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BIiLDIRIM

Enstitii tarafindan onaylanan Yiiksek Lisans tezimin tamamini veya herhangi bir
kismini basili veya dijital bi¢imde arsivleme ve asagida belirtilen kosullar dahilinde
erisime a¢ma iznini KTO Karatay Universitesine verdigimi bildiririm. Bu izinle,
Universiteye verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende
kalacak ve gelecekteki c¢alismalar (makale, kitap, lisans, patent vb.) i¢in tezimin
tamaminin veya bir boliimiiniin kullanim haklar1 yalnizca bana ait olacaktir.

Tezimin biitiiniiyle kendi ¢alismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve
tezimin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Telif hakki bulunan ve
sahiplerinden yazili izinle kullanilmasit zorunlu olan kaynaklari, yazili izin alarak
kullandigimi ve istenildiginde izinlerin suretlerini Universiteye teslim etmeyi taahhiit
ederim.

Yiiksekogretim Kurulu tarafindan yayimlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime A¢ilmasina Iliskin Yonerge” kapsaminda, tezim,
asaglda belirtilen kosullar haricince, YOK Ulusal Tez Merkezi ve KTO Karatay
Universitesi Acik Erisim Sisteminde erisime agilir.

[ ] Enstitii / Fakiilte Yonetim Kurulu karari ile tezimin erisime agilmasi mezuniyet
tarihimden itibaren 2 yil ertelenmistir.*

[ ] Enstitii / Fakiilte Yoénetim Kurulunun gerekgeli karar ile tezimin erisime agilmasi
mezuniyet tarihimden itibaren ... ay ertelenmistir.?

[] Tezimle ilgili gizlilik karar1 verilmistir.>*
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! MADDE 6(1) Lisansiistii tezle ilgili patent bagvurusu yapilmasi veya patent alma siirecinin devam
etmesi durumunda, tez danigmaninin Onerisi ve enstitli anabilim dalinin uygun goriisii iizerine enstitii
veya fakiilte yonetim kurulu iki y1l siire ile tezin erigime agilmasinin ertelenmesine karar verebilir.

2 MADDE 6(2) Yeni teknik, materyal ve metotlarin kullanildigi, heniiz makaleye doniismemis veya
patent gibi yontemlerle korunmamis ve internetten paylasilmasi durumunda 3. sahislara veya kurumlara
haksiz kazang¢ imkani olusturabilecek bilgi ve bulgular1 igeren tezler hakkinda tez danismaninin 6nerisi ve
enstitli anabilim dalinin uygun goriisii izerine enstitli veya fakiilte yonetim kurulunun gerekgeli karari ile
alt1 ay1 agmamak lizere tezin erisime agilmasi engellenebilir.

¥ MADDE 7(1) Ulusal ¢ikarlari veya giivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve giivenlik,
saglik vb. konulara iliskin lisansiistii tezlerle ilgili gizlilik karari, tezin yapildig1 kurum tarafindan verilir.
Kurum ve kuruluslarla yapilan igbirligi protokolii ¢er¢evesinde hazirlanan lisansiistii tezlere iliskin gizlilik
karari ise, ilgili kurum ve kurulusun onerisi ile enstitii veya fakiiltenin uygun goriisii lizerine iniversite
yonetim kurulu tarafindan verilir. Gizlilik karari verilen tezler Yiiksekdgretim Kuruluna bildirilir.

* MADDE 7(2) Gizlilik karari verilen tezler gizlilik siiresince enstitii veya fakiilte tarafindan gizlilik
kurallar1 ¢ercevesinde muhafaza edilir, gizlilik kararinin kaldirilmasi halinde Tez Otomasyon Sistemine
yiiklenir.
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OZET

[rem UYANIK

KULTUREL MIRAS GORUNTULERININ DERIN OGRENME YONTEMLERI ILE
SINIFLANDIRILMASI

Yiksek Lisans
Konya, 2021

Kiiltiirel miras; bir toplumun veya ulusun ortak ge¢mislerini gelenek ve goéreneklerini
olusturan ayni zamanda gelecegin de dogru kurulmasina yardim eden tarih ve kiiltiirle
ilgili soyut ve somut degerlerdir. Gegmis ve gelecek arasinda baglanti kurdugundan
deger verilmesi, saklanmasi ve korunmasi gerekmektedir.

Kiiltiirel] miras goriintiilerinin siniflandirilmast dijital belgeleme icin gereklidir. Cok
sayida goriintii islenecegi i¢in bunlarin siniflandirilmasi sikicidir, hatalara agiktir ve ¢ok
fazla zaman alir. Bu siralama gorevlerini kolaylastiracak otomatik tekniklerin olmasi,
dijital dokiimantasyon siirecinin énemli bir bolimiinii iyilestirecektir. Ek olarak, mevcut
goriintlilerin dogru bir sekilde siniflandirilmasi, s6z konusu miras varligini inceleme ve
yorumlama, daha iyi yonetme ve belirli terimler araciligiyla daha verimli aramalara
kolaylik saglar.

Literatiire bakildiginda daha ¢ok uluslararasi alanda ilgili caligmalar yapildig:
goriilmektedir. Bu caligmada kiiltiirel miras goriintiilerinin  dogru bir sekilde
siniflandirilmas1 amaciyla derin 68renme yontemleri (AlexNet, GoogleNet, ResNet ve
SqueezeNet) kullanilmistir. Goriintii veri kiimeleri ile Once egitimleri tamamlanmis
daha sonra performans testleri gerceklestirilmistir. Sonuglara bakildiginda hem egitim
hem de test siireglerinde sistemin biiyiik oranda basarili oldugu goriilmiistiir. ileride
literatiire yeni ve faydal ¢aligmalar eklenmesine olanak saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler
AlexNet, GoogleNet, ResNet, SqueezeNet, Derin 6grenme yontemleri, Kiiltiirel miras



ABSTRACT

frem UYANIK
Classification of Cultural Heritage Images Using Deep Learning Methods
Master’s
Konya, 2021

Cultural heritage are intangible and tangible values related to history and culture that
constitute the common pasts, traditions and customs of a society or nation, and also help
to establish the future correctly. Because it connects the past and the future, it needs to
be valued, preserved and protected.

Classification of cultural heritage images is essential for digital documentation.
Classifying them is tedious, error-prone, and takes too much time, as a large number of
images will be processed. Having automated techniques to facilitate these sequencing
tasks will improve a significant part of the digital documentation process. In addition,
the correct classification of available images facilitates the examination and
interpretation of the heritage asset in question, facilitating better management and more
efficient searches through specific terms.

Looking at the literature, it is seen that related studies are conducted in the international
arena. In this study, deep learning methods (AlexNet, GoogleNet, ResNet and
SqueezeNet) were used in order to correctly classify cultural heritage images. With the
image datasets, first the training was completed and then the performance tests were
carried out. Looking at the results, it was seen that the system was largely successful in
both training and testing processes. It allows the addition of new and useful studies to
the literature in the future.

Keywords
AlexNet, GoogleNet, ResNet, SqueezeNet, Deep learning methods, Cultural heritage
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1.GIRIS

Kiilttirel miras ve yerler bir ulus, hatta biitiin diinya i¢in ¢ok dnemlidir. Kiiltiirel mirasa
sahip mekanlar1 gezip gormek, hakkinda bilgi sahibi olmak bir ulusu tanimak demektir.
Teknolojinin gelismesiyle, akilli telefonlar ve tablet kullaniminin yayginlasmasiyla
insanlar her tiirli bilgiye kisa siirede ulasabilmektedir. Bu tezin amaglarindan birisi,
kisilerin ¢ektikleri kiiltiirel miras fotograflarini, akilli telefonlarina veya tabletlerine
yiiklediklerinde hem hizli hem de dogru bir sekilde hakkindaki bilgilere ulagmasini
saglayacak model ya da modellerin belirlenmesidir. Bu acidan bakildiginda, hedeflenen
modelin daha az depolama alani dolayisiyla daha az bellek gereksinimi ve daha az

islemci gereksinimi duymasi beklenir.

Kiiltiirel mirasa sahip mekanlarin goriintiilerinin depolanmas1 ve simniflandirilmasi
giiniimiizde kiiltiirel mirasin korunmasi i¢in 6nemli bir gorevdir. Cok fazla sayida
goriintli islendigi i¢in var olan tekniklerle yapilan siniflandirmalar ¢ok zaman ve emek
istemektedir. Goriintiiniin  dogru smiflandirilmas: kiiltiirel mirasin incelenmesi ve
yorumlanmasi i¢in 6nem teskil etmektedir. Bu tezin diger amaci, kiiltiirel mirasin
korunmas: siirecinde tarihsel miras goriintiilerinin siniflandirilmasinda derin 6grenme
modelleri i¢in en yiiksek dogrulugun elde edilmesini arastirmaktir. Kiiltiirel miras
calismalarinda kullanilacak bir sistemin istemci-sunucu mimarisinde olmasi mantiklidir.
Sunucu bilgisayarda istemcilerden gelecek anlik goriintii siniflandirma talepleri icin
kullanilacak egitilmis derin 6grenme modelimiz yer alabilir. Ya da, istemcilerden gelen
goriintliler biriktirilerek derin 6grenme modeli c¢evrim-disi bigimde egitilebilir.
Modelimiz giiglii bir sunucuda calisacagi icin islemci hizi1 ve depolama gereksinimi

ikincil olarak diistiniilecek 6nemdedir (Junuz, 2019 (Llamas v.d., 2017).

Bu tez calismasinda, derin 6grenme modelleri sifirdan egitilerek ya da Onceden
egitilmis olanlarin iizerinde ince ayar yapilarak performanslar1 degerlendirilmistir. Tiim
bunlar kiiltiirel degeri olan yapilarin goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in uygulanmistir.
Yiiksek dogruluk degerleri elde edildigi takdirde otomatik bilgilendirmeye ve kiiltiirel

miras1 koruma ¢aligmalarina katki saglayacag diisiiniilmektedir.

Bu tez calismasi genel olarak literatiirde “sahne taninma ve siniflandirma” kavrami

kapsaminda yapilan ¢alismalar basligi altinda degerlendirilebilir. Daha 6nce yapilan



‘sahne tanima ve siniflandirma’ islemlerinde farkli yontem ve yaklasimlar

kullanilmistir. Bu yontem ve yaklagimlar genel olarak iki temel baglikta ele alinmigtir:
1. Nesne tanimaya bagli sahne siiflandirma
2. Diisiik seviyeli goriintii 6zelliklerini kullanarak sahne siniflandirma

Nesne tanimaya bagli sahne smiflandirmasi i¢in nesne tanimayir kullanmak, sahne
smiflandirmasina yonelik temel bir yaklagimdir ve diisiik seviyeli 6zellikleri kullanarak
yapilmasi zor ve karmasik sahnelerin taninmasia yardimci olur. Diisiik seviyeli
goriintli 6zelliklerinin sahne siniflandirmasi igin etkili bir islem oldugu kanitlanmstir,
yiiksek seviyeli iglemler i¢in, bu tiir diisiik seviyeli goriintii 6rnekleri yeterli degildir.
Ama nesne bankasi Ornegi kullanilarak yiliksek seviyeli gorsel tanima gorevlerinde

basarili sonuglar elde edilebilir ( Li vd., 2010)(Felzenszwalb vd., 2010).

Diistik seviyeli goriintii  islemleri; birgok calismada diisiik seviyeli islemler
kullanilmaktadir. Buradaki zorluk, goriintiiniin anlamsal baglamini ¢ikarmak igin
basariyla kullanilabilecek diigiik seviyeli oOzellikleri bulmaktir. Goriintiiden sahne
tanima amaciyla ¢ikarilabilecek birgok 6zellik arasinda doku, yonelim ve renk yaygin
olarak kullanilmis ve farkli veri setleri ve smiflandiricilar ile uygulanmistir. Dogal
sahne kategorilerini 6grenmek i¢in yapilan ¢alismalarda goriintii tanimlama i¢in diisiik
seviyeli doku ozellikleri kullanilmistir. Baslangicta yerel bolgeler farkli ara temalar ve
ardindan kategoriler halinde siniflanir. Sahneleri temsil etmek i¢in kod kelimelerinin
dagilimindan en iyi yararlanilan modeli elde etmek icin Ogrenme algoritmasi,
degistirilmis bir Latent Dirichlet modelidir. Bir goriintiiniin bir temaya zor bir sekilde
atandig1 geleneksel sahne modellerinin aksine, algoritma bir goriinti ile
iligkilendirilebilecek bir tema koleksiyonu iiretir. Renk tabanli o6zellikler nadiren
kullanilsa da bazi durumlarda sahneleri ayirt etmede ¢ok daha kullanish ve gli¢liidiir.
Renk tanimlayicilar, ayirt etme giiclinii artirmak i¢in sahne ve nesne tanima igin
kullanilabilir. Teorik ve deneysel sonuglardan, 151k yogunlugunun ve agik-koyu renk
degisikliklerinin siniflandirmay1 etkiledigi goriilmistiir (Blei vd., 2003)(Van De Sande
vd., 2010).

I¢ ve dis mekan siiflandirma; yiiksek seviyeli sahne 6zelliklerinin dzellikle i¢ mekan -
dis mekan sahne alma problemi i¢in diisiik seviyeli 6zelliklerin siiflandirilmasindan

elde edilebilmektedir. Algoritmalar {i¢ tiir 6zellik c¢ikarir; ilki, ohta renk uzayindaki



histogram, bir digreri ¢ok ¢oziiniirliiklii es zamanli otoregresif model parametreleri,
liclinclisiic ise degismez katsayilar. Performansin, alt bloklardaki bilgilerin
siniflandirilarak ve bunlarin toplanip birlestirilerek gelistigi goriilmistiir. Sahnelerin
kategorisini tahmin etmek igin diisiik seviyeli 6zellikler kullanir. Bu, bayes agi
kullanilarak yapilan basit bir i¢-dis mekan smiflandirmasidir. Diisiik boyutlu renk ve
dalgacik dokusu ozellikleri, destek vektor makinesi (DVM) sahneleri siiflandirmak

i¢in kullanilir (Szummer ve Picard, 1998)(Serrano vd., 2004).

Anlamsal tipiklik; gercek diinyadaki dogal sahnelerin kategorize edilmesinde ilging bir
anlamsal tipiklik kavrami vardir. Onerilen tipiklik &lgiisii, bir sahne kategorisine gére
bir gorlintiiniin benzerligini derecelendirmek i¢in kullanilir. Tipiklik, goriintiiniin
belirsizligi i¢in bir 6l¢ii olarak tanimlanir. Bu 6nemli bir kavramdir ¢ilinkii bircok dogal
sahne belirsizdir ve kategorizasyon dogrulugu bazen agiklamay1 gerceklestiren belirli
bir kiginin fikrini yansitir. Anlamsal tipiklik 6l¢iisii, dogal gercek diinya sahnelerinin
kiyilar, nehirler-goller, ormanlar, ovalar, daglar ve gokyiizii-bulutlar dahil alti sahneye
gore benzerligini bulmak i¢in kullanilir. Tipiklik, ortaya ¢ikma sikliginin bir sonucudur
yani en tipik olarak kabul edilen 6geler kategori i¢indeki en ¢ok ortak olan 6zelliklerdir

(Rosch ve Mervis, 1975) (Rosch ve Mervis, 1976)(Vogel ve Schiele, 2004).

Yapilandirmali tanima; bu sistemde, modellerin elle islenmesi yerine, otomatik bir
islemin 6rnek kiimedeki resimler arasindaki ilgili iliskileri tanimlayan bir dizi sablon
olusturabildigi bir iyilestirme yapilmistir. Bulanik kisim tabanli bir model iginde
tanimlanmis ve bulanik kiimeler de bir goriintiideki uzamsal tanimlayicilar i¢in yaygin
ve etkili bir sekilde kullanilmistir ve daha yakin zamanda, bulanik uzaysal iligkiler
deforme olabilen modellere entegre edilmis ve MRI goriintiilerine uygulanmigtir

(Miyajima ve Ralescu, 1994 )(Colliot vd., 2006).

Kovaryans tanimlayici; sahne diizeyinde cografi goriintli siniflandirmasi i¢in kovaryans
tanimlayicisina dayali denetimli bir isbirlik¢i ¢cekirdek kodlama yontemi onerilmektedir.
Kovaryans tanimlayict; renk, uzamsal konum ve gradyan gibi farkli 6zelliklerin bir
kovaryans matrisidir; rotasyon ve oOlgek degismezdir, ancak Riemannian uzayinda
bulunur ve bu nedenle 6klid uzayinda kullanilan geleneksel hesaplama ve matematiksel
modeller kullanilamaz. Yontem, ii¢ asamal1 bir siire¢ olarak goriilebilir. Ilk adim covd

ozelliklerini cografi sahne goriintiisiinden ¢ikarmaktir. Ikinci adimda, kodlama temsil



asamasinda isbirlik¢i ¢ekirdek kodlamasi denetlenir ve dogrusal siniflandirma agamasi
gerceklestirilir. Son olarak, siniflandirma asamasinda, sozliik katsayilarina ve 6grenilen
lineer smiflandiriciya dayali olarak bir etiket vektorii tiiretilir. Bu yontem, sahne
diizeyinde cografi goriintii siniflandirmasi igin verimli bir yontemdir ve yiiksek

coziinlirliiklii hava goriintlisii veri kiimesinde tatmin edici performans saglamaktadir

(Yang vd., 2016).

Sahnenin sekli; bu yaklasimda sahneyi tek bir sekle sahip tek bir nesne olarak ele
almay1 Onermektedir. Sahnenin uzamsal 6zelliklerini tanimlamaya 6zel olarak ayrilmig
birkag¢ algisal boyutu kullanarak sahnenin seklini bulmak i¢in bir hesaplama modeli
onerilmektedir. Mekanin seklini tanimlayan duvarlar, kesit, yiikseklik vb. bir kiime
olarak tanimlanir. Algoritmalar, etiketli egitim verilerinden temel sahne kategorilerinin
spektral imzalarini 6grenir. Daha sonra global 6zellikler ve spektral 6zellikler arasindaki

iligkiyi bulmak i¢in bir 6grenme algoritmasi kullanilir (Oliva ve Torralba 2001).

Sahnenin Otesinde tanima; amaci, goriintiideki olay1 tanimak-siniflandirmak ve ayni
zamanda goriintii i¢gindeki nesneye ve sahne ortamina bir dizi anlam katmaktir. Olayin,
sahneye ve nesneye bagli oldugu varsayilir, ancak her ikisi de olayr tahmin etme
olasiligini etkiler. Sahne tanima, olay tanimayi biiyiik 6lgiide etkiler. Ik yaklasim olarak
olay tanima aslinda sahne tanimadir. Sahne ve nesne tanimaya ek olarak, olay1 dogru bir
sekilde tanimlamada goriintiiniin diizeninin 6nemini anlasilmistir. Goriintiiniin diizenini
tanimlamak i¢in bazi basit ipuclar1 kullanirlar ve tiim sahnenin ne (olay), nerede (sahne)
ve kim (nesne) tanimasii gerceklestirerek bir goriintiiye biitiinlestirici ve hiyerarsik
etiketler saglamay1 basarirlar. Baska bir ¢alismada ise sahne siniflandirmasinda insan
performansin1 6lgmiis ve bunu son teknoloji algoritmalarla karsilastirmiglardir. Hem
insan hem de algoritma sonuglarinda hatalar olusmustur, insanlar anlamsal olarak
benzer kategoriler arasinda gidip gelirken, algoritmalar sahte gorsel eslesmeler
nedeniyle anlamsal olarak alakasiz sahneler arasinda hata yapmigslardir. Gergek diinya
genellikle sahnelerin kombinasyonunu igerdigi i¢in, tiim bir goriintiiniin tamamin1 bir
sahneyle etiketlemek yerine goriintiilerdeki sahne tiirlinii tanima fikrini onermislerdir.
Bu yeni ve ilging bir fikirdir ve gelecekteki sahne tanima algoritmalarinin
ilerleyebilecegi yonlerden biri de olabilir (Murphy vd., 2003)(Fei-Fei ve Perona 2005)
(Xiao vd., 2010).



Bu c¢alismada ise, kisilerin dogru bi¢cimde ve kisa siirede bilgilendirilmesini saglamak ve
kiiltiirel mirasin korunmasi ¢aligsmalarina katki saglamak amaciyla farkli derin 6grenme
modellerinin aktarim Ogrenmesi yontemi ile kullanilarak farkli kiiltiirel miras

gorintiileri tizerinde siniflandirma performanslar1 degerlendirilmistir.

Kiiltiirel miras; kiiltiiriimiizle, tarihimizle ilgili somut ve soyut degerlerin tiimiidiir

(ISMEP, 2014).

UNESCO ’ ya gore kiiltiirel miras Sekil 1°deki gibi kategorize edilmektedir.

KULTUREL MiRAS

SOMUT KULTUREL

MiRAS SOYUT KULTUREL MIRAS

1
//
Sozll Gelenekler ve
Destanlar
HAREKET EDEMEYEN Geleneksel Beceriler
MIRASLAR Doga ve Diinyaylailgili
Aliskanhklar

HAREKET EDEN MIRASLAR

Resimler
Heykeller Tarihi Binalar
Mobilyalar Anrtlar
Duvar Boyamalar Arkeolojik Siteler
Belgeler

Sekil 1. Unesco'ya gore kiiltiirel mirasin simiflandirilmasi
(Kaynak: Kurniawan v.d., 2011)

Sekil 1’e gore kiiltlirel miras, somut kiiltiirel miras ve soyut kiiltiirel miras olmak tizere
ikiye ayrilmaktadir. Somut kiiltiirel ise hareketli miraslar ve hareketsiz miraslar seklinde
iki farkli kategori altinda diistiniilmektedir. Hareket eden miraslar; resimler, heykeller,
mobilyalar, duvar boyamalar1 ve belgelerden olusur. Hareket edemeyen miraslar ise;
tarihi binalar, anitlar ve arkeolojik sitelerdir. Kiiltiirel mirasin diger bir kolu olan soyut
kiltiirel miras ise; sozlii gelenek ve destanlar, geleneksel beceriler, doga ve diinyayla

ilgili aligkanliklar olarak ayrilir.



2.LITERATURDE YAPILMIS BENZER CALISMALAR

Literatiir incelendiginde, kiiltiirel miras goriintiilerinin yapay zeka yontemleri ile
siniflandirilmasi ile ilgili hi¢ ulusal yayin olmadig1 ve ¢ok az uluslar arasi yayin oldugu

gorilmektedir.

Jose Llamas, Pedro M. Lerones, Eduardo Zalama, Jaime Gomez-Garcia-Bermejo,
kiiltiirel mirasin (KH) dijital olarak belgelenmesi, biiyilk miktarda goriintliniin
yorumlanmasi ve siniflandirilmasi konusunda bir ¢alisma yapmislardir. Fotograflarin
yorumlanmasina ve semantik terimler kullanilarak arama yapilmasina olanak taniyan
otomatik tekniklerin mevcudiyeti, proje gelistirme c¢alismalarint kolaylastirmistir.
Makalelerinde, kiiltiirel mirasin goriintiilerini analiz etmek ic¢in derin O6grenme
tekniklerinin,  Ozellikle  evrisimli  sinir  aglarmin ~ (CNN'ler)  kullanimi
degerlendirilmektedir. Bu tekniklerin uygulanmasinin, kiiltiirel mirasin dijital
belgelenmesinde aranan hedeflere onemli katkilarda bulunabilecegi diisiiniilmektedir

(Llamas v.d., 2016).

Montoyo Obeso A. , Garcia Vazquez M. S. , Ramirez Acesto A. A. , Benois-Pineau J.,
calismalarinda multimedya igeriginin otomatik agiklamasi, esas olarak siniflandirma
gorevleri ve biiyiik veri siralamasi i¢in gelistirilmistir. Kiiltiirel mirasin korunmasi, bu
yontemin uygulanmasi i¢in biliylilk 6nem tasiyan bir alan oldugunu diistinmiisler ve
Meksika kiiltiirel mirasinin dijital fotograflarindaki binalarin mimari tarzlarinin
siniflandirilmasi konusunda bir ¢alisma yapmislardir. Bu calismada, goriintiilerdeki
gorsel dikkati tahmin etmek i¢in belirginlik odakli bir yaklasim kullanarak, bunu
Meksika binalarinin mimari stilini tanimlamak ic¢in bir Evrisimsel Sinir Ag1 egitmek
icin kullanmislardir. Ayrica, geleneksel kirpilmis goriintii ve belirginlik haritalar
altinda egitilen modellerin davraniglarinin bir analizini sunulmus olup bu anlamda,
dogrulama veri setinde %97'lik bir siniflandirma oranina ulasan belirginlik tabanh
CNN'lerin performansinin geleneksel egitimden daha 1yi oldugunu kanitlamislardir. Bu
teknikle Meksika kiiltiirel mirasinin otomatik belgelenmesinde genis katki

saglayabilecegi diistiniilmektedir (Obeso 2016).

Jankovic R.’e gbre goriintii siniflandirma, dijital ¢agin en dnemli gorevlerinden biridir.
Kiiltiirel miras agisindan, goriintii siniflandirmasi genellikle ¢ok biiyiik veri kiimeleri

kullandigindan, iyi dogruluk elde eden ancak ayn1 zamanda daha az hesaplama yogun



olan smiflandirma yontemleri gelistirmek onemlidir. Bu calisma, farkli siniflandirma
algoritmalarini egitmeyi ve test etmeyi amaglamigtir ve bunlar1 Evrigimli Sinir Agi'ndan
(CNN) elde edilen sonuclarla karsilastirilmistir. Goriintiilerden ¢ tir ozellik
cikarilmistir: (i) kenar histogrami, (ii) renk diizeni ve (iii)) JPEG katsayilari.
Algoritmalar 6znitelik se¢imi uygulanmadan 6nce ve uygulandiktan sonra test edilmis
ve sonuglar her iki durumda da c¢ok katmanli algilayici i¢in en iyi siniflandirma

performansinin elde edildigini gostermistir (Jankovic, 2019).

Cosovic M. ve Jankovic R.’e gore kiiltiirel miras goriintli siniflandirmasi, dijitallesme
stirecindeki en 6onemli gérevlerden birini temsil etmektedir. Goriintii siniflandirmasi igin
evrigimli sinir ag1 kullanilmistir, aynt mimari 10 kategoriden olusan tam veri kiimesi ve
5 farkli goriintii kategorisine sahip veri kiimesine uygulanmistir. Sonuglar, her iki
mimarinin de iyl performans gosterdigini ve %90'a varan dogruluk elde ettigini

gostermistir (Cosovic Jankovic, 2020).

Kulkarni UN., Meena S.M., Gurlahosur S.V., Mudengudi U. Calismalarinda
Hindistan’in, zengin kiiltlirel mirasa sahip, O6zellikle de 37'si UNESCO tarafindan
listelenen miras alani olan iinlii mimari mekanlara sahip bir iilke oldugu ve bu kiiltiirel
varliklarin arsivlenmesi, belgelenmesi ve bilgilerinin paylasilmasi gorevi oldukga zor
oldugu belirtmisleridir. Goriintiilerin dogru etiketine (miras alani) dogru bir sekilde
tahmin edilmesi, belirli terimler araciligiyla daha etkili aramalara olanak tanir ve
bdylece miras varliklarmin incelenmesine ve anlasilmasina yardimci olabilecegi
sOylenmistir ¢linkii goriintiileri igeren verilerin siniflandirilmasi karmasiktir ve zaman
alicidir. Mevcut makine 6grenimi teknikleri, goriintiilerin siniflandirilmasini otomatize
etmek icin kullanilabilir. Yiiksek islemli bilgi islem kaynaklarinin ortaya c¢ikisi, son
teknoloji makine 6grenimi ve derin 6grenme algoritmalari somut ¢oziimler saglar. Bu
yazida, Hindistan Dijital Miras Alan1 (IHDS) anit verilerini toplamak, goriintii
siniflandirmas1  gergeklestirmek ve Goriintii etiketlerinin  sorguya dayali olarak
alimmasini saglamak i¢in bir kitle kaynakli platform Onerilmistir. Ayrica, ImageNet
Dataset {izerinden oOnceden egitilmis MobileNet V2 mimarisinde IHDS veri seti
kullanilarak yeniden egitilen, transfer O0grenme tabanli bir gorlinti smiflandirici
tasarlanmigtir. Onerilen transfer 8grenme algoritmasi %98.75 cikarim dogrulugunu

gorilmistir (Kulkarni v.d., 2019).



3.KULLANILAN YONTEMLER
3.1.Yapay Sinir Aglar

Genel bir tabirle yapay sinir aglar1 insan beyninin biyolojik sinir yapisimi taklit eder.
Onceden 6grenilmis ya da siniflandirilmis bilgileri kullanarak yeni bilgiler meydana
getiren ve karar verebilen bilgisayar programlaridir. Oriintii tanima, sistem tanilama,
robotik, sinyal isleme, nonlineer denetim alanlar1 gibi bir¢ok alanda kapsamli bir sekilde

kullanilmaktadir.

Tekniksel olarak yapay sinir agmin islevi, girdi seti olarak kendisine verilen bilgilere
karsilik bir ¢ikt1 elde edebilmektir. Bunun yapilabilmesi i¢in ag egitime girer ve ag
genelleme yapabilecek ve karar verebilecek diizeye ulasir. Sonrasinda alinan egitim ve
kazanilan tecriibe sayesinde ¢iktilar1 belirler (Efeoglu ve Kaynak, 1999) (Efeoglu vd.,
1999)(Narendra ve Parthasarathy, 1990).

Glniimiize gelinceye kadar yapay sinir aglar1 farkli alanlarda kullanilmistir. Bu
uygulama alanlarina; liretim planlama, beyin modellemesi, kalite kontrolii, parmak izi
tanima, otomatik ara¢ denetimi, kredi kart1 hilelerini agiga ¢ikartma, akilli araglar ve
robotlar i¢in yol saptama, ses tanima, meteoroloji yorumlama, elektrik isareti tanima, el
yazist saptama, hastaliklarin tanimlanmasi ve tedavisi, radar ve sonar sinyalleri
simiflandirma, spam maillerin filtrelenmesi olarak 6rneklerlendirilebilir (Keskenler ve
Keskenler, 2017).

Yapay sinir ag1 insan beyninin 6grenme siirecinden yola c¢ikilarak ortaya atilmig bir
yaklasimdir. Bu yaklagim ilk kez 1943 yilinda, insan beynindeki hiicrelerin yapisinin
matematiksel modellemesi 6rnek alinarak olusturulmustur. 1980 yilindan sonra yapay
sinir aglar1 konusunda biiylik gelismeler yasanmistir bu sebeple yapay sinir aglarini
arastirtlirken 1980 Oncesi ve sonrasi olarak ayirmak gereklidir. Yapay sinir aglarmin

tarihsel siireci agagidaki gibi 6zetlendirilebilir;
1940 yilindan 6nce miihendislik degeri olmayan caligmalar yapilmistir.

Warren McCulloch ve Walter Pitts (1943): ilk yapay sinir ag1 modelidir. Arastirmacilar,
ilk yapay sinir ag1 hiicresinin yapisin1 olusturarak YSA’nin temelini attilar. McCulloch
ve Pitts, elektrik devrelerini kullanarak bu hiicreyi gelistirmislerdir. Yapay sinir

hiicreleri sayesinde mantiksal ifadelerin formiilize edilebildigi anlasildi. Daha sonra iki



veya daha fazla hiicrenin birlikte ¢aligmasi1 gerektigini anlayarak paralel calistirma ile

ogrenme kurallarini ortaya ¢ikarmaya basladilar (McCulloch ve Pitts, 1943).

Donald Hebb (1949): “Organization of Behavior” isimli kitabinda “Hebbian 6grenme”
ile iligkili baglica teoriyi ele aldi. Hebb prensibi sayesinde sinir aginin baglanti sayisi ile
ogrenebilmenin baglantili oldugu anlasildi. 1950°den sonra bazi arastirmacilar Hebb
prensibinden faydalanarak yapay sinir agmin etkisini artirict bazi ¢aligmalarda
bulunmuslardir. Ayni donemlerde IBM laboratuvarlarinda yapay sinir ag1 ile ilgili

simiilasyon ¢aligmalar1 basarisizliga ugramistir (Hebb, 1943).

Frank Rosentblatt (1957): 1957 senesinde “Perceptron” bulunduktan sonra yapay sinir
ag1 alanindaki buluslar hizla ¢ogalmistir. Bu ¢alismadaki perceptron kavrami, en basit

haliyle tek katmani ve tek ¢ikisi olan yapay sinir agidir (Rosentblatt, 1957).

Widrow ve Hoff (1960): Bernand Widrow ve Marcian Hoff 1959 senesinde Stanford
Universitesinde ADALINE ve MADALINE olarak adlandirdiklar1 yapay sinir ag1
modellerini gelistirdiler. Bu modeller, yapay sinir aglarinin miithendislik alanina yonelik
ilk caligmalaridir. ADALINE daha sonraki yapay sinir ag1 c¢aligmalarinin temelini
olusturmustur. MADALINE telefon hatlarinda olusan ses yankilarini ortadan
kaldirmada kullamilmistir ve ilk sinir ag1 olup halen kullanilmaktadir. 1963 yilinda
Widrow’un gelistirdigi ters sarka¢ denetleyicisi MADALINE 1n en iyi 6rneklerindendir
(Widrow ve Hoff, 1960).

Anderson (1972) ve Kohonen (1972): bu iki g¢alismaci birbirlerinden habersiz bir
sekilde hemen hemen ayn1 sonuglara ulastiklar1 “cagrisimli bellek™ konulu ¢aligmalarini
yayimladilar. Bu arastirmacilar, 1980 yilina gelindiginde 10 yila yakin duragan bir
doénemin sonunda emeklerinin karsiligint almislar ve yapay sinir aglari ¢alismalarindaki

duraklama stireci sona ermistir (Anderson, 1972) (Kohen, 1972).

Fukushima (1979): Fukushima, 1970 yilimin sonlarinda goriintii islemeye yonelik
NEOCOGNITRON modelini gelistirdi. Bu model, biyolojik dogruluk yerine sonuglarin
kullanilabilirligi konusunda pragmatist yaklasim iceriyordu. Bu modelin ardindan daha

fazla miithendislik uygulamalar1 gériilmiistiir (Fukushima vd., 1979).

Rumelhart, Hinton, & Williams (1986): 1982’de Hopfield tarafindan aglarin 6nemli
siniflarinin matematik temelleri gelistirilmistir. Gezgin satict probleminin ¢6ziilmesi bu

yapiya en iyi Ornektir. Yapay sinir aglar i¢in bir icat olan ¢ok katmanli algilayicilarin
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yaratilmasinda kayda deger bir basamak olan Rummelhart’in paralel programlama
calismalarin1 kapsayan, 2 cilt olarak 1986 ve 1988 yillarinda basilan eserler bu
calismalarin temelini olusturmustur (Rumelhart vd., 1986) (Rumelhart ve McClelland,
1986) (Rumelhart ve McClelland, 1988).

Broomhead & Lowe (1988): Broomhead ve Lowe “Radyal tabanli fonksiyonlar”
modelini 1988 yilinda olusturmuslardir. Bu ag modeli ¢ok katmanli algilayicilara
alternatif olarak gelistirilmistir ve ¢ok daha biiyiik basarilar elde edilmistir. Bunlara ek
olarak Specht, bu aglarin gelismis modeli olan “Genel Regrasyon Aglar” ve

“Probalistik Aglar1” adli modelleri gelistirmistir (Broomhead ve Lowe, 1988).

Pan, Z., Rust, A. G., & Bolouri, H. (2000): Cok katmanli sinir ag1 modelinin meydana
cikmasiyla birlikte katmanlarin sayisini artirarak daha basarili sonuglar elde edilmesi
icin Convulotional Neural Network (CNN) gelistirilmistir. Buradaki sinir ag1 yapisi

gizli katmanlar icermekte ve elde edilen sonuglar epeyce basarili olmaktadir (Pan vd.,
2000).

Hinton & Salakhutdinas (2006): 2006 senesinde Geoffrey Hinton ve Ruslan
Salakhutdinas’in birlikte yayinladigi makale ile derin 6grenme terimi ortaya atilmis ve

derin 6grenme ¢aligmalar1 baslamistir (Hinton ve Salakhutdinov, 2006).
3.2.Derin Ogrenme

Hinton yaptig1 ¢alismalar sonucu elde ettigi sonuglarlarla birlikte yayinladigr makalede
yapay sinir aglarina taze bir yaklagim getirmistir. Bu yaklagim derin 6grenme (Deep
Convolution Neural Network) olarak isimlendirilmistir. Konvoliisyonel sinir aglar1 ¢ok
katmanli sinir aglar1 olarak tanimlanmaktadir. Bu sinir ag1 yapisi ile kayda deger
calismalar yapilmig ve biiyilk oranda basarili sonuglar kazanilmistir (Hinton ve
Salakhutdinov, 2006)(Krizhevsky vd., 2012)(Szegedy vd., 2015).

Derin Ogrenme ilk olarak 2012 senesinde bilim alaninda biiyiik ses getirmistir. Nesne
tammlama kategorisinde en biiyilk yarisma olan Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima
Yarigmast (ImageNet)(Competition 2012) o sene derin Ogrenmede temel mimari
varsayilan Evrisimsel Sinir Agi(ESA) ile kazanildi. Bu yarismada Derin Ogrenmenin
cok biiyiik bir yiikselise ge¢mesinin nedeni yarismada %?26,1 olan Top-5 hata orani
%15,3 e diisiiriilmesidir. Derin Ogrenmedeki ilerlemeler neticesinde Top-5 hata orani

%3,6’ya kadar diisiiriilmistiir (Krizhevsky vd., 2012 ).
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Derin 6grenmenin tarihi ¢ok gecmise dayanmasina karsilik son yillarda basarili sonuglar

elde dilmistir. Bunun en 6nemli nedenlerinden biri elde edilen verilerin fazla olmasidir.

Son yillarda, is diinyasinda analitik, biiyiik veri ve yapay zeka gibi kelimeler biiyiik ilgi
goriiyor. Bunun en O6nemli nedenlerinden ilki, iiretilen veri miktar1 son zamanlarda
biiyiik olctide artis gostermesi, ikincisi ise etkili pazarlama programlarinin bir “analitik”

yarigina girmesidir.

Her giin ¢ok fazla sayida veri elde edilmektedir ve elde edilen bu veriler, derin
O0grenmenin islemesini saglayan tek kaynaktir. Derin 6grenme algoritmalart egitim
islevini yapabilmek i¢in ¢ok biiyiik miktarda veriye ihtiya¢ duyar, veri tiretimindeki bu
artig, son zamanlarda derin 6grenme yontem ve iglevlerinin artmasina neden olmustur.
Daha fazla veri iiretmeye ilave olarak, derin 6grenme algoritmalari, yapay zekanin
gelismesinin  yaninda, giiniimiizde kullanilan daha giiclii bilgi islem giiciinden

faydalanir.

Derin 6grenme, makinelerin ¢ok farkli ve karmasik sorunlarin bile ¢dziilmesini saglar.
Derin 6grenme algoritmalarinin iyi performans saglamasi ne kadar g¢ok egitime

girdigine baghdir.

Kisiler ve kurumlar arasinda da giinden giine artan veri sayist ve gesitliligi, yeniliklere
yol agma ve gelecege yon verme konusunda kisiler ve kurumlar arasinda da fark edilmis

ve bu teknolojilere agirlik vermelerine neden olmustur (Demirden, 2019).
3.2.1.Derin Ogrenme Katmanlar

Giris (Input) Katmani: Verilerin giris katmani olarak kabul edilmektedir. Sinir aglarinda
elde edilecek olan veri kiimesi agin mimarisine gore belirlenmelidir. Sinir agina girecek
olan veriler giris katmanina egitim igin girerler ve ‘girdi verisi’ olarak adlandirilirlar.

Veriler arka arkaya gelerek bir veri seti olusturur (Tamura ve Tateishi, 1997).

Konvoliisyon(Convolution) katmani: Bu katman konvoliisyonel sinir aglarinin temelini
olusturur. Bu katmanda girdi verisi iizerinde daha 6nceden belirlenen bir filtrenin girdi
verisi lstiinde gezdirilerek girdinin belirgin ve farklilik yaratan 6zelliklerinin agiga
cikmasint hedeflemektedir. Filtreleme islemi sonunda giris verisinden daha kiiciik bir

matris ortaya c¢ikartir (Ciresan, 2011).
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Aktivasyon (Relu) katmani: Konvoliisyon katmanindan sonra aktivasyon katmani gelir.
Cok fazla aktivasyon fonksiyonu bulunmasina ragmen derin 6grenme mimarilerinde
Relu (Rectified Linear Unit) f(x) = max(0, x) fonksiyonu kullanilmaktadir.
Aktivasyonsonucunda elde edilen deger negatif ise 0 pozitif ise 1 degerini alir
(Krizhevsky vd., 2012)(Jarrett vd., 2009).

Havuzlama (Pooling) Katmani: Havuzlama katmani genellikle relu katmanindan sonra
yer alir. Havuzlama katmani verilerin giris boyutunu azaltir ve bir sonraki katman igin
hazirlar. Bu islem sonrasinda veride kayiplar olusabilmektedir ama verilerde
olusabilecek bu kayiplar agin hizlanmasina sebep olmaktadir. Boylelikle hesaplama

miktar1 ve bellek alan1 da azalir (Hinton vd., 2012).

Tam Bagli (Full-Connected) Katman: Bu katmandaki biitiin noronlar tek sira seklinde
goriiniir. Katmandaki noronlar, onceki katmandaki aktivasyonlarin hepsine bagh
durumdadir, 6zellikler 6nceki katmana baghdir. Nesneyi belirleyecek olan 6zelliklerin
hangi simifla baglantili oldugu saptanir. Bir tam bagli katman bir smifla iliski derecesi
yiiksek olan belirleyici 6zelliklere bakar. Bu 6zellikler goz 6niine alinarak hangi sinifa

ait oldugu belirlenir (Lin vd., 2013)(LeCun vd., 1995).

Dropout Katmani: Cok katmanli yapay sinir aglarinda sinir ag1 egitilirken asir1 6grenme
denilen agin ezberlenmesi durumu olusur. Bu durumun olugmasi istenmez. Agin
ezberlenmesini engellemek i¢in agda ezber yapan bazi diigiimlerin yok edilmesi
gerekmektedir ve agin ezberlenmesi ortadan kaldirilmaya ugrasilir (Srivastava vd.,
2014).

Dropout katmani: Tam baglh katmanlar i¢in bir diizenleme katmanidir. Dropout islemi,
sinir aginin diizgiin hale gelmesi islemini yerine getirdigi yapilan test performanslariyla

kanitlanmistir (Tang, 2013).

Siniflandirma (Classification) katmani: Siniflandirma katmaninda islem yapilacak kiime
sayist kadar elde edilir. Sonuglardan her biri bir sinifi temsil eder. Son katman olan

siniflandirict katman icin genellikle softmax siniflandirici kullanilir (Ciresan, 2011).

Yumusatma (Softmax) Katmani: Softmax katmani siniflandirma islemi yapmak i¢in tam
bagl katmandan girdi verisini alir. Hangi smifa ait olduguna dair bilgi iretir. Derin
O0grenme ag1 igerisinde her bir sinif i¢in olasilik degerini belirler. Bu islemler i¢in ¢apraz

etnropi kullanilir (Tang, 2013).
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Normalizasyon (Normalization) Katmani: Derin konvoliisyonel sinir aglarinin
egitilmesi ve hesaplanmast ¢ok fazla zaman almaktadir. Noronlarin aktivasyonu
normalize edilirse egitim sliresi azalabilir. Cogunlukla Relu katmani sonrasinda

normallestirme islemi gergeklestirilir (Li vd., 2015).
Derin 6grenme mimarileri agagidaki gibi siniflandirilabilir:

e  Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolution Neural Network-CNN)

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Simple Recurrent Network-SRN)

e Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar

e Sinirli Boltzmann makineleri (Restricted Boltzmann Machines-RBM)
e Derin inang aglar1 (DBN)

e Oto-kodlayicilar (Autoencoders-AE)

Bu caligmada temel olarak sahne siniflandirma yapilacagi Konvoliisyonel Sinir Aglar

kullanilacaktir (Li vd., 2015).
3.2.2.Konvoliisyonel Sinir Aglari

Konvoliisyonel Sinir Aglar1  (Convolution Neural Network-CNN) cok katmanh
algilayicilarin bir ¢esididir. Gelismis bir sinir ag1 sistemi olan CNN algoritmasi,
hayvanlarin gérme merkezi ornek alinarak ortaya ¢ikmistir. Buradaki konvoliisyon, bir
néronun uyaranlara verdigi cevap olarak ele alinabilir. CNN, bir veya daha fazla
konvoliisyonel katman, alt 6rnekleme katmani gibi bir ve ya daha fazla katmandan

olusur(Fukushima vd., 1980) (Hubel ve Wiesel, 1968) (Lecun vd., 1968)

CNN algoritmalar1 gorlinti ve ses isleme, dogal dil isleme, biyomedikal gibi farkli
alanlarda kullanilmaktadir. Olabilecek en basarili sonuglar goriintii isleme alaninda

alinmistir (Ciresan vd., 2012).

Konvoliisyonel sinir ag1 ilk kez LeCun ve arkadaslar1 tarafindan ortaya atilmistir. Elde
edilen bu yapay sinir agina ise LeNet ad1 verilmistir. LeNet sinir ag1 ¢ok katmanlidir ve
icerisinde birden fazla konvoliisyon katmani, tam bagl katman, aktivasyon katman,
siiflandirici1  katman, havuzlama katmami ve bunlara ek baz1 katmanlardan
olugsmaktadir. Her katman kendi gorevini yerine getirir ve siiflandirict katmanda sonug

elde edilir. En ¢ok smiflandirma ve tespit islemleri i¢in kullanila konvoliisyonel sinir
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aglart derin 6grenme yontemleri igerisinde en ¢ok tercih edilendir. Konvoliisyonel sinir
aglar;, Imagenet tarafindan 2012 ve 2014 yillarinda Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima
yarismasina katilmis ve en basarili sonuglar elde edilmistir (Lecun vd., 1968) ( Girshick
vd., 2014).

3.2.3.Calismada Kullanilan Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme algoritmalarindan ilki olan LeNet 2006 yilinda ortaya ¢ikmis olsa da,
derin 6grenme 2012 yilinda yapilan ImageNet yarigsmasiyla popiiler olmustur. Yapilan
yarismada nesne tanima i¢in algoritmalar ortaya konmustur ve derin Ogrenme
mimarileriyle yapilan ¢alismalarda ¢ok basarili sonuglar elde edilmistir. Bu sebeple
daha sonraki yillarda yarigsmacilar derin 6grenme mimarileri iizerinde daha ¢ok ¢alisma
yapmiglar ve farkli modeller ortaya koymuslardir. Bu modeller derin 6grenmenin
yapitagidirlar. Cok genis alanlarda derin 6grenme mimarilerinden faydalanilir. Bu
mimariler gorliintii tanima, tespit ve siiflandirmaya ek olarak gelecek tahmini, ilag¢
tiretimi, sozlik, sinyal igleme, tibbi alanlar, finans sektorii, savunma sanayi gibi bir ¢ok
alanda kullanilmaktadir. Derin 6grenme mimarilerini bilinen yontemlerden daha iyi

sonug verdigi kanitlanmistir (Inik ve Ulker,2017)(Dogan ve Tiirkoglu, 2018).

AlexNet her ne kadar derin 6grenmenin 1998 yilinda ortaya ¢iktigi sOylense de asil
derin 6grenme, 2012 yilinda yapilan ImageNet yarigmasi ile bilinmistir. Bu yarigmada
AlexNet derin 6grenme mimarisi birinci gelmistir. Bu mimari ile oriintii tantmada hata
orani % 26,2°den %15,4’e diismiistiir. Bu basar1 ile AlexNet en popiiler derin 6grenme
mimarilerinden biri olmustur. 25 katmandan olusan AlexNet derin 6§renme ag1 5 temel
konvoliisyon katmanindan olugmaktadir. Cogunlukla konvoliisyon katmanlarindan
sonra relu katmani kullanilmaktadir. Bunun yani sira giris katmani, normalizasyon
katmani, havuzlama(pooling) katmani, dropout kamani, tam bagl katman, yumusak
bagl (SoftMax) katman ve ¢ikis katmani da bu 25 katmani olusturmaktadir (Krizhevsky
vd., 2012) (You vd., 2017)(landola vd., 2016).
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Sekil 2. AlexNet mimarisi

(Kaynak: Zhang v.d., 2019)
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Sekil 3. AlexNet mimarisi
(Kaynak: Krizhevsky vd., 2012)

GoogleNet; GoogleNet 2014 yilinda yapilan ImageNet yarigsmasinin kazanani olmus,
%S35,7 hata orani ile ¢ok yliksek bir basar1 elde etmistir. Yapisindaki inception modiilleri
nedeniyle karmasik bir yapiya sahiptir. GoogleNet 22 katman derinligine sahiptir ve

toplam 144 katmandan olugsmaktadir.
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Sekil 4. GoogleNet inception boyut azaltma modiilii (inception modiilii)

(Kaynak: Dogan ve Tiirkoglu, 2018)
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Boyut azaltmak i¢in kullanilan filtreler inception modiilii sayesinde olusturulur. Bu
filtreler AlexNet’ten 12 kat daha az parametre icerir. Kullanilan katman sayilarinda
bagimsiz yapi taslarma gore degisiklik goriilebilir (Krizhevsky vd., 2012) (Dogan ve
Tiirkoglu, 2018)

Sekil 5. GoogleNet ag mimarisi
(Kaynak: Teles de Menezes vd., 2019)
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ResNet; Microsoft ResNet 2015 yilinda gergeklestirilen ImageNet yarismasinda
birincilik elde etmistir. insanlarm gériintiiyii siniflandirirken hata oram %5 ve %10
arasinda degisirken ResNet’in hata oran1 %3,6’dir. ResNet insandan daha iyi gorsel
tanima yapmaktadir. Onceki derin &grenme mimarilerinden daha derin bir yapiya

sahiptir ve katman sayisi en fazla olanidir. ResNet 152 katmandan olusan bir mimaridir

(Russakovsky vd., 2015).

Bu mimari Residual bloklardan olusmaktadir. Bu yap1 ile 6grenmenin daha hizli sekilde

gerceklesecegi diisiiniilmiistiir (He vd., 2016).

Resudial blok 6rnegi Sekil 6’da, ResNet ag mimarisi ise Sekil 7°de gosterilmistir.

X
A 4
weight layer
weight layer identity

F(x) +x

Sekil 6. Residual blok
(Kaynak: He vd., 2016)

SqueezeNet; son teknoloji bir CNN modelidir. Bu mimari ‘fire’ (yangin modiilleri)
denilen yap1 taslarindan olusur. Sikilagtirilmis bir mimari tasarima sahiptir. Diger
modellere kiyasla daha az parametre icerir. AlexNetten 50 kat daha az parametreye
sahiptir. Daha az bant genisligi ve egitim sirasinda daha az iletisim sayesinde bir
bellege yliklenmesi en kolay mimari agdir. Geleneksel 3x3 evrisim filtreleri 1x1 olarak
yer degistirmistir. 1x1’ler 3x3’e gore 9 kat daha az parametre igerir. Daha az sayidaki

parametrelerle en iyi sekilde yararlanir ve dogrulugu en {iist diizeye ¢ikartir (Iandola vd.,
2016).

SqueezeNet ag mimar1 Sekil 8’de gosterilmistir.
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(Kaynak: landola vd., 2016)
3.2.4.Nesne Tanima

Gormenin, nesnelerin nasil bir sey oldugunun belirlenmesine nesne tanima olarak
adlandirilir. Bir nesneyi tantyabilme, smiflandirabilme ve degerlendirebilme durumu
anlamma gelir. Nesne tanima, bilgisayarli gorii alanindaki belli bagli problemlerden
birisi olup bagka alanlarda farkli uygulamalar ile siklikla kullanilmakta ve stirekli
gelismektedir. Gorilintlinlin belirlenmesi i¢in goriintiiyle birlikte sekil, renk ve benzeri
belirleyicileri ¢ikartilabilecek yiiksek diizeyde goriintii isleme gergeklestirilir. Tanima
sistemleri biyomedikal alaninda, gida alaninda, tiir olarak ise; optik karakter tanima,
plaka tanima, yliz tanima, trafik gozetleme ve parmak izi tanima gibi ¢esitli alanlarda
cok genis bir yer kaplamaktadir (Nabiyev ve Vasif, 2005) (Andreopoulos ve Tsotsos,
2013) (Kavuncu, 2018).

Insanlarin nesneleri taniyabilmesi, nesnelerin dzelliklerini anlamalar1 ve bu 6zellikleri
daha onceki tanidik bilgileri ile benzetme ve karsilastirmalartyla ortaya cikar. Nesne
tanimada da ayni yontem kullaniliyor diyebiliriz. Nesne tanima probleminin ¢oziimii
i¢in genellikle sorgu goriintii ile dnceden ¢ekilmis goriintiiler eslestirilir. Oncelikle
taninmasi gereken nesneler i¢in data base olusturulur. Data base sisteme Ogretilir ve
karsilastirma islemleyicisi ile nesne, daha oOnce ki Ogrendikleriyle karsilastirma
yaptirilip nesnenin tanmabilmesi saglanir (Mikolajczyk vd., 2005) (Johan ve
Prabuwono, 2011).
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Nesne tanimada en Onemli yer sistem yazilimidir. Yazilim girdilerinin iyi olmasi
gereklidir ki sistemin nesne tanimasi daha iyi bir sekilde sonug versin. Cevre girdisinde
renklendirme ve kamera Ozellikleri yazilima ulasinca goriintii kalitesini etkileyen en

onemli faktordiir (Johan ve Prabuwono, 2011) (Erdogan ve Turgay, 2012).
3.2.5.Goriintii Isleme

Gorlintli isleme, terimsel olarak resimsel bilgilerin harekete gecmesi ve ¢oziimlemesidir
(Castelman, R. K., 1996). Goriintii sayisallastirilarak bir mekanizma ortamina
yiiklendikten sonra resimlerden istenen bilgilere ulagsmak icin bazi 6nemli yontemlerden
gecmesi gerekmektedir (Yaman ve Aktirk, 2001). Resimler karisik olmaya
meyillidirler. Insanlar tarafindan anlasilmast ne kadar kolayda olsa bilgisayar
programina tanitmasi oldukca zordur. Fakat insanlarin gérme sistemini olusturan ana

diizenegin anlasilmas1 goriintii isleme i¢in ehemmiyetlidir (Kavuncu, 2018).

Gortintii isleme, verilerin bulunup degerlendirme ve 6lgme yonteminden sonra, baska
bir cihazda okunabilir bir sekle doniistiiriilmesine yonelik bir ¢alisma olan “sinyal

islemeden” farkli bir yontemdir (Gonzalez ve Woods, 2007).

Resimlerin elektronik bir ortamda okunabilmeleri i¢in resimlerin bilgisayarin islem
yapabilecegi bir duruma doniistiiriilebilmeleri gerekir. Bu islemin adina sayisallastirma

denir (Dipova, 2018).

Gorilintii isleme yontemleri kullanilarak yapilan calismalarda, oOncelikle kameradan
gorlntiiler alinir. Alinan goriintiiler TUstiinde, goriinti 6n isleme basamaklari
kullanilmakta ve ilgilenilen goriintii ait 6zellik c¢ikartimi gergeklestirilir. Ortamda
bulunan goriintiilerin dogru sekilde tespiti, 6zellik ¢ikarimi basamagi i¢in olduk¢a 6nem
teskil eder. Nesnelerin saptanmasi ya da taninmasi hedefiyle yapilan ¢aligmalarda ¢esitli
yontemler Onerilir. Nesnelere ait belirleyici 6zellikler sayesinde etkili ve hizli nesne
tanimaya yonelik caligmalar, karisik arka plan ¢ikarimi ile renk, kenar ve kose tanima,

sekil, Orlintli tanima, sablon esleme gibi farkli yontemler kullanilir (Viola ve Jones,
2001) (Hussin vd., 2012) (Sonka vd., 2014).

Goriintii isleme alaninda en yaygin islemlerden biri goriintii siniflandirma islemidir. Bu
islemde; egitim icin 60000 el yazisi ve test i¢cin 10000 el yazis1 rakamlardan olusan
MNIST kullanilir. Farkli tiirde ¢ok sayida yontem bu data kiimesi iizerinde test edilir.

Su ana kadarki en bagarili sonuglardan biri %0.23 hata orani ile Ciresan’in ¢aligmasidir.
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CNN modeli kullanilan c¢alismada genislik normalizasyonu uygulanmistir (Ciresan

vd., 2012)

Nesne tanima problemleri i¢in de derin O0grenme algoritmalar1 biiylik oranda
basarilidir. Girshick ve ekibi, goriintiideki nesneleri tanimlamak i¢in bolgeleri ve
CNN modelini birlikte kullandiklari, R-CNN denilen algoritmayla ¢ok cesitli ve
zengin Ozellikler elde etmislerdir (Girshick vd., 2014).

Ultrason, elektro mikroskop ve bilgisayar igerikli goriintiiler, belli bir hedefe yonelmis

goriintli kaynagindan alinan farkli i¢eriklerden olusur.

Goriintii islemede goriintiiniin tstiindeki bulaniklik ve kotii goriintli gibi goriintiiniin
kalitesini bozan etkenleri yok etmek i¢in 6n hazirlik islemi uygulanir. Bunun sebeple
goriintlilere diisiik, orta ve yliksek seviye igeren islemler uygulanir. Diisiik seviyedeki
islemlerde goriintiiye filtreleme uygulanir. Orta diizey seviyedeki islemlerde bolme ve
tanima islemleri uygulanir boylece gorlintillerde tanima ve simiflandirma
gergeklestirilmis olur. Yiiksek seviye iglemler goriintiilerdeki nesneleri tanimada
goriintiilerin analiz edilmesini igerir. Goriintiilerin bilgisayar ortaminda islemlerden
gecmesiyle de, goriintillerdeki nesnelerin  goriintii igerigi detaylandirilir. Bu

detaylandirma asamasi ile birlikte goriintii isleme gerceklestirilmis olur (Jahne, 2005).

Derin 6grenme yontemleri, literatiirde yer alan nesne tanima ve goriintii siniflandirma
uygulamalarinda 6n adim olarak yapilmasi gereken 6zellik ¢ikarimi asamasini model

icindeki evrisimsel katmanlarda yaptig1 icin 6nemli bir avantaj saglamaktadir.
3.3.Aktarim Ogrenmesi (Transfer Learning)

Giinliik yasantimizda bir olay karsisinda 6grendigimiz bir bilgiyi sik¢a baska bir
durumda kullaniniz ve bilgiyi aktaririz. Eger karsilasilan durumlar benzerse 6grenilen

bilgi kolaylikla aktarilir (Nova Research Lab., 2020).

Derin 6grenme yontemleri goriintii isleme, dogal dil isleme, sinyal isleme gibi farkl
alanlarda kayda deger sonuclar elde etmektedir, ama derin 6grenme algoritmalarindaki
basarty1 drnek sayist biiyiik oranda degistirmektedir. Bu yiizden fazla miktarda veriye
sahip olmak veya iiretmek bir problem olarak kabul edilmektedir. Bu sorunla miicadele
edebilmek i¢in aktarim 6grenmesi yontemi gelistirilmistir. Aktarim 6grenmesinde, her

bir ag1 sifirdan egitmek yerine, dnceden egitilmis modeller kullanilir. Ogrenme aktarimi
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ile dnceki bilgiler kullanilarak daha az egitim verisi ile daha yiiksek basar1 elde eden ve

daha hizli 6grenen modeller ortaya ¢ikartilir (Seker, 2018).

Ogrenme aktarimi yapilirken uygulanan ilk asama neyin aktarilacagidir. Kaynak veriden
hedefe hangi bilgi aktarilinca hedef goérevin basarisinin artacagina cevap aranan
boliimdiir. Bilginin ne zaman aktarilacagi asamasinda, verinin hangi durumlarda
aktarilacagi saptanir. Bazen kaynak veri ve hedef veri birbirinden ¢ok farkli olabilir, bu
gibi durumlarda aktarim basarili olmayabilir ya da egitimin basarisin1 diisiirebilir. Bu
duruma ‘olumsuz aktarim/negatif transfer’ denir. Nasil aktarilacagi asamasinda ise
hangi yontemin kullanilacag: esastir. Bir model oldugu gibi kullanilabilir ya da tizerinde

degisiklikler yapilabilir (Sarkar, 2018).

Ogrenme aktariminda kaynak gorevi kendimiz gelistirebiliriz veya hazir bir model
kullanabiliriz. Uygulamada daha ¢ok tercih edilen yontem hazir bir model
kullanilmasidir. Ornegin ImageNet yarismasinda kullanilan modellerin egitilmesi giinler
hatta haftalar alabilir ama egitilmis iyi bir modelin 6grenme aktarimi ile bir sonraki sene

de kullanilmas1 olduk¢a yaygin ve mantiklidir.

CNN gibi iyi calisan bir derin 6grenme ydnteminde aktarim Ogrenmesi kullanma
sebeplerimizden biri egitim siiresinin daha hizli olmasidir. Onceden egitilmis model
lizerinde ince ayar yapilarak yeni model ¢cok hizl bir sekilde egitilebilir. ikincisi daha az
veri kiimesine ihtiya¢ duyulmasidir, az veri ile yiiksek performans saglanabilir. Son
olarak eski modele katman eklenmesi gibi basit ve kolay bir islemden sonra bile ¢cok

daha yiiksek basar1 saglanmasidir.
Ogrenim aktarimi yontemleri asagidaki gibidir:

Tlimevarim 6grenim aktarimi; bu senaryoda, kaynak ve hedef etki alanlari aynidir,
ancak kaynak ve hedef gorevleri birbirinden farklidir. Algoritmalar, hedef goérevi
tyilestirmeye yardimci olur. Kaynak etki alaninin etiketli veri icerip icermedigine bagh
olarak ikiye ayrilir. Birincisi kaynak gorevde fazla miktarda etiketli verinin
bulunmasidir. Bu durumda, 6grenme aktarimi ¢ok yonlii 6grenme (multi-task learning)
gibi calisir. Ancak ¢ok yonlii 6grenmenin egitildigi tiim goérevlerde basar1 gostermesi
beklenirken 6grenme aktariminda amag¢ hedef goérev basarisinin yiiksek olmasidir.
Ikincisi ise kaynak verinin etiketli veri icermemesi durumudur. Bu gibi durumlarda

tiimevarimsal 6grenme aktarimi bu defa kendi kendine 6grenme (self taught learning)
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gibi calisir. Kendi kendine 6grenmede kaynak ve hedef verilerin etiket uzay1 farklhidir,

bu da kaynak verisinin dogrudan kullanilamayacagi anlamina gelir.

Doniistiiriicii 6grenme aktarimi; bu yontemde, kaynak ve hedef gorevler arasinda
benzerlikler vardir, ancak ilgili etki alanlar1 farklidir. Bu ayarda, kaynak etki alaninda
cok sayida etiketlenmis veri varken, hedef etki alaninda hi¢ veri yoktur. Hedef ve
kaynak veri kiimelerine gore doniistiiriicii 6grenme aktarimi iki farkli sekilde ifade
edilebilir. Bunlar 6zellik uzayinin kaynak ve hedef veri kiimeleri i¢in farkli olmasi ve

ayni olmasi durumlardir.

Gozetimsiz 6grenme aktarimi; bu ayar, hedef etki alanindaki denetimsiz gorevlere
odaklanarak, timevarim aktarimina benzer. Kaynak ve hedef etki alanlar1 benzerdir,
ancak gorevler farklidir. Bu senaryoda, etiketli veriler etki alanlarinin higbirinde

kullanilamaz.

Bu ¢ transfer kategorisi, transfer 0grenmenin uygulanabilecegi ve detayli olarak
caligilabilecegi farkli ayarlarin ana hatlarin1 verir. Bu kategoriler arasinda neyin
aktarillacagli sorusuna cevap vermek i¢in asagidaki yaklasimlardan bazilari

uygulanabilir.

Ornek aktarimi; kaynak ve hedef verisinin ortak birgok ozellige sahip olmasi
durumunda kullanilir. Kaynak verideki bazi 6rneklerin hedef verisinde kullanilmasidir.
Kaynak verisindeki belirli 6rneklere uygun agirlik degerleri verilmesi ve hedef veri

tizerinde kullanilmasiyla basari artirilabilir.

Ozellik temsili aktarimi; Bu yaklasim, kaynaktan hedef alanlara kullanilabilecek iyi
ozellik temsillerini tanimlayarak alan ayrigmasini en aza indirmeyi ve hata oranlarim
azaltmayr amacglamaktadir. Kaynak ve hedef verilerin ortak ozelliklerinin olmasi

beklenir.

Parametre aktarimi; Bu yaklasgim, ilgili gérevler i¢in modellerin bazi parametreleri
paylastig1r veya dnceden hiperparametrelerin dagitimini paylastifi varsayimi iizerinde
calisir. Hem kaynak hem de hedef gorevlerin aymi anda O6grenildigi ¢oklu gorev
Ogreniminin aksine, aktarim Ogrenimi i¢in, genel performansi iyilestirmek i¢in hedef

alanin kaybina ek agirlik uygulayabiliriz (Nova Research Lab, 2020).
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Iliski kurma tecriibesinin aktarimi; Kaynak verideki bazi iliskilerin hedefteki iliskilere
benzetilmesi durumudur. Kaynak veri ve hedef veri arasinda bazi iligkilerin oldugu
varsayilir, veri kaynaklar1 arasinda iliskisel bilginin eslestirilmesi yapilir. Baska bir
deyisle, her veri noktasinin diger veri noktalar ile bir iliskisi oldugu veriler; 6rnegin,

sosyal ag verileri iliskisel bilgi aktarim tekniklerini kullanir (Sarkar, 2018).

Derin 6grenme, farkli CNN mimarileri kullanilarak, nesne tanima ve tanimlama gibi

cesitli bilgisayarla gérme gorevleri i¢in oldukg¢a basarili bir sekilde kullanilmistir.

Bu kisima kadar anlatilan modelleme, yontem ve yaklasimlar kullanilarak yapilan

calisma anlatilacak ve derin aktarimla 6grenim modelleri olusturulacaktir.
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4.DENEYSEL SONUCLAR
4.1. Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Calisma igin gerekli olan veriler fotograf, video paylagim ve barindirma hizmeti sunan
bir web sitesi olan ‘flickr’dan saglandi. Bu tezde elimizde 14 farkli tarihi yerin her
birinden 19-29 arasi fotograf vardi fakat bu goriintiiler yeterli sayida olmadig1 igin veri
cogaltma yolu secildi.

Veri cogaltma, kiigiik veri setlerinde basar1 oranini yiikseltmek i¢in verilerin ¢esitli
bozulma etkilerine maruz kalmasiyla sayisinin ¢ogaltilmasidir. Veri ¢ogaltma, 6n
hazirlik siirecinde mevcut egitim verisi 6rneklerinin goriintiiler i¢in dondiirme, 6teleme,
kirpma, soldurma, olgeklendirme gibi farkli teknikler ile meydana gelen kopyalarini
olusturuyor ve bu kopyalar1 mevcut egitim verisine ilave ederek ¢ok daha genis bir
egitim verisi setini kullanima hazir hale getiriyor. Goriintiileri tanimaya ¢alisan basarili
bir yapay zeka modeli, goriintiiler ne kadar diizensiz (saga veya sola yatmis, ters,
Otelenmis) olsa bile tantyabilmelidir. Veri artirim1 uygulandiktan sonra yeni egitim veri
setinde benzer Orneklerin sayis1 artmis olur ve sonug¢ olarak veri artirimi, modelin
ezberleme (overfit) sorununun da {istesinden gelmis olur.

Bu calismada da eldeki hazir verileri isleyerek yeni veriler liretip daha basarili sonuglar
elde etmek adina veri ¢cogaltma islemi gerceklestirildi. Bu islem keras kiitiiphanesi ile
gerceklestirildi. Keras, Python programlama dili tizerine yazilmis yiiksek seviyeli bir
derin 6grenme kiitliphanesidir. TensorFlow kiitliphanesi tizerinde de ¢aligsabiliyor olmasi
en 6nemli 6zelligidir (Python, 2020).

Her bir kiiltiirel miras i¢in elimizdeki orijinal veri sayilart Tablo 1°de verilmistir. Veri
cogaltma islemi ve boyutlandirma sonrasinda elde edilen yeni veri kiimeleri Tablo 2 ve
Tablo 3’te verilmistir. Bu veriler derin 6grenme yontemlerinin egitilmesi igin
kullanilmistir. Test agamasinda kullanilacak veri kiimesindeki goriintiiler egitim veri
kiimesinden tamamen farkli goriintiilerdir. Test agamasinda kullanilan goriintli sayilari
Tablo 4’te verilmistir.

Tez caligmasinda kullanilan derin 6grenme yontemlerinin giris katmaninin bekledigi
resimlerin boyutlar1t 227x227 ve 224x224 oldugu i¢in, elde ettigimiz resimler bu
boyutlara getirildi. Bu islemle birlikte veri ¢ogaltma yontemi de kullanilarak resimler
cogaltildi. Bunun i¢in Python dilinde gelistirdigimiz bir betik kullanildi. Sonugta elde

edilen resim sayilar1 Tablo 2 ve Tablo 3’te verilmistir.

26



Tablo 1. Elimizde mevcut olan ilk verilerin sayisi

Kiiltiirel Miras Goriintii Sayis1
Dolmabahge 25
Efes 28
Esferoglu 22
Hagia eleni 25
Ince Minare 25
Karatay Medresesi 29
Mevlana Tiirbesi 22
Nemrut Dag1 24
Pamukkale 19
Peri Bacalar1 23
Sahibata Tiirbesi 24
Sir¢ali Medrese 24
Stileymaniye Camii 24
Sumela Manastir1 27

Tablo 2. 227%227 boyutunda artirilmis verilerin sayisi

Kiiltiirel Miras Gorlintii Sayisi
Dolmabahge 270
Efes 303
Esferoglu 239
Hagia eleni 271
Ince Minare 240
Karatay Medresesi 312
Mevlana Tiirbesi 240
Nemrut Dagi 261
Pamukkale 206
Peri Bacalari 250
Sahibata Tiirbesi 260
Sir¢ali Medrese 252
Siileymaniye Camii 261
Sumela Manastir1 291




Tablo 3. 224%224 boyutundaki artirilmis verilerin sayisi

Kiiltiirel Miras Gorinti Saysi
Dolmabahge 534
Efes 600
Esferoglu 472
Hagia eleni 539
Ince Minare 475
Karatay Medresesi 622
Mevlana Tiirbesi 476
Nemrut Dag1 516
Pamukkale 412
Peri Bacalari 493
Sahibata Tiirbesi 509
Sir¢ali Medrese 736
Siileymaniye Camii 771
Sumela Manastir1 1119

Tablo 4. Test icin kullanilan yeni goriintiilerin sayisi

Kiiltiirel Miras Goriintii Sayist

Dolmabahge
Efes

Esferoglu

Hagia eleni

Ince Minare

Karatay Medresesi

Mevlana Tirbesi

Nemrut Dagi

Pamukkale

Peri Bacalari

Sahibata Tirbesi

Sirgalt Medrese

Siileymaniye Camii

W| | B W W W W W W W BB O

Sumela Manastiri




Egitim ve test icin kullanilacak olan resimler sabit disk iizerinde bir klasérde her bir
kiiltiire] mirasa ait goriintiilerin ayr1 bir alt klasdrde saklandigi dizin yapisi i¢inde
bulunmaktadir.

Verilerin artirilmasi agamasindan sonra egitilmesi asamasina gegilmistir. Bunun i¢in
Matlab ortaminda derin 6grenme modellerinden AlexNet, GoogleNet, ResNet ve

SqueezeNet kullanilmistir (MATLAB, 2018).
4.2.Matlab Ortaminda CNN Modelleri ile Egitim Yapilmasi
4.2.1.AlexNet

Alexnet giris katmani1 227x227 boyutunda resimler bekledigi i¢in 227x227 boyutunda
goriintiiler kullanilmistir. Yazilan Matlab kod blogunda split train test kismindaki
degerler 0,5-0,6-0,7-0.8-0,9 olarak degistirilip her biri i¢in ayr1 ayr1 ¢alistirilmistir.
Ornek olarak; split_train_test icin 0,5 kullanilmas1 durumunda, Sekil 9 ve Sekil 10°da
sirasiyla egitim asamasi sonrasi bazi drnek resimler i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 ve

egitim agamasina ait dogruluk ve kayip grafikleri verilmistir.
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Sekil 9. AlexNet'in split_train_test 0,5 icin egitimi sonunda test verilerinden
bazilar i¢in tahmin sonuglari
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Training Progress (19-Feb-2020 13:40:28)
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Sekil 10. AlexNet'in split_train_test 0,5 icin egitim asamasina ait dogruluk
ve kayip grafikleri

Daha sonra AlexNet 0,6-0,7-0,8-0,9 degerleri igin program tekrar ¢alistirilip degerler

kaydedilmistir. Bu ¢alistirmalara ait sonuglar Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5’e tezde kullanilan biitlin CNN modelleri belirtilen her bir split train_test degeri
icin dogruluk degerleri, egitim siireleri, epoch sayisi, iterasyon sayist ve her epochtaki

iterasyon sayisi eklenmis, ayrintili olarak karsilagtirmalar1 yapilmistir.

4.2.2.GoogleNet

GoogleNet giris katman1 224x224 boyutunda resimler bekledigi i¢in 224x224 boyutuna
getirilen goriintiiler kullanilmistir. Yazilan Matlab kodunda split_train_test kismindaki
degerler 0,5-0,6-0,7-0.8-0,9 olarak degistirilip her biri i¢in ayr1 ayr1 calistirmistir. Ornek
olarak split_train_test i¢cin 0,5 degeri kullanilmas1 durumunda, Sekil 11 ve Sekil 12°de
sirastyla egitim asamasi sonrasi bazi 6rnek resimler i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 ve
egitim agamasina ait dogruluk ve kayip grafikleri verilmistir.

Daha sonra GoogleNet 0,6-0,7-0,8-0,9 degerleri igin program tekrar ¢alistirilmis, her bir
deger i¢in baz1 6rnek resimler icin elde edilen tahmin sonuglar1 ve egitim asamasina ait

dogruluk ve kayip garfikleri bulunup kaydedilmistir.

Bu caligtirmalara ait her bir deger icin elde edilen sonuglar Tablo 5’te verilmistir.

30



File Edit View Insert Tools Desktop Window Help »

DEde(@[0E[RE

dolmabahce pamukkale nemrut esrefoglu suleymaniye
a M v =
karatay inceminare peri inceminare nemrut
R & & #
/-" i AL
suleymaniye sircali kkal fogl kkal
A I Y
P B No»
it > | ~
hagia sircali peri mevlana peri
P . ,‘
= W OB oW &
- & .
suleymaniye esrefoglu inceminare nemrut dolmabahce

gane

Sekil 11. GoogleNet'in split_train_test 0,5 icin egitimi sonunda test
verilerinden bazilar i¢in tahmin sonuglari
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Sekil 12. GoogleNet'in split_train_test 0,5 i¢in egitim asamasina ait
dogruluk ve kayip grafikleri

4.2.3.ResNet

ResNet icin ’resize 224’ dosyasi i¢indeki goriintiiler kullanilmistir. Yazilan kodda
split_train_test kismindaki degerler 0,5-0,6-0,7-0.8-0,9 olarak degistirilip her biri i¢in
ayr1 ayri ¢alistirilmustir. Ornek olarak; split_train_test igin 0,5 kullanilmas1 durumunda,

Sekil 16 ve Sekil 17°de sirasiyla egitim asamasi sonrasi bazi 6rnek resimler i¢in elde
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edilen tahmin sonuglar1 ve egitim asamasina ait dogruluk ve kayip grafikleri verilmistir.
Egitim sonrasi alinan sonuglar asagida gosterilen Sekil 13 ve Sekil 14’deki gibidir.
Program ResNet 0,6-0,7-0,8-0,9 degerleri i¢in tekrar calistirtlip degerler

karsilastirilmistir. Bu ¢alistirmalara ait sonuglar Tablo 5’de verilmistir.
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Sekil 13. ResNet'in split_train_test 0,5 i¢in verilerin egitimi sonunda test
verilerinden bazilari i¢in tahmin sonuglari
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Sekil 14. ResNet'in split_train_test 0,5 icin egitim agsamasina ait dogruluk ve
kayip grafikleri
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4.2.4.SqueezeNet

SqueezeNet i¢in ’resize 227 dosyasi i¢indeki goriintiiler kullanilmistir. Yazilan kodda
split_train_test kismindaki degerler 0,5-0,6-0,7-0.8-0,9 olarak degistirilip her biri i¢in
ayr1 ayr1 calistirilmistir. Ornek olarak; split_train_test icin 0.5 kullanilmas1 durumunda,
Sekil 18 ve Sekil 19’da sirasiyla egitim asamasi sonrast bazi 6rnek resimler i¢in elde
edilen tahmin sonuglar1 ve egitim asamasina ait dogruluk ve kayip grafikleri verilmistir.

Egitim sonrasi alinan sonuglar Sekil 15 ve 16’daki gibidir:
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Sekil 15. SqueezeNet'in split_train_test 0,5 icin verilerin egitimi sonunda
test verilerinden bazilari icin tahmin sonug¢lar:
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Sekil 16. SqueezeNet split_train_test 0,5 icin egitim asamasina ait dogruluk
ve kayip grafikleri
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Degerler 0,5-0,6-0,7-0.8-0,9 olarak degistirilip program tekrar calistirilip degisen

degerler gbzlemlenmistir. Bu ¢alistirmalara ait sonuglar Tablo 5’te verilmistir.

Uygulama kismindaki verilerin yukarida gdosterilen yontemlerle egitilmesi islemi

yapilmistir. Ozetle yontemlerin karsilastirilmasi: Tablo 5’te gdsterilmistir.

Tablo 5. Kullanilan yontemlerin karsilastirilmasi

Validation Egitim Siiresi | Epoch Iterasyon Her Epochtaki

Accuracy Sayisi Sayisi Iterasyon

Sonuglari
AlexNet0,5 % 96.05 105dk 57sn 6 732 122
AlexNet0,6 % 93.98 109dk 30sn 6 876 146
AlexNet0,7 % 96.26 102dk 6 1020 170
AlexNet0,8 % 95.89 94dk 28sn 6 1170 195
AlexNet0,9 % 93.15 79dk 24sn 6 1314 219
GoogleNet0,5 % 98.38 782dk 6sn 3 828 276
GoogleNet0,6 % 98.49 734dk 3 990 330
GoogleNet0,7 % 98.79 595dk 46sn 3 1158 386
GoogleNet0,8 % 98.73 540dk 13sn 3 1323 441
GoogleNet0,9 % 99.40 384dk 29sn 3 1488 496
ResNet0,5 % 98.11 1801dk 31sn 3 1242 414
ResNet0,6 % 97.01 512dk 13sn 3 744 248
ResNet0,7 % 98.83 1427dk 5sn 3 1737 579
ResNet0,8 % 97.64 352dk 3 993 331
ResNet0,9 % 98.67 259dk 21sn 3 1116 372
SqueezeNet0,5 % 97.63 341dk 56sn 3 828 276
SqueezeNet0,6 % 96.83 327dk 50sn 3 990 330
SqueezeNet0,7 % 97.46 299dk 32sn 3 1158 356
SqueezeNet0,8 % 97.58 247dk 57sn 3 1323 441
SqueezeNet0,9 % 98.31 174dk 45sn 3 1488 496

Tablo 5’te goriildiigii lizere en yliksek basar1 saglayan yontem %99.40’lik bir basari ile

GoogleNet0,9 olup, basarisi en diisiik yontem ise AlexNet0,9 olmustur basari orani ise

%93.15tir.
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4.3.Deeptest Sonuclar: ve Karsilastirmasi

Sonu¢ boliimiinde, yukaridaki kullanilan yontemler caligtirilarak ‘myalexnet.mat’,
‘mygooglenet.mat’, ‘myresnet.mat’ ve ‘mysqueezenet.mat’ adinda yeni modeller
olugsmustur. Bu modeller ‘deep test.m’ matlab dosyasi i¢inde calistirilmistir. Tablo 4’te
de goriilen egitime sokulmamis yeni goriintiiler kullanilmigtir. Her yontem ve deger i¢in
gérﬁntﬁlerin ‘deeptest’ tahmin sonuglart asagidaki gibidir:
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Sekil 17. Deeptest sonrasi AlexNet'in split_train_test 0,5 icin tahmin
sonuclar
Alexnet ‘split_train_test’ degeri 0,5 iken dogruluk degeri 0.8750°dir. 0,6-0,7-0,8 ve 0,9
degerleri i¢in dogruluk degerleri Tablo 6’da gosterilmistir.
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Sekil 18. Deeptest sonrasi GoogleNet'in split_train_test 0,5 i¢cin tahmin
sonuclan
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Googlenet ‘split_train_test” degeri 0,5 iken dogruluk degeri 0.8958’dir. 0,6-0,7-0,8 ve
0.9 degerleri i¢in dogruluk degerleri Tablo 6’da gosterilmistir.
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Sekil 19. Deeptest sonrasi ResNet'in split_train_test 0,5 icin tahmin
sonuc¢lar

ResNet ‘split_train_test” degeri 0,5 iken dogruluk degeri 0. 8125°dir. 0,6-0,7-0,8 ve 0,9
degerleri i¢in dogruluk degerleri Tablo 6’dadir.
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Sekil 20. Deeptest sonrasi SqueezeNet'in split_train_test 0,5 icin tahmin
sonuclan

Squeezenet ‘split_train_test” degeri 0,5 iken dogruluk degeri 0.8542dir. 0,6-0,7-0,8 ve
0,9 degerleri i¢in dogruluk degerleri Tablo 6’da gosterilmistir.
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Tablo 6. Deeptest sonuclar icin accuracy degerleri

Kullanilan CNN Mimarisi ‘split_train_test’ degeri Accuracy (dogruluk) degeri
Alexnet 0.5 0.8750
Alexnet 0.6 0.8958
Alexnet 0.7 0.8125
Alexnet 0.8 0.8542
Alexnet 0.9 0.8542

Googlenet 0.5 0.8542
Googlenet 0.6 0.7917
Googlenet 0.7 0.8958
Googlenet 0.8 0.8125
Googlenet 0.9 0.8750
Resnet 0.5 0.8125
Resnet 0.6 0.8125
Resnet 0.7 0.7917
Resnet 0.8 0.8125
Resnet 0.9 0.8542
Squeezenet 0.5 0.8542
Squeezenet 0.6 0.7917
Squeezenet 0.7 0.8125
Squeezenet 0.8 0.8333
Squeezenet 0.9 0.8125

Tablo 6°da verilen sonuglar Intel Core 17 2.70 GHz islemci ve 12 GB bellege sahip bir
diziistii bilgisayarda elde edilmistir. Modeller ayrica, Intel Core 17 2.60GHz islemcili,
16 GB bellek ve 1920 Cuda ¢ekirdekli 8 GB paylasimli sistem bellegine ve 6 GB
ayrilmisg video bellege sahip NVIDIA GeForce RTX 2060 grafik karth bir diziisti
bilgisayarda da calistirilmistir. GPU igeren bu ikinci bilgisayarda, Tablo 6’da her derin
O0grenme yontemi i¢in en iyi egitim dogrulugunu veren train test split degeri
kullanilarak, farkli baslangi¢c 6grenme oranlar1 kullanilarak egitim gergeklestirilmistir.
Her bir yontem igin elde edilen sonuglar Tablo 7, Tablo 8, Tablo 9 ve Tablo 10’da
verilmistir.

AlexNet en iyi dogruluk degeri sonucunu 0.6 train_test_split i¢in vermistir. Tablo 7’de,
0.0001 ila 0.0009 arasindaki 6grenme oranlart i¢in “sgdm” optimizasyon yontemi
kullanilarak elde edilen eg8itim dogrulugu, test dogrulugu ve siireler verilmistir. Egitim
i¢in diger parametreler aynen kullanilmistir. Ogrenme oranlar1 egitim boyunca sabit

tutulmustur.
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Tablo 7. AlexNet i¢in elde edilen sonuglar

Baslangic Ogrenme Oram Egitim dogrulugu Test dogrulugu Siire
0,0001 0.9624 0.8542 4 dk 43 sn
0.0002 0.9521 0.7917 4 dk 44 sn
0.0003 0.9665 0.7917 4 dk 54 sn
0.0004 0.9227 0.7083 4 dk 57 sn
0.0005 0.9138 0.7083 4 dk 45 sn
0.0006 0.9049 0.7500 4 dk 44 sn
0.0007 0.8891 0.6667 4 dk 49 sn
0.0008 0.8042 0.6458 5dk 28 sn
0.0009 0.4196 0.3542 4 dk 47 sn

Tablo 7°ye gore en yiiksek test dogrulugunu veren 6grenme orani kullanilarak “adam”
optimizasyon yontemi ile AlexNet yeniden egitilmistir. Bu egitim 4 dk 56 sn siirmiis ve

0.7858 egitim dogrulugu, 0.7500 test dogrulugu elde edilmistir.

Training Progress (18-Jul-2021 22:18:36)
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Sekil 21. 'adam' optimizasyon yontemi ile AlexNet egitim asamasina ait
dogruluk ve kayip grafikleri

Tablo 6’ya bakildiginda GoogleNet en basarili dogruluk degeri sonucunu 0.7
train_test split i¢in vermistir. Tablo 8’de, 0.0001 ila 0.0009 arasindaki &grenme
oranlar1 i¢in “sgdm” optimizasyon yontemi kullanilarak elde edilen egitim dogrulugu,
test dogrulugu ve siireler verilmistir.  Egitim i¢in diger parametreler aynen

kullanilmistir. Ogrenme oranlar1 egitim boyunca sabit tutulmustur.
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Tablo 8. GoogleNet icin elde edilen sonuclar

Baslangi¢ Ogrenme Oram Egitim dogrulugu Test dogrulugu Siire
0,0001 0.9758 0.8542 8 dk 28 sn
0.0002 0.9903 0.8542 9dk9sn
0.0003 0.9927 0.8750 9dk13sn
0.0004 0.9952 0.8542 9dk11sn
0.0005 0.9903 0.8542 9dk8sn
0.0006 0.9940 0.8750 9dk5sn
0.0007 0.9940 0.8542 9dk4sn
0.0008 0.9746 0.8542 9dk7sn
0.0009 0.9976 0.7917 9dk6sn

Tablo 8’e gore en yiiksek test dogrulugunu veren 6grenme orani kullanilarak “adam”
optimizasyon yontemi ile GoogleNet yeniden egitilmistir. Bu egitim 10 dk 39 sn stirmiis

ve 0.9021egitim dogrulugu, 0.7292 test dogrulugu elde edilmistir.

@ Traning Frogress [19-34-2021 0311101

Training Progress (192021 01:14:10)

Sekil 22. 'adam' optimizasyon yontemi ile GoogleNet egitim agamasina ait
dogruluk ve kayip grafikleri

Tablo 6’ya bakildiginda ResNet en yiiksek dogruluk degeri sonucunu 0.9
train_test split icin vermistir. Tablo 9’da, 0.0001 ila 0.0009 arasindaki 6grenme

oranlari i¢in “sgdm” optimizasyon yontemi kullanilarak elde edilen egitim dogrulugu,
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test dogrulugu ve siireler verilmistir.  Egitim i¢in diger parametreler aynen

kullanilmistir. Ogrenme oranlari egitim boyunca sabit tutulmustur.

Tablo 9. ResNet icin elde edilen sonuglar

Baslangic Ogrenme Oram Egitim dogrulugu Test dogrulugu Siire
0,0001 0.9927 0.8333 6 dk 36 sn
0.0002 0.9915 0.8333 6 dk 58 sn
0.0003 0.9927 0.8333 6 dk 45 sn
0.0004 0.9940 0.8542 6 dk 26 sn
0.0005 0.9903 0.8542 6 dk 25 sn
0.0006 0.9903 0.8542 6 dk 25 sn
0.0007 0.9976 0.8542 6 dk 24 sn
0.0008 0.9976 0.8542 7 dk 16 sn
0.0009 0.9940 0.8333 7dk11sn

Tablo 9’a gore en yiiksek test dogrulugunu veren 6grenme orani kullanilarak “adam”
optimizasyon yontemi ile ResNet yeniden egitilmistir. Bu egitim 7 dk 49 sn siirmiis ve

0.9819 egitim dogrulugu, 0.8542 test dogrulugu elde edilmistir.

Training Progress (17-Ju-2021 21:4923)
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Sekil 23. 'adam' optimizasyon yontemi ile ResNet egitim agsamasina ait
dogruluk ve kayip grafikleri

Tablo 6’ya bakildiginda SqueezeNet en yiliksek dogruluk degeri sonucunu 0.5
train_test_split i¢in vermistir. Tablo 10°da, 0.0001 ila 0.0009 arasindaki Ggrenme

oranlar1 i¢in “sgdm” optimizasyon yontemi kullanilarak elde edilen egitim dogrulugu,
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test dogrulugu ve siireler verilmigtir.  Egitim i¢in diger parametreler aynen

kullanilmistir. Ogrenme oranlari egitim boyunca sabit tutulmustur.

Tablo 10. SqueezeNet icin elde edilen sonuglar

Baslangi¢c Ogrenme Oram Egitim dogrulugu Test dogrulugu Siire
0,0001 0.9178 0.8333 1dk 34 sn
0.0002 0.9534 0.8125 1dk 35sn
0.0003 0.9671 0.8958 2dk43sn
0.0004 0.9534 0.7500 1dk 35sn
0.0005 0.9726 0.7917 1dk 34 sn
0.0006 0.9534 0.8750 1dk35sn
0.0007 0.9068 0.7500 1dk 34 sn
0.0008 0.9479 0.8542 1dk37sn
0.0009 0.8959 0.7500 1dk 37 sn

Tablo 10’a gore en yiiksek test dogrulugunu veren 6grenme orani kullanilarak “adam”
optimizasyon yontemi ile SqueezeNet yeniden egitilmistir. Bu egitim 2 dakika 8 saniye
stirmiis ve 0.7890 egitim dogrulugu, 0.7083 test dogrulugu elde edilmistir.

& Taimng Progress (1600 2021 235445)

Tralning Progress (16-Jul-2021 23:54:45)
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Sekil 24. 'adam' optimizasyon yontemi ile SequeezeNet egitim asamasina ait
dogruluk ve kayip grafikleri
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5. SONUC

Kiiltiirel miras ve yerler bir ulus, hatta biitiin diinya i¢in ¢ok dnemlidir, bu sebeple de
kiltiirel mirasa sahip mekanlarin goriintiilerinin depolanmasi ve siniflandirilmasi
giinimiizde kiiltirel mirasin korunmasi i¢in olduk¢a Onemlidir. Bu c¢alismada
goriintliniin dogru smiflandirilmasi ve kiiltiirel mirasin korunmasi siirecinde tarihsel
miras goriintiilerinin siiflandirilmasinda derin 6grenme modelleri i¢in en yliksek

dogrulugun elde edilmesi amaciyla ¢alismalar yapilmustir.

Kullanilan yontemler, uygulama asamasinda gidilen yollar, siniflandirma islemleri ve
dogrulugu, yapay sinir aglart mimarilerinin karsilastirilmasi, alinan sonuglarda egitim
ve test dogruluk degerlerinin karsilastirilmast ve bu calismanin 6nemi ve literatiire

katkis1 bu boliimde belirtilmistir.

Bu makalede, kiiltiirel miras goriintiilerinin siniflandirilmasinda aktarim 6grenmesi ile
derin 6grenme yontemlerinin performanslart degerlendirilmistir. Bu amagla, literatiire
gore yarismalarda basarili oldugu kanitlanmis olan derin 6grenme yOntemleri
(GoogleNet, AlexNet, ResNet, SqueezeNet) i¢cin sonuclar elde edilmistir. Toplamda 14
kategoriye ait ¢ogaltma teknigi ile 11.930 goriintiiniin elde edildigi bir veri kiimesi
olusturulmustur. Veri kiimesi, hem goriintii sayisinin artirilmast hem de yeni
kategorilerin dahil edilmesi ile genisleyebilir ve yeni ve daha kapsamli ¢aligmalarin
oniinii acabilir. Bu olusturulan 11.930 goriintii, tezde bahsi gecen biitiin yontemler ile
matlab ortaminda ayri1 ayr1 egitimleri yapilmistir. Bu yontemler ve yontemlerin
tizerlerinde yapilan kiiciik degisiklerle alinan sonuglar kaydedilmis ve karsilastiriimasi
yapilmigtir. Derin 6grenme yontemi modellerinin egitim sonunda disk tizerindeki
boyutu, parametreler igin model boyutu ve toplam parametre sayis1 Tablo 11°de

karsilastirilmistir.

Tablo 11. Derin 6grenme modellerinin boyutlarinin karsilastirilmasi

. Egitim Sonunda . .

Derin Ogrenme Disk Uzerindeki lel\;al(;leltl;ler icin Toplam Parametre
Yéntemi Boyutu odel Boyutu Sayisi
AlexNet 1.69 GB 227 MB 61 Milyon

GoogleNet 161.9 MB 44 MB 11.7 Milyon
ResNet 1.35GB 27 MB 7 Milyon
SequeezeNet 17.24 MB 5.2 MB 1.24 Miyon




Tablo 11°e gore SqueezeNet parametre sayist ve boyutu diger derin Ogrenme
modellerinden daha az oldugu icin bellek ve islemci kisitlamasi olan donanimlar igin

daha uygundur.

Goriintiilerin dogru yorumlanmasi, bu tiir uygulamalara biiyiik bir katma deger saglar,
clinkii bu tiir uygulamalardaki olagan sorun, ¢ok fazla veriye sahip olmak degil,
onlardan maksimum miktarda bilgi ¢ikarmak ve kolayca erisilebilir kilmaktir. Elde
edilen dogruluk sonuglar1 ¢ok tatmin edicidir. Tez ¢alismasinda bulunan sonuglar goz
Online alindiginda derin 6grenmenin kullaniminin  kiiltiirel miras goriintiilerini

siiflandirma gorevlerinde biiyiik bir ilerleme olacag: diistiniilebilir.

En iyi yaklagimin bulunmasi her bir ag ve agin 6zelliklerine bagl farkliliklar gosterir ve
ince ayarlamalar sayesinde bulunur. Genel olarak, hesaplama kaynaklar1 sinirliysa veya
mevcut veri kiimesi ¢ok biiyiik degilse, uygulamasi genellikle daha basit olan ince ayar
tekniklerinin kullanilmas1 tavsiye edilebilir ama zaman ve kaynaklarin olmasi

durumunda tam egitim tercih edilebilir.

Belirtildigi gibi, elde edilen dogruluk degerleri yliksektir, ancak mantiksal olarak belirli
faktorler dikkate alinarak iyilestirilebilir. En basit segenek egitim siirelerini artirmak
olabilir, ancak egitim saglandiktan sonra ag egitimine devam etmenin dogrulugu
artirmayacagl ve asirt uyum nedeniyle azaltabilecegi aciktir. Dogrulugu artirmak igin
bazi olas1 ¢oziimler, daha dogru etiketlenmis egitim goriintiilerini toplamak, ¢ok sinifl
bir siniflandirict kullanmak, bagimsiz bir test seti kullanmak veya kullanilan mimariyi
tyilestirmek olabilir. Bu nedenle, tarihi mekan goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in, daha
1yl 6grenme modellerinin kullanimi ile daha fazla egitim verisinin kullanim1 arasinda bir
denge bulmak onemlidir. Daha biiyiik, iy1 etiketlenmis veri kiimeleri olusturmak, en az
yeni algoritmalarin gelistirilmesi kadar 6nemlidir. Cok sayida veri kiimesinin siirekli
gelisimi sayesinde sahne tanima zorluklarinin {istesinden gelinmis ve giizel ilerlemeler
kaydedilmistir. Yakin gelecekte de bu ¢alisma ve benzer bir ¢ok ¢alismanin {istiine

eklenerek daha basarili sonuglar alinacagi agiktir.

Bu tezde tarthi mekan goriintiilerinin smiflandirilmasinda farkli derin 6grenme
tekniklerinin uygulanmasi i¢in kullanilan metodoloji sunulmus ve elde edilen sonuglar
gosterilmistir. Bir ¢ok yontem ve yaklagim kullanilmis, yararlanilan mimariler {izerinde

ince ayarlamalar yapilmistir. Sonucunda dikkate deger basarili sonuclar elde edilmis ve
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karsilastirmalar1 yapilmistir. Bu degerleri elde etmek i¢in derin 6grenmenin en temel

mimarilerinden yararlanilmistir.

Son olarak bu ¢alisma baz alinarak, agin sonuglarini iyilestirme ya da goriilen hatalar
tespit ederek diizeltme saglanabilir. Ileride literatiire yeni ve faydali c¢alismalar

eklenmesine olanak saglamaktadir.
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