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Son yillarda toplum glvenligini saglamak i¢in havaalanlari, okullar, aligveris merkez-
leri gibi kalabalik ve tehlike arz edebilecek ortamlarda X-ray géruntileme cihazlari sik-
likla kullaniimaktadir. Ancak X-ray gértntileme tekniklerinin kullanildigi yerlerde insan
glcune hala gerek duyulmaktadir. Bunun nedeni, X-ray gérunttlerinde tehdit unsuru
olabilecek nesnelerin otomatik olarak tespit edilmesi igin gereken ilerlemenin yeterli ol-
mamasidir. Bu amagla, son yillarda derin 6grenme ydéntemlerini kullanarak X-ray bagaj
g6rantllerinde bulunan ve toplu alanlara sokulmasi yasakli nesnelerin tespitine yénelik
calismalar ivme kazanmistir. Bu tez galismasinda da, derin 6grenme tabanl nesne tes-
piti yontemleri kullanilarak X-ray géruntilerinde tehdit tespiti yapilmis ve bu alana katki
sunmak hedeflenmigtir.

Bu c¢alismada biri agik kaynakli ve biri ise ¢aligma kapsaminda toplanmis iki farkli veri
kimesi kullaniimigtir. Toplanan X-ray gorintileri ¢ift kanalli X-ray tarayici tarafindan
elde edilmistir. Gift kanalli X-ray tarayicilar hem disik hem de ylksek enerji seviye-
lerini kullanmaktadr. iki enerji seviyesi kullanarak taranan maddenin atom numarasi,
yogunlugu gibi ek bilgiler elde edilir ve bu yéntemle nesnelerin karakteristik dzellikleri
hakkinda daha detayli bilgiye sahip olunur. Béylece bir tarama sonucu elimizde distk
enerjili, yiksek enerjili ve bu goruntiler kullanilarak renklendirmis X-ray gorinttsa ol-
mak Uzere toplamda t¢ adet goranti bulunur. Agik kaynakli veri kiimesi, toplanilan veri
kiimesine gére daha kapsamli oldugu igin kullanilan nesne tespiti algoritmalari énce-



likle bu kiime Gzerinde egitilimistir. Bu kapsamda poptiler nesne tespiti algoritmalarindan
YOLOv3, SSD ve Faster RCNN kullanilmis olup ac¢ik kaynakli ve kapsaml veri kimesi
tzerinde elde edilen sonuglar kasilastinimistir. Karsilagstirma sonucunda performansi
en yuksek olan yéntem ile elde edilen sonuglar kullanilarak toplanilan veri kiimesinin
egitimi tamamlanmaya calisiimistir. Bunun nedeni, toplanilan veri kimesinin az sayida
goruntu icermesidir. Toplanilan veri kimesine aktarim yapilirken ilk agsamada az vuruslu
6grenme yontemi kullaniimis ve mimkin oldugunca az gérinti ile toplanilan veri ki-
mesindeki tehditlerin ne kadar basaril tespit edilecegi arastirilmistir. Az vuruglu 6gren-
meden sonra yapilan diger ¢calisma ise acik kaynakh veri kimesinin egitimleri sonucu
elde edilen en iyi sonucun toplanilan veri kimesine ince ayar yontemi ile aktariimasidir.
Calisma kapsaminda yapilan son denemede ise toplanilan veri kiimesine ait renklen-
dirilmig géruntaler ile disik ve yuksek enerijili gértntiler farkli kombinasyonlar halinde
uctan uca egitilmistir. Buradaki amag ise digik ve ylUksek enerijili gértntllerden elde
edilen bilgi ile az sayida goruntl igeren veri kimesindeki tehditlerin tespitinde ne kadar
basar saglanacagini gézlemlemektir. Elde edilen sonuglar incelendiginde agik kaynakh
veri kimesi Uzerinde Faster RCNN ile yapilan egitimlerin en yiksek basariya ulastig
gorulmistir. Bu sonugclarin toplanilan veri kiimesine aktarildigi durumda ise en iyi ba-
sari ince ayar yontemi ile alinmistir. Toplanilan veri kiimesine ait disik ve yuksek ener-
jili géruntalerin farkli kombinasyonlar ile denendigi durumda ise en yliksek basari disik
enerjili, yiksek enerijili ve renklendirilmis X-ray verilerinin egitime katildigi durumda elde
edilmigtir.

Anahtar Kelimeler: X-RAY Gériintiileme, Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Agi, Nesne
Tespiti
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In recent years, X-ray imaging equipment are frequently used in crowded and risky
environments such as airports, schools and shopping malls to ensure public safety. Ho-
wever, human labor is still needed in places where X-ray imaging techniques are used.
This is because the accuracy required to automatically detect potentially threatening
objects in X-ray images is not sufficient. For this purpose, studies on the detection of
prohibited items that are not allowed to be brought into public area using deep learning
techniques have gained accelaration in recent years. In this thesis, threat detection from
X-ray images was accomplished using deep learning-based object detection methods
and it was aimed to contribute to this field.

In this study, two different datasets, one of which is open source and the other collected
within the scope of the study, were used. The X-ray images collected were acquired
by a dual-channel X-ray scanner. Dual-channel X-ray scanners use both low and high
energy levels. By using two energy levels, additional information such as the atomic
number and density of the scanned material is obtained, and with this method, more
detailed information about the characteristics of the objects is obtained. Thus, as a
result of a scan, we have three images in total which are low-energy, high-energy, and
colored X-ray image. It is important to note that a colored X-ray image is obtained by

using high-energy and low-energy X-ray images. Since the open-source dataset is more



comprehensive than the collected dataset, the object detection algorithms used are
primarily trained on this set. In this context, YOLOv3, SSD, and Faster RCNN, which are
popular object detection algorithms, were used and the results obtained on the open-
source and comprehensive dataset were compared. As a result of the comparison,
the training of the collected dataset was done by using the results obtained from the
method with the highest performance. This is because the collected dataset contains
a small number of images. While transferring to the collected dataset, the few-shot
learning method was used and it was investigated how successfully the threats in the
collected dataset would be detected with as few images as possible. Another study after
the few-shot learning is transferring the best result obtained as a result of training the
open-source dataset to the collected dataset with fine tuning. In the last experiment,
within the scope of the study, colored, low and high energy images of the collected
data set were trained end-to-end in different combinations. The aim here is to observe
how successful the information obtained from low and high-energy images will be in
detecting threats in a dataset containing a small number of images. When the results
were examined, it was seen that the training made with Faster RCNN achieved the
highest success on the open source dataset. In the case of transferring these results to
the collected dataset, the best success was obtained with the fine-tuning method. In the
case where the low and high-energy images of the collected dataset are applied with
different combinations, the highest success is achieved when low-energy, high-energy
and colored X-ray images are included in the training.

Keywords: X-RAY Imagery, Deep Learning, Convolutional Neural Network, Object De-
tection
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1. GIRIS

Derin 6grenme ve evrisimsel sinir aglar son yillarda gittikge yayginlasan ve hizla ge-
lisen alanlardir. Bu alandaki gelismeler birgok yerde oldugu gibi bilgisayarla gértiniin
farkl ¢calisma disiplinlerinde de kullaniimaya baglanmis ve basarili sonuglar alinmis-
tir. Bu disiplinlerden birisi de nesne tespiti olmustur. Nesne tespiti, siniflandirma gére-
vinden farkli olarak gértntd igerisinde bulunan bir nesnenin hem kategorisini hem de

konumlandiriimasini amaglamaktadir.

Nesne tespiti, otonom slrUs, tarim, spor, endUstri ve saglik gibi birgok farkli uygulama
alanina sahiptir. Bunlardan biri de glvenlik i¢in X-ray cihazlarindan taranan bavul ve
¢anta gibi esyalarin igerisinde bulunan tehdit unsurlarini tespit etmektir. Bu amagla bir-
cok veri kiimesi olusturulmus ve bunlardan bazilari bagka arastirmacilarin ¢aligmasi
icin agik kaynakli olarak sunulmustur. Benzer gekilde bu alanda hem geleneksel hem
de derin 6grenme tabanli nesne tespiti algoritmalari birgok arastirmaci tarafindan farkl

veri kiimeleri Gzerinde denenmis ve sonuglari paylasiimistir.
1.1 X-ray Goériintiilerinde Tehdit Tespiti icin Mevcut Calismalar

Derin 6grenme ve evrigimsel sinir aglari yéntemlerinin birgok alanda basarili sonuglar
vermesiyle birlikte bu konular X-ray gértntllerinde nesne tespitine de yansimigtir. Bu
kapsamda yapilan ilk galigmalardan biri olan ve Akgay ve Breckon tarafindan toplani-
lan fakat paylasima acilmayan DBF2/6 veri kimeleri (zerinde kayar pencere tabanli
evrisimsel sinir agi (CNN), Faster RCNN [43] ve R-FCN [2] yéntemleri denenmistir [1].
Galismada kullanilan DBF2 veri kiimesi iki sinifli (silah vs. silah bulunmayan gérin-
taler) bir veri kimesi iken DBF6 ise alti farkh sinif iceren daha kapsaml bir veri ki-
mesidir. Galisma sonucunda elde edilen veriler 1siginda R-FCN modelinin ResNet-101
[3] omurga agi ile kullanildigir durumda DBF2 veri kiimesinde %96.3 ortalama kesinlik
degeri (mAP) ile en iyi sonuca ulastigi gérilmusttr. DBF6 veri kiimesi igin yapilan de-
neylerde ise VGG-16 [4] omurga ag! tabanli Faster RCNN modelinin %88.3 ortalama
kesinlik degeri ile en iyi sonucu verdigi gortlmustar.

Bir bagka calismada ise Liang ve digerleri X-ray gértntilerinde tekli ve coklu bakis
acilarindan alinan tehdit tespitleri igin Faster RCNN, R-FCN ve SSD [50] yéntemle-
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rini denemistir [5]. Farkh bakis acgilarindan elde edilen tespitlerin OR kapisi mantigi
ile kaynastirilmasi sonucu elde edilen performansin tekli bakis agilarindan elde edilen
sonuglardan daha yiksek oldugu géralmastdr. Sirasi ile farkli bakig agilarinin ortalama
kesinlik degeri %0.938 iken tekli bakis acilarindan elde edilen sonug ise %0.798 olmus-
tur. Benzer bir calismada ise dort farkl tehdit sinifi iceren ve her sinif icin yaklasik 3,400
adet gorintlye sahip bir veri kiimesi Uzerinde [62] Inception ResNet v2 [7] omurga agini
kullanan Faster RCNN modelinin tekli bakis agisina sahip gérintilerde %92.2 ve ¢oklu
bakis acilarina sahip gérintllerde ise %97.7 basariya ulastigi gériimustdr.

Goklu ve tekli bakis acisina sahip X-ray gérlntuleri i¢in yapilan baska bir galismada ise
Faster RCNN modeli modifiye edilmigtir. Bu kapsamda evrisimsel katmanlardan elde
edilen iki boyutlu 6znitelikler havuzlama katmaninda ¢ boyutlu hale getirilecek sekilde
dizenlenmistir. Bu agamadan sonra siniflandirma ve sinirlandirici kutucuk regresyon
islemleri yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore coklu bakis acisina sahip gorunti-
lerde tekli bakis acisina sahip gértntilere gére performansta bir ilerleme kaydedilmigtir.
Coklu bakis agisina sahip goértntllerde %95.96 ortalama kesinlik degerine ulasilirken
tekli bakig agisi ile alinan gériintiler %91.23 ortalama kesinlik degerine ulagmigtir [8].
iki asamali yaklasim ile yapilan bir calismada ise 32,253 adet X-ray gorintiisii iceren
bir veri kimesinde 6ncelikle 6n plan géruntlleri ¢ikarilmis ve ardindan Faster RCNN
kullanilarak nesne tespitinde %77 ortalama kesinlik degerine ulasiimistir [9]. Makas ve
aerosol goérintlleri iceren bir X-ray veri kiimesinde ise nesne tespiti icin YOLOv2 kul-
lanilmistir [48]. 6000 iterasyonluk egitim sonucunda %94.5 ortalama kesinlik degerine
ulastimistir [10].

Baska bir ¢caligmada ise blyUk bir yik konteynerinden taranan 5000 adet X-ray gorun-
tisl ve 544 adet tabanca gérintistnin sentetik yollarla Uretilmesi sonucu elde edilen
30,000 goruntinin RetinaNet [11] ve geleneksel kayar pencere ydntemleri ile egitil-
mesinin sonugclari karsilastirimistir. Sonuglara gére RetinaNet egitimi ile elde edilen
performans ile kayar pencere egitimi sonucu elde edilen performanslarin birbirine yakin
ciktigi gbézlemlenirken RetinaNet'in geleneksel kayar pencere ydntemine gére ¢cok daha
hizli oldugu gortlmastar [12]. Sise, sa¢ kurutma makinesi, tl, ekmek kizartici, cep te-

lefonu ve laptop gorintuleri iceren alti sinifli bir veri kimesi ise bu nesnelerin tespiti igin



Faster RCNN, Mask RCNN [13] ve RetinaNet yontemleri kullanilarak egitilmistir. Alinan
sonuglar kargilastiriidiginda ResNet-101 omurga agi kullanildigr durumda Mask RCNN
ile %97.9 ile en ylUksek ortalama kesinlik degerine ulasildigi gézlemlenmigtir. Bununla
birlikte Faster RCNN %97.4 ve RetinaNet ise %95.9 ortalama kesinlik degerine ulas-
mistir [14]. Yapilan baska bir calismada ise hem GDXray veri kimesi hem de sentetik
uretilmis X-ray goéruntuleri kullanilarak tehdit tespiti hedeflenmigtir. Calismada GDXray
ve sentetik veriler birlestirilmigtir. Verilerde silah, bigak, jilet ve ninja yildizi olmak Uzere
toplamda dort farkh tehdit sinifi bulunmaktadir. Tehdit tespiti icin RetinaNet, YOLOv3
[49] ve SSD yoéntemleri kullaniimistir. YOLOv3 ortalamada %80.0 kesinlik degeri ile en
basarili sonucu vermistir [15].

Farkli tirde kesici aletlerin kullanildigi veri kimesi ile yapilan bir calismada ise gé-
rintllerdeki oklizyonu gidermek icin DOAM (De-occlusion Attention Module) adi ve-
rilen bir yéntem gelistiriimistir. Bu yéntem calisma kapsaminda SSD, FCOS [16] ve
YOLOv3 modellerine uygulanmis ve sonugclari sunulmustur. Elde edilen sonuglara gére
SSD modelinin DOAM uygulanmamis hali ortalamada %70.89 kesinlik degerine ula-
sirken DOAM ile birlikte bu sonu¢ %74.01’e ylkselmistir. FCOS modeli icin ise sonug
%82.02'den %82.41’e yikselmigtir. Son olarak YOLOV3 ile yapilan denemelerde sonug
%78.21'den %79.25’e gcikmistir [65]. Bagka bir calisma kapsaminda ise [14]'de belirtilen
cift kanalli X-ray veri kimesinde nesne tespiti ve bolttleme iglemleri ¢ift kanaldan alinan
bilgiler kullanilarak yapilmigtir. Galisma kapsaminda sirasi ile sadece RGB gérintiler,
yUksek enerjili X-ray géruntlleri, digtk enerjili X-ray goruntileri, materyelin atom nu-
marisini veren Z gérintdleri ve tim gorintulerinin birlesimi Mask RCNN, YOLACT [18],
CARAFE [19] ve Cascade Mask RCNN [20] modelleri ile egitilmigtir. Elde edilen sonug-
lar karsilastiriidiginda tim gértntilerin CARAFE modeli ile egitildigi durumda %70.0 ile
en yuksek tespit ve bolatleme performansi gézlemlenmigtir [21].

1.2 Tezin Amaci

Bu tez calismasinda X-ray verilerinde insan guictinden bagimsiz bir sekilde tehdit tes-
piti yapilmasi igin ¢ok sinifli ve tek sinifli X-ray veri kiimelerinde derin 6grenme tabanh
nesne tespiti algoritmalari kullaniimistir. Bu kapsamda 6éncelikle ¢calismalarin baglangig
asamasinda Hacettepe Universitesi Teknokent yerleskesinde bulunan MS Spekiral Sa-



vunma Sanayi A.S. isimli firma araciligi ile ¢ift kanalli X-ray tarayici kullanilarak X-ray
goruntdleri toplanmig ve tek sinifli kiiglk bir veri kiimesi olusturulmustur. Olusturulan
veri kiimesine Hacettepe Universitesi ve MS Spektral Savunma Sanayi A.S. ortakhgini
belirtmesi amaci ile HUMS ismi verilmistir. Gértntiler toplanirken farkli tipte bicaklar
kullaniimigtir. Kullanilan bigaklar veri kiimesinde cesitliligi saglamak ve daha glvenilir
sonugclar alabilmek amaciyla farkli kombinasyonlar halinde taranmistir. Bu kapsamda
bicaklar X-ray tarayiciya hem tekli hem de farkli bigaklar bir arada olacak sekilde yer-
lestirilmistir. Bigaklarin ¢oklu tarandigi durumda benzer sekilde cesitliligi saglamak igin
bicaklarin yerlesimine dnem verilmigtir. Bigaklar hem nizami ve birbirlerini engelleme-
yecek sekilde hem de karmasgik ve birbirini engelleyecek sekilde farkli kombinasyon-
larda taranmigtir. Bigaklarin yani sira tehdit icermeyen gérintiler de toplanmig ve olasi
bir siniflandirma islemi icin kaydedilmigtir. Veriler toplanirken kullanilan tarayici gift ka-
nalli oldugundan bir tarama i¢in hem dusuk enerijili, hem yilksek enerjili hem de bu
goruntdlerin renklendiriimesi ile elde edilen yapay RGB g6rintl olmak Gzere toplamda
3 farkli gériintl elde edilmistir. Ancak veri toplama islemleri gesitli kisitlardan dolayi bir
noktada kesilmis oldugundan toplamda dusik enerjili, yiksek enerjili ve yapay RGB
g6rantaler dahil olmak Gzere yaklasik 300 adet gérintt alinmigtir.

HUMS veri kimesindeki goriintl sayisi az oldugu igin kaynaklarda sunulan farkh X-ray
veri kimeleri arastirilmistir. Aragtirmalar sonucunda bazi veri kiimelerinin akademik
calismalar icin acik kaynakli sunuldugu goérilirken bazilarinin ise gizli projelerde kul-
lanildigr gértlmistir. Bu nedenle acik kaynakh veri kiimeleri incelenmis ve kapsamli
bir veri kimesi olan SlIXray’in tez ¢caligmasinda kullanilmasina karar verilmigtir [67]. Sl-
Xray veri kimesi hem siniflandirma hem de nesne tespiti calismalarina uygun olacak
sekilde toplanmistir. Veri kimesinde hem tehdit iceren hem de tehdit icermeyen go6-
riintller mevcuttur. SIXray veri kiimesi toplamda silah, bicak, makas, ingiliz anahtari,
pense ve ceki¢c olmak Uzere alti farkli tehdit sinifina ait veri icermektedir. Ancak veri
yetersizliginden dolayi ¢eki¢ sinifi kullaniimamistir.

SIXray veri kimesi sirasi ile YOLOv3, Faster RCNN ve SSD modelleri ile egitilerek
bu veri kimesinde bulunan bes farkli kategoriye ait tehditlerin tespiti amaclanmigtir.
Egitim sonucunda elde edilen en iyi agirliklar kullanilarak 6érnek tespitler alinmig ve



tezde sunulmustur. Daha sonra ¢ modele ait sonuglar bir gizelgede karsilasgtiriimigtir.
Tez kapsamindaki bir amag¢ da SiXray veri kimesinden elde edilen egitim sonuglarinin
HUMS veri kimesinde de kullaniimasi oldugu i¢in egitimlerin sonucu ayrica HUMS veri
kimesi Uzerinde de test edilmig ve alinan sonuglar kargilastiriimigtir.

Sonraki adimda SlXray veri kiimesinde en iyi basariya sahip modelden elde edilen
sonuglar HUMS veri kiimesine aktarilmaya calisiimigtir. Sonuglar aktarilirken ilk uygu-
lamada az vuruglu 6grenme teknig@i kullaniimigtir. Bu teknigin uygulanmasindaki amag
mUmkin oldugunca az veri ile bigaklari dogru bir sekilde tespit edebilmek olmustur. Az
vuruslu 6grenme teknig@i kullanirken ince ayar (fine tune) asamasinda kullanilan gérintt
sayisi gittikge arttinimig ve bigak tespiti performansindaki degisim g6zlemlenmistir. Az
vuruslu 6grenmeden sonra ise HUMS veri kiimesinde bulunan renklendirilmig gérinta-
lerin tamami SIXray veri kiimesi ile elde edilen en iyi sonuclar kullanilarak ince ayar ile
eqitilmistir. Bu yéntemler ile elde edilen sonuglar da tez caligmasinda paylasiimistir.

SiXray ile elde edilen sonuglarin aktarim denemelerinin ardindan HUMS veri kiimesi
Uzerinde direkt egitimler uygulanmaya baslanmistir. Bu kapsamda SIXray veri kimesi-
nin egitimleri sonucunda, HUMS veri kiimesinde en iyi test basarisini gdsteren model
kullanilmigtir. HUMS veri kiimesi ¢ift kanala sahip oldugu icin bu bilgiler de farkli sekilde
kullaniimigtir. Egitimler yapilirken ilk denemede yapay RGB goruntuler ile ylksek enerijili
goruntdler algoritmaya beslenmistir. Sonraki adimda ise egitimde yapay RGB gorinta-
ler ve dislk enerjili gérintdler kullanilmigtir. Sonuglar elde edildikten sonra bagka bir
kombinasyon olarak yapay RGB goértntiler ile ylksek enerjili ve distk enerjili gortin-
thlerin tima kullanilarak egitim yapilmistir. Daha sonra sadece yapay RGB goéruntiler
egitimde kullaniimigtir. Denenen baska bir kombinasyon ise sadece diusik ve yiksek
enerjili gdrintdlerin egitimde kullanildigi durum olmustur. Farkh kombinasyonlarin de-
nenmesindeki amag ise veri kimesindeki farklliklarin egitim sonucunu nasil etkiledigini
gbzlemlemek ve bu denemelerde en az goérinti ile en yuksek basariyi saglayabilecek

kombinasyonun belirlenmesini saglamaktir.



1.3 Tezin Kapsami ve Akisi
Tezin geri kalani su sekilde organize edilmigtir:

ikinci boliimde nesne tespiti ydntemlerine deginilmistir. Yillara gére nesne tespiti ala-
ninda yapilan ¢aligsmalar sunulmus ve nesne tespiti algortimalarinin bir¢ok alanda yay-
gin kullanildigindan bahsedilmistir. Bu bélimin devaminda ilk 6nce geleneksel nesne
tespiti yontemleri sunulmustur. Daha sonra ise derin 6grenme yéntemlerinin son yil-
larda yayginlasmasindan ve bu alanda yapilan gelismelerden bahsedilmistir. Derin 6g-
renme ydntemlerinin gelismesi ile birlikte nesne tespiti algoritmalarina yansimasi ve
derin 6grenme tabanl nesne tespiti algoritmalarinin gelisimine deginilmistir. Bu kap-
samda cift ve tek asamall nesne tespiti yontemleri anlatiimis ve tez slresince kulla-
nilan algoritmalar ilgili basliklar altinda detayl bir sekilde agiklanmistir. ikinci bdlimiin
son alt bagliginda ise derin 6grenme problemlerinde kullanilan farkh 6grenme teknikleri
sunulmustur. Bu teknikler arasindan ugtan uca egitim, aktarim é6grenmesi ve az vuruslu

6grenme yontemlerine deginilmistir.

Uglincli bdlimde ise literatiirde kullanilan farkli X-ray veri kiimeleri sunulmustur. Su-
nulan veri kimelerinde bulunan farkli kategorideki tehditler veya nesneler tanitiimistir.
lgili veri kiimelerinden agik kaynakli olarak paylasilanlara ait 6rnek gériintiler verilmis-
tir. Uglinci b8limiin ilerleyen kisminda ise literatiirdeki X-ray veri kiimeleri kullanilarak
yapilan nesne tespiti calismalarina ait sonuglar ve kullanilan yéntemler ¢izelge seklinde
paylasiimistir. Son olarak tez calismasinda kullanilan SIXray veri kiimesi ve toplanan
cift kanalli veri kimesi detayli bir sekilde agiklanmig ve 6rnek goérintiler sunulmustur.

Dérdinci bélimde secilen nesne tespiti algortimalarinin gergek veriler Gzerinde uygu-
lanmasi ile elde edilen sonuglar paylagiimistir. Bu kapsamda denenen her nesne tespiti
yéntemi icin egitim slresince elde edilen basari degerinin degisimi grafik halinde su-
nulmusgtur. Egitim tamamlandiginda elde edilen en iyi sonuclara ait farkli tehdit tespiti
ornekleri hem SlIXray hem de toplanan veri kiimesi i¢in sunulmustur. Bu bélimde ay-
rica iki veri kimesi igin de denenen ydntemler sonucunda elde edilen basarilara ait
karsilastirma cizelgeleri sunulmustur.

Son bélimde ise tez ¢calismasi silreci genel kapsami ile 6zetlenmis olup tez ¢alismasi

6



boyunca uygulanan nesne tespiti ydntemlerinin X-ray goértnttlerinde tehdit tespitindeki

etkilerine ait gikarimlara yer verilmistir.



2. NESNE TESPITI

Nesne tespiti, dijital bir gérintl veya video igerisinde bulunan belirli bir sinifa ait nes-
nelerin tespit edilmesi ile ilgilenen bir bilgisayarl gort teknigidir. Nesne tespiti yontemi
ile dijital gbruntd ve videolar i¢in anlaml semantik verilere ulasilir. Bu yontem, gérinta
siniflandirma, yliz tanima, insan davranisi analizi, otonom stirlis gibi bircok alanda kul-

laniimaktadir.

Derin 6grenme ydntemlerinin son yillarda hizla gelismesi ile birlikte nesne tespiti yon-
temleri de gittikce gelismis ve yaygin bir arastirma konusu haline gelmistir. Bu konuda
yazilan makalelerin sayisinin yillara gére artisini gésteren grafik Sekil 2.1’de sunulmus-

tur.
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Sekil 2.1. Nesne tespiti alaninda yayinlanan arastirmalarin yillara gére degisimi [23]

Genel anlamda nesne tespiti uygulamalarinin gelisimini geleneksel nesne tespiti doé-
nemi ve derin 6grenme tabanli nesne tespiti dénemi olarak iki ayri ana baslikta incele-
yebiliriz [23].

2.1 Geleneksel Nesne Tespiti Yontemleri

Geleneksel yontemlerde algoritma diizeni 6n igleme, gérintl pekistirme, segmentas-
yon, dznitelik cikarimi ve siniflandirma asamalarindan olusur. On isleme ve pekistirme
adimlarinda girdi verisinde gUrultu seviyesini azaltmak ve veriye ait genel kaliteyi art-
tirmak amaglanir. Segmentasyon safhasinda ise karmasik gérintinin timuinden ilgili
bélgenin kirpilmasi hedeflenmektedir. Oznitelik cikarimi asamasinda nesneye ait kenar
ve sekiller elde edilir. Son olarak gérintideki nesneler ¢ikarilan 6znitelikler kullanilarak
siniflandinlir. Geleneksel yéntemlerin en blyUk dezavantaji el ile 6znitelik gikarimina
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bagimli olmasidir [24]. Geleneksel nesne tespiti algoritmalarina Viola Jones, HOG (His-
togram of Gradients) ve DPM (Deformable Part-based Model) ydontemleri érnek verile-

bilir [25]. Bu algoritmalara ait detayl bilgiler alt bagliklarda sunulmustur.
2.1.1 Viola Jones Yontemi

Viola Jones [26], insan yuzu tanimada kullanilan hizli ve dogrulugu yiksek bir nesne
tespiti yontemidir. Paul Viola ve Michael Jones tarafindan 2001 yilinda geligtiriimesine
ragmen ginimuzde popdulerligini koruyan bir algoritmadir. Viola Jones nesne tespiti
yontemi dort ana bilesenden olusmaktadir. Bu bilesenler Haar 6znitelikleri, imge integ-
rali, AdaBoost ve basamaklandirma yontemleridir.

2.1.1.1 Haar Oznitelikleri

Bir Haar tipi 6znitelik [26], bir gbriintiide belirlenen bitisik siyah ve beyaz dikdértgensel
bdlgelerden beyaz bdlgenin piksel degerlerinin toplamindan siyah bélgenin piksel de-
gerlerinin toplaminin ¢ikariimasi ile hesaplanir. Farkli sekildeki Haar tipi 6znitelikler kul-
lanilarak géruntiadeki kenar, diiz ve yanal gizgiler hakkinda bilgi elde edilir. Viola Jones
algoritmasinda Sekil 2.2°'deki Haar tipi 6znitelik kullaniimaktadir. Seklin st kisminda
farkh Haar tipi 6znitelikler sunulmustur. Seklin alt kisminda ise 2x2 boyutlu gértintindn

tzerine bir Haar 6zniteligi evrisim uygulamasinin sonucu sunulmustur.

(4) (B) () (D)

1 5
=2-10=-8

1 5

Sekil 2.2. Haar tipi 6znitelikler (lst) ve hesaplama ydntemi (alt) [27]

2.1.1.2 imge integrali

Bir imge integrali [26], gbrintinin (x,y) koordinatlari igin Ust-sol alaninda kalan tim
piksel yogunluklarinin toplami ile elde edilen ara bir gosterimidir. Bu gbsterim, Haar
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Oznitelikleri ¢ikarlirken dikdoértgensel bolgecikler Gzerinde hizli iglem yapabilmek igin
gereklidir. Sekil 2.3'de imge integralinin hesaplamasi sunulmustur.

Xy X X3 X3 e B B B
v [1[12]4s]10] vo | 113 58|68
n [6]s [1]a]|—= #0Y = Begy o V) — [T Te0 [ 0a
Y2 (3|7 108 i - orijinal imge 12 10 | 34 |100]122
Ys |59 (47| ii - imge integrali Y3 |15 | 48 [118]147

Orijinal Imge Imge integrall

Sekil 2.3. imge integrali hesaplama yéntemi [26]

2.1.1.3 AdaBoost Yontemi

AdaBoost (Adaptive Boosting) yontemi [26], tim 6znitelikler arasindan en iyi 6znite-
liklere sahip olan alt kimeleri segmeyi amaglar. Bu yéntemin ¢iktisi Strong Classi-
fier (Gugli Siniflandirici) olarak adlandirilir. Bir gig¢lu siniflandirici olusturulurken ilk
adimda &zniteliklerin farkh alt kiimelerinden biri segilerek bir siniflandirici elde edilir.
Daha sonra, elde edilen siniflandiricinin bir veriyi yeterince ayristiramadigr durumda
farkl bir 6znitelik alt kimesi segilir. Bu iglem, tim 6znitelikler igcinden en iyi 6zniteliklerin
(zayif siniflandiricilar) lineer kombinasyonu secilene kadar asamali bir sekilde devam
etmektedir.

2.1.1.4 Basamaklandirma Yontemi

Basamakli siniflandirici [26], cok asamali bir siniflandirici tird olup hizli ve dogru so-
nu¢ Uretmeyi amaglar. Her bir asama AdaBoost yonteminin ¢iktisi olan gigli siniflan-
diricidan olusur. Bir basamaktan digerine dogru gittikge gtcli siniflandirici icerisinde
bulunan zayif siniflandiricilarin (en iyi 6znitelikler) sayisi artar. Her girdi asama asama
islem gérmektedir. Herhangi bir basamakta siniflandirici negatif bir ¢ikti Gretirse bu veri
hemen g6z ardi edilir. Tam tersi sekilde bir girdi siniflandirici sonucunda pozitif olarak
algilanirsa bu girdi sonraki basamaga gecer. Yazarlara gére bu yaklagim ylz tanima
algoritmasinda yiz olmayan bir girdinin ¢cabuk elenmesi ile gergekten yiz olan veriye
daha ¢ok zaman harcaniimasini saglamaktadir.
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2.1.2 HOG Yontemi

HOG (Histogram of Oriented Gradients) yéntemi [29], bir gériintide bulunan nesnenin
lokal gérintl ve sekillerinin gradyan yénelim yogunluklari ile tanimlanmasini baz al-
maktadir. Bu tanimlar gérintinin kiguk bélgelere bdlintp her bir bdlge igin gradyan
yonlenmelerinin veya kenar yonlenmelerinin bolge igerisindeki her piksel igin ¢ikarilan
histogramlarinin kombinasyonlari ile bulunur. HOG tanimlayicilar lokal bélgeler igeri-
sinde iglem yaptigindan bu yéntemin temel avantaji geometrik ve fotometrik degisim-
lerden bagimsiz olmasidir. HOG ydntemi sonucunda elde edilen tanimlayicilar daha
sonra bir siniflandirici kullanilarak elde edilen sinif bilgisi ile birlegtirilir ve nesne tespiti
gerceklestirilir.

2.1.3 DPM Yontemi

DPM (deformable part-based model) [30], HOG y6énteminden tlremis olup bunun (ize-
rine R. Girshick tarafindan birtakim gelistirmeler yapilarak VOC-07, VOC-08 ve VOC-09
yarismalarinda birinci gelen bir yéntemdir [23].

Tipik bir DPM algoritmasi, kok filtre ve bozunabilir filtrelerden olusur. Gérintt Gzerinde
otomatik tespit gerceklestirebilmek igin zayif bir 6gretici ile 6grenme yéntemi geligtiril-
migtir. Geligtirilen bu yéntem, R. Girshick tarafindan 6ézel bir coklu obje 6grenme asa-
mas! olarak tanimlanmis olup tespit dogrulugunu gelistirmek igin zor olumsuz maden-
cilik ve sinirlayici kutucuk regresyonu gibi yéntemlerden yararlaniimigtir. R. Girshick
tespit hizini artirmak amaciyla ¢ok daha hizli tespit derleme yapabilen ardigik bir mi-
mari [23] gelistirmigtir. Geligtirilen bu mimarinin modelin dogrulugu Uzerinde olumsuz

bir etkisi g6érilmemistir.
2.2 Derin Ogrenme Tabanl Nesne Tespiti Yontemleri

Derin 6grenme, verilen bir veri kiimesi ile sonuglari tahmin eden birden fazla katmandan
olugsan bir makine 6grenme ydntemidir. Derin 6grenme, sinir aglari, hiyerarsik model-
ler, gesitli g6zetimli ve gézetimsiz algoritmalari kapsayan birgok yontemi iceren ¢alisma
alanidir [31]. Sinir aglan ile ilgili ilkk cahigmalar 1940 yillarina kadar dayanmaktadir. Bu
calismalarin temel ¢ikis amaci 6grenme ile ilgili genel problemleri insan beyninin igleyis
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sistemini taklit ederek ¢dzmektir. Ancak egitim verilerindeki yetersizlik, egitimde asin
uyumluluk gérilmesi, makine 6grenmesi yéntemlerine gére disik basarim elde edil-
mesi ve sinirli hesaplama gici gibi nedenlerden dolay! sinir aglari yéntemleri uzun bir

sure tercih edilmemigtir [23].

LeCun [28], 1990 yilinda evrisimsel sinir aglari (CNN) ydntemini kullanan ilk gérintl
siniflandirma modeli olan LeNet-5 agini olusturmustur. Bu model, geri yayilma yolu
ile stokastik gradyan inisi (SGD) kullanarak gézetimli bir sekilde egitilmistir [32]. 2012
yilinda ise AlexNet [35] mimarisinin ortaya atiimasi ile birlikte birgok arastirmaci bilgisa-
yarh géri alaninda derin 6grenmenin bir yéntemi olan evrigsimsel sinir aglarini kullana-
rak goruntl siniflandirma, nesne tespiti, segmentasyon, yer belirleme gibi farkli dallarda
bircok yeni ve basarill modeller Uzerinde ¢galigmaya baglamistir [25]. Nesne tespiti ala-
ninda CNN yéntemleri ile yapilan ilk calismalardan biri R. Girshick’in dnermis oldugu
RCNN yoéntemidir. Bu yéntem ile birlikte nesne tespiti alaninda yapilan galismalar ¢ok
hizl bir sekilde artmigtir [23].

Derin 6grenme tabanl nesne tespiti ydntemleri tek agsamal dedektdrler ve iki asamal
dedektér olarak iki ana grupta incelenebilir. iki asamali nesne tespiti algoritmalarinda
ilk asama gorintide bulunan olasi objelere ait bdlge dnerileri Uretirken ikinci asama ise
6nceki asamaya ait 6nerilerin siniflandirilmasini ve sinirlandirici kutucuklar kullanilarak
tespit edilmesini saglar. iki asamali nesne tespiti algoritmalarina RCNN [37], SPP-net
[36], Fast RCNN [40], Faster RCNN [43], RFCN [2] ve Mask RCNN [13] 6rnek verilebilir.

Tek agsamali nesne tespiti ydntemlerinde ise siniflandirma ve regresyon islemlerinin gé-
rintlye ait konum, dlgek ve boy-en orani gibi bilgilerin diizenli ve yogun érneklendirme
kullanilarak bir seferde tamamlanmasi amaclanir. Tek asamali nesne tespiti algoritma-
larina YOLO [47], SSD [50], YOLOv3 [49] ve RetinaNet [11] 6rnek verilebilir [32].

2.2.1 iki Asamali Nesne Tespiti Yontemleri

iki asamali nesne tespiti algoritmalari, nesne konumlandiriimadan ve siniflandiriima-
dan 6nce bdlge 6nerilerinin Uretilmesine ihtiyac duymaktadir. Bu asamalarin ézeti Se-
kil 2.4'te verilmistir. iki asamali nesne tespiti algoritmalarinin temel avantaji dogruluk
paylarinin yiksek olmasi iken bu tip algoritmalarin dezavantaji ise karmagsik ve yavas
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olmalandir [33].

Siniflandirma

REIEY

Bolge dnerilerinin tiretilmesi Smiflandirma ve regresyon

flk asama fkinci asama

Sekil 2.4. ki asamali nesne tespiti [32]

2.2.1.1 RCNN

Boélgeye dayali evrisimsel sinir agi (Region Based CNN - RCNN) yéntemi [37], iki asa-
mall nesne tespiti kapsaminda gelistirilen ilk CNN tabanli modeldir. RCNN mimarisi
temel olarak ¢ asamadan olusmaktadir:

* Segcici arama yontemi ile bdlge énerilerinin olugturulmasi,
* CNN yd6ntemi ile bdlge dnerilerine ait 6zniteliklerin ¢ikariimasi,

+ Bolge 6nerilerinin SVM ybntemi ile siniflaniriimasi.

RCNN ile nesne tespitinde, bir gériintl Gzerinde birgok kutucuk olusturulur ve bu kutu-
cuklarin bir obje icerip icermedigi kontrol edilir. Bir gérintlye ait nesne 6nerileri olus-
turulurken secici arama yéntemi kullanilir. Tipik bir gérinttde bir objeyi olusturan dort
temel unsur bulunur. Bu unsurlar boyut, renk, desen ve sekil olarak siniflandinlabilir.
Secici arama yontemi ile bu unsurlar tespit edilerek farkli bdlge dnerileri sunulur. Se-
cici arama ydnteminde ilk adimda algoritma girdisi olarak bir gériintl kabul edilir. Daha
sonra, baslangic igin bircok alt bdlitleme olusturulur. ilk adimin sonunda ¢ok sayida
bdlge elde edilir. Bir sonraki asamada ise olusturulan alt béltler renk, desen, boyut ve
sekil gibi bir nesneye ait olabilecek benzer unsurlar géz éntnde bulundurularak birles-
tirilir. BOylece son bolge dnerileri olusturulur. Sekil 2.5'te RCNN ydnteminde kullanilan

segici arama yénteminin asamalari verilmigtir.
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Sekil 2.5. Secici arama ydntemi: (a) ¢cok sayida alt bélatin olusturulmasi, (b) bélGtlerin
birlegtiriimeye baslanmasi, (c) nesnelere ait son Onerilerin gikariimasi [34]

Secici arama yéntemi agsamasi ile bir gérintu icin yaklasik iki bin adet farkli bélge éne-
risi Uretilir. Daha sonra, Uretilen her bdlge dnerisi igin AlexNet CNN mimarisi kullanilarak
Oznitelikler Gretilir. AlexNet mimarisi, bes adet evrisimsel katman ve i¢ adet tam baglan-
till katman olmak UGzere toplam sekiz adet katmandan olugur. Asagidaki sekilde AlexNet

mimarisi verilmistir.

0 o Yogun  Yogun
Katman Katman Yogun
27 Katman
13 1 13
g\ 5 5 3 3 3
384 384 256 1000
24 256 AN Maks. 4096 4096
Maks. ortaklama
9% "4 Maks. ortaklama e
ortaklama
4
3 Kaydima
adumi: 4

Sekil 2.6. AlexNet mimarisi [38]

Her bir bélge dnerisinin dznitelikleri AlexNet ile elde edildikten sonra bu bdlgeler igin
SVM kullanilarak siniflandirma yapilir. Son adim olarak ise bdlge dnerileri icin lineer
regresyon ile sinirlandirici kutucuklar elde edilir. Bdylece gorintide bulunan nesneler
tespit edilmis olur. Sekil 2.77de RCNN mimarisine ait 6zet bir gbérsel sunulmaktadir.
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1glemi yapilir ve bélgelerin smiflandirnhnasi igin SVM
| SVM kullanilir.

CNN Her bir bolge dnerisi CNN"den geeirilir.

b Uretilen bolge dnerileri alinar,

CNN

Yaklagik 2000 adet blge dnerisi segici arama
yontemiile iiretilir.

Sekil 2.7. RCNN mimarisi [39]

RCNN ydntemi, derin 6grenme ile nesne tespiti algoritmalarinin gelismesinde énemli
bir adim olmustur. Ancak bu ydntem, her bir goérintd igin iki bin bdlge olusturup bu
bélgeleri yukarida anlatildigi gibi tek tek degerlendirip siniflandirdigi igin ¢cok yavas bir
yéntemdir. Bir test gérintistinin RCNN ile tespit edilme siresi 40 ile 50 saniye ara-
sinda degismektedir. Bu nedenle RCNN kullanilarak blyUk veri kimelerinde ve gergek
zamanli uygulamalarda nesne tespiti iglemini gergeklestirmek pratik olarak mimkin

degildir.
2.2.1.2 Fast RCNN

Fast RCNN [40], RCNN algoritmasina ait hiz sorununu gidermeyi amaclarken ayni za-
manda RCNN’e gére dogrulugu daha ylksek olan bir algoritmadir. Fast RCNN agi,
ilk adimda girdi gérantisindn timinG evrigsimli ve maksimum ortaklama katmanlarin-
dan gegirerek dznitelik haritasini olugturur. Daha sonra olusturulan éznitelikler Gzerinde
segici arama algoritmasi ile bélge énerileri Uretilir. Her bir 6neri, ilgi bdlgesi (Rol) ortak-
lama katmanindan gegcirilir ve sabit boyutlu bir &znitelik vektdrii olusturulur. Oznitelik
vektérleri son adimda iki dala ayrilan tam baglantili katmandan gecger. Bu asamada
K adet sinif ve arka plana ait olasiliklar ile her K sinifi i¢in sinirlandirici kutucuklarin
pozisyon bilgisini iceren dort adet koordinat degeri Uretilir.
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Rol ortaklama katmani, maksimum ortaklama ydntemini kullanarak herhangi bir bélge
6nerisine ait dznitelikleri H x W boyutunda daha kiguk bir 6znitelik haritasina gevirir. H
ve W degerleri bu katmana ait hiperparametreler olmakla beraber herhangi bir Rol'den
bagimsizdirlar. Fast RCNN algoritmasinda bir Rol, evrigsimsel 6znitelik haritalarinda bu-
lunan ve sol Ust kdse nokta ile boyut bilgisini iceren pencerelerdir. Rol maksimum or-
taklama yontemi, bir h x w boyutlu Rol penceresini H x W boyutunda alt pencerelere
bélerek elde edilen pencerelere maksimum ortaklama islemini uygular.

Egitim agsamasinda kullanilan her ilgi bélgesi bir kesin referans barindirir. Bu referansta
hem sinif (u) hem de sinirlandirici kutucuk (v) bilgisi bulunur. Sinirlandirici kutucuk bil-
gisi sol Ust kése koordinatlari ile kutucuk boyutu bilgisini igerir. Fast RCNN yéntemi iki
ayri tam baglantili katmanda c¢oklu gérev kaybi (multi-task loss L) kullanarak siniflan-
dirma ve sinirlandirici kutucuk regresyon islemini gergeklestirir:

L(p, u, 1", v) = Las(p, u) + Alu = 1]Liee(t", V). (2.1)

Denklem 2.1de Ls(p, u) = —log py, kesin referansa ait sinif (u) icin elde edilen loga-
ritmik kayip degeridir. ikinci géreve ait kayip L ise kesin referans degerinde sunulan
dogru sinifa (u) ait dogru sinirlandirict kutucuk degerleri (v = vy, vy, vy, V) ile dogru
sinif igin regresyon sonucu elde edilen sinirlandirici kutucuk degerleri (1 = t/, t/, t,, ;)
arasindaki farka ait kayip degeridir. Denklemde [u > 1] ifadesi u > 1 ise 1, degil ise 0
olarak hesaplanir. Yéntemde, arka plan siniflar icin u etiket degeri 0 olarak verilir. Arka
plan ilgi bélgeleri icin kesin referans sinirlandirici kutucuk bilgisi bulunmadigi i¢in bu
bélgelere ait L, degeri ihmal edilir. Sinirlandirici kutucuk regresyonu igin elde edilen

kayip formuli 2.2'de verilmistir:

Lio(t",v) = > smoothy(t — v) (2.2)

iex,y,w,h

0.5x% x<0
smooth;1(x) = (2.3)

|x| —0.5 aksi takdirde
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Denklem 2.3 ile Ly kayip de@eri u¢ degerlere kargl daha az hassas hale gelmigtir. Denk-
lem 2.1’de kullanilan A\ degeri iki kayip deg@eri arasindaki dengeyi kontrol etmek igin
kullaniimig olup deney asamasinda 1 olarak belirlenmistir. Ayrica, kesin referansa ait
regresyon hedef degerleri sifir ortalama ve birim sapma degerine gére normalize edil-
mistir. Asagidaki sekilde Fast RCNN mimarisi sunulmusgtur.

Balge
Onerisi
Apl

olge

Nesne
Siniflandirma
Sonucy

Omurga Ag
(VGG)

Tam Baglantily
Tam Baglantils

Suurlandirics
Kutucuk
Regresyom

3 o
| Tam Baglamml | Tam Baglantil |§”

(9]
i
g

Fast RCNN A§ Yapist

Sekil 2.8. Fast RCNN mimarisi [41]

Girshick’in sundugu deneysel calismalara gére Fast RCNN, RCNN yéntemine gbre
daha hizli ve daha yUksek dogruluga sahip sonuglar vermigtir [40]. Cizelge 2.1’de Fast
RCNN ile RCNN’e ait bir karsilastirma sunulmustur. Bu karsilastirma klcuk, orta ve
blylk boyutlu omurga ag yapilari icin ayri ayri ele alinmigtir. Burada kicik boyutlu
ag olarak belirtilen yapi RCNN’de kullanilan AlexNet'tir [35]. Orta boyutlu olarak bildiri-
len ag ise AlexNet’e kiyasla daha buyik bir boyuta sahip olan VGG-CNN-M-1024 [42]
agidir. Son olarak blyUk boyutlu omurga ag ise AlexNet ve VGG-CNN-M-1024 agla-
rina kiyasla daha derin bir ag olan VGG-16 [4] agidir. Karsilastirma yapilirken VOCO07
[68] yarismasinda kullanilan veri kiimesi kullaniimistir. Karsilagtirma gizelgesine bakil-
diginda Fast RCNN ydntemi ile egitim hizinin kiicik omurga agda RCNN’e oranla 18.3
kat arttigr gdézlemlenmektedir. Orta ve blylk boyutlu aglarda bu oran kii¢ik boyutlu aga
gbre daha az olmakla birlikte RCNN’e kiyasla sirasi ile 14 ve 8.8 kat artmigtir. Bir im-
genin test siresini saniye cinsinden kiyasladigimizda ise Fast RCNN’'in RCNN’e gére
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test islemini ¢ok daha hizli gergeklestirdigi gérilmektedir. Test hizi RCNN’e gére 146
kat ile en fazla blyUk ag yapisinda artmigtir. Ayrica, klicik omurga ag i¢in 98 kat hizh
test yapilirken orta boyutlu ag yapisinda ise test hizi 80 kat yikselmistir. Son karsilas-
tirma metrigi olan VOCO7 verilerinden elde edilen ortalama kesinlik degerlerine (mAP)
bakildiginda ise blylk omurga agda tim siniflarin ortalama basarim orani %66.0’dan
%66.6’ya yukselmigtir. Klglk ve orta buydklikteki aglarin basarimlari kargilastirildi-
ginda ise RCNN yénteminin Fast RCNN’e gbre sirasi ile %1.4 ve %1.0 daha yiksek
oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 2.1. Fast RCNN ile RCNN ydntemlerinin karsilastiriimasi [40]

Fast RCNN RCNN
Kiclk Orta Blyuk | Kicik Orta Blylk
Egitim siresi (saat) 1.2 20 95 22 28 84

Egitim hizi 18.3x 14.0x 8.8x 1x  Ix  1x
Test orani (sn/imge) | 0.10 0.15 0.32 | 9.8 12.1 47.0
Test hizi 98x 80x 146x 1x  1x  1x

VOCO07 mAP 57.1 592 66.9 | 58.5 60.2 66.0

2.2.1.3 Faster RCNN

Faster RCNN [43], RCNN ailesinin diger yéntemlerine gére hem hizi hem de dogrulugu
arttirmak amaci ile olusturulan bir nesne tespiti yéntemidir. Bu ydéntemde, egitim ve
test hizini yikseltmek igin 6nceki RCNN ydntemlerinden farkl olarak bolge 6énerisi agi
(RPN) sunulmustur. Faster RCNN, RPN y6ntemi ile bélge 6nerilerini elde ederken yén-
temin geri kalan kisimlari Fast RCNN ile aynidir. Faster RCNN yénteminde ilk adimda
gbruntd, secilen CNN omurga agindan gecer ve gorintlye ait éznitelik haritasi elde
edilmig olur. Daha sonra &éznitelik haritasi Uzerinde RPN yéntemi uygulanarak bdlge
Onerileri alinir ve bu bdlge 6nerileri kullanilarak siniflandirma ile sinirlandirici kutucuk

tahminleri yapilir. Faster RCNN’e ait genel mimari yapisi Sekil 2.9'da sunulmustur.

Boélge 6nerisi agr (RPN) yontemini detayh agiklayacak olursak bu yéntemde herhangi
boyutta bir gérinta girdisi alinir ve ¢ikti olarak dikdértgensel sekilde nesne dnerileri bir
nesnesellik skoru ile birlikte sunulur. Bélge dnerileri Uretilirken 6znitelik haritasi Gzerinde
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nxn boyutlu kayar pencereler gezdirilir. Orijinal kaynakta n sayisi 3 olarak segilmistir.
Daha sonra her bir kayar pencere bir diisiik boyutlu 6znitelik ile eslestirilir. Ornegin bu
boyut VGG omurga agi icin 512'dir. Eslestirilen dznitelik daha sonra ayni anda tam bag-
lantili sinirlandirici kutucuk regresyon katmani ve tam baglantih kutucuk siniflandirici

katmanlarina iletilir.

1|‘ \!.l ;. o 'Hamlam
Kayipiari AUTUCUK Rayipiar
Bilge Onerileri i ;

Bolge Onerisi Agi

Oznitelik
Haritas1

CNN

Omurga A /
4

P —"

Sekil 2.9. Faster RCNN mimarisi [43]

Her bir kayar pencere konumu icin maksimum k adet es zamanli bdlge dnerisi tahmini
yapihr. Dolayisi ile regresyon katmani ¢iktl olarak bolge Onerilerine ait k adet kutucuk
icin 4k koordinat noktasi Uretirken siniflandirici katmani ise bdlge dnerilerinin bir nes-
neye ait olup olmama olasiigina dair 2k tahmin giktisi Uretir. Uretilen k adet bélge
Onerisi k adet referans kutucuga bagli olarak parametrize edilmektedir. Referans ku-
tucuklarin her birine tutturucu (anchor) adi verilmektedir. Bir tutturucu kutucuk, kayar
pencerenin merkez noktasina denk gelecek sekilde farkli en boy orani ve 6élgeklerde
dretilir. Genel olarak kayar pencerenin her konumu igin 3 farkl élgek ve 3 farkli en boy
oraninda toplamda k = 9 adet tutturucu kutucuk kullanilir. Formulize edecek olursak
WxH boyutlu bir evrigsimsel 6znitelik haritasi igin toplamda WxHxk adet tutturucu kutu-
cuk kullanilir. Sekil 2.10°da bdlge énerisi agina ait 6zet bir gdsterim sunulmaktadir.
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RPN yénteminin énemli bir 6zelligi hem tutturucu kutucuklarin hem de bu kutucuklara
bagh olarak énerileri hesaplayan fonksiyonlarin ételemelerden bagimsiz olmasidir. Yani
bu yéntemde bir gérintlideki nesne 6telenirse dneri de ayni sekilde 6telenir ve ayni
fonksiyon bu 6neriyi yeni lokasyonda da tahmin edebilir.

‘k* Adet
‘ 2k Smif Sonucu ‘ l 4k Koordinat Bilgisi I h Tutturucu Kutucuk
Siiflandirma Regresyon
Kamam Katmam

256-d ‘

Ara Katman

\ \ |

Kayar Pencere

asae

Oznitelik Haritas:

Sekil 2.10. Bolge 6nerisi agi (RPN) [43]

Bélge Onerisi aginin egitiminde tutturucu kutucuklarin her birine nesne icerip icerme-
mesine gore ikili siniflandirma etiketi atanir. Tutturuculardan kesin referans ile kesigimi
(loU) en yiksek olana veya herhangi bir kesin referans ile loU degeri 0.7°'den buyuk
veya esit olana pozitif etiket atanir. Pozitif etiket atanmasi ilgili tutturucunun nesne iger-
digi anlamina gelmektedir. Ote yandan eger bir tutturucunun herhangi bir kesin refe-
rans ile loU degeri 0.3'0 gegcmiyorsa bu kutucuga negatif etiket atanir. Negatif etiket
ilgili bélgede bir nesne bulunmadigini belirtmektedir. Tutturucu kutucuklardan iki sarti
da saglamayanlarin egitime katkisi bulunmamaktadir. Tim bu tanimlamalar kullanildi-
ginda Faster RCNN'de kullanilan kayip fonksiyonlari denklem 2.4’te ifade edilmigtir.

L(pi, ti) = Z Leis(pi, p7) + )\ Zp/ reg(lis ") (2.4)

reg

Denklem 2.4’te i bir mini grup icerisindeki tutturucu kutucuk indeksini, p; ise ilgili indeks-
teki tutturucu kutucugun bir objeye ait olup olmama olasiligini belirtir. Kesin referansa
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ait p;" etiketi tutturucu kutucuk pozitif ise 1, negatif ise 0 degerini alir. {; tahmin edilen si-
nirlandirict kutucuga, t ise pozitif tutturucunun iligkili oldugu kesin referansa ait 4 adet
koordinat bilgisini igerir. Siniflandirma kaybi Lgs, nesne varligina ait logaritmik kaybi
tanimlarken regresyon kaybi icin L.y(t;, t7) = R(t; — t7) ifadesi kullanilir. Bu ifadede R,
denklem 2.3'te tanimlanan glrbiiz kayip fonksiyonudur. p; L,e, terimi, regresyon kayip-
larinin sadece pozitif tutturucular igin etkin oldugunu agiklar. Siniflandirma ve regres-
yon katmanlar sirasi ile p; ve t; ¢ciktilarini Gretir. Siniflandirma kayiplarn Ngs degeri ile
normalize edilirken regresyon kayiplari N4 degeri ile normalize edilip A\ dengeleme
parametresi ile agirhklandiriimistir. Faster RCNN’in sunulan ilk versiyonunda Ngs mini
grup sayisi 256 olarak secilirken Ny, ise tutturucularin sayilari ~2400 olarak segilmisgtir.
Siniflandirma ve regresyon degerlerinin esit agirhklandiriimasi igin A degeri 10 olarak
varsayilmistir. Sinirlandirici kutucuk regresyonu igin 4 koordinat degeri denklem 2.5'te

sunulan yontemle parametrize edilmistir.

b= (X — Xa)/Wa, t, = (¥ — Ya)/ha,

w
a a

(2.5)
te = (X" — Xa)/ Wa, t, =" — Ya)/ ha,
< 100"y £ = 1oa(™
ty =log( ). th =log(;-)

Denklem 2.5’te x ve y kutucugun merkez koordinatlarini belirtirken w ve h en ve boy
degerlerini belirtir. x, x; ve x* degiskenleri sirasi ile tahmin edilen kutucuk, tutturucu
kutucuk ve kesin referans degerleridir. Bir tutturucu kutucugun en yakin kesin referans
ile regresyonu hedeflenmistir.

Yapilan denemeler sonucunda [44] Faster RCNN ile diger RCNN ailelerine gbre daha
hizli ve yiksek dogrulukta sonug alindigi gézlemlenmistir. Denemeler yapilirken [44]'de
belirtilen ve Korea Expressway Corporation tarafindan toplanilan veri kimesi kulla-
nilmistir. ligili veri kiimesi hem siniflandirma hem de tespit amaci ile toplanmis olup
farkh tipte arag siniflari icermektedir. Tim RCNN ydntemlerinin karsilastiriimasi Gi-

zelge 2.2'de sunulmustur.
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Cizelge 2.2. Faster RCNN ile RCNN yéntemlerinin karsilastiriimasi [44]

RCNN | Fast RCNN | Faster RCNN
Bir imgenin test zamani | 50 saniye | 2 saniye 0.2 saniye
Hiz 1x 25x 250x
VOC07 mAP 66.0 66.9 66.9

2.2.2 Tek Asamali Nesne Tespiti Yontemleri

Tek asamali nesne tespiti algoritmalari, iki asamalilardan farkli olarak sinir agi Gzerin-
den tek gegis ile sinirlandirict kutucuk tahmini yapabilmektedir. Tek agamali algoritma-
lar, siniflandirma ve regresyon islemlerini yogun tutturucu kutucuklar kullanarak ayri bir
ag ile bolge dnerileri (Rol) Gretmeden tamamlarlar [45]. Boylece siniflandirma ve sinir-
landirici kutucuk tahmini iki ayri ag yerine tek ag tGzerinde yapilmis olur. Bu yéntemlerin
iki agamali ydntemlere kiyasla temel avantaji hizli sonug vermeleridir. Ancak iki agamal
yéntemlere gére daha disik dogruluk degerine sahip olabilmektedirler.

22221 YOLO

YOLO [47], nesne tespiti igsleminin imge girdisinden baglayip sinirlandirici kutucuk koor-
dinat ve siniflandirma tahminlerine kadar tek bir regresyon problemi olarak ele alindigi
bir yéntemdir. YOLO (You Only Look Once) ismi acilimi ile de amacini 6zetlemektedir.
Goérantide bulunan nesnenin sinif ve konum tahmini tek bir agama ile tamamlanir. Se-

kil 2.11’de YOLO mimarisine ait genel bir 6zet verilmistir. Buna gore, tek bir evrisimsel

1. imge yeniden boyutlandinlir.

2. Evrisimsel ag isletilir.

3. Maks. olmayan bastirma uygulanir.

Sekil 2.11. YOLO mimarisine ait genel 6zet [47]
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ag modeli Gzerinden hem ¢ok sayida sinirlandirici kutucuk tahmini hem de bu kutu-
cuklara ait sinif tahminleri yapiimaktadir. Egitim islemi tim gérintl Gzerinde yapildigi
icin tespit performansi da optimize edilmis olur. Bu ydntem ile YOLO, geleneksel nesne
tespiti algoritmalarina gore birgok avantaj saglamaktadir.

YOLO, tespit igslemine bir regresyon problemi gibi yaklastigi icin diger yéntemlere gére
daha basit bir yapisi vardir ve olduk¢a hizlidir. YOLO algoritmasinin asil versiyonu sa-
niyede 45 cerceve ile islem yapabilirken hizli bir versiyonu ise saniyede 150 cergeve-
den fazla islem yapabilmektedir. Yani bir video akigi YOLO algoritmasi kullanilarak 25
milisaniye bir gecikme ile ger¢cek zamanli islenebilmektedir. YOLO’nun diger gergek za-
manli algoritmalara gére bir avantaji ise ortalama dogruluk degerinin daha iyi olmasidir.
YOLO, RCNN ailesinde uygulanan kayar pencere ve bdlge dnerisi tabanlh teknikler ye-
rine egitim ve test sirasinda tim goérintlyd kullandigr igin dolayli olarak siniflara ait
icerik bilgisini de kodlar. Béylece RCNN ailesinin bir dezavantaji olan gérintinin arka
plan kisimlarina ait yapilan hatalar YOLO ile daha az gbzlemlenmektedir.

YOLO’nun bir bagka avantaji ise nesnelerin genel gériinimlerini 6grenmesidir. Bu ne-
denle dogal gérintiler Gzerinde egitilip sanatsal eserler lizerinde test edildiginde DPM
ve RCNN ydéntemlerine gére daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu 6zelligi ile YOLO’nun farkl
alanlarda kullaniminda veya beklenmeyen girdi géruntleri ile karsilasildiginda perfor-
mansinin daha az etkilendigi distnilmektedir. Ancak YOLO’nun basarim orani Faster
RCNN gibi gelismis yéntemlere kiyasla daha diisik cikmaktadir. Nesne tespitinde hizli

olmasina ragmen 6zellikle kii¢ik nesnelerin konumlandirilmasinda zorlanmaktadir.

YOLO, girdi gértintistini SxS adet bolgeye bdlerek islem yapmaktadir. Eger bir nes-
nenin merkez noktasi herhangi bir bélgenin icine diserse ilgili bélge bu nesneyi tespit
etmekle yukimludir. Her bdlgede B adet sinirlandirici kutucuk ve bu kutucuklara ait
glven skoru tahmin edilir. Glven skoru, modelin bir kutucuk icerisinde nesne olup
olmamasini ve bu tahmin edilen kutucugun dogrulugunu élgcmektedir. Glven skoru
P,(Nesne)  loUgls jle ifade edilmektedir. E§er bir bélgede nesne bulunmuyorsa gii-
ven skoru sifir olarak hesaplanir. Bélge igerisinde nesne var ise glven skoru kesin

dogruluk ve tahmin edilen kutucugun kesigimi ile belirlenir.
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Her sinirlandirici kutucuk x, y, w, h ve given skoru olmak Uzere 5 adet tahminden olus-
maktadir. (x, y), bélge sinirlarina géreceli olarak alinan merkezi koordinaatlari temsil
ederken nesnenin eni ve boyu tiim gérintlye gére gbreceli sekilde tahmin edilir. Glven
skoru ise bir st paragrafta aciklandigi gibi tahmin edilen kutucuk ve kesin deger arasin-
daki kesigim ile belirlenir. Her bdlgede ek olarak ilgili bdlgenin nesne igermesine bagh
olarak C adet kosullu sinif olasiliklari P,(Kategori;|Nesne) tahmin edilir. Bir bélgede B
adet sinirlandirici kutucuktan bagimsiz olarak sadece bir adet sinif tahmini yapilr. Test
asamasinda ise kosullu sinif olasiliklari ile her bir kutucuga ait giiven skoru denklem
2.6'da verildigi gibi ¢arpilir. Béylece her kutucuk icin sinif 6zelinde giiven skoru elde
edilir. Bu skor ile bir kutucuga ait sinif olasiligi ve bu kutucugun nesneye ne kadar iyi

denk geldigi belirlenmisg olur.

Giiven skoru = P,(Kategorij|Nesne) x loUgerans (2.6)

Sekil 2.12'de girdi gérintisinun SxS boélgeye ayrilmasindan baslayip nihai tespitlerin
elde edilme sirecini 6zetlemektedir.

Simirlandirici kutucuk +
giiven skoru

- -
TN

SxS bdlgeye ayrilan Nihai tespitler

girdi imgesi

Sinif olasilik haritasi

Sekil 2.12. YOLO ile nesne tespiti stireci [47]

YOLO, omurga ag olarak GooglLeNet [46] mimarisinden esinlenmis olup 24 adet evri-

simsel katman ve bunlari takiben iki adet tam baglantil katman icermektedir. GooglLe-
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Net mimarisinde kullanilan baslangigc moddlleri yerine 1x1 boyutlu indirgeme katmani
ile devaminda 3x3 boytutlu evrisimsel katmanlar kullaniimistir. Sekil 2.13’te YOLO’ya
ait omurga agin 6zet bir gérseli sunulmustur. Sekil 2.11°de ikinci adimda belirtilen ve
yeniden boyutlandirilan gérinti Gzerinde igletilen evrisimsel ag burada bahsedilen ag-
dir.

448

m
]
i
" " zh l
) lah H a7 o A7
Evrigimsel Katman " »* " X !J_ ><‘ >("
Tx7x64-5-2 [ | - 7 7 -
Maks. Ortaklama ‘ m 54 s 1024 1024 1024 2098 T
x2-5-2 Evrisimsel Katman Evrisimsel Katman Evrisimsel Katman Evrisimsel Katman Evrisimsel Katman Baglanti Baglant
Ix3x192 Ix1x128 Ix1x256 x4 1x1x512 X2 3x3x1024 Katmam Katmam
Maks. Ortaklama  3x3x256 Ix3x512 Ix3x1024 3x3x1024
x2-s-2 1x1x256 Ix1x512 Ix3x1024
3x3x512 Ix3x1024 Ix3x1024-s-2
Maks. Ortaklama Maks. Ortaklama
2x2-s-2 2x2-s-2

Sekil 2.13. YOLO CNN ag yapisi [47]

YOLO’nun ortalama kesinlik degerini arttirmak icin artik kareler toplami (sum squared
error) kullanilarak optimizasyon yapilmistir. Artik kareler toplami ile optimizasyon hizh
ve kolay iken bu yontem kullanildiginda ortalama kesinlik degerinin istenilen seviyeye
ulasmadigr gézlemlenmistir. Bunun nedeni, konumlandirma hatalari ile siniflandirma
hatalarinin esit agirliklandiriimasidir. Ancak nesne tespiti gérevlerinde iki etmen her
zaman ayni gérilmemektedir ve genel olarak bir gérintide nesne icermeyen hicre-
lerin sayisi nesne igerenlere gore oldukca fazladir. Nesne icermeyen hicrelerin glven
skoru sifira yakinsayacag! i¢in bu hiicrelerin nesne icerenler ile esit agirlikta hesaba ka-
tilmasi modelin erken iraksamasina ve kararsizligin artmasina neden olacaktir. Bunu
6nlemek icin sinirlandirici kutucuk tahminlerine ait kayiplarin kat sayisi arttirilirken obje
icermeyen hacrelere ait glven skoru kayiplarinin kat sayisi azaltiimigtir. Kat sayilari
diizenlemek igin sirasiyla Agoorginat V€ Aobjeyok OlMak lzere iki adet parametre kullanil-
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MISHIr. Akoordinat d€geri 5 ve Aopieyox degeri 0.5 olarak segilmigtir. Artik kareler toplami
yéntemi, blydk ve kiglk kutucuklara esit agirhk vermektedir. Ancak blyUk kutular he-
saplanirken yapilan kiigik sapmalar kiglk kutulardaki sapmalara gbére daha énemsiz
olacagi icin hata hesaplamalarinda bu durum da g6z éninde bulundurulmahdir. Bunu
6nlemek igin YOLO’da sinirlandirici kutucuklarin boyut bilgileri direkt hesaba katilmak

yerine karekokleri alinarak revize edilmistir.

YOLO, her hiicre igerisinde birgok sinirlandirici kutucuk tahmini yapmaktadir. Ancak
egitim asamasinda her bir nesne icin bir sinirlandirici kutucuk olmasi istendiginden ke-
sin referans degeri ile kesisimi en yuksek olan kutucuk dikkate alinmaktadir. Bdylece
sinirlandirict kutucuk tahminleri belli sinif, boyut ve en boy oranlarina yogunlasip daha
dogru sonuglar verecek ve modelin genel geri cekme degeri ylkselecektir. Egitim asa-
masinda yukarida bahsedilen optimizasyonlar denklem 2.7°de verildigi gibi ¢cok terimli
kayip fonksiyonu ile uygulanmigtir.

/\koord/nat Z Z ﬂnesne 2 (Yi - yi)z]

i=0 j=0
nesne - \/T 2 \/_ — 1/ H)?
+Akoordinat Z Z 1 W/ Wi)~ + ( i )]
i=0 j=0
+ Z Z 17%7(K; — Kj) (2.7)
i=0 j=0
+ )\objeyok Z Z ﬂnesne K K
i=0 j=0
+ Z 1= S (pik) - Ak
kekategori

Denklem 2.7°'de 17" bir hlicredeki nesnenin varligini belirtmek igin kullanilirken 1%
ise i numarali hiicredeki jinci sinirlandirici kutucuk tahmininden sorumludur. Kayip
fonksiyonu siniflandirma hatalarini sadece ilgili hiicrede obje bulunursa degerlenmek-
tedir. Sinirlandirici kutucuk koordinatlarina ait hatalar ise kesin referans ile kesisimi en
yUksek olan kutucuk igin ele alinmaktadir.
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Cizelge 2.3'te YOLO ile RCNN ailesine ait basari ve saniyedeki gergeve sayisi bilgileri
(frame per second - FPS) karsilastinimigtir [47]. Tim modellerde egitim ve test PASCAL
VOC 2007 ve PASCAL VOC 2012 verileri ile yapiimistir. Gizelgeye gére YOLO’nun hizi
diger algoritmalara gére ¢ok daha fazla iken modelin basarisi iki agsamali yéntemlere
gbre daha dusuk ¢ikmigtir.

Model Egitim Basari (%) | FPS
YOLO 2007+2012 63.4 45
Fast RCNN | 2007+2012 70 0.5
Faster RCNN | 2007+2012 73.2 7

Gizelge 2.3. YOLO ile diger modellerin kargilastirilmasi [47]

YOLO’nun daha hizli veya daha ylUksek dogrulaga sahip olabilmesi igin farkh versiyon-
lari ¢ikarilmistir. Bunlardan ilki olan Fast YOLO (Hizli YOLO) [47], 24 yerine 9 adet
evrisimsel katman kullandigi i¢in YOLO’ya kiyasla daha hizli sonu¢ vermekle birlikte
daha disik performansa sahiptir. Bir baska versiyon olan YOLOv2 [48], YOLO’nun de-
zavantaji olan lokalizasyon hatalarini azaltmak ve gérece disik geri gagirma degerini
yUkseltmek icin YOLO’daki evrisimsel katmanlara toplu normallestirme ekleyerek orta-
lama kesinlik degerini %2 arttirmigtir.

YOLOv2, Faster RCNN’de kullanilan tutturucu kutucuk yéntemini de kullanarak daha
dogru tespitler yapmayi hedeflemistir. Ayrica, modelin performansini arttirmak igin Darknet-
19 adinda yeni bir omarga ag tasarlanmistir. Darknet-19, 19 adet evrisimsel agdan ve
5 adet maksimum ortaklama katmanlarindan olugmaktadir. %91.2 kesinlik degeri ile
%88 kesinlige ulasan YOLOdan daha iyi sonu¢ vermigtir [48]. YOLOv3 [49] ise 6znite-
lik gitkarimi icin yeni bir ag sunmustur. Sunulan ag, YOLOv2'de kullanilan Darknet-19
ile artik aglarin kaynastiriimasi ile olusturulmustur. Bu agin toplamda 53 adet katmani
oldugu i¢in Darknet-53 ismi verilmigtir. Darknet-53 mimarisinde 3x3 ve 1x1 boyutlu filt-
releri atlama baglantilar ile birlestirilerek ResNet agindaki artik aga benzer bir yapi

kurulmustur.

Cizelge 2.4'te YOLO'nun farkli versiyonlarinda kullanilan omurga aglar ile yiksek basari
oranina sahip olan Resnet-101 ve Resnet-152 aglarinin karsilastiriimasi sunulmustur.
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Omurga AJ | ilk-1 (%) | ilk-5 (%) | FPS
Darknet-19 741 91.8 171
Resnet-101 771 93.7 53
Resnet-152 77.6 93.8 37
Darknet-53 77.2 93.8 78

Cizelge 2.4. YOLO omurga aglari ile diger aglarin kargilastiriimasi [49]

Karsilastirma yapilirken ilk 1 ve ilk 5 hata metrikleri gdz dniinde bulundurulmustur. ilk
1 hata, en ylUksek tahmin ile etiketin ayni olup olmadigini kontrol ederken ilk 5 hata
ise en yUksek olasiliklara sahip bes tahminden birinin etiket ile ayni olup olmadigini
kontrol etmektedir. Buna gére YOLOv3'de kullanilan Darknet-53 omurga aginin ilkk 1 ve
ilk 5 hata oranlari ylksek basariya sahip Resnet-152 agi ile benzer iken Darknet-53 bu
aga gobre neredeyse iki kat daha hizlidir. Benzer sekilde karsilastirma yapilan tim aglar
icinde en hizlisi saniyede 171 cerceve sayisi (FPS) ile YOLOv2'de kullanilan Darknet-
19 agidir. Ancak bu agin ilk 1 ve ilk 5 hata degerleri kargilastirma yapilan aglara gére
daha dusuktlr.

2.2.2.2 SSD

SSD (single shot multibox detector) [50], nesne tespiti igin tek bir derin 6grenme agi kul-
lanan bir ydntemdir. SSD, 6znitelik haritasindaki her konum igin sinirlandirici kutularin
ciktilarini farkh en boy oranlari ve boyutlara sahip varsayilan kutulara ayirir. Model, tah-
min yaparken varsayilan her kutu icin nesne varligini puanlar ve nesnenin sekli ile daha
dogru eslesmesi icin kutular Gzerinde dlzeltme iglemleri uygular. Modelin énemli bir
Ozelligi ise farkl 6znitelik haritalari ve ¢6zinGrlik degerlerine ait birgok tahmini birles-
tirmesidir. Boylece farkli boyuttaki nesneleri dogru bir sekilde tespit edebilmeyi amagla-

maktadir.

Detayli inceleyecek olursak SSD modeli ileri beslemeli bir evrisimsel ag yéntemine
dayanmaktadir. Bu yéntem ile sabit boyutlardaki sinirlandirici kutular ve bu kutularin
nesne igerme puanlan Uretilir. Daha sonra maksimum olmayan bastirma islemi ile son

tespitler elde edilir. Modelin ilk katmanlari gérantt siniflandirma gérevlerinde kullanilan
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standart CNN mimarilerinden birine aittir ve temel ag olarak adlandirilir. Daha sonraki
katmanlarda ise tespit i¢in yardimci yapilar eklenir. Yardimci yapilarin eklenmesindeki
amag asagida belirtilen 6zelliklere sahip tespitler Gretebilmektir:

Tespit icin cok Olcekli 6znitelik haritalari: Secilen temel agin belli bir kismi kulla-
nilir ve kullanilan kismin ardina evrisimsel 6znitelik ¢ikarilmasi i¢in ekstra katmanlar
eklenir. Bu katmanlar boyutun gitgide distrilmesini saglayarak tespitler icin cok dlgekli
tahminler yapabilir.

Tespit icin evrisimsel tahminciler: Eklenen her 6znitelik katmani, evrisimsel filtreleri
kullanarak tespitlere ait sabit tahminler olusturabilmektedir. Ornegin mxn boyutlu ve p
adet kanala sahip bir 6znitelik haritasinda olasi bir tespite ait parametre tahmini 3x3xp
boyutlu cekirdek ile yapilir. Bu ¢ekirdek tespite ait kategori skoru veya varsayilan kutu
koordinatlari ile tahmin edilen arasindaki ofseti hesaplar ve uygulandigi her mxn ko-

numu igin bir ¢ikti Gretir.

Varsayilan kutular ve en/boy oranlari: Modeldeki ¢oklu 6znitelik haritalarinin her 6z-
nitelik harita hidcresi icin varsayilan sinirlandirici kutular bagdastirilir. Bagdastiriimis
varsayilan kutular 6znitelik haritasini evrisimsel bir bicimde déseyerek her kutunun po-
zisyonunun ilgili hiicreye gére sabit kalmasini saglamaktadir. Oznitelik haritasindaki her
hicre igin varsayilan kutu sekli ile géreceli olarak ofsetler ve bu kutularin iginde her si-
nifa ait bir nesne bulunup bulunmama tahminleri Gretilir. Bir konumdaki k tane kutunun
her biri i¢cin ¢ adet sinif ve dOrt adet ofset hesaplamasi yapilir. Boylece bir konum igin
toplamda (c + 4)k adet filtre uygulanmaktadir. mxn boyutlu bir 6znitelik haritasinin ta-
mami distndldiginde ise bu sayi (c+4)kmn olacaktir. Sekil 2.14’te varsayilan kutulara
ait bir gbrsel sunulmustur. Varsayilan kutular Faster RCNN’de bahsi gecen tutturucu
kutucuk yéntemine benzer olsa da farkli ¢éztnurlikteki bircok dznitelik haritasina uy-
gulanir. BOylece olasi birgok kutunun ayirt edilmesi amagclanir.

Sekil 2.15’te SSD mimarisi sunulmustur. Buna gore, girdi gortntisu ilk basta temel ag-
dan gecirilir. Temel agin 6znitelik haritasi ¢ikarimi islemlerinin bir kismindan sonrasi
kullaniimamakla birlikte devamina yardimci yapilar eklenir. Bdylece gérintide bulunan
farkl boyut ve dlgekli nesnelerin tespiti saglanir. SSD ile diger modellerin egitimi ara-
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Konum: A(kx,ky,w,h)
Given: (k ,k k,...)

Oznitelik haritas1
(mxn)

Sekil 2.14. SSD varsayilan kutu yapisi

sindaki temel fark SSD’nin kesin referans bilgisini modelin belli agsamalarinda belirli
ciktilara atamasidir. Daha sonra kayip fonksiyonlari ve geri yayilim islemi ugtan uca
uygulanir. Egitim asamasinda nesne tespiti icin varsayilan kutular ve farkli boyutlara ait
secim yaplilirken ek olarak veri arttirma tekniklerinden de yararlanilhr.

- e b
:
i VvARsAYILAN
e KUTU
¥

MAKSIMUM OLMAYAN o
BASTIRMA SEHLE
Havuzll
Veri Temel Ag Evr&  Evr7 Evr.8 Ewr9 Evr.10

GOKLU BLGEK OZNITELIK

OZNITELIK CIKARMA

SINIFLANDIRMA VE

ESLESTIRME KATMANLARI

KATMANLARI

REGRESYON KATMANI

=Evr. : Evrigim

Sekil 2.15. SSD modeline ait genel bir 6zet

Egitim asamasinda varsayilan kutularin hangi kesin referans ile eslestiriimesi gerek-
tiginin karar verilmesi gerekmektedir. Bu nedenle her kesin referens kutusu igin farkli
konum, en boy orani ve 6l¢eklerdeki varsayilan kutular arasindan eslestirme yapiimak-
tadir. Bu sec¢im yapilirken kesin referans ile varsayilan kutularin loU degerinin belirli bir
esik degerini saglamasina bakilmaktadir. Bu deger modelin orijinal versiyonunda 0.5
olarak secilmigtir. Bu eslestirme ydntemi ile kesisen bir¢ok varsayilan kutu i¢in yiksek
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basarili tahmin yapilarak modelin 6grenme sireci kolaylastirilir.

Egitim asamasinda eglestirme yéntemi ¢oklu kategori icin yapiimaktadir. Buna gére,
” = {1,0} ifadesi p kategorisi i¢in /’nci varsayilan kutu ile j’'nci kesin referans kutusu-
nun eglestiriimesine ait bir gésterimdir. Bu eglestirme ydnteminin sonucunda Z x> 1

ifadesine ulasihir. Modelin kayip fonksiyonu L, denklem 2.8'de sunuldugu gibi konumlan-
dirma kayiplari (loc) ve giiven kayiplarinin (conf) agirhklandiriimis toplami ile hesaplan-
maktadir.

AilLeon(x,0) + aLie(x, 1, 9) 28)

L(x,c,1,9) =
Denklem 2.8’de N eslestirilmig varsayilan kutularin sayisini belirtmektedir ve eger N = 0
ise kayip da 0’a esitlenmektedir. Konumlandirma hatasi ise tahmin edilen kutu (/) ile ke-
sin referansa ait kutu (g) arasinda yapilmakta olup denklem 2.3’te belirtilen smoothy;
kaybi kullaniimaktadir. Varsayilan sinirlandirci kutuya (d) ait ofset dlizenlenmeleri kutu-
nun merkez koordinatlari (cx, cy) ve en (w), boy (h) degerleri igin yapilmaktadir. Konum-
landirma hatasi denklem 2.9'da verilmistir. Denklemde, g7 ve g/y terimleri varsayilan
sinirlandirict kutunun merkez noktalarinin kesin referansa gére dizenlenmesini temsil
ederken g ve Qf’ ise varsayilan sinirlandirci kutunun boyutlarinin kesin referansa gére

dizeltiimesini ifade etmektedir.

Lis(X, 1, 9) = Z > xfsmoothy (I — g")

ie Konum mecex,cy,w,h
) diW ] dih

ar . ar

Q,W=Iog(ﬁ) g’ = Iog(d)

Gulven kaybi, softmax kaybinin ¢oklu siniflara ait gliven (g) degerlerine uygulanmasi
ile hesaplanmaktadir. Denklem 2.10°da gliven kaybina ait formulizasyon sunulmustur.
Denklemde ¢? ifadesi softmax fonksiyonunu belirtirken ¢f ifadesi ise i'nci indekste p
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kategorisine ait sinif bazli giiven skorunu belirtir.

N
. . . exp ¢’
Leont(X,0) = — > xflog(&) — > log(&), &= (2.10)
ickonum ' icNeg ZP exXp ¢

SSD’de yararlanilan ek yéntemlerden biri olan negatif madencilik (hard negative mi-
ning), eslestirme adimindan sonra uygulanmaktadir. Genellikle bu adimdan sonra var-
sayilan kutularin cogu eslestirmeden gecemeyecegi icin negatif olacaktir. Bu nedenle
pozitif ve negatif kutular arasinda dengesizlik meydana gelecektir. Olusan dengesiz-
ligi 6nlemek i¢in negatif érneklerin hepsini kullanmak yerine bunlari varsayilan her kutu
icin en yUksek glven kaybina gore siralayip iclerinden en yiksegi secerek negatif ve
pozitiflerin oraninin en fazla 3 : 1 olmasi saglanir. Bu yéntemin hizl bir optimizasyon
ve egitimde stabilite sagladigi gézlemlenmistir. Kullanilan diger yéntem olan veri art-
tirma ile algoritmanin gesitli nesne boyutlarina ve sekillerine karsi daha gurbiz olmasi
hedeflenmigtir. Bunun igin her egitim gérintlsu asagidaki yéntemlere gére rastgele or-
neklenmektedir:

1- Asil girdi gérintistnun hepsi kullanihr.
2- Nesneler ile loU degeri 0.1, 0.3, 0.5, 0.7 veya 0.9 olacak sekilde bdlgeler érneklenir.
3- Rastgele bir bélge érneklenir.

Buna goére gorintt Gzerinden érneklenen her bir bélgenin boyutu gérintinin 0.1 ile
1 kati, en boy orani ise 0.5 ile 2 arasinda olacaktir. Kesin referansin merkez noktasi
orneklenen bolge iginde ise bdlge ile kesisen kisim alinir. Bu adimlardan sonra her
bir drneklenen bdlge sabit bir boyuta ulasacak sekilde tekrar boyutlandirilir ve yatay
dizlemde 0.5 olasilik ile ters gevrilir. Ek olarak gesitliligi arttirmak igin gériintl Gzerinde

fotometrik bozunumlar uygulanir.

Gizelge 2.5'te SSD ile YOLO ve RCNN ailelerinin karsilastiriimasi gésterilmistir [50].
Karsilastirmada Faster RCNN ve YOLO modellerinde VGG16 omurga agi kullaniimigtir.
SSD modeli ise SSD300 ve SSD512 olmak Uizere iki versiyonda incelenmistir. SSD300
ile SSD512’nin farki girdi gérantulerinin ¢ézUnlrlik degerleridir. Karsilastirma yapilir-
ken Pascal VOC2007 veri kimesi kullaniimistir. Kargilagtirma sonucunda SSD512’nin
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ortalama kesinlik degerinin diger modellerden daha ytksek oldugu g6ézlemlenmigtir. An-
cak saniyedeki ¢cerceve sayisina (FPS) bakildiginda gercek zamanli olma ézelliginden
uzaklasmistir. Kargilastirilan modellerin iginden en hizlisi Fast YOLO olmakla beraber
ortalama kesinlik degeri en disik olani da odur. Genel sonug olarak ise SSD300 hem
gercek zamanli hem de %74.3 ortalama kesinlik degeri ile basarili bir modeldir. Karsi-
lagtirmada tim modellerde kime boyutu (batch size) 1 olarak secilmistir.

Model mAP | FPS | Girdi C6zUnurluga
Faster RCNN (VGG16) | 73.2 | 7 1000 x 600
Fast YOLO 52.7 | 155 448 x 448
YOLO (VGG16) 66.4 | 21 448 x 448
SSD300 74.3 | 46 300 x 300
SSD512 76.8 | 19 512 x 512

Cizelge 2.5. SSD ile diger modellerin karsilastiriimasi [50]

2.2.3 Derin Ogrenmede Farkli Ogrenme Cesitleri

Derin 6grenme tabanli egitim yapilirken veri kimesinin 6ézelliklerine, egitim i¢in harca-
nan zaman kriterine ve performans beklentisine gére farkli 6grenme cesitleri uygulan-
maktadir. Farkli 6grenme tiplerine érnek olarak ugtan uca 6grenme, aktarim égrenmesi

ve az vuruslu 6grenme verilebilir. Bu yéntemlere asagidaki alt bashklarda deginilmigtir.
2.2.3.1 Uctan Uca Ogrenme

Uctan uca 6grenme [51], islenmemis verinin bir grenme algoritmasina el ile herhangi
bir 6znitelik ¢ikarimi yapilmadan beslenerek egitiimesidir. Evrisimsel sinir aglarina veri-
nin direkt girdi olarak verilmesi ve 6znitelik cikariminin omurga ag tarafindan yapilarak
tim 6grenme surecinin tek seferde yapilmasi iglemi ugtan uca 6grenmenin bir érne-
gidir. Geri yayllim asamasi da segilen agin agirliklari égrenip ilgili girdiler ile ¢iktilarin
eslestiriimesinde 6nemli rol oynamaktadir.

Sinir aglarinda ugtan uca 6grenmenin optimum sonucu vermedigi kosullar olabilmek-
tedir. Bu kosullardan bir tanesi egitim verisinin sayisidir. Ugtan uca egitimde modelin
Ozniteliklerinin ¢ikarabilmesi icin yeterli sayida veri olmalidir. Bu nedenle ¢ok sayida
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veriye gerek duyulmaktadir. Eger veri kimesindeki veri sayisi gerekenden az ise ugtan
uca egitimle iyi bir sonug alinmayabilir. Bagka bir 6rnek ise ¢ok sayida katman igeren
sinir agi modelleridir. Bu tarz modellerin tek bir yapida egitilmesi icin blyUk bir hafiza
gerekebilir. Bdyle bir durumda ise agin bitliini kiglk pargalara béliinerek bu parca-
lar bagimsiz bir sekilde egitilebilir. Ancak bu yéntem her bir ag kendi i¢cinde optimize
edildigi ve ¢iktilar siradaki agin girdisi oldugu icin ideal bir ¢6zim olmayabilir.

2.2.3.2 Aktarim Ogrenmesi

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme gdrevleri son yillarda blylk gelisme gbsterse de
6grenme slreci icin cok sayida veri gerekmektedir. Ancak uygulamalarda ¢ok sayida
veri kullanmak maaliyetli olabilmektedir. Bu nedenle 6grenme igleminde modelin dog-
rulugunun ¢ok sayida veriye bagh oldugu durumu ortadan kaldirmak ve elde olan az
sayida veriyi kullanarak iyi sonug alabilmek igin aktarim égrenmesi kullaniimaktadir.

Genel tanimda aktarim 6grenmesi [52], verilen bir kaynak alanda 6grenilen gérevin
baska bir hedef alandaki 6grenme gérevi igin kullanilarak dgrenilen bilgilerle hedef
alandaki basariyi arttirmaktir. Son yillarda derin evrisimsel sinir aglarinda da aktarim
6grenmesi ¢okca kullaniimaktadir. Bunun baslica nedeni, modelin derinliginin arttikca
karmasikliginin da artmasi ve buna bagli olarak egitim icin cok zaman ve hesaplama
kaynag! gerekmesidir. Ek olarak, veri eksikliginden kaynakli asir 6grenme ve egitimde
meydana gelen dogruluk degerindeki satlrasyonlar da karmasik modellerde agiga ci-
kan problemlerdendir. Bu gibi durumlarda aktarim 6grenmesi daha énce de bahsedil-
digi gibi egitimdeki verimliligi oldukga arttirmaktadir. Tipik bir evrigsimsel sinir aginda ilk
katmanlar renk, doku ve kenar gibi alt seviye 0znitelikleri temsil ederken katmanlar de-
rinlestikge daha karmasik ve yiksek seviye 6znitelikler temsil edilmektedir. Eger iki veri
kimesi de benzer 6zellikler gbsteriyorsa, evrigimsel sinir aglari tarafindan elde edilen
alt seviye 6zniteliklerinin de benzer olmasi beklenmektedir. Bu benzerlik sayesinde bu
katmanlara ait agirliklar paylasilabilir ve Ust seviye dznitelikler aktarim égrenmesi ile
dgrenilebilir. Bu nedenle aktarim égrenmesi, evrigimsel sinir aglarinda 6znitelik betim-

lemelerinin aktarimi ve parametre aktarimina benzer bir géreve sahiptir.

Aktarim 6grenmesinde genellikle kaynak ve hedef alanlara ait gérintilerde bulunan
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nesnelerin tipinden, farkl bakis acilarindan vb. meydana gelen farklardan dolay1 denge-
leme iglemi yapilmaktadir. En yaygin yéntem, kaynak alana ait tam baglantili katmanin
cikarilip yerine hedef kaynaga ait tam baglantili katmanin uyarlanmasidir. Yeni uyarla-
nanan katmanlarin boyutu hedef alandaki gérintllere ait 6zniteliklerin karmasikligina
bagh olmakla birlikte deneysel calismalara bagli olarak degisebilmektedir [53].

Derin evrisimsel aglarda aktarim 6grenmesi yapilirken 6znitelik ¢ikarici ve ince ayar
olmak Uzere iki popiler yéntem kullaniimaktadir [54]. Sekil 2.16'da siras! ile tim evri-
simsel agin egitimi, 6znitelik ¢gikarimi ile aktarim 6égrenmesi ve ince ayar aktarim 6g-
renmesi sunulmustur. Oznitelik ¢ikarici, 6znitelik gikarimi islemini yapar. Bu kapsamda
evrisimsel iglemler sadece tek seferde ve ileri besleme ydntemi ile tamamlanir. Tam
baglantili katmandan énceki katmanin ¢iktisi, egitim verisinin darbogaz 6zniteligi ola-
rak alinir. Daha sonra gesitli siniflandiricilar siniflandirma problemlerine uygun olacak
sekilde uygulanir. Aktarim 6grenmesinde 6znitelik ¢ikaricinin uygulanmasi egitim za-
manini ve hali hazirda g¢ikarilan 6znitelikler olacag i¢in epok sayisini azaltacaktir. Cok
sayida evrigimsel katmani bastan asagi bircok kez egitmek yerine, 6znitelikler tam bag-
lantih katmana veya SVM gibi lineer siniflandiricilara beslenir. Her ne kadar evrigim
islemi pahali olsa da ve girdi gbriintiniin 6nceden egitilmis parametreler ve agirhklar
kullanilarak 6znitelik ¢ikariminin yapilmasi uzun zaman alsa da bu islem sadece bir
defa yapilmaktadir. Boylece, tim &éznitelik ¢cikarimi iglemi diger yéntemlere gére daha
az vakit almaktadir.

ince ayar ydnteminde ise Sekil 2.16 (c)'de gdsterildiji sekilde evrisimsel katmanlarin
bir kismi da egitilir. Daha 6énce de bahsedildigi gibi bir evrisimsel sinir aginda ilk evri-
sim katmanlari alt seviye 6znitelikleri temsil ettigi icin bu seviyedeki dznitelikler kaynak
ve hedef alanlar icin benzerlik gbsterebilmektedir. Bu nedenle ince ayarda daha ileri
seviyedeki katmanlar egitilerek hedef alana ait ayirt edici 6zniteliklerin adaptasyonu
amaglanmistir. Bu ydntemde ilk katmanlarda sabit parametreler kullanildigi ve sadece
eqitilen katmanlarda ileri ve geri yayilim iglemleri yapildigi i¢in ugtan uca egitime gére
daha az vakit alir.
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Sekil 2.16. Aktarim 6grenmesine ait farkli konfigurasyonlar [54]

2.2.3.3 Az Vuruslu Ogrenme

Az vuruglu 6grenme [55], limitli sayida érnek kullanilarak tahmin yapabilmeyi hedef-
leyen bir problemdir. Az vuruglu 6grenme bilinen gdzetimli 6grenmeden farkli olarak
eqQitim veri kiimesinden 6grenileni test kimesi ile genellemek yerine direkt 6grenmeyi
hedeflemektedir. Az vuruslu 6grenme meta 6grenmenin bir ¢esidi oldugu igin dncelikle

meta 6grenme agiklanmigtir.
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Meta 6grenmenin temel hedefi, modelin cok az sayida etiketli 6rnek veri kullanarak yeni
gobrevlere ve alanlara hizla uyum saglamasina yardimci olabilecek gbrev seviyesinde
meta bilgi elde etmektir. Bu nedenle birgok 6grenme bdlimU uygulayarak bir 6grenme
algoritmasini gelistirmeyi hedefler. Temel 6grenme agsamasinda bir i¢ (temel) 6grenme
modeli, tanimlanan bir veri kimesi ve objektif i¢cin gorintt siniflandirma gibi bir gérevi
cbzimler. Meta 6grenme asamasinda ise bir dis (meta) algoritma, i¢ 6grenme algorit-
masini dJrenilen modelin bir dis hedefi iyilestirebilecegi sekilde giinceller. Ornegin bu
hedef, bir performans genellemesi veya i¢ algoritmanin 6grenme hizi olabilir. Temel gé-
revin 6grenme agamalari, dig algoritmanin temel 6grenme algoritmasini 6grenmek igin

ihtiyac duydugu 6rnekleri saglamaktir.

Meta 6grenme tanimi kapsamina geleneksel yontemlerden ¢capraz dogrulama ile hiper
parametrelerin rastgele aranmasi gibi bircok algoritma girebilir. Glncel sinir agi meta
6greniminin belirgin 6zelligi, agik¢ca tanimlanmis bir meta seviye hedefi ve i¢ algoritma-
nin bu hedefe yénelik ugtan uca optimizasyonudur. Genellikle, meta 6grenme bir gérev
ailesinden 6rneklenen 6grenme boélimleri Gzerinde uygulanir ve bu aileden érneklenen
yeni gorevler Uizerinde iyi basari gésteren bir temel 6grenme algoritmasi saglar. An-
cak, sinirlayici bir durumda, tim egitim bélimleri tek bir gérevden érneklenebilir. Tez
calismasinda kullanilan az vuruslu 6grenme modelinde iki agsamali ince ayar yaklasimi
(two-stage fine-tuning (TFA)) kullaniimistir [56]. Bu kapsamda temel tespit yéntemi ola-
rak Faster RCNN kullaniimigtir.

Sekil 2.17 tez kapsaminda kullanilan az vuruglu 6grenme algoritmasina ait agin genel
bir semasini gizmektedir. Sekil 2.17°de temel egitimde kullanilan Faster RCNN mode-
line ait 6znitelik 6grenmeye ait bilesenler F ile belirtiimis olup omurga agini, bélge éneri
agini ve iki katmanli tam baglantili alt modeli igerir. Bunlarin yaninda kutu siniflandirma
C ve koordinat tahmini igin kutu regresér R islemlerinden olusan kutu tahmincisi bulun-
maktadir. Omurga ag sonucu ve boélge 6nerisi agl sonucu elde edilen dznitelikler sinif
bilgisine sahip degildir. Bu nedenle, temel siniflardan 6grenilen 6znitelikler ek bir pa-
rametre gincellemesi olmadan yeni siniflara aktarilabilmektedir. Kullanilan az vuruslu
6grenme ydnteminde de bu nedenle 6znitelik temsiline ait 6grenme ve kutu tahminine

ait 6grenme islemleri iki agsamaya ayrilmistir.
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1. Asama: Temel Egitim 2. Asama: Az Vuruslu ince Ayar
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Sekil 2.17. Az vuruslu 6grenmeye ait ag yapisi [56]

Temel Model Egitimi

Modelin ilk agsamasinda, 6znitelik ¢ikarimi ve kutu tahmincisi sadece temel siniflar
Cy icin egitilmigtir. Egitim sirasinda kayip fonksiyonlari Faster RCNN’in orijinal mode-
linde belirtilen hali ile kullanilmistir [43]. Birlestirilmis toplam kayip fonksiyonu asagidaki
denklemde belirtilmigtir.

L= Lrpn + Leis + Lioc (2.11)

Denklem 2.11’de L, bolge 6nerisi aginin ¢iktisina ilgili bélgenin arkaplan veya bir nes-
neye ait olup olmadigini anlamak i¢in uygulanirken Lgs ise kutu siniflandirici C igin
uygulanmaktadir. Son olarak L ise kutu regreséri R’ye ait kayiptir.

Az Vuruslu ince Ayar

ikinci asamada ise hem temel hem de yeni siniflardan olusan ve her sinif igin K vurusa
sahip dengelenmis kiguk veri kiimeleri olusturulur. Rastgele ilklendirilen agirliklar kutu
tahmin agina beslenir ve tespit aginin son katmanlari olan kutu siniflandirici ve reg-
resyon aglari ince ayar islemine sokulur. Bu asamada tim 6znitelik ¢ikarici F ag sabit
tutulur. Denklem 2.11°de belirtilen kayip fonksiyonu bu agamada da kullaniimigtir.

Kutu Siniflandirici i¢in Kosiniis Benzerligi

ikinci ince ayar asamasinda, kosiniis benzerligine dayal siniflandirici kullaniimistir [57].
Kutu siniflandirici C’ye ait agirlik matrisi W € R*C, [wy, ws, ..., w,] seklinde yazilabilir.
Bu ifadede w, € R? her bir sinifa ait agirlik vektérini tanimlamaktir. C’nin ¢iktisi, girdi

Ozniteligi F(x)’in dlceklendirilmis benzerlik skoru S ve farkl siniflara ait agirlik vektorle-
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ridir. S’nin girdileri ise sdyle tanimlanmigtir:

aF(X)7w;

Sij= o,
7RO TTwg]

(2.12)

Denklemde s;; x girdisinin i'nci nesne onerisi ile j sinifina ait agirlk vektdérl arasin-
daki benzerlik skorunu belirtir. « ise Olgeklendirme faktéridar. Kullanilan az vuruslu
6grenme modelinde « sabit olarak 20 alinmistir. Yapilan ¢calismalarda kosints benzer-
liginde kullanilan nesne seviyesinde 6znitelik normalizasyon igleminin, tam baglantili
siniflandiniciya kiyasla siniflar arasi varyansi disirdigini ve yeni siniflara ait tespit
dogrulugunu arttirdigi g6ézlemlenmigstir. Bu fark 6zellikle az sayida egitim érnegi oldu-
gunda daha belirgin olmaktadir.

2.2.4 Oznitelik Piramit Ag

Farkli boyuttaki nesnelerin tespiti bilgisayarl gériide temel ve zor bir gérevdir. Gorintu
piramitlerinin Uzerine kurulan 6znitelik piramitleri (6znitelik gérintt piramitleri), bu prob-
leme ait genel bir c6zim sunmaktadir [58]. Sekil 2.18’de gérinti piramidi yapisi sunul-
mustur. Sekilden de géruldigu Uzere girdi gérintinin boyutlari piramidin her seviye-
sinde degistigi icin piramit yapisi boyuttan bagimsiz hale gelmektedir. Béylece, model
farkl boyut skalasindaki nesneleri farkli piramit seviyelerini kullanarak tespit edebilmek-
tedir.

i Tahmin

Tahmin

Tahmin

Sekil 2.18. Gorlntd piramidi yapisi [59]

Oznitelik piramit agi da gériintii piramidi yapisina benzer sekilde, farkli seviyelerde &z-
nitelik haritalar ile galisir [59]. Farkli seviyelerde 6znitelik haritalari ¢ikarilirken girdi

39



gOrantisu evrisimsel yaklasim kullanilarak orantili boyutta c¢iktilar verir. Bu islem ev-
risimsel omurga ag mimarilerinden bagimsiz bir sekilde kullanilir. Orijinal ¢calismada
ResNet omurga ag kullaniimistir. Piramit agi yapisi temel olarak asagidan yukariya

yolu, yukaridan asagiya yolu ve yanal baglantilari icermektedir.
Asagidan yukariya yol

Asagidan yukariya yol, omurga aga beslenen girdi gérintiiniin evrisimsel katmanlarda
ileri beslendigi agsamada farkli dlgeklerde 6znitelik haritalarindan olusan bir dznitelik
hiyerargisini hesaplamakla sorumludur. Farkli élgeklerde 6znitelik haritalari olusturulur-
ken 6lcekleme adimi olarak 2 kullanilir. Gogu zaman ayni boyutta ¢ikti haritalar birgok
katman tarafindan Uretilmektedir. Ancak, 6znitelik piramit agi kapsaminda her agsama
icin bir adet piramit seviyesi tanimlanir. Piramit olusturmak igin gelistirilen referans 6z-
nitelik haritalari, her agsama i¢in son katmanin giktisi olacak sekilde segilir. Bu se¢imin
nedeni, her agsamada en derin katmanin en guglu 6zniteliklere sahip olmasidir.

Yukaridan asagiya yol ve yanal baglantilar

Yukaridan asagiya yol, uzamsal olarak ytizeysel olan ancak anlamsal olarak daha giglt
Oznitelik haritalarini daha yiksek piramit seviyelerinden yukari 6érnekleme yontemi ile
ornekleyerek daha ytksek ¢6zunUrlUklh éznitelikleri gercekler. Daha sonra elde edilen
Oznitelikler asagidan yukari yolda tretilen 6znitelikler ile yanal baglantilar kullanilarak
zenginlestirilir. Her bir yanal baglanti, ayni uzamsal boyuta ait asagidan yukariya yol-
dan ve yukaridan asagiya yoldan alinan éznitelik haritalarini birlegtirir. Asagidan yukari
yola ait dznitelik haritasi daha alt seviye anlam bilgisini igerirken bu haritalara ait akti-
vasyonlar daha dogru bir sekilde konumlandirilir. Bunun nedeni, asagidan yukari yolda
Oznitelik haritalari olugturulurken birkag sefer alt 6rnekleme uygulanmis olmasidir.

Sekil 2.19°da yukaridan asagi 6znitelik haritalarinin yapisini anlatan bir blok sunulmus-
tur. Asagidan yukariya yolda elde edilen diisik ¢6zUnUrlUklG ancak anlamsal olarak
daha cok bilgiye sahip 6znitelik haritalarinin ¢c6ztnrligi 2 faktor ile yukari érneklenir.
Yukari 6rneklenen 6znitelik haritasi daha sonra ilgili asagidan yukari yolda elde edilen
harita ile birlegtirilir. Bu asamada asagidan yukari harita 1x1 evrisimsel katmandan ge-

cirilir. Bunun nedeni kanal sayisini distrmektir. Bu islemden sonra yukari 6rneklenen
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Oznitelik haritasi ile evrigsimsel katmandan gecirilen harita element bazinda toplanir. Bu
islem en iyi ¢6zlnUrlUk elde edilene kadar tekrarlanir.
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Sekil 2.19. Asagidan yukari ve yukaridan asagi yollarda elde edilen 6znitelik haritalari-
nin yanal baglantilar kullanilarak eklenmesine ait bir blok [59]
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3. LITERATURDE SUNULAN FARKLI X-RAY VERiI KUMELERI VE
DENENEN YONTEMLER

X-ray goéruntilerinde tehdit tespiti gbrevi igin farkli tipte zararli nesnelerin bulundugu ve
farkl X-ray tarayicilardan alinan c¢esitli veri kiimeleri literatlre kazandiriimigtir. Bu veri
kimelerinden bazilarn bagka arastirmalar i¢in ulasilabilir olsa da kimi veri kiimeleri gizli
tutulmustur. Tez ¢alismasinin bu bélimunde literatirde bulunan veri kiimelerinden bir
kismi tanitilmigtir. Tez calismasinda kullanilan iki farkli veri kiimesi de bu kisimda agik-
lanmistir. Ayrica, farkli X-ray veri kimeleri Gzerinde uygulanan nesne tespiti sonuglarina
ait kargilastirma ¢gizelgesi sunulmustur.

3.1 GDXray Veri Kiimesi

GDXray veri kiimesi [22], Sili Papa Katolik Universitesi’nin Bilgisayar Bilimleri béliim{ine
ait Yapay Zeka Grubu tarafindan toplanmig ve akademik ¢alismalar i¢in herkesin kulla-
nimina sunulmustur. GDXray veri kiimesi bilindigi kadari ile tehdit iceren X-ray gérin-
tulerinin bilgisayarl goru alaninda kullaniimasi igin toplanan genis ¢apli ilk veri kiimesi-
dir. GDXray, toplamda 5 ana kategoriden olusur ve 19,407 adet gérintl icermektedir.
Bu kategoriler metal dékim, lehim, bagaj, dogal nesneler ve ayarlama gorntileridir.
GDXray veri kimesindeki goruntilerin kategorilere gére dagilimi asagidaki gizelgede

verilmigtir.
Grup Gorunti sayisi
Metal d6kim 2727
Lehim 88
Bagaj 8150
Dogal nesneler 8290
Ayarlama 152

Cizelge 3.1. GDXray veri kiimesinde kategorilere gore gorinti sayisi dagihmi [22]
Genel olarak literattirde sunulan X-ray gérintilerinde tehdit tespiti calismalari kapsa-
minda bu kategorilerden bagaj goérintileri kullanilmigtir. Bagaj goérintileri de kendi

icinde silah, bigak, jilet ve yildiz olmak Gzere doért gruba ayriimistir.
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Sekil 3.1. GDXray bagaj gérintilerine ait 6rnekler [22]

Sekil 3.1’de GDXray veri kimesine ait farkli bagaj gérintuleri 6rnek olarak verilmistir.
Bu veri kiimesinin bir dezavantaji alinan gérintilerin yeterince karmasik olmamasidir.

Bu nedenle gergekgi bir senaryo igin uygun olmayabilir [24].
3.2 Multi-view (Coklu Gorinim) X-Ray Veri Kimesi

Multi-view X-ray veri kiimesi [8], ¢coklu gériinime sahip X-ray veri kimelerinin eksikli-
ginden dolayi orijinal galisma kapsaminda cift kanalli X-ray tarayicilar kullanilarak top-
lanmisgtir. Her tarama kaydi dért farkl bakistan olusmustur. Dért bakistan Gg¢d, tarayici
bandin alt kismindan biri ise kenardan elde edilmistir. Veri kiimesinde dort farkl sinif
bulunmaktadir. Bunlar cam sise, TIP silah, gergek silah ve negatif gérintulerdir. TIP
silah sinifi, dnceden taranan bir silahin bagaj gérinttst Gzerine TIP (threat image pro-
jection) ydontemi ile rastgele iz distmleri alinarak olusturulan sentetik gértnttlerdir [60].

Cizelge 3.2'de multi-view X-ray veri kimesindeki farkli siniflara ait gériintt sayilari ve-

Tehdit Tipi | Gorunti sayisi
Cam sise 607
TIP silah 2160
Gercek silah 464
Negatif 950

Cizelge 3.2. MV-XRAY veri kiimesinde kategorilere goére gérintl sayisi dagilhimi [8]
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rilmigtir. Silah géruntdleri igerisinden sentetik TIP gérintlleri egitimde kullanilirken sa-
dece gercek silahlar testte kullaniimigtir.

Sekil 3.2'de multi-view X-ray veri kiimesinden alinan ve cam sise iceren bir bagaj g6-
rintist sunulmustur. Sekilde, soldan baglayacak sekilde ilk iki ve sonuncu kutucuktaki
bagaj goruntlleri tarayici bandin alt kismindan alinan G¢ goéranta, Ggunct kutucuktaki
ise kenar kisimdan alinan gértntddr. Multi-view X-ray veri kiimesi sadece [8]'de kulla-

nilmig olup diger ¢alismalar igin kullanima agik degildir.

Sekil 3.2. MV-Xray veri kiimesine ait bir 6rnek [8]

3.3 NS-100-L X-Ray Veri Kiimesi

NS-100-L X-ray veri kimesi [61], NS-100-L isimli X-ray cihazi kullanarak toplanildigi igin
tez calismasinda bu veri kimesi NS-100-L olarak isimlendirilmigtir. NS-100-L, hizli X-
ray gbrintisa alabilmek icin dizenlenen taginabilir bir sistemdir. Tek bir X-ray gérinttsa
bu sistem ile hizli bir sekilde alinabilmektedir.

NS-100-L kullanilarak toplanilan veri kiimesinde makas, bicak, sise ve tehdit unsuru
olmayan bagka nesneler kullaniimistir. Toplamda 1104 adet ham X-ray goértntist top-
lanmistir. Goéruntiler toplanirken nesneler farkli kombinasyonlar elde edebilmek igin
kivriimig, dondartlmus, birbirlerini engelleyecek sekilde konumlandiriimig ve acilari de-
gistirilmigtir. Alinan gdéruntiler iki farkli geside bélinmustir. Bunlardan biri, tek veya ¢ok
nesne igeren basit géruntaler, digeri ise hem karmasa iceren hem de tehdit ve tehdit
icermeyen nesnelerin bir arada bulundugu goérintlerdir.

Sekil 3.3'te NS-100-L X-ray veri kimesinden érnek bir gériinti sunulmustur. Sekilde
soldan baslamak (izere sirasi ile ilk ve ikinci gériintiiler basit gériintilerdir. Ik gériin-

tiide bir makas tek basina taranmistir. ikinci gériintiide ise makas ve bigak nesneleri
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birbirini tamamen engellemeyecek sekilde konulmusg ve baska higbir obje taranmamisg-
tir. Son goérintl ise karmagik bir érnektir. Bu 6rnekte farkli tehditler bir arada oldugu gibi
bunlarla birlikte tehdit icermeyen nesneler de rastgele bir sekilde konulup taratiimigtir.
NS-100-L X-ray veri kimesi, sadece [61]de belirtilen ¢alisma kapsaminda kullaniimis-

tir.

=g

Sekil 3.3. NS-100-L veri kiimesine ait bir 6rnek [61]

3.4 Rapiscan X-Ray Veri Kiimesi

Rapiscan X-ray veri kiimesi [62], Rapiscan 620DV X-ray gdérintileme sistemi kullani-
larak toplaniimigtir. Rapiscan 620DV X-ray gérintileme sistemi, havacilik ve ylksek
guvenlik icermesi gereken uygulamalar igin tasarlanmistir. Bu nedenle tez ¢alismasi

kapsaminda bu veri kiimesi Rapiscan ismi ile tanitiimigtir.

Rapiscan veri kiimesi tabanca, kesici aletler, kdr bicaklar, LAG yani sivi (liquid), sp-
rey (aerosol) ve jel (gel) iceren Grlnleri kapsamaktadir. Her tehdit tarG icin cesitliligi
saglamak amaci ile veriler toplanirken her siniftan farkli nesneler secilmistir. Veri top-
lama iglemi yapilirken gercek diinyadaki senaryoya uygun olmasi agisindan tekerlekli
canta, laptop cantasi gibi farkli tipte ¢cantalar kullaniimistir. Bu ¢antalarin ici hem tehdit
icermeyen nesnelerle hem de tehditlerle doldurulmustur. Tehditler yerlegtirilirken farkli
konumlar ve agilar kullaniimigtir. Ayrica, genel olarak tehdit nesnelerinin yaygin olma-
masindan dolayi ¢cogu ¢anta icerisinde sadece bir adet tehdit konulmusgtur.

Veri toplanirken zaman almamasi agisindan tek bir ¢anta igerisine farkl tehdit 6ge-
leri yerlestiriimis ve bu ¢anta birgok taramada kullaniimigtir. Taramalar yapilirken tehdit
olmayan nesneler de kargasa yaratiimasi icin kicik degisikliklerle ¢gantaya yerlegtiril-
migtir. Ayrica, her ¢anta gesitli rotasyonlarda ve pozlarda da taranmistir.
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Cizelge 3.3'te Rapiscan X-ray veri kiimesinde bulunan farkl tehdit siniflarina ait goé-
rantd dagilimi verilmistir. Sekil 3.4’te ise farkli tipte tehditler iceren Rapiscan X-ray veri
kiimesine ait géranti 6rnekleri verilmigtir. Daha énce de bahsedildigi ve resimlerde de
goruldigu gibi genellikle goérintllerde bir adet tehdit kullaniimistir. Sekilde her bir ko-
londa bir tehdit sinifina ait iki adet 6rnek sunulmustur. En soldan baslayacak sekilde

sirasl ile tabanca, kesici aletler, kor bicaklar ve sivi iceren nesnelere ait géruntuler ve-

rilmistir.
Tehdit Tipi | Gorilintli sayisi
Tabanca 3480
Kesici aletler 3484
Koér bigak 3366
LAG 3456

Cizelge 3.3. Rapiscan veri kimesinde kategorilere gére gérinti sayisi dagihmi [62]

Sekil 3.4. Rapiscan veri kimesine ait 6rnek goérintiler [62]

3.5 DBF3 ve DBF6 X-ray Veri Kimeleri

DBF3 ve DBF6 X-ray veri kimeleri [24], Durham bagaj yama/tam kérintl kiimesinin
(Durham Baggage Patch/Full Image Dataset) alt kombinasyonlaridir. Durham bagaj
veri kiimesi, ingiltere’de bulunan Durham Universite’si kapsaminda X-ray gériintlerin-

den siniflandirma, nesne tespiti, anomali tespiti vb. gibi calismalarda kullaniimak Gzere
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toplanmistir. Cift kanalli X-ray tarayicilardan toplanan gérintilerin farkh siniflara gére
dagilimi agsagidaki cizelgede verilmistir.

Kategori Goruntu sayisi
Kamera 494
Seramik bicak 1596
Bicak 3208
Silah 3192
Silah parcasi 1203
Laptop 2390
Zararsiz nesne 3366

Cizelge 3.4. Durham bagaj veri kimesinde kategorilere gbre gorintl sayisi dagilimi
[14]

Asagida, Durham bagaj veri kimesinden farkli amaglar icin olugturulan DBF3 ve DBF6
veri kimeleri aciklanmigtir. DBF3 ve DBF6 veri kimeleri nesne tespiti calismalarinda
kullaniimak igin olusturulmustur. Bu verilerin galisma diginda paylasiimasi yasaktir.

DBF3 Veri Kiimesi

DBF3 (Durham Dataset Full Three-class) veri kimesi [14], Durham bagaj veri kimesi-
nin G¢ farkl kategorisinin birlegtiriimesi ile olusturulmustur. Bu kategoriler metal parca
iceren tehdit siniflaridir. DBF3 veri kimesinde 3192 adet silah, 1203 adet silah pargasi
ve 3208 adet bigak bulunmaktadir. Sekil 3.5’te DBF3 veri kimesinden érnek bir gérintd
verilmistir. Sekilde, 1 numarali nesne silah, 2 numarall nesne silaha ait bir par¢a ve 3

numarali nesne ise bigak gbérunttsudur.
DBF6 Veri Kiimesi

DBF6 (Durham Dataset Full Six-class) veri kimesinde [63] ise Durham bagaj veri ki-
mesine ait alti farkli sinif kullaniimistir. Bu siniflar kamera, laptop, silah, silah pargasi,
bicak ve seramik bigaktir. DBF6 veri kiimesinin olusturulmasindaki temel amag, ¢ok

sinifli ve nesne tespiti modellerini zorlayici bir kiime olusturmaktir.
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Sekil 3.5. DBF3 veri kiimesine ait 6rnek bir gérintl [63]

Sekil 3.6’da tum farkli kategorilere ait bir nesne iceren érnek gérintt sunulmustur. Veri
kimesinin gizli olmasi nedeni ile gesitli érneklere ulasilamamigtir. Sekilde verilen A
bdlgesinde silahin bir bileseni, B bdlgesinde seramik bigak, C bdlgesinde laptop, D
bélgesinde kamera, E bdlgesinde silah ve F bdlgesinde bigak olmak lzere toplam alti
farkl sinifa ait obje érnekleri bulunmaktadir.

Sekil 3.6. DBF6 veri kiimesine ait 6rnek bir gérintl [63]

3.6 SlIXray Veri Kimesi

SIXray veri kiimesi [67], Cin Bilimler Akademisi biinyesinde bulunan Or{int(i Tanima ve
Akillr Sistemler Laboratuari tarafindan toplanmistir. Tez galismasi kapsaminda kullanil-
digi icin bu kisimda detayl bir sekilde anlatilmistir. SIXray veri kiimesi 1.059.231 adet
X-ray gorunttsi icermektedir. Gorlntiler alinirken farkh metro istasyonlari kullaniimis-
tir. Elde edilen X-ray gérantileri icerisinde hem tasinmasi yasak olan esyalar hem de
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normal egyalar bulunmaktadir. Yasak olan esyalar tehdit unsuru olabilecek silah, bigak,
ingiliz anahtari, pense, makas ve gekic olarak alti kategoride sinirlandiriimistir. Ancak
cekic sinifina ait veri sayisi sadece 60 adet oldugu igin ¢calismalarda bu sinifa ait ve-
rilerin kullanilmamasina karar verilmistir. SIXray veri kiimesinde bahsedilen tehdit un-
surlari gercekgi bir senaryo dagilimina sahiptir. Yani, negatif (tehdit unsuru icermeyen)
goruntilerin sayisi pozitif (tehdit unsuru iceren) gérlintilere kiyasla ¢ok daha fazladir.
Cizelge 3.5’te SIXray veri kimesindeki géruntilerin silah, bicak, makas, ingiliz anahtari,

pense ve tehdit icermeyen siniflara gére dagilimi sunulmustur.

Cizelge 3.5. SlIXray veri kimesinin farkli siniflara gére dagilimi [67]

Silah | Bicak | Makas | ingiliz Pense | Negatif
Anahtari
3131 | 1943 | 2199 3961 983 | 1.050.302

SIXray veri kimesindeki tim gértntuler ¢ift kanalli X-ray cihazlar tarafindan taranmig-
tir. Gift kanalli X-ray cihazlarinda yilksek ve disuk enerjili olmak Gzere iki adet kanal
bulunmaktadir. Bu kanallardan elde edilen gri élcekli gérinttlerdeki objelere belli piksel
araliklar i¢in farkli degerler atanarak renklendirme iglemleri uygulanmigtir. Gift kanalh
X-ray gérintileme teknigine ait daha detayli bilgi sonraki baslikta verilmigtir.

SiIXray veri kimesi goértnti tanimayi zorlastiracak birgok 6zellik igermektedir. Bunlar-
dan ilki géruntulerin kisisel bavul, canta gibi egyalardan toplanmasidir. Bu nedenle elde
edilen gérantllerde bulunan nesneler karmasik bir halde konumlandiriimistir. Bu esya-
lar X-ray cihazinda taratildiginda rastgele yerlestirilen ve diger esyalar tarafindan engel-
lenen nesneler de X-ray cihazinin isinlari tarafindan gértintilenebilecegi icin értlisen bir
veri kimesi elde edilmigtir. Veri kimesinin gériintl tanimayi zorlagtiran ikinci 6zelligi ise
tehditlerin farkh boyut, bakis agisi ve degisik tarzlarda alinmis olmasidir. Bir bagka 6zel-
lik ise bazi géruntllerin gokca karmasa icermesidir. Bu gériinttlerde bulunan nesnelere
gurdltiden dolayi sinif atamasi yapmak zor olabilmektedir. Son olarak pozitif gérinta-
ler veri kimesinin kiglk bir kismini olusturdugu igin siniflandirma gérevlerinde negatif
sinifa dogru bir sapma gbzlemlenecektir. Ancak nesne tanima kapsaminda kesin re-
feransta sinirlandinici kutucuk ile belirlenen nesneler disinda kalan alanlar arkaplan

olarak algilandigi icin negatif gérintdler kullaniimamistir.
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SIXray veri kiimesi ile yapilan orijinal calismada [67] nesne siniflandirma islemi yapil-
didi icin yazarlar sadece yaklagik 1400 adet pozitif gériintlye ait sinirlandirici kutucuk
iceren etiket verisi paylasmistir. Bu nedenle ¢alisma kapsaminda etiketleme islemi de
ayrica yapilmistir. Etiketleme islemi yapilirken acik kaynakh kodlar kullaniimistir. SIX-
ray veri kimesinde bulunan yaklagik 5500 gérintlinin etiketi olusturulmustur. Etiketler
olusturulurken Pascal VOC [68] veri kimesinin formati baz alinmigtir. Bu formata gére
bir gérintiinin boyutlar, icerdigi objeler ve objelere ait sinirlandirici kutucuk bilgileri
xml formati ile olusturulmaktadir. Cizelge 3.6’da her bir sinif igin etiketleme sonucu
elde edilen kesin referans kutucuklarinin sayisi sunulmustur. Buna gore, en ¢ok silah
verisi bulunurken makasa ait kesin referanslarin sayisi 496 adettir. Bu nedenle secilen

modelin makas sinifini 6grenmesi diger siniflara gére daha zor olacaktir.

Silah | Bicak | Makas | ingiliz Pense
Anahtari
4636 | 2482 496 1516 2248

Cizelge 3.6. Etiketleme sonucunda tehditlere ait elde edilen kesin referans sayilari

Sekil 3.7'de SlIXray veri kimesine ait 6rnek goérintiler bulunmaktadir. Sunulan érnek
goruntilerde farkli tehditler bir arada bulunmaktadir. Sekil 3.7’ye detayh bakildiginda
sol gbruntide bulunan tehditlerin birbirini engellemedigi gézlemlenirken sag gérintide
tehditlerin birbirini engelledigi ve gérintide karmasa oldugu goértlmektedir.

Sekil 3.7. SIXray veri kiimesinden 6rnek gorintller: sade gorintl (sol), karmasik goé-
rinta (sag) [67]
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3.7 Tez Kapsaminda Toplanan HUMS X-ray Veri Kiimesi

Tez galismasi kapsaminda acik kaynakh X-ray verileri disinda MS Spektral Savunma
Sanayi A.S. bunyesinde bulunan ¢ift kanalli X-ray cihazi kullanilarak tehdit verileri top-
lanmistir. Veri toplanirken farkh tipteki bigaklar kullaniimigtir. Olasi bir siniflandirma ¢a-
lismasinda toplanilan veri kimesinin kullanimi igin ayrica tehdit icermeyen negatif ve-
riler de toplanmigtir. Veriler toplanirken SIXray’de oldugu gibi hem karmasa olmayan
hem de karmasik ve birbirini engelleyen tehditlerin bulundugu farkli gérintiler alinmis-
tir. Toplanilan veri kimesine HUMS ismi verilmistir.

Cift kanall X-ray cihazlarinda hem ylksek hem de dislk frekansta X-ray 1sinlari génde-
rilerek gérinttide bulunan maddelerin hem yogunlugu hem de atom numarasi hakkinda
bilgi edinilmesini saglar. Béylece taranan maddelerin yapisi hakkinda daha ayrintili bilgi
edinilir. Tarama sonucunda disuk ve yUksek frekansli isinlara ait iki adet gri élcekli gé-
rintt elde edilir. Elde edilen gri 6lgekli gorintuler Gzerinde renklendirme teknikleri uy-
gulanarak U¢ boyutlu yapay RGB goérintiler hazirlanir. Sekil 3.8'de ¢ift kanalli X-ray
goruntileme teknigine ait bir akis verilmigtir. Veri toplama asamasindan sonra tehdit
iceren 100 ve tehdit icermeyen 100 ayri veri toplanmistir. Ancak daha énce SiXray veri
kiimesinin anlatiminda bahsedildigi gibi nesne tespiti islemlerinde ayrica negatif gérin-
tllere ihtiya¢ duyulmadigi igin tehdit icermeyen gortntiler kullaniimamigtir.

Diisiik enerjili goriintii

Yiiksek enerjili gorinti

Sekil 3.8. Cift kanalli X-ray gérintileme adimlari

Cizelge 3.7’de HUMS veri kimesinde bulunan gértinttlerin dagilimi sunulmustur. Cizel-
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gedeki sayilara yapay RGB goéruntller, disik enerijili gérantiler ve ylksek enerjili go-
rintdlerin tamami dahil edilmigtir. Veri arttirimi ise sadece yapay RGB géruntiler Uze-
rinde uygulanmigtir. Kesin referans sayilari ise arttiriimig gérantuler ile dustk ve yUk-
sek enerijili goruntllerde bulunan nesnelerin hepsi dahil edilerek alinmistir. Sekil 3.9'da
HUMS verilerine ait 6rnek goérintiler sunulmustur. Veriler toplanirken sekilde de goéral-
diga gibi farkl tip bigaklar kullaniimigtir. Bu bigaklara ait sol Ust ve sag Ust gérintilere
benzer sekilde hem tekli hem de sol alt ve sag alt gérintilerdeki gibi ¢coklu taramalar
yapiimistir. Ozellikle coklu taramalar yapilirken sol ve sag alttaki gériintiilerde aciklan-
digi gibi hem bigaklarin birbirini etkilemedigi temiz veriler, hem de bigaklarin st Uste
konularak birbirlerini engelledigi karmasik érnekler alinmigtir. SIXray verilerinde oldugu
gibi toplanilan veriler icin de ayrica PASCAL VOC [68] formatinda etiketleme iglemleri
yapimistir.

Tim Tehdit | Ayiklama Tehdit Veri Arttinmi | Kesin
Verileri Sonucu Kalanlar | icermeyenler | Sonucu Referans
300 243 300 312 987

Cizelge 3.7. HUMS veri kiimesine ait gértntilerin dagilimi ve kesin referans sayilari

sty |
if ‘
’ T—

Sekil 3.9. HUMS veri kiimesinden 6rnek géruntiler: Tekli bicak (sol Ust), bicak ve ba-
vul (sag dst), diizgin yerlestirilmis bicaklar (sol alt), karmasik yerlestirilmis
bicaklar (sag alt)
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Sekil 3.10°da SIXray ve HUMS veri kiimelerinde bulunan bigak tehditlerinin kirmizi (red
- R), yesil (green - G) ve mavi (blue - B) kanallar i¢in histogramlari karsilastiriimis-
tir. SIXray ve HUMS veri kimelerindeki ortak tehdit sinifi bigak oldugu igin histogram
grafikleri bu sinif icin alinmistir. SIXray ve HUMS veri kiimelerinin ayri kanallar igin
yogunluk dagilimlarina bakildiginda iki veri kiimesi de ¢ift kanalli X-ray cihazi kullani-
larak toplanmasina ragmen farkl yogunluk dagilimlarina sahip olduklari gériimektedir.
Farkliligin sebepleri, kullanilan X-ray cihazlarinin farkli olmasi, kullanilan bigak tipleri-
nin farkh olmasi, bigaklarin yaninda farkli tip nesnelerle birlikte taranmasi gibi birgok
kaynaga dayanmaktadir. iki veri kiimesindeki yogunluk dagilimlarinin farklihgi, veri ki-
meleri arasindaki alan farkinin (domain difference) acilmasina neden olmaktadir. Olu-
san alan farki, bir veri kimesinden elde edilen egitim sonuclarinin alan farki olan veri

kimesi Gzerinde test edildigine performans dislisine neden olmaktadir.
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Sekil 3.10. SIXray ve HUMS veri kiimelerindeki bigaklarin farkli kanallar i¢in histogram
grafikleri




3.8 Literatiirde X-ray Veri Kiimeleri Uzerinde Uygulanan Yéntemler ve Alinan

Sonuglar

Bu bdlimde, literatiirde bulunan ve bir kismi yukaridaki bélimlerde tanitilan veri ki-
meleri Uzerinde denenen ydntemlere ait karsilastirma cizelgeleri sunulmustur. Cizelge-
lerde Faster RCNN yéntemi F. RCNN olarak kisaltiimistir.

GDXRAY [22] | Silah Bicak Jilet Yildiz - - mAP
YOLOv2 [15] | 0.780 0.054 0.607 0.880 - - 0.580
YOLOv3 [15] | 0.963 0.762 0.869 0.937 - - 0.883
SSD300 [15] | 0.901 0.011 0.696 0.904 - - 0.630
RetinaNet [15] | 0.981 0.005 0.819 0.956 - - 0.690
TinyYolo [64] - - - - - 0.89
YOLOv2 [64] - - - - - 0.97
F. RCNN [64] - - - - - 0.98
YOLOv2 [65] | 0.906 0.902 0.900 0.882 - - 0.898
SSD300 [65] | 0.905 0.891 0.904 0.887 - - 0.897
F. RCNN [65] | 0.915 0.912 0.911 0.913 - - 0.913
MV-XRAY [8] | Silah | Cam Sise - - - mAP
F. RCNN [8] 0.85 0.96 - - - 0.91
MX-RCNN [8] | 0.92 0.98 - - - 0.95
Liuetal.[9] | Laptop | Cep TIf. | Sarj Aleti | Semsiye | Sise | Anahtar | mAP
Retina Net [9] - - - - - 0.70
F. RCNN [9] 0.86 0.84 0.69 0.86 0.67 0.53 0.74
Ek Yontem [9] | 0.87 0.86 0.71 0.88 0.69 0.58 0.77
Xu et al. [66] | Cihaz Bicak Basing | Teneke | Makas | Metal | mAP
Tanki
YOLOVv3 [66] 0.94 0.66 0.91 0.98 0.95 0.42 0.75
NS-100-L [61] | Sise Bicak Makas - - mAP
YOLOvV2 [61] 0.88 0.78 0.85 - - 0.84

Cizelge 3.8. LiteratUrdeki X-ray veri kimeleri ile alinan sonuglarin kargilastirmasi - 1
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Rapiscan [62] | Kesiciler | Kor Tabanca LAG - mAP
Bicak
SSD [62] 0.408 | 0.918 | 0.757 0.907 - 0.7523
F.RCNN (1) [62] | 0.766 | 0.976 | 0.944 0.973 - 0.9166
F.RCNN (2) [62] | 0.786 | 0.980 | 0.947 0.976 - 0.9244
F.RCNN (3)[62] | 0.818 | 0.983 | 0.962 0.985 - 0.9410
Dbf3 [14] Bicak | Silah | Silah - - mAP
Parcasi
F. RCNN [14] 0.85 0.91 0.88 - - 0.88
Mask RCNN [14] 0.80 0.89 0.86 - - 0.85
RetinaNet [14] 0.73 0.89 0.86 - - 0.83
SIXRAY [67] Bigak | Silah | Makas | ingiliz Pense mAP
Anahtari
F. RCNN [14] 0.81 0.91 - - 0.86
Mask RCNN [14] 0.79 0.89 - - 0.84
RetinaNet [14] 0.79 0.92 - - 0.86
YOLOV3 * 0.722 | 0.949 | 0.661 0.830 0.776 0.787
F.RCNN (1) * 0.824 | 0.955| 0.682 0.832 0.877 0.834
F. RCNN (2) * 0.823 | 0.907 | 0.878 0.905 0.903 0.883
SSD * 0.709 |0.918 | 0.651 0.686 0.791 0.751
Dbf6 [63] Bigak | Silah | Silah Kamera | Laptop | Seramik | mAP
Parcasi Bicak

SWCNN [63] 0.392 | 0.831 | 0.848 0.803 0.881 0.902 | 0.776
RCNN [63] 0.304 | 0.876 | 0.832 0.888 0.954 | 0.819 | 0.779

F. RCNN [63] 0.732 | 0.931| 0.911 0.857 0.904 | 0.907 | 0.874
R-FCN [63] 0.556 | 0.942 | 0.925 0.887 0.906 | 0.920 | 0.856
YOLOv2 [63] 0.728 | 0.943 | 0.933 0.896 0.894 | 0.913 | 0.885
HUMS X-ray Bicak - - - mAP
F. RCNN * 0.916 - - - 0.916

Cizelge 3.9. Literatlrdeki X-ray veri kimeleri ile alinan sonuglarin karsilastirmasi - 2
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Cizelge 3.8'de, GDXray, Multi-view X-ray (MV-XRAY), ismi verilmeyen iki adet veri ki-
mesi (Liu et al., Xu et al. olarak sunulmustur) ve NS-100-L veri kimeleri Gzerinde yapi-
lan ¢aligmalarin sonuglari sunulmustur. Cizelgeye gbére, GDXray veri kiimesi Gzerinde
yapilan G¢ farkh ¢calismadan ilkinde [15] YOLOv2, YOLOv3, SSD300 ve RetinaNet de-
nenmigtir. Bu ¢alismalarin sonuglari karsilagtirildiginda silah ve yildiz sinifinda en iyi
performansi RetinaNet verirken bicak, jilet ve modelin genel ortalama sonucunda en
iyi performans ise YOLOVS ile gézlemlenmistir. GDXray veri kimesinde yapilan diger
calismada [64] ise TinyYolo, YOLOv2 ve Faster RCNN modelleri kullaniimistir. Ancak
sinif bazli sonuclar yerine modellerin ortalama kesinlik degerleri (mAP) sunulmustur.
Sunulan sonuclara gére Faster RCNN diger modellere kiyasla daha basaril bir so-
nug vermigtir. Sunulan son GDXray veri kimesinde nesne tespiti calismasinda [65] ise
YOLOv2, SSD300 ve Faster RCNN ydntemleri kullaniimigtir. Bu galismanin karsilastir-
masinda ise en iyi sonu¢ hem tim siniflar hem de genel ortalama icin Faster RCNN ile
elde edilmigtir.

MV-XRAY veri kiimesinde ise hem Faster RCNN hem de bu veri kiimesinde ¢ boyutlu
nesne tespitini gergeklestirebilmek igin geligtirilen Multi-view X-ray RCNN (MX-RCNN)
modelleri denenmigtir [8]. MX-RCNN kisaca omurga aglardan elde edilen iki boyutlu 6z-
niteliklerinin farkli izdtGstmleri birlestirilerek G¢ boyutlu hale getirilmesi ile olusturulmus-
tur. Elde edilen g boyutlu éznitelikler, bélge éneri aginin girdisi olur ve bdylece tespite
ait konum bilgisi t¢ boyutlu cikarilir. Siradan Faster RCNN ile karsilastinldiginda MX-
RCNN, c¢oklu goérinime sahip MV-XRAY veri kiimesinde silah ve cam sise icin daha
basaril bir tespit sonucu vermistir. Ortalama kesinlik degeri karsilastinldiginda ise Fas-
ter RCNN’e gére %4 daha basarili olmustur.

Bir baska calismada [9] ise kullanilan X-ray veri kiimesinin ismi veya hangi taraciyi-
dan alindigina dair bir bilgi verilmedigi igin cizelgede Liu et al. olarak sunulan veriler
tzerinde uygulanan yéntemler belirtilmistir. Bu calismada RetinaNet, Faster RCNN ve
Faster RCNN ile kullanilan ek bir algoritma olan 6n plan/arka plan bélatleme yontemleri
karsilastirimistir. On plan / arka plan bélitleme yéntemi kisaca X-ray gériintiilerinde
bulunan farkli tip nesnelerin yogunlugu baz alinarak belli piksel degerlerinin egik degeri

secilmesi ile 6n plan nesneler ile arka planin birbirinden ayrilmasi islemidir. Sonuglar
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karsilastirilirken RetinaNet icin sadece ortalama kesinlik degeri sunulmus olup Faster
RCNN ve 6n plan / arka plan bélitleme sonucu tim siniflar igin ayri ayri sunulmus-
tur. Kargilastirimalar sonucunda ek yéntemin tim siniflar ve mAP bazinda en basa-
rl sonucu verdigi gézlemlenmigtir. Bir baska ismi belirtimeyen X-ray veri kimesi [66],
karsilastirma cizelgesinde Xu et al. olarak sunulmustur. Bu galismada, ¢ok sinifli veri
kimesi Gzerinde YOLOv3 algoritmasi denenmis ve sonuglar sunulmustur. Alinan so-
nuglara gére en iyi tespit %98 ile teneke sinifi igin olurken metalik nesnelerin tespitinde
ise %42 basari gorilmis. Ortalama kesinlik dederi ise %75 olarak elde edilmistir. NS-
100-L veri kiimesi ile yapilan ¢alismada [61] ise sise, bicak ve makas tespiti YOLOv2
kullanilarak yapilmistir. Sonuglara gére sise %88, bicak %78, makas %85 basariya
ulasirken modelin ortalama kesinlik degeri ise %84 olarak hesaplanmigtir.

Cizelge 3.9'da ise diger X-ray veri kiimelerinde yapilan calismalarin devami sunulmus-
tur. Cizelgede tez calismasi kapsaminda yapilan deneylere ait sonuglar * ile belirtilmis-
tir. Rapiscan veri kiimesi ile yapilan bir galismada [62] SSD modeli Inception V2 omurga
agi ile, Faster RCNN modeli ResNet-101 (Cizelge 3.9'da Faster RCNN (1) olarak belir-
tilmistir.), ResNet-152 (Cizelge 3.9'da Faster RCNN (2) olarak belirtilmigtir.) ve Inception
ResNetV2 (Cizelge 3.9'da Faster RCNN (3) olarak belirtilmigtir.) omurga aglari ile de-
nenmigtir. Alinan sonuglara gére Faster RCNN'’in Inception ResNetV2 omurga agi ile
her kategoride dolayisi ile tim model i¢in en iyi performansa sahip oldugu gértlmustar.

DBF3 veri kimesi ile yapilan calismada [14] ise Faster RCNN, Mask RCNN ve Retina-
Net modelleri kullanilmis olup Faster RCNN'in silah, silah parcasi ve bigak siniflarinin
hepsinde daha basarili sonug verdigi gérialmusttr. Ayni calismada SiXray veri kiimesine
ait silah ve bicak siniflari da kullaniimig olup Faster RCNN, Mask RCNN ve RetinaNet
bu siniflar Gzerinde de denenmigtir. SIXray’de denenen sonuglarda RetinaNet silah igin
%92 basar ile en iyi sonucu verirken genel sonuca bakildiginda Faster RCNN daha
basarli ¢cikmigtir. SIXray veri kimesi Uzerinde yapilan baska bir karsilastirma ise tez
calismasi kapsaminda alinan sonugclardir. Tez calismasinda sirasi ile YOLOv3, Fas-
ter RCNN ResNet-101 (Cizelge 3.9'da Faster RCNN (1) olarak belirtilmigtir.), Faster
RCNN ResNet-101+FPN (Cizelge 3.9'da Faster RCNN (2) olarak belirtilmistir.) ve SSD
modelleri kullaniimis olup [14]'ten farkli olarak deneyler SIXray’de bulunan tim siniflar
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tzerinde uygulanmigtir. Tez kapsaminda alinan sonuglar ile [14]'de sunulan sonuglara

ait kargilastirma yorumlari tezin ilerleyen bélimlerinde verilmigtir.

DBF6 veri kiimesi ile yapilan ¢caligsmada [63] SWCNN, RCNN, Faster RCNN, R-FCN ve
YOLOv2 modelleri denenmigtir. Silah, silah pargasi ve kamera igin en iyi sonucu YO-
LOv2 modeli verirken bigak sinifi igin en iyi sonu¢ Faster RCNN'den alinmistir. Laptop
sinifi i¢cin en basarili sonucu ise RCNN modeli vermigtir. R-FCN ise seramik bigcak-
lar Gzerinde en iyi performansa sahiptir. Ortalama kesinlik degerleri karsilastirildiginda
ise en iyi sonu¢ %88.5 ile YOLOv2 kullanilarak alinmistir. Son olarak calisma kap-
saminda toplanilan HUMS veri kiimesindeki bicaklar icin yapilan denemelerde Faster
RCNN modeli kullaniimig ve %91.6 kesinlik degerine ulasilabildigi géralmastar. HUMS
veri kimesinde yapilan farkli denemelere ait detayl bilgiler ise tezin ilerleyen bélimle-

rinde sunulmustur.
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4. GERGEK VERILER UZERINDE DENEYSEL SONUCLAR

Cahsmanin bu kisminda, tez slresince kullanilan iki adet veri kiimesi tzerinde ikinci
bdlimde aciklanan nesne tespiti ydntemleri uygulanmistir. Elde edilen sonuclar kar-
silastinilmis ve ilgili veri kiimelerine ait érnek tespitler sunulmustur. iigili veri kiimeleri

SIXray ve HUMS bigak veri kiimesi olup ¢alismanin tgtinct bélimande tanitilmistir.
4.1 Deneylerde Kullanilan Olciim Metrigi

Gercek veriler Gzerinde tehdit tespiti yapilirken dncelikle SIXray veri kimesi Uizerinde
egitimler yapilmistir. Bunun nedeni SiXray veri kimesinde daha fazla veri bulunmasi
ve bu kiimenin HUMS veri kimesine gére daha kapsamli olmasidir. Tehdit tespiti yapa-
bilmek i¢in ikinci kisimda agiklanan iki asamali nesne tespiti algoritmalarindan Faster
RCNN, tek agamali nesne tespiti algoritmalarindan ise YOLOv3 ve SSD kullaniimistir.
SIXray veri kiimesi sirasi ile YOLOv3, Faster RCNN ve SSD modelleri ile egitilip sonuc-
lar test edilmigtir. Elde edilen sonuclardan en yuksek dogruluga sahip olan algoritma ile
HUMS veri kimesinde bulunan bigaklar tespit edilmeye calisiimigtir. Bu asamada akta-
rm &grenimi igin az vuruslu 6grenme, ince ayar gibi yéntemler kullaniimigtir. Bu adim-
lardan sonra toplanilan digik ve yiksek enerjili X-ray goruntileri ile renklendirilmis X-
ray goruntuleri ¢gesitli kombinasyonlar seklinde (goruntllerin tamami, yiksek enerijili ve
renklendirilmis gértntller, digik enerjili ve renklendirilmig géruntiler vb.) kullanilarak
HUMS veri kiimesi Faster RCNN ile egitilmigtir. Buradaki amag dislk ve ylksek enerijili
X-ray gérintilerinin egitimdeki etkisini arastirmaktir. Tim modeller egitilirken GPU kul-
lanmak i¢in Google’in sunmus oldugu Colab uygulamasindan yararlaniimistir. Bdylece
Colab Gzerinden Tesla T4 ve Tesla PCIE P100 GPU’lan kullanilabilmigtir.

Sonuglar alinirken PASCAL VOC yarigmasinda kullanilan hesaplama kriteri g6z éniinde
bulundurulmustur. Bu hesaplama yapilirken kullanilan énemli terimler ve hesaplamaya
ait formuller bu bélimde agiklanmigtir. Dogru pozitif (TP), gérintiide bulunan bir nesne-
nin model tarafindan dogru kategorize edilmesidir. Yanhg pozitif (FP) ise bir gérintide
nesne olmamasina ragmen modelin ilgili gériintide nesne tespit etmesidir. Eger bir g6-
rintide nesne yoksa ve model de herhangi bir tespitte bulunmamigsa bu durum dogru
negatif (TN) olarak adlandirilir. Son olarak segilen model gérintiide bir nesne olmasina
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ragmen bunu tespit edemiyorsa yanlis negatif (FN) sonucu ortaya c¢ikar. Bu dért terim
kullanilarak kesinlik (precision) ve geri cagirma (recall) degerleri hesaplanir. Kesinlik ve
geri cagirma terimleri modelin performansini hesaplarken kullanilan énemli metrikler-
dendir. Sirasi ile denklem 4.1 ve denklem 4.2'de gdsterildigi gibi dogru pozitiflerin yanls
pozitif ve dogru pozitiflerin toplamina orani kesinligi verirken dogru pozitiflerin yanhs ne-

gatif ve dogru pozitiflerin toplamina orani ile geri cagirma degeri elde edilmektedir [69].

s TP

Kesinlik = W (41)
s P

GeriCagirma = TP 1 EN (4.2)

Bu terimler, nesne tespiti gérevlerinde modelin performansini élgmek icin gereken gi-
ven skoru, birlesim Uzerinden kesisme (loU) gibi metriklerin hesaplanmasinda kullanil-
maktadir. ikinci kisimda da belirtildigi gibi bir tutturucu kutucugun nesne icerme olasilig
glven skoru olarak tanimlanmaktadir. Birlesim Gzerinden kesisme (loU) ise tahmin edi-
len sinirlandirici kutucuk ile kesin referansin kesigiminin iki kutucugun birlesim alanina
orani olarak tanimlanir. loU’ya ait formilizasyon denklem 4.3’te verilmigtir. Denklem

4.3'de B, tahmin edilen kutucugu, By ise kesin referansa ait kutucugu goésterir.

Alan(B, N By)

loU = Zlan(B, U B,)

(4.3)

Nesne tespitinde dogru pozitif terimi, loU degerinin segilen esik degerinden blyik ol-
dugu durumlar igin kullanilir. O ile 1 arasinda farkh esik degerleri secilerek farkli kesinlik
ve geri cagirma degerleri elde edilir. Elde edilen geri cagirma degerlerinin x ekseninde,
kesinlik degerlerinin ise y ekseninde gosterilmesi ile kesinlik-geri gagirma egrisi cizilir.
Daha sonra ortalama kesinlik (AP) degeri kesinlik-geri ¢gagirma egrisinin altinda kalan
alanin hesaplanmasi ile elde edilir. Ancak, kesinlik-geri gagirma egrisinin altinda kalan
alan hesaplanmadan 6nce monoton azalan bir egri elde etmek icin kesinlik degerleri
denklem 4.4’te verildigi gibi interpole edilir. Denklem 4.4’te p kesinligi, r ise geri ¢agir-
may! ifade etmektedir [68].

pinterpole(r) = rT)ax p(rl) (44)

rz=r
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interpole edilmis kesinlik degerleri hesaplandiktan sonra ortalama kesinlik degeri (AP)
denklem 4.5’teki gibi hesaplanir. Denklem 4.5'te ry, 1o, ..., r, interpole edilmis kesinlik
degerlerine karsilik gelen geri gagirma degerlerine karsilik gelmektedir.

n—1
AP = Z(fm - ri)pinterpole(r(i+1)) (4.5)
i=1
Tam bu hesaplamalarin sonucunda C adet sinif i¢in bulunan ortalama kesinlik deger-
lerinin ortalamasi alinarak modele ait kesinlik degerlerinin ortalamasi (mAP) denklem
4.6'da verilen sekilde hesaplanir.

C .
mAP = M (4.6)
C
PASCAL VOC yarismasina gére, yukarida bahsedilen hesaplamalar loU igin 0.5 esik
degeri baz alinarak yapilmaktadir [68].

4.2 SlXray Veri Kiimesi Uzerinde Gerceklestirilen Deneyler

Gergek veriler Gzerinde deneysel sonuglar alinirken éncelikle SIXray veri kiimesi tze-
rinde sirasi ile YOLOv3, Faster RCNN ve SSD modelleri denenmistir. YOLOv3 kendi
omurga agi olan ve ikinci kisimda agiklanan Darknet-53 omurga agini kullanmistir. Fas-
ter RCNN ile deneyler yapilirken ilk 6nce ResNet-101 omurga agi kullaniimigtir. Daha
sonra ise ResNet-101 omurga agi 6znitelik piramit agi (FPN) ile birlikte kullaniimigtir.
Oznitelik piramit adi ile alinan sonuglarin ortalama kesinlik degeri daha yiiksek ciktig
icin SSD modelinde de ResNet-101 omurga agi 6znitelik piramit agi ile birlikte kullanil-

mistir.

SIXray veri kimesinin egitiminde ¢ model icin de egitim ve test gérintlleri ayni sekilde
kullaniimigtir. Toplamda etiketli 5417 X-ray veri kimesinden 4875 tanesi egitimde, 542
tanesi ise testte kullaniimistir.

4.2.1 YOLOv3 Yontemi ile Elde Edilen Tehdit Tespiti Sonuclari

SIXray veri kimesi ilk adimda YOLOv3 ile egitilmistir. Egitimden 6énce YOLOv3'lin Sl-
Xray veri kiimesini dogru isleyebilmesi igcin bazi 6n iglemler yapilmigtir. Bunun igin ilk
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6nce YOLOv3'ln egitim konfiglirasyon dosyasi glincellenmigtir. Konfiglirasyon dosya-
sinda sinif sayisi silah, bicak, makas, ingiliz anahtari ve pense icin toplam 5 olacak
sekilde dizenlenmistir. Modelin tam baglantili katmani igin filtre sayisi da bes sinifa uy-
gun olacak sekilde hesaplanip degistirilmistir. Bunun nedeni YOLOv3'lin sunulan orijinal
cercevesinde egitimlerin 80 siniflik MS COCO veri kiimesi Uzerinden yapilmis olmasi-
dir. Ayrica modelin toplam iterasyon sayisi da YOLOVS3 igin 6nerilen formilizasyona
uygun olarak 5 sinifli SIXray veri kiimesi icin 10000 olacak sekilde glincellenmigtir. Bu
dizenlemelerden sonra kiime boyutu (batch size) gincellenmigtir. Kime boyutu, derin
6grenmede dnemli bir hiperparametredir. Kiime boyutu, 6grenmenin her iterasyonunda
islenen veri adedini belirler. Bu sayi 1 ile veri kimesindeki toplam goérinti sayisi ka-
dar olabilir. Ancak kiime boyutu arttikga islem yUki de artar. Bunun nedeni, geriye
yayihm (back propagation) isleminde modelin agirlik degerlerinin gradyan inigi (gradi-
ent descent) hesaplamasi ile giincellenirken kullanilan veri sayisinin artmasidir. Veri
sayisi arttiginda hesaplamalarin siresi de artacaktir. Bunun icin veri kimesinin tama-
minin bir anda islenmesi yerine veri kiimesi ki¢uk gruplar halinde igleme sokulur. Bu
nedenle genelde kiime boyutu veri kiimesinin tamami olacak sekilde girilmemektedir.
Kime boyutunun 1 oldugu durumlarda ise stokastik gradyan inigi ile ayni sey yapilmis
olur. Model her bir 6grenme slrecini tek veri Uzerinden yapar. Bu islem ise 6grenme
slrecinin uzamasina neden olmaktadir. Tim bu parametreler g6z 6niine alindiginda
kime boyutu 1 veya 2’nin katlar (2,4,8,16,32..) olacak sekilde secilir. Bu sayinin 2’nin
katlari olacak sekilde secilmesinin nedeni ise GPU bellegi ile uyumlu olmasidir. Ancak
kiguk bir bellekte calisiliyorsa blyik kiime boyutu sorun yaratabilir. Tim bu etmenler
g6z 6nune alindiginda YOLOvV3 i¢in kiime boyutu 64 olarak belirlenmistir.

Ogrenme orani (learning rate) ise baska bir énemli hiperparametredir. Ogrenme orani
Ozet olarak geriye yayilim asamasinda modelin agirliklarinin giincellenmesi ile olusan
hata tahminine gére modelin ne kadar degistirilecegini kontrol eder. Gok disik 6g-
renme orani modelin 6grenme suresinin ¢ok uzamasina veya modelin bir lokal opti-
mum noktasinda takilmasina neden olabilmektedir. YUksek 6grenme orani ise 6grenim
suresini hizlandirirken modelin yakinsamamasina neden olabilmektedir. Genel olarak
6grenme hizi segilirken ilk 6nce belli bir agsamaya kadar gérece bliiyik bir oran segilirken
daha sonra bu oran dusudrular. Bazi uygulamalarda ise adapitif bir sekilde guncellene-
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bilmektedir. YOLOv3 konfigirasyonunda 6grenme orani 0.001 olarak belirlenmistir.

Konfiglrasyon dosyasi guncellendikten sonra verilere ait etiketler ve kesin referans ku-
tucuklarin koordinat degerleri YOLOv3’e uygun olacak sekilde hem egitim hem de test
icin ayri bir dosyaya aktariimigtir. Tim bu islemler tamamlandiktan sonra modelin egi-
timine baslanmistir. Sekil 4.1’de YOLOv3 modelinin egitim sonucunda elde edilen or-
talama kesinlik degerine (mAP) ait grafik sunulmustur. Kisim 4.2'de de belirtildigi gibi
ortalama kesinlik degerleri PASCAL VOC kriterine uygun olarak 0.5 loU egik degeri baz
alinarak hesaplanmigtir.

YOLOv3 mAP Grafigi
100

mAP (%)

T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000
iterasyon sayis

Sekil 4.1. YOLOvV3 egitimi sonucu elde edilen mAP grafigi

Grafige bakildiginda ortalama kesinlik degerinin 2000. adimdan sonra %70’e ulastigi ve
bu adimdan sonra 10000. adima kadar yaklasik %70 ile %80 araliginda salindigi g6z-
lemlenmistir. Maksimum iterasyon sayisina kadar ulasilabilen en yiksek ortalama ke-
sinlik degeri ise %78.7 olmustur. Sinif bazh kesinlik degerleri ve érnek tespitler 4.2.4’de

sunulmustur.
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4.2.2 Faster RCNN Yontemi ile Elde Edilen Tehdit Tespiti Sonuclari
4.2.2.1 RESNET-101 Omurga Agi ile Egitim

Bu adimda SIXray veri kiimesi Faster RCNN ile egitilmistir. Faster RCNN ile egitilir-
ken ilk asamada omurga ag olarak ResNet-101 kullaniimigtir. Faster RCNN icin gerekli
olan kodlamalar ve ag yapisi i¢in Tensorflow nesne tespiti uygulamasindan (Tensorflow
Object Detection API) yararlaniimigtir. SIXray veri kimesi egitimden énce bu uygula-
maya uygun olacak sekilde diizenlenmistir. Bunun igin éncelikle egitim ve test verileri
farkli dosyalara ayrilmis ve her kesin referans icin sinif ve koordinat bilgileri csv uzan-
till dosyalara kaydedilmigtir. Daha sonra egitim ve test verileri Tensorflow nesne tespiti
uygulamasina uygun olacak sekilde kayit edilmistir. Bu islemlerden sonra SiXray’de bu-
lunan tehdit siniflari uygulamaya tanitmak igin ayri bir dosya olusturulmustur. Egitime
baslamadan 6nce Faster RCNN ResNet-101 omurga agi igin konfigiirasyon dosyasi
dizenlenmistir. Bu diizenlemede kiime boyutu 2 olarak segilmistir. Bunun nedeni daha
yuksek kiime boyutu denemelerinde hafiza kaynakli hatalar alinmasidir. Konfigirasyon
dosyasindan yapilan bagka giincellemeler ise adim sayisi ve 6grenme orani hiperpara-
metrelerinin diizenlenmesi olmustur. Faster RCNN icin temel 6grenme orani 0.01 olarak
secilmistir. Toplam adim sayisi ise 50000 olarak belirlenmistir.

Konfigurasyon dosyasinda modelin egitimi icin dnemli olan bagka 6zellikler de vardir.
Bunlar seyreltme (dropout) ve veri arttirma (data augmentation) parametreleridir. Ki-
saca aclklayacak olursak seyreltme, egitim asamasinda asiri uyumu (overfitting) engel-
lemek igin uygulanan bir yéntemdir. Bu yontem ile sinir aglarindaki néronlarin rastgele
secilen bir kismi ileri ve geri cagirma asamalarinda hesaba katilmaz. Béylece algorit-
manin agiri 6grenme riski azaltilmis olur. Bunun diginda géruntulerin rastgele karesel
bir formatta kirpilmasi ile veri arttirrmi da saglanmaktadir. Bu yéntem sayesinde her za-
man goérintinin timU egitime katilmayacag! icin modelin daha genel bir sonu¢ almasi
saglanabilmektedir. Konfiglirasyon dosyasi SlXray verilerine uygun bir sekilde giincel-
lendikten ve gerekli olan ekstra yazilimlar yiklenip ¢ahstirildiktan sonra egitim basla-
mistir. Sekil 4.2'de modelin egitim sonucu elde edilen ortalama kesinlik degeri (mAP)
sunulmaktadir. Grafik incelendiginde 35000. adimdan sonra ortalama kesinlik degerinin
degismedigi gértulmustir. Bu nedenle bu adimda egitim durdurulmustur. Elde edilen en
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iyi agirlikla modelin ortalama kesinlik degeri (mAP) 0.5 loU esik degeri baz alindiginda
%83.4 olmustur. Sinif bazl kesinlik degerleri ve érnek tespitler 4.2.4’te sunulmustur.
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Sekil 4.2. Faster RCNN (ResNet-101) egtimi sonucu elde edilen mAP grafigi

4.2.2.2 RESNET-101 + FPN Omurga Agi ile Egitim

Tez calismasinin bu béliminde SIXray veri kimesi Faster RCNN modeli ResNet-101+FPN
omurga agi kullanilarak egitilmistir. Oznitelik piramit agi (FPN), ResNet-101 omurga agi
ile kullanirken ResNet-101 omurga agindan gegen goérintuler kisim 2.2.4’de agiklanan
asagidan yukariya yol agsamasinda kullanilir. ResNet-101 omurga aginda islenmeye
baslayan girdi gérintisinin her evrisimsel operasyonda 2 katsayisi ile asagi 6rnekle-
mesi alinacagi icin gérintinin boyutu bir dnceki evrisimsel katmana goére yariya dis-
mektedir. Bu nedenle gérintiinin ¢6zinrligi azalirken ayni zamanda gérinti seman-
tik acidan daha anlamli hale gelmektedir. Oznitelik piramit agi, ResNet-101 omurga agi
ciktilarini yukaridan asagiya yol asamasinda 2 katsayisi ile yukari érnekler ve bdylece
¢6zUn0rligu azalan gérintdlerin boyutu iki katina ¢ikacagi igin ¢6zindrlGgin artmasi
beklenir. Asagidan yukariya ve yukaridan asagiya asamalardan elde edilen ayni bo-
yutlu goéruntller birlestirilerek orijinal ResNet-101 omurga aginin ¢iktisina gére daha
anlaml bir 6znitelik haritasi elde etmek amaglanir. ResNet-101 omurga agi ile 6znitelik
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piramit agini birlikte kullanirken PyTorch kitiphanesinden yararlaniimistir. SiXray veri
kimesinin bu kitliphaneye uygun hale getirilmesi icin egitim ve test goéruntileri PAS-
CAL VOC veri kiimesinin yapisina uygun bir bicimde diizenlenmistir. Bunun igin egitim
ve test goruntlleri ayri ayri txt dosyasinda sadece isimleri olacak sekilde kaydedilmis-
tir. Daha sonra SlIXray veri kiimesi ayrica kitiphaneye tanitilmigtir. Bu kitiphanede
Faster RCNN ResNet-101+FPN omurga agi ile egitim i¢in gerekli konfigurasyonlar ya-
pilirken kime boyutu 2 olarak segilmistir. Egitim i¢in 6grenme orani ise 0.01 olarak
secilirken toplam adim sayisi ise 70000 olarak segcilmigtir. Sekil 4.3’te, SIXray veri ki-
mesinin ResNet-101+FPN omurga agi kullanan Faster RCNN ile egitimi sonucu elde
edilen ortalama kesinlik degeri (mAP), 0.5 loU esik degeri icin verilmigtir. Grafik ince-
lendiginde modelinin 6grenme sirecinin 60000. adimdan sonra %88 seviyesinde fazla
degismedigi saptanmistir. Son adim sayisina kadar devam ettirilen egitimde elde edilen
en iyi ortalama kesinlik degeri %88.3 olmustur. Sinif bazli kesinlik degerleri ve érnek
tespitler diger modellerle karsilastirma amaci ile 4.2.4’te sunulmustur.
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Sekil 4.3. Faster RCNN (ResNet-101+FPN) egtimi sonucu elde edilen mAP grafigi
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4.2.3 SSD Yontemi ile Elde Edilen Tehdit Tespiti Sonuclari

Bu asamada ise SlIXray veri kimesi SSD ile egitilmigtir. SSD egitimi icin de omurga
ag olarak ResNet-101 + FPN (feature pyramid network) secilmis ve modelin egitimi
icin gerekli olan ag yapisina ait kodlamalar igin Tensorflow nesne tespiti uygulamasi
kullaniimigtir. Faster RCNN ile benzer gekilde konfigurasyon diizenlemeleri yapilimis-
tir. DUzenlemeler yapilirken kiime boyutu Faster RCNN’de oldugu gibi hafiza kaynakli
hatalar 6nlemek icin 2 olarak secilmistir. Ogrenme orani ve toplam adim sayisi ise si-
rasiyla 0.01 ve 50000 olacak sekilde dizenlenmistir. Faster RCNN ile ayni uygulama
kullanildigt i¢in eqitim ve test verileri de Faster RCNN’de oldugu gibi kullaniimigtir. Ben-
zer sekilde veri arttirimi icin rastgele karesel kirpma yéntemi uygulanmistir. Sekil 4.4’te
SSD egitimi sonucu alinan ortalama kesinlik degerine (mAP) ait grafik sunulmustur.

SSD mAP Grafigi
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Sekil 4.4. SSD egtimi sonucu elde edilen mAP grafigi

Grafige bakildiginda ilk 10000 adimda modelin basariminin %30 mAP degerine kadar
ulasabildigi géralmastir. Adim sayisi ilerledikge basarim artmaya devam etmistir. Yakla-
stk 45000. adimdan sonra ise modelin mAP degeri yaklasik olarak %75 degerinde sabit
kalmaya baglamistir ve belirlenen maksimum adim sayisi olan 50000. adimda modelin
mAP degeri %75.1’e ulasmistir. Sinif bazl kesinlik degerleri ve érnek tespitler 4.2.4'de
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sunulmustur.
4.2.4 SlXray Veri Kiimesi Uzerinde Alinan Sonugclarin Karsilastiriimasi

Tezin bu béliminde SIXray veri kiimesinin egitildigi YOLOv3, Faster RCNN ve SSD mo-
dellerinin performanslari kargilastiriimistir. Farkli modellere ait 6rnek tespitler hem bir
kategoriye ait tehdit iceren hem de karigik siniflardan tehditler igeren gérintiler sunula-
rak kargilastiriimistir. Ayrica, HUMS veri kiimesinde bulunan yapay RGB géruntilerden
bir test alt kimesi olusturulmus ve her modelden alinan en iyi agirliklarla test edilmistir.
Elde edilen sonuglar da bu kisimda kargilastiriimigtir. Gizelge 4.1’de modellere ait sinif

bazli ve ortalama kesinlik degerleri sunulmusgtur.

Model Omurga Ag Silah | Bigak | Makas | ingiliz Pense | mAP
Anahtari (%)

YOLOv3 Darknet-53 949 | 72.2 66.1 83.0 776 | 78.7

Faster RCNN ResNet-101 95.5 | 824 | 68.2 83.2 87.7 | 83.4

Faster RCNN | ResNet-101+FPN | 90.7 | 82.3 | 87.8 90.5 90.3 | 88.3
SSD ResNet-101+FPN | 91.8 | 70.9 | 65.1 68.6 79.1 | 751
Faster RCNN ** ResNet-101 91 81 - - - 86

Cizelge 4.1. SIXray veri kimesinde denenen modellere ait sinif bazli ve genel sonugla-
rin kargilastiriimasi (**Literatlrde sunulan en iyi sonug)

Sonuglar incelendiginde tim modeller i¢in en yiksek basarimin silah sinifinda alindigi
gorulmektedir. Bunun bir nedeni silah sinifina ait verilerin sayica daha fazla olmasi ve
diger objeler tarafindan engellenmemis olmasidir. Bir baska nedeni ise X-ray gorinti-
lerinde silahlarin karakteristik dzelliklerinin (metalik pargalari, sekli vb.) diger siniflara
gore daha belirgin olmasidir. Tim modeller karsilastinidiginda ise silah sinifinda en
yUksek basarinin %95.5 ile Faster RCNN modelinin ResNet-101 omurga agi ile kul-
lanildigr durumda alindigi gértlmustir.Buna en yakin sonug ise YOLOV3 ile elde edil-
mistir. Bigak sinifina bakildiginda ise en yiksek sonucun yine Faster RCNN ile alindigi
g6zlemlenmektedir. Faster RCNN’in hem ResNet-101 (%82.4) hem de ResNet-101 +
FPN (%82.3) omurga aglari ile egitimi sonucu bicak sinifinda hemen hemen ayni ba-
sariya ulasiimigtir. YOLOv3 ve SSD modellerinde ise bicak sinifinin kesinlik degeri si-
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rasi ile %72.2 ve %70.9’a ulasabilmigtir. Bigak sinifinda basarinin dismesinin baslica
nedenleri kullanilan bigaklarin ayni tipte olmamasi ve gértntilerde bulunan bigaklarin
karmasik ve diger nesneler tarafindan oklizyona ugramis bir bicimde konumlandiril-
mis olmasidir. Makas sinifi igin ise en iyi sonug %87.8 ile Faster RCNN'’in ResNet-101
+ FPN omurga agi ile kullanildigi durumda elde edilmistir. Genel gergevede bakildi-
ginda ise modellerin makas sinifinda yeterince basarili olmadigi gértlmastir. Makas
sinifinda alinan en iyi sonu¢ Faster RCNN ResNet-101 + FPN omurga agi ile %87.8
olmustur. Makas sinifindaki basarisizligin baslica nedenlerinin ise bu sinif igin etiketli
Ornek sayisinin az olmasi ve bazi durumlarda modellerin makas ile bigak gdrintulerini
bu tehditlerin sekil benzerliginden dolay karistirmasi olarak yorumlanmaktadir. ingiliz
anahtari igin incelendiginde ise en iyi sonucun yine ResNet-101 + FPN omurga agi
kullanildigi durumda Faster RCNN ile %90.5 olarak alindigi saptanmistir. Bu sinif igin
YOLOv3 ve ResNet-101 omurga agi ile kullanilan Faster RCNN modellerin sirasi ile
%83.0 ve %83.2 olmak Ulizere benzer sonuglara ulastigr gértulmuastir. Son kategori olan
pense igin en yuksek basari %90.3 olmustur. Bu sonu¢ ResNet-101 + FPN omurga
agi kullanilan Faster RCNN ile alinmigtir. Buna en yakin basariy1 ResNet-101 omurga
ag! kullanilan Faster RCNN (%87.7) elde etmistir. YOLOv3 ise bu kategoride en du-
stk basariy1 géstermistir. Modellerin ortalama kesinlik degerlerine (mAP) bakildiginda
ise en yUksek sonucun Faster RCNN ResNet-101 + FPN omurga agi ile alindigi ve bu
degerin %88.3 oldugu goérilmastar. SiXray veri kimesinde en disik skoru gdsteren
algoritma ise %75.1 ortalama kesinlik degeri ile SSD olmustur. Literatiirde SIXray veri
kimesi Gzerinde alinan en iyi sonuglar incelendiginde ise silah ve bigak siniflari igin tez
calismasinda literatlire kiyasla Faster RCNN ResNet-101 modeli icin kesinlik degerleri
siraslyla %91'den %95.5’e ve %81’den %82.4’e yukselmistir. Ortalama kesinlik deger-
leri incelendiginde ise Faster RCNN ResNet-101+FPN modeli igin sonucun %86’dan
%88.3’e ylUkseldigi géralmastar.

Sekil 4.5’te sadece bir adet kategoriye ait tehdit iceren érnek gérintilerin farkli mo-
dellere ait tespit sonuglari sunulmus ve bu sonugclar karsilastirilmigtir. Sekilde sttun
bazlh disindldiginde sirasi ile YOLOv3, Faster RCNN (ResNet-101), Faster RCNN
(ResNet-101 + FPN) ve SSD modellerinden elde edilen érnek tespitler sunulmustur.

Satir bazh distnildiiginde ise sirasiyla silah, bicak, makas, ingiliz anahtari ve pense
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siniflarina ait tespitler sunulmustur. Modellerin tehdit tespitindeki basarilarini karsilas-

tirmak amaci ile tim modellerde ayni sinif i¢cin ayni X-ray gértintist kullaniimigtir.

Sekil 4.5’te ilk satirda bulunan silah tespitleri incelendiginde ilk stitunda bulunan YO-
LOv3’e ait tespitlerde iki adet silah tehdidinin de %99 gliven skoru ile basarili bir se-
kilde tespit edildigi gériilmistir. ikinci stitunda sunulan ve Faster RCNN (ResNet-101)
ile test edilen gérintlde iki adet silah nesnesi YOLOVS ile benzer sekilde %99 glven
skoru ile tespit edilmistir. Uclincli stitunda bulunan Faster RCNN (ResNet-101 + FPN)
ile alinan silah tespitlerinin ikisinin de %100 glven skoru ile tespit edildigi géraImaltar.
Son sltunda ise SSD ile alinan tespitler sunulmus ve gérinttide bulunan iki silahin da
%91 glven skoru ile tespit edildigi saptanmistir. Silah i¢in sunulan érnekteki gérintl
incelendiginde silahlarin birbirinden bagimsiz bir sekilde konumlandigi ve bu nesneleri
engelleyen baska bir nesne olmadigi gériimektedir. Bu nedenle bu gorintd igin yapilan
testte kullanilan tim modellerde silahlarin yiksek basari ile tespit edilebildigi gdzlem-
lenmistir. Silahlara ait en digUk tespit skoru ise SSD ile alinmustir.

Sekil 4.5'in ikinci satirinda ise bigcak sinifina ait tespitler verilmigtir. Gorlintiye bakil-
diginda bicaklarin Ust Gste konumlandigi ve ¢anta icerisinde bulunan diger nesneler
tarafindan engellendikleri gortilmektedir. Bu etmenler gérintideki bigaklarin tespitlerini
zorlastirmaktadir. YOLOV3 ile test edildiginde gérintide bulunan biydk bicak %79 gu-
ven skoru ile tespit edilirken kiguk bicak ise %60 glven skoru ile tespit edilebilmigtir.
ikinci siituna bakildiginda Faster RCNN ResNet-101 omurga agi kullanilarak alinan so-
nuclar ile test edilen iki adet bicaktan dikey olanin %96, yatay olanin ise %86 glven
skoru ile tespit edildigi gérilmastir. Ancak iki tespitin diginda bir de %53 glven skoru
ile yanlis pozitif bir bigak tespiti yapildigi saptanmistir. Ugiincli siitunda bulunan Fas-
ter RCNN ResNet-101 + FPN kullanilarak alinan bigak tespit skorlarina bakildiginda
goruntide bulunan dikey bicagin %93, yatay bicagin ise %92 gliven skoru ile tespit
edildigi gértlmusttr. Dérdincl situnda bulunan ve SSD ile test edilen bicaklara ait
tespitlere bakildiginda gériintiide bulunan iki adet bigaktan sadece birinin tespit edi-
lebildigi gorilmistir. Tespit edilen bicak ise %50 gliven skoru ile tespit edilebilmigtir.
Tespit edilemeyen bigak model i¢in bir yanlig negatiftir.

Sekil 4.5’in G¢lncl satirinda ise makas sinifi igin érnek bir tespit sunulmustur. Go-
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Sekil 4.5. Shtunlarda sirayla YOLOv3, Faster RCNN (ResNet-101, ResNet-101+FPN)
ve SSD modellerinden alinan farkli kategorilere ait tespitler verilmistir. Satirlar
sirayla silah, bigak, makas, Ingiliz anahtari ve penseye ait gértntalerdir.
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rintlye bakildiginda makas nesnesinin diger nesnelere gére belirginliginin az oldugu
ve keskin kisminin baska bir nesne ile cakistigi gériilmektedir. ilk siitunda bulunan ve
YOLOV3 ile test edilen gérintideki makasin %26 glven skoru ile tespit edilebilmis-
tir. Genel anlamda modelin makas sinifi igin kesinlik degerinin de diger siniflara kiyasla
daha disuk oldugu diistinildiginde makaslarin tespitinin daha zor olacagi tahmin edil-
mektedir. Ayni makas géruntusu icin ikinci situnda bulunan Faster RCNN ResNet-101
modelinden alinan tespit incelendiginde ise bu makasin %90 glven skoru ile dogru
bir sekilde tespit edilebildigi gortlmuistir. Dérdinci kolonda bulunan Faster RCNN
ResNet-101+FPN ile alinan 6rnekte ise makas %99 guven skoru ile tespit edilmigtir.
Son olarak ayni makas gérintist SSD ile test edildiginde %65 glven skoru ile tespit
edilebilmistir. Buna gére tek makas iceren bir gérintide en basarili sonucu ResNet-
101+FPN omurga agi kullanilan Faster RCNN modeli vermistir. Modelin egitimi sonu-
cunda cizelge 4.1’de de verildigi gibi makas sinifi diger modellere kiyasla daha bagarili
bir sekilde eqitilebilmigtir.

Sekil 4.5'in dérdlinci satirinda ise Ingiliz anahtari sinifi icin farkli modellere ait tespit-
ler sunulmustur. YOLOV3 ile alinan tespitte modelin gériintideki ingiliz anahtarini %97
gliven skoru ile tespit edebildigi gériilmistir. ikinci stitunda bulunan ve Faster RCNN
ResNet-101 modelinden alinan tespit incelendiginde ise ingiliz anahtarinin %93 giiven
skoru ile tespit edildigi gértlmustur. Dérdincl kolonda bulunan Faster RCNN ResNet-
101+FPN ile alinan érnekte ayni ingiliz anahtari %100 giiven skoru ile tespit edilmistir.
Son olarak ingiliz anahtari igeren gériintii SSD ile test edildiginde %63 giiven skoru ile
tespit edilebilmistir. Son satirda bulunan pense tespitleri incelendiginde ise YOLOVS ile
test edilen gérintide 6ndeki pensenin model tarafindan %81 giiven skoru ile tespit edi-
lirken arkada kalan pensenin ise %27 giiven skoru ile tespit edildigi gdrilmistr. ikinci
kolonda bulunan ve Faster RCNN (ResNet-101) ile test edilen durumda gérintide bulu-
nan iki adet penseden 6nde olani %95 given skoru, arkada olani ise %75 gtiven skoru
ile tespit edilmigtir. Ancak ekstra bir tespit olan %68 glven skorlu pense tespiti ise bir
yanlis pozitiftir. Uclincli kolondaki Faster RCNN (ResNet-101+FPN) tespitinde ise 6nde
duran pense %98 glven skoru ile tespit edilirken arkada duran pense ise %86 gliven
skoru ile tespit edilmistir. Son denemede ise ayni gériinti SSD ile test edilmig ve iki
adet penseden Onde olani %65, arkada olani ise %50 glven skoru ile tespit edilmistir.
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Ancak goérintide tespitlere ait sinirlandirici kutucuklar incelendiginde 6zellikle arkada

bulunan pense icin konumlandirmanin yeterince iyi yapiimadigi géralmastar.

Sekil 4.6’da farkh siniflara ait tehdit iceren érnek gorintilere ait kesin referanslar, Se-
kil 4.7'de ise Sekil 4.6°da verilen gérintllere ait tespitler verilmistir. Seklin ilk satirinda
YOLOv3, ikinci satirinda Faster RCNN (ResNet-101), tglincl satirinda Faster RCNN
(ResNet-101+FPN) ve son satirinda SDD modeline ait tehdit tespitleri sunulmus ve so-
nuglar karsilastiriimigtir. Verilen sekilde ilk sttundaki gértintide bigak ve silahlara ait
tehditler bulunmaktadir. ilgili gériintliniin YOLOV3 ile testi sonucunda goriintiide bulu-
nan silahlardan 6énde olani model tarafindan %98, arka tarafinda yaklasik 90 derece
doénuk halde bulunan silah ise %97 giiven skoru ile tespit edilmistir. Bicak érneklerinde
ise bUyUk bicak %100 glven skoru ile tespit edilirken Ust kisimda bulunan ve farkh tip-
teki bigak 6rnegi ise %98 glven skoru ile tespit edilmistir. Seklin ilk sttununun ikinci
satirinda bulunan gériintinin ise ResNet-101 omurga agi ile egitilen Faster RCNN ile
test edilmesi sonucu goérintlide bulunan iki adet silahtan 90 derece donUk olarak yer-
lestirileni %97 dogruluk ile tespit edilirken diiz ve belirgin olarak duran silah ise %99
dogruluk ile tespit edilmigtir. Gérantide bulunan blyik bigak %82 giiven skoru ile tes-
pit edilirken ince bicak ise %66 giiven skoru ile tespit edilmistir. iki bicagin ortasinda
bulunan bir bagka bigak ise %52 gliven skoru ile tespit edilirken ayni bigak YOLOv3
tarafindan tespit edilememistir. Ayrica, dérdinci bir bigak tespiti daha yapilmigtir an-
cak gériintide G¢ adet bigak bulundugu igin bu tespit yanlis pozitif olarak siniflandi-
nimistir. Ayni géruntl, ResNet-101+FPN omurga agi ile egitilen Faster RCNN modeli
ile test edildiginde ise buyik bigak ile ince ve farkli tipteki bicak %97, ortada bulunan
bicak ise %99 glven skoruyla tespit edilmigtir. Gérintide bulunan iki silahin da ResNet-
101+FPN omurga agi ile %100 glven skoru ile tespit edildigi gérilmistir. Son satirda
ise ayni goérintiinin SSD ile test edilmesi sonucu alinan tehdit tespitleri sunulmustur.
Goriinttide bulunan ¢ adet bicaktan biylk olan bigak %84 gliven skoru ile tespit edil-
mistir. ki bicagin ortasindaki bicak ise %86 giiven skoru ile tespit edilirken gesit olarak
digerlerinden farkli olan ince bicak ise %78 gliven skoru ile tespit edilmistir. Gérintlide
bulunan iki adet silahtan ise diz bir bicimde bulunan silah %94 glven skoru ile tes-
pit edilirken acili bir bicimde duran silah ise model tarafindan tespit edilememigtir. Dort
modelden elde edilen sonuglar karsilastinidiginda hem bigcak hem de silah tehditlerinin
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6znitelik piramit agi kullanilan durumda tespitlerde daha basarili oldugu gértulmektedir.

Sekil 4.6. Farkh siniflara ait kesin referans iceren 6rnek gérinttler

Sekil 4.7’nin ikinci kolonunda bulunan gériintli ise makas, silah, bicak ve ingiliz anah-
tarina ait tespitler icermektedir. Gériintide bulunan makas model tarafindan %96 dog-
ruluk ile tespit edilirken silah %94, bigak %68 ve ingiliz anahtari %93 dogrulukla tespit
edilmigtir. Ancak gérintinin solunda bulunan blyuk bigcak ise model tarafindan tes-
pit edilememistir. ResNet-101 omurga agi ile egitilen Faster RCNN ile test edildiginde
iki adet bicak icerisinden blyulk olan bicak %66 basari ile tespit edilirken diger bigak
tespit edilememistir. Gérintide bulunan makas ise %67 basar ile bicak olarak yan-
lis tespit edilmistir. Silaha ait tespit ise %99 dogrulukla gerceklesmistir. ingiliz anahtari
ise %85 guven skoru ile tespit edilmistir. Ayni kolonun UGglncu satirinda ise ResNet-
101+FPN omurga agi ile egitilen Faster RCNN modeli kullanilarak test edilen goérinti
incelendiginde sadece silah ve ingiliz anahtari tehditlerinin tespit edilebildigi, makas ve
bicaklara ait tespitlerin ise tespit edilemedigi gérilmastir. Tespit edilen silah %100 ve
ingiliz anahtari ise %76 giiven skoru ile tespit edilmistir. Seklin SSD ile test edilen alt
gbruntistine bakildiginda ise model tarafindan sadece silahin %89 gliven skoru ile
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Sekil 4.7. Dért satirda sirasi ile YOLOv3, Faster RCNN (ResNet-101), Faster RCNN
(ResNet-101+FPN) ve SSD modellerinden alinan ve farkl kategorilere ait
tehdit tespitleri iceren gérintller
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tespit edilebildigi ve diger tehditlerin tespit edilemedigi gérilmustir. Son olarak Se-
kil 4.7’nin Gigiincl kolonunda bulunan X-ray test gériintiisii silah ve ingiliz anahtari teh-
ditleri icermektedir. YOLOVS ile test edildiginde gériintide silahla ¢akisan bir nesnenin
varliindan dolayi silaha ait tehdit %82 giiven skoru ile tespit edilmistir. ingiliz anahtar
ise %98 dogrulukla tespit edilebilmistir. Ayni gériinti Faster RCNN ResNet-101 omurga
ag! kullanilan versiyonu ile test edildiginde ise bagka bir nesne tarafindan engellenen
silah %74 gliven skoru ile tespit edilirken ingiliz anahtari ise %99 giiven skoru ile tespit
edilmistir. Uclincili satirda bulunan ve Faster RCNN ResNet-101+FPN omurga agi kul-
lanilan model ile test edilen durumda ise gériintiide bulunan tehditlerden sadece ingiliz
anahtari %100 guven skoru ile tespit edilirken silah ise model tarafindan tespit edileme-
mistir. SSD ile yapilan test sonucunda da Faster RCNN (ResNet-101+FPN) ile benzer
sekilde sadece ingiliz anahtari model tarafindan %73 gliven skoru ile tespit edilirken
silah ise tespit edilememistir.

SlXray ile yapilan egitim ve testlerin ardindan HUMS veri kimesinde bulunan yapay
RGB gorlntiler de SIXray ile egitimin sonucunda her model i¢in elde edilen en iyi agir-
liklarla test edilmigtir. RGB goéruntller test edilirken tim modellerde 4.3.1 kisminda be-
lirtilen test kimesi kullaniimistir. Buradaki amag, blytk ve kapsamli bir veri kiimesi ile
elde edilen sonuclarin daha ki¢uk bir veri kimesinde test ediliginde ne kadar basari
gbsterdigini 8lcmektir. Ozetle veri kiimeleri arasindaki alan farkinin (domain difference)

etkilerini g6zlemlemektir.

Cizelge 4.2'de SliXray ile elde edilen en iyi sonuglarin tim modeller igcin HUMS veri ki-
mesi Uzerinde test edilmesine ait karsilastirma sunulmustur. Cizelgeye gére, YOLOv3
ile test edilen bigaklarin tespitinde ortalama %13.6 kesinlik degerine ulasilabilmistir.
Faster RCNN ResNet-101 omurga ag: ile elde edilen sonuglar testte kullanildiginda
ise %29.1 kesinlik degerine ulasilirken Faster RCNN ResNet-101+FPN omurga agi ile
test sonucu %37.4’e yukselmigtir. SSD ile alinan sonuglar HUMS veri kimesindeki bi-
caklarin testinde kullanildiginda ise %19.0 kesinlik degeri elde edilmigtir. Tim sonuglar
kiyaslandiginda HUMS veri kiimesinin testinde en iyi sonucu ResNet-101’in &znitelik
piramit agi ile kullanildigr durumda egitilen Faster RCNN modeli verse de SlIXray test
sonugclarina goére performansta kayip yasanmaktadir. Farkli veri kimelerinde benzer si-
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niflar olmasina ragmen performansin digmesinin belli bash nedenleri bulunmaktadir.
iki veri kiimesinde kullanilan bicaklarin farkli tiplerde olmasi, HUMS veri kiimesindeki
bicaklarin ¢antalarin igerisinde birbirini engelleyecek sekilde konumlandirmasi ve bu
nedenlerden dolayi iki veri kimesi arasindaki farklihgin gittikge agilmasidir.

Model Omurga Ag HUMS’teki bicaklarin
kesinlik degeri (AP)
YOLOv3 Darknet-53 13.6
Faster RCNN ResNet-101 29.1
Faster RCNN | ResNet-101 + FPN 374
SSD ResNet-101 + FPN 19.0

Cizelge 4.2. HUMS veri kiimesi lizerinde yapilan test sonuglari

Sekil 4.8'de HUMS veri kiimesine ait érneklerin kesin referanslari, Sekil 4.9'da ise farkh
modellerden elde edilen test sonuglar sunulmustur. Sekilde sirasi ile ilk satirda YO-
LOv3, ikinci satirda Faster RCNN (ResNet-101), G¢clncl satirda Faster RCNN (ResNet-
101+FPN) ve son satirda SSD modellerine ait test sonuglari gésteriimektedir. Buna
gore ilk kolondaki HUMS veri kiimesine ait 6rnek X-ray goérintisi incelendiginde bi-
caklarin diiz bir sekilde yerlestirildigi gérilmektedir. Bu gérinti YOLOvV3 ile test edildi-
ginde yerlestirilen bigaklar icerisinden sadece ortadaki bicagin %62 dogruluk ile tespit
edilebilmistir. ilk kolonun ikinci satirinda bulunan ve ResNet-101 omurga agi kullanilan
Faster RCNN modeli ile yapilan testte ise bavul icerisine nizami bir sekilde yerlestiri-
len dért adet bicaktan G¢l tespit edilirken bavulun en sag kisminda bulunan tornavida
da %58 given skoru ile bicak olarak tespit edilmigtir. Dogru bir sekilde tespit edilen
bicaklar sirasi ile %55, %92 ve %73 guven skorlari ile tespit edilirken gérintinin en
solunda bulunan kiiglik bicak ise model tarafindan tespit edilememistir. Uglincli satirin
ilk kolonunda bulunan gériintide ise ResNet-101+FPN omurga agi kullanilan Faster
RCNN modelinden alinan test sonucu sunulmustur. Bu gérintide ortada bulunan iki
adet bicaktan soldaki bigcak %93, sagdaki bigak ise %98 glven skoru ile tespit edilirken
iki adet bicak ise model tarafindan tespit edilememistir. Son satirda bulunan ve SSD ile
alinan tespitlerde ise bigaklarin higbiri tespit edilemezken bavulun metalik parcalarin-
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dan Ustteki kisim %55, alttaki kisim ise %50 guven skoru ile bigak olarak algilanmigtir.

Sekil 4.9'un ikinci kolonunda bulunan tespitler incelendiginde ilk satirda sunulan ve
YOLOVS ile test edilen gértntideki bigaklarin higbirinin tespit edilemedigi gérilmistdir.
ikinci satirdaki érnekte ise ResNet-101 omurga agi kullanilan Faster RCNN modelinin
goruntide bulunan bigaklardan G¢linu tespit edebilirken kiiglk bigcagi tespit edemedigi
gorulmustlr. Tespit edilen bigaklardan sol Ustte bulunan bigcak %78, sag Ustte bulunan
bicak %64 ve bavulun ortasinda bulunan bigak ise %89 gtiven skoru ile tespit edilmis-
tir. Benzer sekilde, U¢linci satirda bulunan ve ResNet-101+FPN omurga agi kullanilan
Faster RCNN tespitleri incelendiginde gérinttdeki (¢ bigagin tespit edilip kii¢ik bica-
gin tespit edilemedigi gérulmustir. Tespit edilen bigaklardan sol Ustteki bigcak %94, sag
Ustteki bigak %80 ve bavulun ortasindaki bigak ise %99 glven skoru ile tespit edilmistir.
Son satirda bulunan ve SSD ile alinan test érneginde ise modelin higbir bigagin tespi-
tinde basarili olamadigi gérilmistir. Ozet olarak SIXray ile egitimlerin sonucunda elde
edilen sonuglarin HUMS veri kiimesi Uzerindeki 6rnek test tespitleri karsilastirildiginda
ResNet-101+FPN omurga agi kullanilan Faster RCNN modelinin diger modellere gére
en basaril sonuglari verdigi géralmastar.

Sekil 4.8. HUMS veri kiimesine ait kesin referans iceren érnek gortnttler
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Sekil 4.9. HUMS veri kiimesine ait 6rnek tespitler dort satirda sirasi ile YOLOv3, Fas-
ter RCNN (ResNet-101), Faster RCNN (ResNet-101+FPN) ve SDD modelleri
icin sunulmusgtur

4.3 HUMS Veri Kiimesi Uzerinde Yapilan Deneyler

Tez galigmasinin bir sonraki agamasinda ise hem SlXray veri kiimesi tizerinde yapilan
egitimler sonucunda elde edilen agirliklarin HUMS veri kiimesine uygulanarak hem de
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HUMS veri kimesindeki gortinttlerin direkt egitiimesi ile tehdit tespiti yapilmasi amac-
lanmistir. Bu kapsamda yapilan calismalar alt basliklar seklinde ilerleyen bélimlerde

sunulmustur.
4.3.1 Az Vuruslu Ogrenmeye Ait Tehdit Tespiti Sonuclari

Az vuruglu 6grenme, ikinci kisimda da aciklandigi gibi limitli sayida gérinti ile 6gren-
meyi hedefler. Galismanin bu kisminda da, SIXray veri kiimesinin egitimi sonucunda
elde edilen en iyi agirliklar kullanilarak az sayida yapay RGB gorinti iceren veri kiime-
sindeki bigak tespitlerinin 6grenilmesi hedeflenmigtir. Az vuruslu 6grenme uygulanirken
farkli siniflar modele temel ve yeni kategoriler olmak Gzere tanitilir. Temel kategoriler,
cok sayida etiketli veriye sahip olan géruntlleri kapsayan kategorilerdir. Yeni kategori-
ler ise modelin temel kategoriler ile bastan egitiimesi sonucu elde edilen agirliklarla az
sayida etiketli gérintdler kullanilarak 6grenilmesi amaglanan siniflardir. Calisma kapsa-
minda disunuldiguinde, temel kategoriler SIXray veri kiimesine ait kategoriler olmakla
birlikte HUMS veri kimesine ait veriler ise farkli bir kategori ile modele tanitiimigtir.
Cizelge 4.3’te az vuruslu 6grenmede kullanilan kategorilerin temel ve yeni kategoriler
olarak dagilimi sunulmustur. Temel kategoriler SIXray veri kimesine ait kategoriler olup
bunlar silah (gun), bigak (knife), makas (scissors), Ingiliz anahtari (wrench) ve pense
(pliers) siniflaridir. HUMS veri kimesinde bulunan bicaklar ise modele tanitiimak icin
6zel bigak (KnifeCustom) olacak sekilde etiketlenmistir.

Temel kategori | Yeni kategori

Gun KnifeCustom

Knife -
Scissors -
Wrench -

Pliers -

Gizelge 4.3. Az vurusglu 6grenmede kullanilan temel ve yeni kategoriler

HUMS veri kiimesinde bulunan ve tehdit iceren 100 adet yapay RGB gértntiden bir
kisminda bicak tehdidi olmayan gérintuler oldugu i¢in bu goéruntiler ainmamigtir. Ayik-
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lama yapildiginda 80 adet goriintl kalmig ve geleneksel veri arttirnmi yéntemi ile bu sayi
150’ye cikariimistir. Veri arttirimi uygulanirken yapay RGB gérintalerin rotasyonunun
degistiriimesi, yakinlastirma ayarlariyla oynanmasi, yatay diizlemde ters ¢evrilmesi gibi
yontemler kullaniimigtir. Elde edilen 150 adet yapay RGB gérintiden 30 tanesi testigin
ayrilirken kalan 120 tanesi ise az vuruglu 6grenmede farkli sekilde kullaniimak Uzere

eqQitim igin ayrilmistir.

HUMS veri kiimesindeki géruntllerin az vuruslu 6grenme asamasinda limitli sayida gé-
rintl ile 6grenebilmesi icin 120 adet gérintl K adet etiketli tehdit icerecek sekilde alt
kimelere ayrilmigtir. Burada K, vurus sayisini belirtmektedir. K vurus igin alt kimeler
olusturulurken hem temel hem de yeni siniflara ait veriler kullanilir. Hem temel hem
de yeni siniflara ait verilerin kullaniimasinin nedeni ise ince ayar agsamasinda kullani-
lan kosinlis kutu benzerliginin temel ve yeni kategoriler arasinda bir benzerlik skoru
elde ederek performansi arttirmayr amaclamasidir. Calismada alt kiimeler sirasi ile
K =1,3,5,10,30 olacak sekilde secilmistir. Ornegin, K = 1 durumunda her sinif icin
sadece 1 adet tehdit nesnesi iceren gérintl ince ayar agsamasinda kullaniimak Gzere
ayriimistir. Benzer sekilde diger K vuruglari igin de K adet tehdidi saglayabilecek alt
kimeler olusturulmustur. Veri kimesi temel ve yeni siniflar olarak modele tanitilip K
vurusg alt kimeleri de tanitildiktan sonra alt bagliklarda belirlenen adimlar uygulanarak

az vuruglu 6grenme gerceklestirilmistir.
4.3.1.1 Modelin Temel Egitimi

Modelin temel egitimi igin 4.2.2.2 kisminda agiklanan ve SIXray veri kiimesinin ResNet-
101’in 6znitelik piramit agl (FPN) ile birlikte kullanildigi omurga ag (ResNet-101+FPN)
tabanli Faster RCNN ile egitiimesi sonucu elde edilen en iyi agirhklar kullaniimigtir.

4.3.1.2 ince Ayar ile Az Vuruslu Ogrenme Asamasi

ince ayar asamasinda ise temel egitimde kullanilan agirliklar belirlenen K vurus alt ki-
melerinin egitimi icin ince ayar asamasinda kullaniimigtir. Bu asamada tim K vurus
asamalar i¢in konfiglirasyonda SlXray ile egitilen en iyi agirliklar tanitiimis ve omurga
ag kismi tamamen dondurulmustur. ince ayar bdlge éneri agi (RPN) ve tam baglan-

till katmanlarda uygulanmistir. Ancak tez ¢alismasinda kullanilan az vuruglu 6grenme
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asamasinin orijinal yayininda [56] sadece tam baglantili katman dondurulmustur. Tez
calismasinda bdélge dneri aginin da ince ayara katilmasinin nedeni modelin yeni kate-
goriyi daha iyi 6grenmesini amagclamaktir.

Farkll vurus sayilar i¢in ince ayar yapilirken égrenme orani tim vuruglar igin baglan-
gicta 0.01 olarak segilmistir. Benzer sekilde tim vuruslar igin kime boyutu 16 olarak
secilmistir. TUm vuruslar igin ise maksimum adim sayisinin 5000 olmasina karar veril-
migtir. Sekil 4.10'da farkl vuruslar igin yapilan ince ayar sonucunda HUMS veri kiime-
sindeki bigaklara yani modele tanitilan yeni sinifa ait elde edilen kesinlik degeri (AP)
grafigi sunulmustur. Grafige bakildiginda K = 1 vurus igin egitim siresince elde edilen
maksimum AP degerinin %10.63 olarak hesaplandigi gérilmustar. Ayni grafikte K = 3
vurus icin yapilan ince ayar sonucu elde edilen egri incelendiginde ise her sinif igin
3 adet etiketli veri kullanildiginda sonucun 1 adet kullanilan duruma gére ince ayarin
ilk adimlarinda 2 katindan fazla yukseldigi, ancak 3 vurus i¢in elde edilen kesinlik de-
gerlerinin adim sayisi arttikga stabil gitmesi nedeni ile son iterasyonlarda 1 vurus ile
benzer sonuglarin alindigi gézlemlenmistir. 5000 adim igerisinde K = 3 vurus igin ali-
nan en yiksek AP degerinin son adimda %9.93 olarak kaydedildigi tespit edilmistir.
K = 5 vurus icin incelendiginde ise ilgili egrinin 5000 adim boyunca 4500. adimda en
cok %21.75’e ulastigr gérilmastir. K = 10 vurus icin incelendiginde ise HUMS veri ki
mesindeki bigcaklarin en ylksek %24.26 kesinlik degeri ile tespit edilebildigi gérilmUs-
tir. Bu degere ince ayarin 1500. adiminda ulasiimistir. Son denemede ise K = 30 vurus
denenmistir. ince ayarda kullanilan tim siniflara ait tehdit nesnelerinin sayisi diger de-
nemelere gbre en az ¢ kat arttigi icin modelin sonucu da pozitif yénde etkilenmigtir.
Grafik incelendiginde K = 30 vurusta, HUMS veri kiimesindeki bicaklar icin elde edi-
len maksimum kesinlik degerinin %44.46 oldugu goérilmastir. Sekil 4.11°de az vuruslu
6grenme denemeleri sonucunda en iyi sonug veren 30 vurus sayisi ile alinan tespit

sonuglari sunulmustur.

Sekil incelendiginde sol lst kdsedeki sekilde nizami bir sekilde dizilen bigcaklardan orta-
daki iki bicagin tespit edildigi gértlmustir. Ancak, HUMS veri kiimesindeki tehditler Kni-
feCustom etiketi ile tanitiimasina ragmen tespit érneginde bigaklardan tamamen mavi
olani %58 giiven skoru ile Knife (bigak) olarak tespit edilirken bu bigagin yanindaki ise
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HUMS Veri Kimesi icin Farkli Vurus Sayilarina Ait AP Grafigi
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Sekil 4.10. HUMS veri kiimesindeki bigaklara ait K = 1,3,5,10 ve 30 vurus igin elde
edilen AP grafigi

%60 given skoru ile KnifeCustom (6zel bicak) olarak tespit edilmistir. Gorinttideki diger
bicaklar ise tespit edilememistir. Seklin sag st késesinde ise bir adet modele tanitil-
mayan maket bicagi ve modele KnifeCustom etiketi ile tanitilan iki adet bicaga ait tespit
sonucu verilmigtir. Bu sonuca gore ortadaki bigak %67 given skoru ile KnifeCustom
olarak tespit edilirken alttaki bigak ise %53 glven skoru ile Knife etiketi ile tespit edil-
mistir. Sol alt kdsedeki gérintl incelendiginde ise bavulun en solunda dikey bir sekilde
bulunan bigcak %95 glven skoru ile Knife olarak tespit edilirken yatay bir sekilde duran
blylk bicak ise %73 Knife ve %62 KnifeCustom olarak tespit edilmigtir. Gérintinin
en altinda bulunan bigak ise %53 glven skoru ile KnifeCustom olarak tespit edilmistir.
Son olarak gérintinin sag alt késesinde bulunan bavuldaki bicaklardan hicbiri model
tarafindan tespit edilememigtir.

Alinan sonuglar ve tespit érnekleri incelendiginde az vuruglu 6grenmede modelin Knife
ve KnifeCustom siniflarini karistirdigi gériimektedir. Bunun nedeninin, HUMS veri ki-
mesindeki bicaklarin az vuruslu 6grenme ile égrenilebilmesi icin modele yeni bir sinif
adi ile tanitilmasi gerektigi olup HUMS veri kiimesindeki bigcaklarin SiXray veri kime-
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sindeki bigaklarla benzerlik gbsteren bir kiime oldugu icin model tarafindan az vuruslu

6grenme sonucunda yeterince ayirt edilememesi olarak diistiniimektedir.

Sekil 4.11. Az vuruslu 6grenme sonucu en iyi sonuglar kullanilarak (30 vurus) alinan
tespit 6rnekleri

4.3.2 HUMS Veri Kiimesindeki Yapay RGB Gériintiilerin ince Ayar ile Egitimi

Tez calismasinin bu adiminda HUMS veri kimesindeki yapay RGB gérintiler Gzerinde,
SIXray veri kimesinin Faster RCNN (ResNet-101+FPN) ile egitimi sonucu elde edilen
en iyi agirliklar kullanilarak ince ayar yapilmistir. Bu asamada az vuruslu 6grenme bo-
liminde acgiklanan 150 adet yapay RGB gériintiiden 120 adedi ince ayar icin egitimde
kullanilirken kalan 30 tanesi ise test igin ayrilmistir. ince ayar igin konfigiirasyon hazir-
lanirken az vuruslu 6grenme ile benzer sekilde 6grenme orani 0.01 ve maksimum adim

sayisi ise 5000 olacak sekilde dizenlenmistir. Kime boyutu ise 2 olarak segilmistir.

Sekil 4.12'de HUMS veri kiimesindeki yapay RGB gérintllerde bulunan bigak tehditleri-
nin SIXray veri kimesi ile elde edilen en iyi agirliklar kullanilarak ince ayar ile 6grenme
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HUMS Veri Kimesine Ait Ince Ayar AP Grafigi
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Sekil 4.12. HUMS veri kiimesindeki yapay RGB gorintllerin SIXray ile egitimler sonucu
elde edilen en iyi agirliklarla ince ayarina ait AP grafigi

asamasinda elde edilen kesinlik degerine (AP) ait grafik sunulmustur. Grafige bakil-
diginda modelin ilk adimlarda %84.36 kesinlik degeri ile ince ayar islemini yeterince
tamamladig! ve bu adimdan sonra sonuglarin belli bir miktar daha arttigr gériimekte-
dir. ince ayarin son adiminda ise HUMS veri kiimesindeki bicaklar igin %89.6 kesinlik

degerine ulagiimistir.

Sekil 4.13’te ince ayar sonucu alinan en iyi agirliklarla test edilen érnek gortntiler
sunulmustur. Sekle bakildiginda sol Ust késede bulunan gérintideki bicaklardan dikey
olarak konumlandirilan bicak %98 glven skoru ile tespit edilirken yatay sekilde duran
bicaklarin ikisinin de %100 glven skoru ile tespit edildigi gérilmastir. Gérintiinin sag
ust kdsesinde bulunan ve nizami bir sekilde yerlestirilen bigaklarin timu %100 glven
skoru ile tespit edilmistir. Sol alt kbsede bulunan gérintide ise en solda dikey bir sekilde
bulunan bigagin %100 glven skoru ile tespit edildigi gérilirken bu bigagin saginda yine
dikey bir sekilde bulunan bigak ise %98 glven skoru ile tespit edilmigtir. Yatay konumda
bulunan bigaklardan ise en Ustte bulunan bigak %95 ile tespit edilirken gérintinin
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en saginda dikey bir sekilde bulunan bicak ise %98 glven skoru ile tespit edilmistir.
Goruntide bulunan diger bigaklarin tim{ de %100 gliven skoru ile tespit edilebilmistir.
Goruntindn sag alt késesinde bulunan alt gériintide ise ortadaki ve alttaki bigaklarin
ikisinin de %100 glven skoru ile dogru bir sekilde tespit edildigi gérillirken model en
Ustte bulunan ve modele tanitilmayan maket bicagini da %100 gtiven skoru ile bicak
olarak algilamigtir.

Sekil 4.13. SIXray veri kiimesi ile elde edilen en iyi agirliklar kullanilarak yapilan ince
ayar sonucu HUMS veri kimesine ait 6rnek tespitler

4.3.3 HUMS Veri Kiimesine Ait Yiiksek ve Duisuk Enerjili Gorlintiler ile Yapay
RGB Goruntiler Kullanilarak Yapilan Egitimin Sonuglari

Tez calismasinin bu kisminda HUMS veri kimesine ait yapay RGB géruntilerin ya-
ninda ¢ift kanalli X-ray cihazindan alinan distk ve yUksek enerjili gérintller de kulla-
nilmistir. Onceki kisimda belirtildigi gibi geleneksel veri arttirimi yéntemi ile yapay RGB
goruntulerin sayisi toplamda 150 olacak sekilde arttiriimistir. DUgUk ve yUksek enerjili
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gOrantller ise ayiklama sonucu her bir enerji seviyesi icin 80 adet olmak Uzere top-
lamda 160 adettir. HUMS veri kiimesine ait yapay RGB goérUntilerin yaninda disuk ve
yUksek enerjili gérintller de kullanilarak yapilan ¢calismalarda baslica kombinasyonlar
denenmigtir. Bunlar sirasi ile yapay RGB gériintilerin yaninda ylksek enerijili kanaldan
alinan gérintilerin kullaniimasi ile yapilan egitim, yapay RGB géruntilerin yaninda di-
stk enerjili kanaldan alinan géruntllerin kullaniimasi ile yapilan egitim, yapay RGB
goruntdler ile dusuk ve yiksek enerjili gérintilerin tamaminin kullaniimasi ile yapilan
egitim, sadece yapay RGB gorintller ile yapilan egitim ve sadece disik ve ylksek
enerjili gértntller ile yapilan egitimdir. Tim kombinasyonlar denenirken SlXray veri ki-
mesinde en basarili sonucu veren Faster RCNN (ResNet-101+FPN) modeli kullaniimis
olup model her kombinasyon igin bastan egitilmistir. Egitimler yapilirken test gérintisu
icin tim kombinasyonlarda 30 adet yapay RGB gérunti kullaniimistir. Kombinasyonla-
rin timdnde egitim igin baslangi¢ 6grenme orani 0.01 olarak segilmigtir. Kime boyutu
ise 2 olarak secilirken tim egitimler igin maksimum iterasyon sayisi 10000 olarak segil-

migtir.

Sekil 4.14’'te HUMS veri kimesindeki digtk ve yiksek enerjili X-ray goérintulerinin ya-
pay RGB goéruntiler ile birlikte kullanilarak Faster RCNN (ResNet-101+FPN) ile egitil-
mesi sonucu bigaklar igin elde edilen kesinlik degerleri (AP) sunulmustur. Grafige bakil-
diginda egitimlerde 10000’inci iterasyon sayisi sonunda en iyi sonucun yaklasik %91.6
ile yapay RGB gértntilerin yaninda hem disik hem de yUksek enerjili X-ray gortnti-
lerinin kullanildidi durumda alindidi gérilirken yapay RGB goérintilerle birlikte sadece
dislk enerjili veya sadece yiksek enerijili gérinttlerin kullanildigi durumda da elde
edilen kesinlik degerinin ¢cok degismedigi gérilmustur. Sirasi ile yapay RGB goruntiler
ile dusuk enerijili gérantdlerin kullanildigr egitimde maksimum %89.88 kesinlik degeri
elde edilirken yapay RGB goruntller ile yiksek enerijili gérintalerin egitildigi durumda
ise maksimum %88.6 kesinlik degerine ulagiimistir. HUMS veri kiimesinde bulunan g6-
rintllerden sadece yapay RGB gériuntilerin egitildigi durumda 10000 adim boyunca
maksimum %84.51 kesinlik degerine ulasilabildigi gérilmustir. Benzer sekilde sadece
dislk ve yiksek enerijili goriintilerin tamami kullanihp yapay RGB goérintilerin egitime
katilmadigi durumda ise ortalama kesinlik degerinin en ylksek durumda %85.27’ye
ulasabildigi gérilmektedir.
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HUMS Veri Kimesi icin Farkli Vurus Sayilarina Ait AP Grafigi
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Sekil 4.14. HUMS veri kiimesindeki goértntalerin farkli kombinasyonlarla egitiimesi so-
nucu alinan AP degerleri (Y. RGB, Yapay RGB kisaltmasi i¢in sunulmustur)

Sekil 4.15’te veri kiimesindeki gorintilerin tamami kullanilarak uygulanan farkli kom-
binasyonlara ait tespit 6rnekleri verilmistir. Sekilde hem tekli bigcaklara hem de bavul
icerisine karmagik bir sekilde yerlestirilen bigaklara ait tespitler sunulmustur. Sirasi ile
seklin sag ve sol Ust kdselerinde yapay RGB goruntller ile ylksek enerijili gériintilerin
birlikte egitildigi duruma ait érnekler, seklin sag ve sol ortasinda yapay RGB gériin-
thler ile diglk enerjili gérantlerin birlikte egitildigi duruma ait érnekler, seklin sol ve
sag alt késesinde ise veri kimesindeki tim gdérintdlerin egitimi sonucu alinan en iyi
agirliklara ait tespit 6rnekleri sunulmustur. Sekil incelendiginde ilk kolondaki gérintiide
bulunan iki adet bicagin yapay RGB ve yiiksek enerjili gérintilerin egitimi sonucu elde
edilen agirliklar kullanilarak test edildiginde Ustteki bicagin %100, alttaki bicagin ise
%97 guven skoru ile tespit edildigi goérilmektedir. Ayni bigaklar yapay RGB ve disik
enerjili gérintdlerin egitimi ile elde edilen agirliklar kullanilarak test edildiginde Ustteki
bicak %95 ve alttaki bicak ise %93 glven skoru ile tespit edilmistir. Son testte ise g6-
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rintd, tam verilerin eqitildigi durumda elde edilen agirliklar ile test edilmis olup Ustteki
bicak %99 ve alttaki bicak ise %70 glven skoru ile tespit edilmigtir. Karmasik bigakla-
rin bulundugu ikinci kolondaki gériintllerde ise yapay RGB gérintulerin yiksek enerjili
goruntdler ile birlikte egitildigi duruma ait agirliklar kullanilarak alinan érnekte sisenin
yaninda bulunan blyUk bicak 6rnegi ile bavulun metalik parcalarina dik bir sekilde yer-
lestirilen bicagin %100 glven skoru ile tespit edildigi gérilmustir. Bavulun ortasinda
karmasik bir sekilde bulunan dért bigak ise %100, %99, %97 ve %75 glven skorlari ile
tespit edilmistir. Ancak %99 guven skoru ile tespit edilen bigak igin ayrica %98 gtiven
skoru ile bagka bir tespit daha yapiimistir. Bu tespit, model i¢in bir yanlis pozitif olarak
yorumlanmaktadir. Benzer sekilde, %97 glven skoru ile tespit edilen bigak érnegi igin
ayrica %72 guven skorlu yanhg pozitif bir tespit daha yapilmistir. Yapay RGB goéruntiler
ile distk enerjili gérantdlerin birlikte egitildigi durumda ise karmagsik drnekteki sisenin
yaninda bulunan blyUk bigak %99 glven skoru ile tespit edilirken ayni bigak igin %62
glven skoruna sahip yanlis pozitif bir tespit daha yapiimistir. Bavulun metalik pargala-
rina dik yerlestirilen bigak ise bu durumda da %100 glven skoru ile tespit edilebilmistir.
Bavulun ortasinda bulunan dért bigaktan ikisi %100, digerleri ise %98 ve %94 glven
skorlari ile tespit edilmistir. Son tespit érneginde ise tim veriler ile yapilan egitim so-
nucunda alinan agirliklar kullanildiginda sigenin yaninda bulunan bigagin %100 glven
skoru ile tespit edildigi gérulirken modelin ayni bicaga ait %82 glven skorlu bir yanhg
pozitif tespit daha yaptigi gérilmistir. Bavulun metalik parcasina dik bir sekilde ko-
numlandirilan bigagin da %100 gliven skoru ile tespit edildigi gdzlemlenmigtir. Bavulun
ortasinda karmasik bir sekilde bulunan dért bigaktan ikisinin %100 glven skoru ile tes-
pit edildigi gbrilirken kalan bigcaklarin ise %99 ve %98 gliven skoru ile tespit edilebildigi
gbrulmektedir.

Sekil 4.16’da sag ve sol Ust kisimda sadece diusUk ve yUksek enerijili gértntdlerin egitimi
sonucu alinan érnek tespitler, sag ve sol alt kisimda ise sadece yapay RGB gorinta-
lerin egitimi sonucu alinan 6rnek tespitler verilmistir. Tespitler incelendiginde sol Ust
kdsede bulunan géruntideki bigaklardan ikisinin de %99 giiven skoru ile tespit edildigi
gorulirken alttaki bicak icin fazladan bir tespit daha yapilmistir. Bu tespit model igin
bir yanhs pozitif olarak degerlendiriimektedir. Ayni gérintindn yapay RGB goérintilerin
egitimi sonucu alinan tespitinde ise Ustteki bicagin %99 given skoru ile tespit edildigi
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gorulirken alttaki bigak model tarafindan tespit edilememistir.
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Sekil 4.15. Yapay RGB goéruntuler ile birlikte diigik ve yiksek enerjili gérintdlerin farkh
kombinasyonlar ile egitiimesi sonucu alinan érnek tespitler

Sag kolondaki karmasik gérinti incelendiginde ise sadece distk ve ylUksek enerjili
goruntdler kullanilarak yapilan egitim sonucu ile alinan tespitte gérintiide bulunan alti
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bicaktan besinin de %99 gliven skoru ile tespit edildigi gérilirken sadece yapay RGB
goruntdler ile yapilan egitim sonucu kullanilarak alinan tespitte ise bes bicaktan doér-
ddniin %99, besinci ve bavulun metalik kisimlarina dik bir sekilde yerlestirilen bigagin
ise %95 glven skoru ile tespit edildigi gortlmustir. Ancak bu érnekte bicaklar disinda
goruntide bulunan gizgilerin de bigak gibi algilandigi gériimastar. Bu tespitlerin her biri
model igin birer yanlis pozitif olarak degerlendiriimektedir.

Sekil 4.16. Sadece yapay RGB goértntuler ile sadece distk ve ylksek enerjili goriintu-
lerin egitimi sonucu alinan tespitler

4.3.3.1 HUMS Veri Kiimesi Uzerinde Alinan Sonuclarin Karsilastiriimasi

Tez calismasinin bu bdliminde HUMS veri kimesi Uzerinde uygulanan yéntemler bir
cizelgede sunulmus ve sonuglar karsilastinimistir. Cizelge 4.4’'te, HUMS bigak sinifi
icin uygulanan tim yéntemlerden elde edilen kesinlik degerleri (AP) verilmistir. Yapilan
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denemelerde HUMS veri kiimesinde az sayida gérunti bulundugu igin bu gérintilerin
30 tanesi test verisi olarak kullaniimistir. Cizelge incelendiginde az vuruglu 6grenme
sonucu elde edilen kesinlik degerlerinin diger ydntemlere kiyasla daha disik oldugu
gorulmektedir. Bunun nedeni, az vuruglu 6grenme kapsaminda sadece gizelgede belir-
tilen sayida bicak nesnesi ile ince ayar yapilmasidir. Az vuruglu 6grenmenin farkli vu-
ruglar icin denemelerinden elde edilen sonuglar karsilagtirildiginda en ¢ok vurus olan
30 vurus durumunda en iyi sonucun %44.46 kesinlik degeri olarak alindigi gézlemlen-
mektedir.

Az vuruslu 6grenme disinda uygulanan ydéntemler incelendiginde ise SIXray veri kiime-
sinden elde edilen sonug ile yapilan ince ayar ve HUMS veri kiimesine ait yapay RGB
goruntdler ile disik ve yuksek enerijili gérintulerin birlikte kullanilma durumlarindan
elde edilen sonuclarin birbirlerine ¢cok yakin oldugu gértlmustir. Buna gbre, en iyi sonu-
cun yapay RGB géruntuller ile diistk ve yiksek enerjili gbrintilerin tamaminin egitildigi
durumda %91.57 ile alinmistir. Bu sonucu %89.88 kesinlik degeri ile yapay RGB g6-
rintdlerin disUk enerjili gérintdler ile birlikte egitiimesiyle alinan sonuglar takip etmistir.
Yapay RGB goérinttler ile yiksek enerijili gbrintilerin birlikte egitiimesi ile alinan so-
nuglar ise %88.60 kesinlik degerine ulasmistir. Benzer sekilde yapilan deneylerden biri
olan sadece dislk ve yiksek enerijili gérintilerin egitildigi durumda ise %85.27 kesin-
lik degerine ulagilirken bagka bir deney olan sadece yapay RGB goéruntilerin eqitildigi
durumda ise kesinlik degeri %84.51’e ulagmistir. SIXray ile alinan sonuglar kullanilarak
yapilan ince ayar ¢alismasinda ise yapay RGB gérintiler ile diistk goériintilerin egitimi
sonucu alinan performans ile neredeyse ayni olan %89.60 kesinlik degerine ulasiimis-
tir. HUMS veri kiimesinden elde edilen sonuglar genellegtirildiginde, ¢ift kanalli X-ray
taramasi ile elde edilen farkl enerji seviyesindeki goruntuler ile renklendirilmis goérin-
thlerin birlikte kullanildigi durumda g6riintl sayisi kullanilan farkl enerji seviyesindeki
goruntiler ile birlikte artacagindan egitim sonucunda tatmin edici sonuclar elde edilebil-
mektedir. Bunun disinda, eger elimizde blylk bir X-ray veri kimesi mevcutsa bu kiime-
nin egitimi ile elde edilen sonuglar az sayida veri igeren bagka bir X-ray veri kiimesine
aktarilarak X-ray gortnttlerinde tehdit tespiti daha basarih bir sekilde yapilabilmektedir.

Calisma kapsaminda HUMS veri kiimesi Uzerinde yapilan deneyler incelendiginde lite-
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Yontem

Egitimde Kullanilan

Veri Kiimeleri

HUMS Bigak Verileri
Test Sonuglari AP (%)

Az Vuruslu Ogrenme | Temel Egitim: SiXray 10.63
(1 Vurus) ince Ayar: HUMS
Az Vuruslu Ogrenme | Temel Egitim: SiXray 9.93
(3 Vurus) ince Ayar: HUMS
Az Vuruslu Ogrenme | Temel Egitim: SiXray 21.75
(5 Vurus) ince Ayar: HUMS
Az Vuruslu Ogrenme | Temel Egitim: SiXray 24.26
(10 Vurus) ince Ayar: HUMS
Az Vuruslu Ogrenme | Temel Egitim: SiXray 44 .46
(30 Vurus) ince Ayar: HUMS
ince Ayar Temel Egitim: SIXray 89.60
ince Ayar: HUMS
Y. RGB Goérinttlerle HUMS 84.51
Egitim
YUksek+Duguk Enerijili HUMS 85.27
Gorlntdlerle Egitim
Y. RGB+Yiksek Eneriili HUMS 88.60
Goruntalerle Egitim
Y. RGB+Dustik Enerjili HUMS 89.88
Goruntdlerle Egitim
Egitim Gérlantulerinin HUMS 91.57

Tumd ile Egitim

Cizelge 4.4. HUMS veri kiimesindeki bicaklarin tespitinde uygulanan yéntemlerin kar-

silastirimasi (Y. RGB, Yapay RGB icin kisaltma olarak sunulmustur.)
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ratirde sunulan X-ray veri kiimelerinde yapilan ¢alismalardan elde edilen bigak basari-
sina kiyasla tatmin edici sonuclar alindigi gériilmustiir. Ornegin, Cizelge 3.8'de sunulan
GDXray [22] veri kimesindeki bicaklar Faster RCNN ydntemi ile en yliksek %76.2 ke-

sinlik degeri ile tespit edilmigtir. Ancak, HUMS veri kiimesindeki bicaklarin yerlesimi




GDXray veri kiimesine kiyasla daha karmagiktir. HUMS veri kimesinde bigaklar birbi-
rini engelleyecek sekilde yerlestirilmistir. Bigcak iceren baska bir veri kimesi olan Xu et
al.de [66] ise YOLOvV3 ile deneme yapiimig ve bigaklar maksimum %66 kesinlik degeri
ile tespit edilmigtir. NS-100-L veri kiimesindeki [61] bigaklar ise %78 kesinlik degeri ile
tespit edilebilmigtir. DBF3 [14] veri kiimesindeki bigaklar ise en ylksek %85 kesinlik de-
geri ile tespit edilirken SIXray [67] icin bu deger %81 ve DBF6 [63] i¢in ise %73.2 olarak
sunulmustur. Tim bu sonuglar ile kiyaslandiginda HUMS veri kimesindeki bigaklarin
maksimum %91.57 ortalama kesinlik degeri ile tespit edilerek diger bicak iceren veri ki-
melerine kiyasla basarili bir sonuca ulastigi gériimastir. HUMS veri kimesi Uzerinde
elde edilen en iyi sonucun detayli bir analizinde ise test verilerinde bulunan toplam 81
adet bigcak tehdidi icerisinden 79 tane bicagin model tarafindan tespit edilirken 2 tane
bicagin ise tespit edilemedigi gézlemlenmistir. Tespit edilen 79 bigak model igin dogru
pozitifken tespit edilemeyen 2 bicak ise yanlis negatif olarak degerlendiriimektedir. Ek
olarak modelin test sonucunda 9 adet bicagi yanlis pozitif olarak tespit ettigi gorilmus-
tdr. Bu analiz sonucunda ise modelin bigcak tehditlerini kagirma oraninin disik oldugu
gorulmastar. Bu yorumun, HUMS veri kiimesi ile yapilan bigak tespit calismalari ile lite-
ratirde sunulan X-ray veri kiimelerindeki bigak tespiti calismalarinin karsilastirmalarina
katki saglayabilecegi diisinaldigu icin bu kisimda paylasiimistir.
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5. SONUCLAR

Bu tezde, son zamanlarda énemli bir calisma alani olan ve ayni zamanda bilgisayarli
g6ru ¢aligma alaninin alt dali olan nesne tespiti uygulamalari X-ray gérintilerinde teh-
dit tespiti icin uygulanmistir. Calismada dncelikle Hacettepe Teknokent'te bulunan MS
Spektral Savunma Sanayi A.S. biinyesinde bulunan cift kanalli X-ray tarayicidan top-
lamda 300 adet bigak tehdidi iceren goérintiler alinmistir. Gérintller alinirken hem
dusuk enerijili, hem yiksek enerjili hem de farkli enerji seviyelerine ait gértntiler kulla-
nilarak renklendirilmis X-ray goéruntdleri toplanmistir. Toplanilan veri kiimesi HUMS veri
kimesi olarak adlandiriimistir. Daha sonra literatirdeki poptler nesne tespiti algoritma-
lari arastiriimis ve bu algoritmalarin X-ray gértntllerinde uygulamalari da incelenmistir.
HUMS veri kimesindeki goértntilerin az sayida olmasi nedeni ile ayrica literatlirde su-
nulan X-ray veri kimeleri arastiriimis olup acik kaynakli sunulan ve icerisinde silah,
bicak, makas, ingiliz anahtari ve pense tehdit siniflarina ait gok sayida 6rnek bulundu-
ran genis bir X-ray veri kiimesi olan SlIXray veri kiimesi kullanilarak ¢oklu sinif X-ray
tehdit tespiti yapiimis ve bu sonuglar HUMS veri kiimesine de aktarilarak az sayida
gbruntd barindiran X-ray veri kiimesinde bicak tespiti yapilmigtir. Ayrica, HUMS veri
kimesindeki farkli enerji seviyesine ait goruntuler kullanilarak bigak tespiti icin gesitli
denemeler yapiimistir. Yapilan tim denemeler hem SiIXray hem de HUMS veri kime-
leri icin kargilastiriimistir.

CGalismanin ilk asamasinda YOLOv3, Faster RCNN ve SSD nesne tespiti algoritmalari
SIXray veri kiimesi Uzerinde uygulanmigtir. Algoritmalardan YOLOv3 kendi omurga agi
olan Darknet-53’l kullanirken Faster RCNN icin hem ResNet-101 hem de ResNet-101
ile birlikte kullanilan FPN (ResNet-101+FPN) omurga aglari kullanilmis ve iki ag igin de
sonugclar alinmistir. SSD igin de ResNet-101+FPN omurga agi kullaniimistir. SIXray veri
kimesi Uzerinde egitilen algoritmalar karsilastirildiginda en iyi sonucun %88.3 ortalama
kesinlik degeri ile Faster RCNN (ResNet-101+FPN) modeliyle alindidi tespit edilmistir.
SiXray ile yapilan egitimler sonucunda alinan en iyi sonuglar HUMS X-ray veri kiimesi
Uzerinde de test edilmigtir. Buradaki amag ise iki veri kiimesi arasindaki alan farkinin
test sonucunu nasil etkiledigini arastirmak olmustur. HUMS veri kimesi Gzerinde yapi-
lan testler kargilastirildiginda da en iyi performansin Faster RCNN (ResNet-101+FPN)
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ile elde edildigi g6zlemlenmisgtir.

Galismanin ikinci asamasinda ise HUMS veri kiimesindeki bigaklarin tespiti igin ¢als-
malar yapilmistir. Bu kapsamda ilk asamada SIXray veri kimesinde hem bigaklar hem
de modelin genelinde en basarili sonucu veren Faster RCNN algoritmasi uygulanmis-
tir. Uygulamalara az vuruslu 6grenme ydntemi ile baglanmistir. Az vuruslu 6grenmede
SIXray veri kiimesinden elde edilen en iyi sonuglar kullanilmig ve bu sonuglar ince ayar
yapilarak HUMS veri kiimesine aktarilmistir. Az vuruslu 6grenmede sirasi ince ayar
asamasinda sirasi ile 1, 3, 5, 10 ve 30 vurus denenmis olup en iyi sonu¢ %44.46
ile 30 vurugta alinmistir. HUMS veri kiimesinde az vuruslu 6grenmenin denenmesin-
deki amag ise az sayida goéruntl ile HUMS veri kiimesinde bicak tespiti yapabilmektir.
Az vuruslu 6grenmeden sonra ise SIXray veri kimesinden elde edilen en iyi sonuglar
ince ayar ile HUMS veri kimesine aktariimis olup bu asamada HUMS veri kiimesin-
deki bitiin RGB gérintiiler kullaniimistir. ince ayarda HUMS veri kiimesindeki renkli
goruntdlerin tima kullanildiginda sonucun %89.60 kesinlik degerine kadar yUkseldigi
gb6rulmistir. Bu asamada blyUk bir X-ray veri kimesi ile elde edilen sonuclar kullanila-
rak az sayida gérintl iceren X-ray veri kimesindeki bigaklarin basarili bir sekilde tespit
edilebildigi saptanmigtir.

HUMS veri kiimesi Uzerinde daha sonra RGB gérintiler ile diglk ve ylksek enerijili
goruntdler farkli kombinasyonlar seklinde bir arada kullanilmig ve denenen her kombi-
nasyon Faster RCNN (ResNet-101+FPN) ile bastan egitilmistir. Bu asamada ilk kom-
binasyonda 6ncelikle RGB gorintller ile yiksek enerjili gortntiler egitiimis ve tespit
6rnekleri ainmistir. Daha sonra RGB géruntller ile digik enerjili gérintilerin egitim
sonucu elde edilmigtir. Bir baska denemede ise gérintilerin timU algoritmaya bes-
lenmig ve sonuglar alinmigtir. Bu denemelerin disinda HUMS veri kimesinde bulunan
RGB géruntller direkt egitilmistir. Son denemede ise sadece diisik ve yiksek ener-
jili gorantdler kullaniimistir. Denenen bes farkli kombinasyondan en iyi sonucu %91.57
ortalama kesinlik degeri ile géruntdlerin timu kullanilarak yapilan egitim vermis olup di-
ger kombinasyonlar ise ylksek enerjili gdriintilerin kullanildigi durumda %88.60, diisik
enerjili gdruntdlerin kullanildigi durumda %89.88, sadece RGB gérintilerin kullanildigi
durumda %84.51 ve sadece duslk ve yiksek enerjili gérintilerin kullanildigi durumda
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ise %85.21 ortalama kesinlik degerine ulagsmistir. Bdylece, cift kanalli X-ray tarayici-
dan elde edilen farkli enerji seviyelerine ait bilgiler kullanilarak HUMS veri kimesindeki
bigaklarin basaril bir sekilde tespit edilebildigi gérilmustar.
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EK 1: SOZLUK DiziNi

Aktarim Ogrenmesi
Alan Farki

Asagi Ornekleme
Asagidan Yukariya Yol
Az Vuruslu Ogrenme
Bélge Oneri Agi

Cift Kanal

Goklu Gérev Kaybi
Goklu Géranim

Derin Ogrenme
Dogru Negatif

Dogru Pozitif
Dondurulmus Katman
DasUk Eneriji
Dlzlestirme

Esik Degeri

Evrisim

Geri Gagirma

Gulven Skoru

ince Ayar

Kayip Fonksiyonu
Kesin Referans
Kesinlik Degeri

Kime Boyutu
Maksimum Ortaklama
Nesne Tespiti
Omurga Ag

Ortalama Kesinlik Degeri

EKLER

Transfer Learning
Domain Difference
Downsampling
Bottom Up Pathway
Few-shot Learning
Region Proposal Network
Dual Channel
Multi-task Loss
Multi-view

Deep Learning
True Negative

True Positive
Freezing Layer
Low Energy
Flattening
Threshold
Convolution

Recall

Confidence Score
Fine Tuning

Loss Function
Ground Truth
Average Precision
Batch Size
Maximum Pooling
Object Detection
Backbone Network
Mean Average Precision

104



Ogrenme Orani . Learning Rate

On isleme : Preprocessing
Ornekleme . Sampling

Oznitelik :  Feature

Oznitelik Piramit Ag . Feature Pyramid Network
Saniyedeki Kare Sayisi : Frame Per Second
Sinirlandinici Kutucuk : Bounding Box

Tam Baglantili Katman : Fully Connected Layer
Tutturucu Kutucuk : Anchor Box

Veri Kiimesi . Dataset

Yanlis Negatif . False Negative

Yanlis Pozitif . False Positive

Yogun Katman . Dense Layer

Yukari Ornekleme . Upsampling
Yukaridan Asagiya Yol :  Top Down Pathway
YUksek Enerji : High Energy
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