafigi
incelendiginde egitim ve dogrulama egrilerinin paralel bir
sekilde ilerledigi gozlenmektedir. Sekil-7(b) ve Sekil-7(c) deki
dogruluk grafiklerinde dogrulama egrisinde dalgalanma
gozlenmekle birlikte egitim egrisi ile kesistigi noktalar
bulunmaktadir.  Modellerde dropout kullanilmasinin bu
duruma  etkisi  oldugu  disinilmektedir.  Dropout
uygulandiginda tam bagli katmanda her turda(epoch) farkh
noronlar aktif hale gelmekte ve bu bilgiler ile siniflandirma
karari verilmektedir. Sekil-7(a), 7(b) ve 7(c)’'de asirn uyum
gozlenmemektedir. Grafiklerde belli sayida tur sonrasinda

— train
—— validation

epoch epoch

a) DenseNet121 (SGD) b)

— train
—— validation
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diuzlesme gorilmekte bu da modellerin maksimum 6grenme
kapasitesine ulastigini géstermektedir.

Sekil-7(d)’ deki dogruluk grafiginde ise dogrulama egrisi egitim
egrisini bir miktar asagidan takip etmekte, disik seviyede
asir 6grenme gobzlenmektedir. Fakat turlar boyunca
dogrulama egrisi ile egitim egrisi paralel bir sekilde
seyretmektedir. Sekil-7(e)’de ResNet50 modelinin AdaDelta
eniyileme algoritmasi ile egitim ve dogrulama asamalarina ait
dogruluk grafiginde, dogrulama ve egitim egrileri birbirine
paralel ilerlemesine ragmen aradaki fark 70 turun sonunda
kapanmamistir. ResNet50 modeli AdaDelta eniyileme
algoritmasi ile egitilirken asiri 6grenme problemi yasamistir.
Modelin ezberleme sorunu nedeniyle genelleme yetenegi
zayif kalmistir.
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Sekil-7: Modellerin dogruluk ve kayip grafiklerinden 6rnekler

Modellerin sinama asamasinda gosterdigi performansin
degerlendirilmesi amaciyla karisikhk matrisleri incelenmistir.
Sekil 8,9, 10, 11 ve 12’de sirasiyla DenseNet121, InceptionV3,
MobileNetV2, ResNet50 ve Xception modelleri igin karisiklik
matrisleri verilmistir. Bu matrislerde x ekseni tahmin y ekseni
ise gercek siniflari géstermektedir.

Karisikhk  matrisleri DP ve YN degerleri agisindan
incelenmistir. DP degeri model tarafindan tahmin edilen sinif
ile gercek siniflarin ayni oldugu gorintilerin toplam sayisini
gdstermektedir. Ornegin, Sekil-8(a)’ daki matriste benek sinifi
icin DP degeri 287’dir. Model sinama veri kimesindeki
gercekte benek sinifinda yer alan 290 goriintinin ait oldugu
sinifi benek olarak dogru tahmin etmistir.

YN degeri ise model tarafindan gercekte ait oldugu sinif yerine
farkh bir sinif olarak tahmin edilen goérintilerin toplam
sayisini ifade etmektedir. Ornegin, Sekil-8(a)’daki matriste

benek sinifiicin YN degeri 13'tlr. Gergekte benek sinifinda yer
alan 1 goruntd orijinal sinifi, 12 goriintl ise Gauss sinifi olarak
hatali tahmin edilmistir. Boylece benek sinifi icin YN degeri
13(12+1) olmaktadir.

DenseNet121 modelinde, en ¢ok hatali siniflandirilan girdlti
tird benek giriltastdir. Benek giriltistiniin ¢cogunlukla
Gauss guriltist olarak az sayida ise orijinal olarak hatali
tahmin edildigi gortlmektedir. SGD algoritmasi hari¢ diger
algoritmalar ile en dogru tahmin edilen giiriiltd tuz-biber
glraltisadar.

Inceptionv3 modeline ait karisiklik matrisi incelendiginde en
¢ok hatanin (YP) Gauss giriltisini belirlerken yapildig
saptama edilmistir. Gauss giriltist en az hata ile RMSProp
algoritmasi  ile  saptama edilmistir. DP  agisindan
incelendiginde en basarili saptama edilen guraltl trd ise tuz-
biber glriltisi oldugu gorilmektedir.
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Sekil-10’daki karmasiklik matrisleri incelendiginde
MobileNetV2 modelinin en basarili etiketlemeyi tuz-biber
glirtltlsd icin yaptigl gorilmektedir. Benek ve Gauss girltl
turlerinde ise hatali siniflandirma sayilari fazladir. Model bu
iki glirilta tarand ayirt etmekte zorlanmistir. Gauss girtiltasi
saptamasi en iyi RMSProp(DP=288) ile yapilirken, benek
glriltist saptamasi ise Adam algoritmasi(DP=269) ile
gerceklestirilmistir.

ResNet50 modeli AdaDelta algoritmasi (YN=5) haricinde diger
algoritmalar ile tuz-biber giriltilerini hatasiz saptama
edebilmektedir (Sekil-11). En ¢ok hata ise Gauss girilti
tirini saptama ederken vyapilmistir. Gauss giriltisa,
cogunlukla tuz-biber ve benek glriltusi ile karnstirilmistir.

Xception modeli ile en ¢ok hata benek giliriltd tirinG
saptama ederken yapilmistir. Benek glirtiltli tlirGini en basaril
saptamasi RMSProp(DP=252) algoritmasi ile olmustur. Tuz-
biber gurultist(YN degerleri 10-18 arasinda) en az hata
yapilan giriltd tird olmasina karsin az sayida da olsa tim
glrtlta tarleri ile kanistirilmistir.

Bu bes modelin genel karsilastirmasi yapildiginda en basarili
sekilde saptama edilen girilth tlrl tuz-biber giriltisu
olmustur. En ¢ok hatali saptama yapilan giirlta tirleri ise
benek ve Gauss gurdiltlleri olmustur. Benek glralty tird en
dogru sekilde ResNet50(DP degerleri 280-290 arasinda)
modeli ile saptama edilmistir. Gauss guraltl tirind en az hata
ile saptama eden model DenseNetl121 modeli olup tim
algoritmalarin DP degeri (289-290) hemen hemen esittir.
Tuz-biber glriltd tirind en iyi tahmin eden model ise
ResNet50(DP degerleri 295-300 arasi) modelidir.

Bu c¢alismada oOnerdigimiz model, RMSProp(DP=300) ve
AdaGrad(DP=300) algoritmalarini kullanarak  Gauss
glriltisindeki sinama veri kiimesindeki tim gorintileri
hatasiz olarak siniflandirmistir. (Sekil-6). Bu baglamda, 6nceki
bes modelden (en vyiksek DP=290) daha iyi basarim
gbstermistir. Benek(YN=3) guriltisiinde (¢ hata ve tuz-
biber(YN=2) guriltisinde iki hata ile basarili etiketleme
yapilmistir. Onerilen model (¢ glriilti tiiriini de basarili bir
sekilde saptama edebilmistir.
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Sekil-8: DenseNet121 modeli karisiklik matrisleri
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Sekil-9: InceptionV3modeli karigikhk matrisleri
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Sekil-10: MobileNetV2 modeli karigikhk matrisleri
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Sekil-11: ResNet50 modeli karigiklik matrisleri
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Sekil-12: Xception modeli karisiklik matrisleri
Cizelge-5: Modellerin dogruluk ve F1-Skor degerleri
AdaDelta AdaGrad Adam RMSProp SGD
Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk
% F1-Skor % F1-Skor % F1-Skor % F1-Skor % F1-Skor
DenseNet121 96,88 0.9647 96,98 0.9655 95,42 0.9496 97,40 0.9725 91,77 0.9146
InceptionV3 85,00 0.8018 85,69 0.7986 84,38 0.7994 87,92 0.8443 85,73 0.8193
ResNet50 93,65 0.9153 92,81 0.9290 95,31 0,9539 95,94 0.9453 81,88 0.8303
Xception 87,71 0.8523 87,60 0.8514 87,19 0.8479 87,50 0.8627 86,77 0.8596
MobileNetV2 83,02 0.8031 93,23 0.9280 93,23 0.9195 92,08 0.9096 92,40 0.9142
Onerilen Model 89,38 0,86 97,29 0,95 98,44 0,98 98,75 0,98 57,71 0,44
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Cizelge-5’'de calismada yer alan tim modeller ile glrilta tura
saptamai icin elde edilen dogruluk ve F1-Skor olcutleri
verilmistir. Model bazinda elde edilen en iyi degerler koyu
renkle gosterilmistir. Onerilen model RMSProp algoritmast ile
%98,75 dogruluk ve 0,98 Fl-skor degerleri ile en iyi
performansi géstermistir. ikinci ve Uglincli en iyi basarim
siraslyla DenseNet121(%97,40 dogruluk ve 0,97 F1-Skor) ve
ResNet50(%95,94 dogruluk ve 0,95 F1-Skor) modelleri ile
RMSProp eniyileme algoritmasi kullanilarak elde edilmistir.

Modeller kullanilan eniyileme algoritmasi  acisindan
incelendiginde en iyi performansi gosteren algoritma
RMSProp algoritmasi olmustur. RMSProp DenseNet121,
InceptionV3, ResNet50 ve Onerilen model olmak lizere dért
modelde en iyi basarimi gosterirken, AdaGrad ve Adam
algoritmalari MobileNetV2 modelinde en iyi basarimi
gostermistir. Xception modelinde ise AdaDelta algoritmasi ile
en iyi dogruluk degeri elde edilirken, RMSProp ile en iyi F1-

skor elde edilmistir.

5.3 Onerilen Modelin Literatiirdeki Calismalar ile
Karsilastirilmasi

Bu bolimde onerilen modelin performansi literatiirde
gerceklestirilen galismalar ile karsilastirilmistir. Bu asamada
onerdigimiz modelin genelleme performansi da sinanacaktir.
Onerilen modelin calismada kullanilan veri kiimesinden baska
veri kiimelerinde elde ettigi basarim gézlenebilecektir.

Calismamizda genel olarak goriintilerdeki glrilti tard
saptama edilmekte, 6zel bir alandaki gorintilere (6rnegin
medikal gorintuler, elektron mikroskobu gorintileri)
odaklanilmamistir. Cizelge-1 incelendiginde [26], [27] ve [28]
calismalarinda kullanilan veri kiimelerinin bu agidan uygun
oldugu saptanmistir. Bu Uc¢ veri kiimesi kullanilarak énerilen
modelin  basarimi  sinanmistir.  Onerdigimiz  modelin
genelleme kapasitesini gozlemleyebilmek icin model, bu veri
kiimeleri icin tekrardan egitiimemis, daha once egitilmis
modelimiz sinama asamasinda kullaniimistir. Bu asamada en

iyi basarimi gosteren RMSProp eniyileme algoritmasi
kullanilarak egitilen modelimiz  kullanimistir.  Sinama
sonucunda elde edilen basarim olgiitleri Cizelge-6'da
verilmistir.

Cizelge-6: BDSD300, BSDS500 ve ImageNet veri kiimeleri ile elde
edilen performanslar

Veri kiimesi Dogruluk Kesinlik | Duyarhlik | F1-Skor
%
BSDS300 91,25 91,13 91,41 90,87
BSDS500 93,91 93,91 93,94 93,77
ImageNet 93,44 93,44 93,52 93,26
(sinama
kiimesi)

Sil ve ark. [26], Liu ve ark. [27] ve Lemarchand ve ark.[28 ]
tarafindan yapilan calismalar ile karsilastirma
gerceklestirilmistir. Sil ve ark.[26] gorintillerdeki guralta
tlrinli saptama etmek icin InceptionV3 modelini transfer
6grenme yontemi kullanarak egitmistir. BSDS300 veri
kiimesini kullanarak InceptionV3 modeli ile %68,35 dogruluk
elde etmistir. Calismamizda Onerilen model BSDS300 veri

kiimesi ile sinandiginda %91,13 dogruluk ve 90,87 F1-Skor
elde edilmistir. Onerdigimiz model ile BSDS300 veri
kiimesinde glrilta tird saptamasinda Sil ve ark. [26]'ya gore
basaril bir sonug elde edilmistir.

Liu ve ark. [27] gurilth tirl saptamasi igin sekiz evrisim
katmani, dort ortaklama ve iki tam bagli katmandan olusan bir
model 6nermistir. BSDS500 veri kiimesini kullanarak egitilen
model sinama asamasinda siyah-beyaz goriintiilerde girilti
tirl saptamasinda %90,1 dogruluga sahiptir. Onerdigimiz
model ise BDSD500 veri kiimesi kullanilarak sinandiginda
%93,90 dogruluk ve 93,77 F1-Skor degerine ulasmistir.
Onerdigimiz model Liu ve ark. [27]'nin modelinden daha
basaril bir sekilde girdlti tirt saptamasi yapmaktadir.

Lemarchand ve ark. [28] MobileNetV2 modelini kullanarak
ImageNet sinama veri kimesi (zerinde glriltad tlrd
saptamasi  gerceklestirmistir.  Calismada  siyah-beyaz
goruntiler ile %93 dogruluk elde edilmistir. Onerdigimiz
model de %93,44 dogruluk ve 93,26 Fl-skor ile bu veri
kiimesinde ayni bagsarimi géstermistir.

BSDS300, BSDS500 ve ImageNet (sinama kimesi) veri
kiimeleri tzerinde gergeklestirdigimiz bu ¢alismada, bu veri
kiimelerine 6zel bir egitim gerceklestiriimemesine ragmen
glrllth tlrd saptamasi basariyla gerceklestirilmistir. Farkh
veri kimeleri ile elde edilen bu sonuglar modelimizin
genelleme kabiliyetinin bir gdstergesidir.

6. Sonug¢

Goruntileri glriltulerden arindirmak igin kullanilacak olan
filtrelerin, glralti trine gore olusturulmasi gerekmektedir.
Bunun yaninda glrdltd tdrinin dogru sekilde saptama
edilememesi goruntliniin  glriltiden arindirilmasi  igin
kullanilan yontemlerin de basarisini olumsuz etkilemektedir.
Eger gUriltt turGnin tahmini  dogru bir sekilde
gerceklestirilebilir ise gorlntlye uygulanacak arindirma
yontemi giriltinidn tlrliine gore belirlenecegi icin basarim
oranini da artiracaktir. Bu sebeple glrilti tiriiniin dogru bir
sekilde tahmin edilmesi, uygun filtre kullanimi saglamak ve
basari oranini artirmak igin 6nem arz etmektedir. Artik siklikla
gorlintl isleme calismalari icin kullanilan ESA mimarilerinin
glrilta saptamasi alaninda kullanilabilecegi
disinidlmektedir. Calismada gorintilerde tuz-biber, gauss ve
benek glirlltl tdrlerinin saptanmasi icin VGG-16 mimarisi
temel alinarak bir ESA modeli énerilmistir. Onerilen model
transfer 6grenme yontemi ve ince ayar yaklasimi kullanilarak
egitilmis ve bes eniyileme algoritmasinin model basarimi
Gzerindeki etkisi incelenmistir.

Yapilan sinama sonuglarina gore bes farklh eniyileme
algoritmasi  kullanilarak elde edilen dogruluk degerleri,
sirasltyla RMSProp eniyileme algoritmasi igin %98,75, Adam
eniyileme algoritmasi icin %98,44, Adagrad eniyileme
algoritmasi icin %97,29, Adadelta eniyileme algoritmasi igin
%89,38 ve SGD eniyileme algoritmasi icin %57,71'dir.
RMSProp eniyileme algoritmasi onerilen model ile giiriilti
tlrd saptamasinda %98,75 dogruluk orant ile en iyi basarima
sahip olmustur.

Literatlrde yer alan DenseNet121, InceptionV3, ResNet50,
Xception ve MobileNetV2 mimarileri ile gergeklestirilen
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karsilastirma c¢alismasi sonucunda 6nerilen modelin girilti
tirl saptamasinda en iyi basarimi gosterdigi saptama
edilmistir. Bu calismada en basarili giiriilty tiirG saptamasinin
RMSProp eniyileme algoritmasinin kullanildiginda elde
edildigi gbzlenmistir. Ayrica, Ug farkh veri kiimesi ile modelin
genelleme performansi sinanmistir. Bu veri kimelerinde

onerilen model giraltd tdrinG basart ile saptama
edebilmistir.

Bu calisma ile glriltl turd saptamasinda ESA mimarisinin
basari ile  kullanilabilecegi  gosterilmistir.  Eniyileme
algoritmalarinin  basarim oranina iliskin yapilmis bir
calismanin ilerideki ¢alismalar igin uygun eniyileme
algoritmasinin  tercih edilebilmesinde yardimi  olacagi

dusinilmektedir. Hangi eniyileme algoritmasiile daha verimli
sonuclar verebilecegine 6rnek teskil eden bu calisma, yeni bir
goriintl tanima calismasi yapilacagl durumlarda eniyileme
algoritmasi secimine iliskin yon gdsterici olacaktir.

Gelecekte ayni calisma renkli goriintller Uzerinde de
denenebilir ve ayni basarim oranlarinin elde edilip
edilemeyecegi degerlendirilebilir. Bunun yaninda girilti
tahminine ek olarak goriintilerdeki girilti oranlarinin 6nemi
de anlasilmis olup gorintilerdeki girilti  seviyesi
tahminlerinin  dogru ve pratik yapilmasi gerektigi
distnilmugtir. Bu islemler ile gorintilerin girdltilerden
arindiriimasi islemlerine ek bir katki saglanabilir.

Calismamizda glrdlti  tirG  saptamasinda  eniyileme
algoritmasi segimine 151k tutmak amaciyla bes farkh eniyileme
algoritmasinin  modeller Uzerindeki etkisi arastiriimistir.
Eniyileme algoritmalari 6grenme orani, moment, epsilon ve
agirlik azalmasi (weight decay) gibi parametrelere sahiptir. Bu
parametrelerin alacagi farkli degerler bir modelin yerel ya da
global minimuma yakinsamasi agisindan farkl sonuglara yol
acabilmektedir. ileriki  calismalarda  girilti  tird
saptamasinda  kullanilacak  eniyileme algoritmalarinin
parametrelerinin incelenerek ve en iyi performansi gosteren
parametrelerin arastiriimasiyla bir katki daha saglanabilir.
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