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HASTANE ORTAMINDA ENFEKSIYON KONTROLU iCIN AKILLI
IZLEME VE TESPIT SISTEMLERI

OZET

Bu caligma, hastane ortaminda enfeksiyon kontroliine yonelik derin 6grenme
tabanli bir maske tespit sisteminin CPU (Central Process Unit) ve GPU (Graphics
Process Unit) tizerindeki performans farkliliklarini incelemektedir. Derin 6grenme
modelleri arasinda yer alan ResNet varyantlari, maske tespiti amaciyla egitilmis
olup, ameliyathane gibi yiiksek dogrulugun kritik oldugu alanlar ile bekleme salonu
gibi daha yogun, ancak diisiik hassasiyet gerektiren alanlarda uygulanabilirlikleri
degerlendirilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, CPU ve GPU donanimlarinda maske tespiti modellerinin
performans analizleri gergeklestirilmis olup; kare hizi (FPS), dogruluk oranlar1 ve
maliyet gibi metrikler {izerinden, her iki donanimin farkli hastane senaryolarindaki
uygunlugu incelenmektedir. Ameliyathaneler gibi yiiksek dogrulugun zorunlu oldugu
ortamlarda GPU’nun sagladigi hiz ve dogruluk avantajlar1 one ¢ikarken, kalabalik
fakat diisiik hassasiyet gerektiren alanlarda CPU’nun maliyet-etkin ¢oziimler
sundugu gozlemlenmektedir.

Bu caligsma, hastanelerdeki farkli kullanim senaryolari i¢in hiz, dogruluk ve
maliyet dengesini gozeten en uygun model ve donanim yapilandirmalarin
belirlemeyi amaglamaktadir. Gergeklestirilen kapsamli analizler ve onerilen model
optimizasyonlari, maske tespiti sistemlerinin pratik uygulamalarda verimli ve dogru
bir bicimde dagitilmasi i¢in literatiire 6zgiin bir katki saglamasi beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Enfeksiyon Kontrolii, Derin Ogrenme, Maske Tespiti,
ResNet, Model Optimizasyonu, Kare Hizt (FPS), Dogruluk Orani, Maliyet-Etkinlik



SMART MONITORING AND DETECTION SYSTEMS FOR INFECTION
CONTROL IN HOSPITAL ENVIRONMENT

ABSTRACT

This study examines the performance differences on a deep learning-based
mask detection system CPU and GPU for control in hospital environments. ResNet
details among deep learning models have been classified for mask detection
purposes, and their applicability in high-temperature critical areas such as
workrooms and more dense but low-range areas such as waiting rooms has been
evaluated.

In the study, performance analyzes of masking models in CPU and GPU
hardware have been performed; There are options for both hardware in different
hospital scenarios through metrics such as frame rate (Frame Per Second - FPS),
accuracy rates and cost. While the speed and accuracy ranges of GPU distribution in
places where high temperatures are mandatory such as operating rooms stand out,
cost-effective solutions of CPU have been observed in crowded but low-range areas.

This study provides the determination of suitable model and hardware
features by considering speed, accuracy and cost for different usage scenarios in
hospitals. The comprehensive analyses and suggested model changes provide an
original contribution to the literature for the efficient and accurate distribution of
mask detection results in practical applications.

Keywords: Infection Control, Deep Learning, Mask Detection, ResNet,
Model Optimization, Frame Rate (FPS), Accuracy Rate, Cost Effectiveness
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1. GIRIS

Son yillarda bilgisayar goriisii ve yapay zeka teknolojilerindeki gelismeler,
saglik sektoriinde farkli uygulamalarin gelistirilmesine olanak tanimaktadir.
Enfeksiyon kontroliiniin 6nemli oldugu hastane ortamlarinda, maskelerin dogru ve
diizenli sekilde kullanilmas1 biiyiik bir gereklilik haline gelmektedir. Ozellikle
operasyonel alanlar ve hastane bekleme salonlart gibi yogun bdlgelerde maskenin
dogru kullaniminin denetlenmesi, enfeksiyonun yayilma riskini azaltmada 6nemli bir
rol oynamaktadir. Bu nedenle, maskelerin dogru sekilde takildigini belirlemek
amactyla gergek zamanl calisan otomatik maske tespiti sistemlerinin gelistirilmesi,
halk sagligin1 korumak ve hastane i¢indeki bulagsma riskini azaltmak adina kritik bir

ihtiyag haline gelmistir.

Bu tez calismasinda, yliz maskesi tespitinde kullanilmak {izere derin 6grenme
tabanli bir sistemin gelistirilmesi ve bu sistemin farkli donanim platformlarinda
(CPU ve GPU) nasil performans gosterdiginin detayli olarak incelenmesi
amaclanmaktadir. Bu tiir bir sistem, yliz 6zelliklerini taniyarak maskenin varligini ve
dogru kullanimini tespit edebilir, bu da hastanelerde maske takibi i¢in 6nemli bir arag
sunar. Calismada kullanilan model olarak ResNet ailesine ait varyantlar tercih
edilmektedir, ¢linkii bu modeller 6zellikle nesne tanima ve yiiz tanima gibi gorsel

analizlerde yliksek basar1 oranlarina sahiptir.

Maske tespiti uygulamalari, farkli kullanim senaryolarina gore degisiklik
gdsteren gereksinimlere sahiptir. Ornegin, ameliyathane gibi yiiksek hassasiyet
gerektiren alanlarda dogruluk 6n planda iken, bekleme salonlari gibi daha yogun
alanlarda hiz 6ncelikli bir gereksinim olabilir. Bu durum, donanim se¢imi ve model
konfigiirasyonlarinin optimize edilmesini zorunlu kilmaktadir. CPU ve GPU
tizerindeki performans karsilastirmalarinin yapilmasi, bu iki donanim arasinda hiz ve
dogruluk agisindan nasil bir denge kurulabilecegini anlamak adina biiyiik 6nem tasir.
CPU’lar genellikle diisiik maliyetli ve erisilebilir donanimlar olsa da GPU’lar yogun
islem giicii gerektiren uygulamalarda daha yiiksek performans saglayabilirler. Bu

tezde, her iki donanimin kare hizi (FPS), dogruluk oranlari ve maliyet agisindan



karsilagtirmalar1 yapilarak, hastane ortaminda kullanima en uygun yapilandirmalar

belirlenmeye calisilacaktir.

Bu c¢alismanin amaci, hastane gibi enfeksiyon kontroliiniin kritik oldugu
ortamlarda, derin 6grenme tabanli maske tespiti sisteminin performansini optimize
etmek ve kullanim gereksinimlerine goére en uygun model ve donanim
yapilandirmalarii  sunmaktir. Tez kapsaminda, maske tespiti teknolojisinin
hastanelerdeki uygulanabilirligi, hiz ve dogruluk ihtiyaglarina goére degerlendirilerek
literatiire katki saglanmasi hedeflenmektedir. Calismanin sonuglari, benzer tespit
sistemlerinin saglik sektorii ve diger toplu kullanim alanlarinda kullanimini artirmak

icin rehberlik edici bir kaynak niteliginde olacaktir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tezin amaci, hastane gibi enfeksiyon kontroliiniin kritik oldugu
ortamlarda, yliz maskesi tespiti i¢in derin 6grenme tabanli bir sistemin gelistirilmesi
ve bu sistemin CPU ve GPU gibi farkli donanim platformlarindaki performansini
kapsamli bir sekilde incelemektir. Ozellikle gergek zamanli uygulamalarda maskenin
dogru ve diizenli kullanilmasinin saglanmasi, enfeksiyon riskini azaltma agisindan
biiyiilk 6nem tagimaktadir. Bu noktada, maske takilmadigini veya yanls takildigini
dogru bir sekilde tespit eden bir sistem, enfeksiyon kontroliinde 6nemli bir arag
sunmaktadir. Calismada, derin 6grenme tabanli ResNet modellerinin bu gorevde
nasil bir performans sergiledigi analiz edilerek, hastane i¢i kullanim i¢in en uygun

konfigiirasyonlar ortaya konacaktir.
Tezde asagida belirtilen konular tizerinde duruldu:

a. Derin Ogrenme Tabanh Maske Tespit Sistemi: Yiiz maskesi tespiti icin
ResNet modellerinin egitimi ve yiiksek dogruluk saglamak i¢in optimize

edilmesi.

b. Donammm Performans Analizi: CPU ve GPU ilzerindeki sistem

performanslari kare hiz1 (FPS), dogruluk ve maliyet acisindan degerlendirildi.

c. Optimum Yapilandirmalarin Belirlenmesi: Farkli kullanim senaryolarina
(ameliyathane, bekleme salonlari vb.) en uygun model ve donanim

yapilandirmalarinin segilmesi.



d. Hiz-Dogruluk-Maliyet Dengesi: Performans ile maliyet arasindaki dengeyi

saglayarak en uygun yapilandirmanin belirlenmesi.

Bu tez, yukarida belirtilen amaclar dogrultusunda, gercek zamanli maskeli
yiiz tespiti teknolojisinin hastane gibi kritik ortamlarda uygulanabilirligini artirmay1
ve kullanim gereksinimlerine gére en uygun model ve donanim konfigilirasyonlarini
belirlemeyi hedefledi. Calismanin sonuglari, saglik sektorii basta olmak {izere, toplu
kullanim alanlarinda maskeli yiiz tespiti i¢in yonlendirici bir kaynak saglayarak,

enfeksiyon kontrolii ve halk saglig1 i¢in 6nemli bir katki sunmay1 amagladi.

1.2 Arastirmada Kullamlan Tez ve Makaleler

[1] Numarah Yayin Referansidir

H. Wang'in 2019 yilinda yazdig1 "Deep Neural Networks for Visual Object
Recognition" baslikli doktora tezi, derin 6grenme teknikleri, 6zellikle derin sinir
aglarinin (DNN'ler) gorsel nesne tanima gorevindeki uygulamalarina odaklandi. Bu
calisma, 6zellikle konvoliisyonel sinir aglari (CNN'ler) ile gorsel tanima dogrulugunu

artirmaya yonelik yontemlerin gelistirilmesini amacladi.
Tezde ele alinan temel konular sunlardir:

Gelismis CNN Mimarileri: Wang, nesne tanima dogrulugunu artirmak i¢in
yeni CNN mimarilerinin gelistirilmesine odaklandi. Bu mimariler, goriintiilerdeki
nesneleri daha verimli bir sekilde taniyabilen, iyilestirilmis ag yapilar1 Onererek,

gorsel algilama gorevini daha etkin hale getirdi.

Egitim Teknikleri ve Zorluklar: Derin aglarin egitilmesi sirasinda karsilasilan
bliylik veri gereksinimi ve hesaplama yiikii gibi zorluklar tartisildi. Ayrica, daha
kiiclik veri setlerinde daha etkili egitim saglamak i¢in transfer O6grenme gibi

yontemler ele alindi.

Gergek Diinya Uygulamalari: Wang, arastirmasinin temelini gergek diinya
uygulamalarma dayandirdi. Ozellikle, otonom araglar gibi giivenli yol navigasyonu
i¢cin kritik 6neme sahip nesne tanima ve saglik alanlarinda tibbi goriintiileme gibi

uygulamalara yer verildi.

Optimizasyon ve Verimlilik: Wang'm arasgtirmasi, DNN'lerin hesaplama

verimliligini artirmaya yonelik gelistirmelere odaklandi. Bu, ag kiigiiltme (pruning)

3



ve agirlik kuantizasyonu gibi yontemlerle agin karmasikligini azaltarak daha hizli ve

verimli modeller gelistirmeyi hedefledi.

Biiyiik Olgekli Veri Setleri ve Performans: Tez, biiyiik dlcekli veri setlerinin
kullanimi, ozellikle ImageNet gibi veri setlerinde modellerin egitimine ve bu

modellerin genelleme kabiliyetlerine odaklandi.

Nesne Tespiti ve Konumlandirma: Wang, nesne siniflandirmasinin yani sira,
nesne tespiti ve yerellestirme gibi daha karmasik gorevleri de ele aldi. Bu, sadece
nesnelerin taninmasini degil, ayn1 zamanda goriintiilerdeki nesnelerin konumlarinin

tespit edilmesini de igerdi.

Alana Katkilar: Wang'in arastirmasi, derin 6grenme ve bilgisayarla gorme
alanina 6nemli katkilar sunmakta olup, giivenlik, robotik, artirilmis gergeklik gibi

sektorlerdeki uygulamalar icin pratik ¢ikarimlar yapilda.

Bu tez, derin 6grenme modellerinin gorsel nesne tanima alanindaki geligimini
ileriye tastyan yenilik¢i yaklasimlar sunarak, model optimizasyonu, biiyiikk veri

setleri ile egitim ve gercek diinya uygulamalarina dair 6nemli bilgiler sagladi.
[2] Numarah Yayin Referansidir

"Performance Analysis of CPU and GPU for Deep Learning Models in Real-
Time Applications" baghkli tez, derin 6grenme modellerinin farkli donanim
platformlarinda, 6zellikle merkezi islem birimi (CPU) ve grafik islem birimi (GPU)
tizerinde performansini incelendi. Bu arastirma, yiiksek hizda veri isleme ve diisiik

gecikme gereksinimleri olan ger¢cek zamanli uygulamalar i¢in son derece 6nemlidir.
Tezin Temel Konular::

CPU ve GPU Performans Karsilastirmasi: Tez, derin 6grenme modellerinin
CPU ve GPU iizerindeki performansini karsilastirmaya odaklandi. Performans
degerlendirmeleri, islem siiresi, bellek kullanimi ve enerji tiiketimi gibi bir¢ok
metrikle yapilmistir. GPU'lar, paralel isleme yetenekleri sayesinde ozellikle islem
stiresi acisindan CPU'lara gore dnemli avantajlar saglamaktadir ve bu, yliksek veri

akis1 ve diigiik gecikme gereksinimleri olan uygulamalarda oldukga kritiktir.

Coklu GPU Yapilandirmalari: Tezde, birden fazla GPU'nun birlikte
kullanildig1 sistemler incelendi. Bu, gorevlerin birden ¢ok GPU'ya dagitilmasini

saglayarak egitim ve tahmin siirelerini 6onemli Olgiide hizlandirdi. Coklu GPU

4



yapilandirmalari, biiylik veri setlerinde veya karmasik model yapilarinda 6zellikle
etkili oldu. Bu yapilandirmalar, video isleme gibi gercek zamanli uygulamalarda

diisiik gecikme gereksinimlerinin kargilanmasina olanak tanid.

Optimizasyon Teknikleri: Verimli derin 6grenme modelleri i¢in veri
paralelligi, model paralelligi ve batch boyutu ayarlamalari gibi optimizasyon
yontemleri incelendi. Veri paralelligi, verilerin birden ¢ok GPU'ya boliinmesini
igerirken, model paralelligi modelin kendisinin dagitilmasini saglar. Batch boyutu
optimizasyonu, bellek kullanimi ile islem hiz1 arasinda bir denge kurarak genel
performansi artirir. Bu teknikler, derin 6grenme modellerinin verimliligini artirmaya

yonelik ¢ozlim stratejileri sundu.

Veri  Hareketi ve  Senkronizasyon  Zorluklari:  Coklu  GPU
yapilandirmalarinda, cihazlar arasindaki veri hareketi ve hesaplamalarin
senkronizasyonu gecikmelere yol acgabilir. Tez, bu gecikmeleri azaltmaya yonelik
¢oziimler &nermektedir. Ozellikle, GPU’lar arasindaki iletisim protokollerinin
tyilestirilmesi ve yliksek bant genisligine sahip belleklerin kullanilmasi, gecikmeleri
azaltmak icin kritik 6neme sahiptir. Bu iyilestirmeler, ger¢cek zamanli sistemlerde

daha hizli ve daha dogru ¢ikarim yapilmasini sagladi.

Gergek Zamanli Uygulamalardaki Kullanimi: Tezde, ger¢cek zamanl
uygulamalar olan tibbi goriintiileme, otonom siiriis ve endiistriyel otomasyon gibi
alanlarda CPU ve GPU performansi karsilagtirildi. Bu alanlar, yiiksek dogrulukla
bliyiik veri setlerinin hizli bir sekilde islenmesini gerektirdigi i¢in oldukc¢a 6nemlidir.
Arastirma, bu uygulamalarda GPU’larin performans agisindan CPU’lardan nasil

belirgin sekilde iistiin oldugunu vurgulandi.

Cerceveler ve Araclar: TensorFlow, PyTorch ve Caffe gibi derin 6grenme
cerceveleri, CPU ve GPU sistemleri i¢in optimizasyon agisindan degerlendirildi. Bu
araclar, derin 6grenme modellerinin verimli bir sekilde ¢calismasini saglar ve tezde bu
cercevelerin GPU'larin paralel isleme giiciinii nasil kullandigina dair tartismalar yer

aldu.
Sonug:

Sonug olarak, bu tez, CPU'larin belirli hesaplamalar i¢in hala énemli olsa da
GPU'larin 6zellikle ¢oklu GPU yapilandirmalarinda derin 6grenme modellerinin

egitim ve ¢ikarim hizlarinda CPU'lara gére 6nemli bir avantaj sagladigini ortaya
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koydu. Verimli derin 6grenme modelleri igin veri paralelligi, model paralelligi ve
batch boyutu ayarlamalar1 gibi optimizasyon yontemlerinin dnemine vurgu yapildi.
Bu bulgular, ger¢ek zamanli veri isleme gereksinimlerine sahip endiistriler igin kritik
Oneme sahiptir, 6rnegin tibbi goriintiilleme (tan1 amaciyla) ve otonom sistemler (arag

yonlendirme ve karar verme).
[3] Numarah Yayin Referansidir

Bu arastirma, goriintii tanima performansin iyilestirmek ic¢in ¢ok 6lg¢ekli bir
dikkat mekanizmasi igeren ResNet-50 modelinin gelistirilmis bir versiyonunu sundu.
Calisma, Olcek degisikliklerine duyarlilik ve mekansal yedeklilik gibi standart

evrigimli aglardaki sinirlamalari ele almaya odaklandi.
Ana katkilar sunlardir:

Cok Olgekli Dikkat Mekanizmasi: Gelistirilmis model, birden fazla &lgek
boyunca farkli mekansal ve kanal 6zelliklerine dinamik olarak agirlik atayan dikkat

modiillerini entegre ederek modelin ilgili 6zelliklere odaklanma yetenegini arttirdi.

Mimari Degisiklikleri: ResNet-50 omurgasindaki ayarlamalar, degisen
¢oOziiniirliiklere sahip goriintiileri etkili bir sekilde islemek {izere tasarlanmis optimize

edilmis artik bloklart ve dikkat katmanlarini igerir.

Performans Degerlendirmesi: ImageNet gibi veri kiimeleri lizerinde yiiriitiilen
deneyler, gelistirilmis ResNet-50'nin 6zellikle ayrintili 6zellik ¢ikarma gerektiren
gorevlerde orijinal modele kiyasla daha yiiksek dogruluk ve daha hizli yakinsama

sagladigimi gosterdi.

Gergek Diinya Uygulamalart: Calisma, hassas nesne tespitinin kritik oldugu
tibbi goriintiileme, otonom siiriis ve gozetim gibi alanlardaki potansiyel uygulamalari

vurguladi.

Bu gelistirilmis mimari, derin 6grenme modeli performansini arttirmada
dikkat mekanizmalarinin 6nemini sergileyerek, gelismis goriintii tanima yetenekleri

gerektiren gorevler igin degerli bir kaynak haline getirdi.
[4] Numarah Yayin Referansidir

Taylor ve Smith (2023) tarafindan gerceklestirilen bu kapsamli sistematik
inceleme, 2018-2023 yillart arasinda yayimlanan ¢aligmalari esas alarak, hastane ve

uzun siireli bakim tesislerinde saglik hizmetiyle iliskili enfeksiyonlarin (HAI)
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kontroli. ve  goOzetiminde kullanilan  dijital  teknolojilerin  etkinligini
degerlendirmektedir. PRISMA-ScR metodolojisi dogrultusunda yiiriitiilen arastirma,
dijital uygulamalarin giincel saglik sistemlerine entegrasyonuna yonelik ¢ok boyutlu

bir analiz sundu.

Incelemede ele alman teknolojiler arasinda makine 6grenimi algoritmalar,
otomatik gozetim sistemleri ve elektronik saglik kayitlarinin entegrasyonu yer
almakta olup, bu sistemler geleneksel yontemlerle karsilagtirmali olarak analiz
edilmistir. Ayrica, saglik personeli, bilisim teknolojileri ve analitik yaklagimlar
arasindaki disiplinler arasi entegrasyon degerlendirilerek bu yapinin sundugu katkilar

ve karsilasilan zorluklar ortaya konuldu.

Calisma bulgulari, makine 6grenimi algoritmalarinin biiylik 6lcekli veri
kiimeleri ile uygulandiginda enfeksiyon salginlarimi tahmin etme ve kaliplar
belirleme agisindan geleneksel yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar verdigini
gosterdi. Bununla birlikte, bu teknolojilerin saglik sistemlerine entegrasyonu bazi
onemli engelleri de beraberinde getirmektedir. Ozellikle veri gizliligi, yiiksek
diizeyde teknik altyapr ihtiyact ve sistemler arast uyum sorunlari, dijital
uygulamalarin yaygin bicimde benimsenmesini sinirlayan baslica faktorler olarak

one ¢ikarildi.

Bu teknolojilerin etkin bir bigcimde uygulanabilmesi i¢in saglik c¢alisanlarinin
gerekli dijital yetkinliklere sahip olmasi elzemdir. Dolayisiyla, kapsamli egitim
programlarinin gelistirilmesi ve dijital sistemlerin kullanimi konusunda rehberlik
saglayacak giincellenmis diizenleyici gergevelerin olusturulmasi gereklidir. Ayrica,
dijital araglarin enfeksiyon oranlarini diisiirmede ozellikle kaynak kisitli saglik
ortamlarinda 6nemli bir potansiyel tasidigi goriilmektedir. Ancak bu potansiyelin
etkili bir sekilde hayata gegirilebilmesi, disiplinler arasi is birliginin saglanmasi ve

teknolojik entegrasyonun dikkatli bir sekilde planlanmasiyla miimkiin olacaktir.

Sonug olarak, dijital teknolojiler saglik hizmetlerinde enfeksiyon kontroliinde
doniistiiriicii bir rol tstlenebilecek kapasiteye sahiptir. Bu doniisiim, yalnizca
enfeksiyonlarin daha hizli ve dogru sekilde tespit edilmesini saglamakla kalmayip,
ayni zamanda hasta giivenligini artirmakta ve saglik sistemlerinin siirdiiriilebilirligine

katki sundu. Ancak bu siiregte, veri giivenliginin saglanmasi, kullanict egitiminin



giiclendirilmesi ve yasal diizenlemelerin giincellenmesi temel gereklilikler arasinda

yer aldu.
[5] Numarah Yayin Referansidir

J. B. Roerdink'in "Mathematical Morphology and Its Application to Image
Processing" baslikli doktora tezi, goriintii isleme alaninda matematiksel morfolojinin
(MM) temellerini kapsamli bir sekilde ele almakta ve bu teorinin gergek diinya
uygulamalarina nasil adapte edilebilecegini incelendi. Roerdink, matematiksel
morfoloji kavramlarini set teorisi ve matris yapilar1 iizerinden detaylandirmis ve

gorsel verilerdeki sekil ve yapilarin ¢ikarilmasina yonelik 6nemli katkilarda bulundu.

Tezde, matematiksel morfolojinin temel islemleri olan dilatasyon ve erozyon
gibi kavramlar agiklanmis, bu islemler gorsellerdeki nesnelerin sinirlarini genigletme
ve daraltma islemleri olarak tanimlandi. Ayrica, agma ve kapama islemleriyle
birlesen bu iki temel islem, goriintiideki giiriiltiillerin giderilmesi veya nesne
smirlariin netlestirilmesi gibi islevler sagladi. Matematiksel morfolojinin teorik
altyapisi, 6zellikle set teorisi ve latris teorisi lizerinden ele alinmis ve goriintiilerin
lizerinde yapilan islemler, yapisal elementler kullanilarak daha derin bir
matematiksel ¢ergeveye oturtuldu. Bu, konunun matematiksel temellerini anlamak

icin kritik bir 6neme sahiptir.

Roerdink, matematiksel morfolojinin gorsel veri analizi lizerindeki pratik
uygulamalarin1 da incelemis ve Ozellikle goriintii iyilestirme, kenar tespiti ve
segmentasyon gibi temel islemlerin matematiksel morfoloji ile nasil optimize
edilebilecedi lizerine calismalar yapildi. Tezde, daha ileri diizey morfolojik islemler,
ozellikle morfolojik filtreler ve mesafe dontisiimleri gibi konular detaylandirilmis ve
bu islemler, goriintiilerdeki belirli 6zellikleri vurgulamak, nesnelerin sekillerini

tanimlamak ve analiz etmek i¢in kulanildi.

Tez, ayrica matematiksel morfolojinin medikal goriintiileme, uydu goriintii
isleme ve biyolojik goriintii analizi gibi ¢esitli alanlarda nasil uygulandigini
gostermektedir. Roerdink'in ¢aligmasi, matematiksel morfolojinin goriintli isleme
alaninda son derece esnek ve giiclii bir ara¢ oldugunu vurguladi. Tez, yalnizca teorik
bir bakis agis1 sunmakla kalmayip, ayni zamanda bu teorinin gercek diinya

problemlerinde nasil uygulanabilecegini de gosterdi. Giiniimiizde hala bircok ileri



diizey goriintli isleme tekniginin temelini atan bu g¢alisma, Ozellikle sekil tabanli

analizlerle ilgili konularda 6nemli bir referans kaynagi oldu. [17]
[6] Numarah Yayin Referansidir

"Cok Olcekli Dikkat Mekanizmasi Tabanli Gelistirilmis ResNet-50 Modeli"
baslikli makale, ResNet-50 mimarisinin gorsel nesne tanima gorevlerinde etkinligini
artirmak ic¢in ¢ok Olgekli bir dikkat mekanizmasi entegre ederek gelistirilmis bir

versiyonunu sundu.
Temel Katkilar:

Cok Olgekli Dikkat Mekanizmasi: Makalenin temel yeniligi, ResNet-50
mimarisine ¢ok olgekli bir dikkat mekanizmasi entegre edilmesidir. Bu mekanizma,
agin giris goriintlisii  iizerinde farkli uzamsal o6lceklerde Onemli bolgelere
odaklanmasini saglar. Bu sayede, model hem ince detaylar1 hem de genel 6zellikleri
daha etkili bir sekilde yakalayabilir. Dikkat mekanizmasi, en onemli &zelliklere
vurgu yaparak, karmasik gorsel ortamlar i¢inde daha iyi tanima performansi elde

edilmesine olanak tanir.

ResNet-50 Mimarisi lyilestirmesi: ResNet-50 mimarisi, ¢cok derin aglarda
kaybolan gradyan problemini ¢ozmek i¢in rezidiiel baglantilar kullanan bir yapidir ve
gelistirilmis modelin temeli olarak kullanildi. Cok 6l¢ekli dikkatin entegrasyonu,
agin farkli katmanlar arasinda baglamsal bagimliliklar1 6grenmesine olanak tanir; bu
ozellik, ozellikle farkli boyutlardaki nesnelerin veya karmagsik sahnelerin islendigi

durumlar i¢in faydalhdir.

Iyilestirilmis Goriintii Tanima Yetenegi: Cok 6lcekli dikkatin entegrasyonu,
modelin 6nemli 6zelliklere odaklanmasina yardimet olur, boylece karmasik goriintii
veri setlerinde tanima dogrulugu artirilir. Bu 6zellik, tibbi goriintii analizi ve otonom
stirlis gibi uygulamalar icin oldukca degerlidir, ¢iinkii model kiigiik, ince ya da

ortlisen Ozellikleri tanimakta daha etkili olur.

Deneysel Dogrulama: Makale, Onerilen modelin geleneksel ResNet-50
modellerine kiyasla birgok goriintli tanima gorevinde lstlin performans sergiledigini
gosteren ampirik sonuglar sundu. Ozellikle, farkli &lceklerdeki nesnelerin
taninmasini gerektiren zorlu veri setlerinde ¢ok 6lgekli dikkat mekanizmasit modelin

dogrulugunu 6nemli 6l¢iide arttirdi.



Pratik Uygulamalar: Cok 0Olcekli dikkat mekanizmasina sahip gelistirilmis
ResNet-50 modeli, tibbi goriintilleme (Ornegin, timor tespiti), otonom  siiriis
(6rnegin, engel tespiti) ve glivenlik sistemleri (6rnegin, gozetim) gibi hassasiyet
gerektiren uygulamalarda 6nemli bir potansiyele sahiptir. Bu model, farkh
Olgeklerdeki kritik bolgelere odaklanma yetenegi ile detayli, baglama dayali tanima

yapilmasi gereken gorevlerde 6zellikle uygundur.

Bu gelistirilmis ResNet-50 modeli, goriinti tanima i¢in derin Ogrenme
modellerinin performansim1  6nemli Ol¢lide artirmakta ve gorsel veri analizi
alanindaki pratik uygulamalarda daha verimli ve dogru modellerin kullanilmasini
sagladi. Cok olcekli dikkat mekanizmasinin entegrasyonu, farkli uzamsal
Olceklerdeki desenleri tanima konusundaki zorluklar1 ele alarak, yapay zeka
sistemlerinin karmasik gorsel veriyi daha etkili bir sekilde yorumlamasina olanak

tanidi.
[7] Numarah Yayin Referansidir

Bhardwaj ve Sharma (2021) tarafindan gergeklestirilen calisma, 6zellikle
hastaneler gibi yiiksek hassasiyet gerektiren saglik ortamlarinda maske algilama
teknolojilerinin  etkinliini artirmaya yonelik derin 6grenme modellerinin
optimizasyon stratejilerini ele alindi. Maske kullaniminin kritik 6nem tasidigi bu tiir
ortamlarda, dogru ve hizli tespit saglayacak algoritmalarin gelistirilmesi, enfeksiyon
kontrolii acisindan temel bir gerekliliktir. Bu dogrultuda, c¢alismada cesitli

optimizasyon teknikleri ve uygulama kosullar1 detayli bir sekilde incelendi.

Arastirmada, derin 6grenme modellerinin performansini artirmak i¢in hiper
parametre ayarlamalar1 yapilmis; modelin her bir katmanindaki agirliklarin en uygun
sekilde belirlenmesi saglanarak dogruluk oranlarinin artirtlmasi hedeflendi. Ayrica,
goriintii verilerinin ¢esitlendirilmesine yonelik uygulanan veri artirma teknikleri
sayesinde modelin genelleme kapasitesi giliclendirilmis, asir1 dgrenmenin Oniine
gecilmistir. Ozellikle farkli acilar, 151k kosullart ve yiiz pozisyonlar: altinda
olusturulan o6rnekler sayesinde, gergek hayattaki senaryolara daha uygun bir
modelleme sagladi. Bunun yani sira, transfer 6grenme yaklasimiyla 6nceden biiyiik
veri kiimeleriyle egitilmis modellerin agirliklar1 kullanilarak, sinirli veriye ragmen

hizli ve etkili sonuglar elde edildi.
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Calisma ayn1 zamanda, diisiik 151k, yliz ortligmesi ve kismi maske kullanimi
gibi hastane ortamlarinda sikc¢a karsilagilan zorlu cevresel kosullar altinda model
dayanikliligini test edildi. Bu tiir kosullar, maske tespitinin dogrulugunu dogrudan
etkilediginden, gelistirilen sistemlerin bu degiskenliklere kars1 direngli olmas1 biiyiik
onem tasir. Modelin ¢evresel faktorlere karsi gosterdigi uyum, hastane gibi yliksek

hassasiyetli ortamlarda uygulanabilirligini artiran temel bir unsurdur.

Model degerlendirmesi, dogruluk, hassasiyet ve geri ¢agirma gibi performans
Olclitlerine dayandirilmistir. Bu metrikler sayesinde hem genel basar1 diizeyi hem de
hatali pozitif ve negatif smniflandirmalarin oranmi analiz edildi. Bununla birlikte,
gercek zamanli gozetimin 6nem kazandigi dinamik saglik ortamlarinda, islem hizi da
onemli bir degerlendirme kriteri olarak ele alindi. Calismada, modelin sadece
dogruluk diizeyi degil, ayn1 zamanda pratikte ne kadar hizhh c¢alistigt da ayrintili

bi¢cimde incelendi.

Elde edilen bulgular dogrultusunda, c¢aligma hastane ortamlarina 06zgi
optimize edilmis derin 6grenme mimarileri gelistirilmesini 6nerdi. Bu oneriler,
yalnizca dogru maske tespiti saglamakla kalmayip, aym1 zamanda c¢evresel

degiskenliklere kars1 sistemlerin esnekligini de artirmay1 hedefledi.

Bu baglamda s6z konusu makale, tez kapsaminda ele alinan ResNet gibi derin
o0grenme  modellerinin  degerlendirilmesi  ve  optimizasyon  siireglerinin
aciklanmasinda dnemli bir referans niteligi tasidi. Ozellikle diisiik 151k veya kismi
maske gibi zorlayic1 senaryolarda model performansinin nasil iyilestirilebilecegine
iliskin somut stratejiler sunmasi bakimindan, c¢alismanin yontemsel boliimiinde

destekleyici bir kaynak olarak kullanilabilir.
[8] Numaral Yayin Referansidir

Bu calisma ile, yapay zekanin (YZ), hastanelerde enfeksiyon kontrol
uygulamalarinda yapilan iyilestirme potansiyelini arastirmakta ve ozellikle merkezi
hat iligkili kan dolagimi enfeksiyonlari (CLABSI) ve kateter kaynakli idrar yolu
enfeksiyonlart (CAUTI) gibi saglik hizmetiyle ilgili enfeksiyonlarin (HAI)
tespitindeki etkinligini degerlendirildi. Arastirma kapsaminda, biri OpenAl'nin
ChatGPT'sine dayanan, digeri ise agik kaynakli bir model olmak {izere iki YZ araci,
simiile edilmis klinik senaryolar iizerinde test edildigi anlasilmaktadir. Bu ¢alismada

kullanilan yontemler;
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Yapay zeka modelleri, CDC’nin Ulusal Saglik Giivenligi Ag1 gibi kapsamh
veri kaynaklar1 kullanilarak geri alma-artirilmig iiretim yontemiyle egitilmistir. Bu
siirecte veri kalitesinin kritik onemde oldugu vurgulanmis; eksik, belirsiz veya

standart dis1 veri girislerinin YZ karar alma siireglerini olumsuz etkiledigi tespit

edildi.

Calisma bulgularina gore, YZ araclar1 eksiksiz ve dogru veri ile beslendiginde
enfeksiyon tespitinde yiiksek dogruluk oranlarina ulasildi. Ancak tarih eksiklikleri
veya tutarsiz veri formatlari gibi sorunlar, model performansini 6nemli Olgiide
diisiirdii. YZ’nin sundugu en biiyiik avantajlardan biri, geleneksel hastane kaynakli
enfeksiyon (HAI) gozetim sistemlerine kiyasla daha az insan kaynag1 gerektirmesi ve

ozellikle kaynaklarin siirh oldugu saglik ortamlarinda etkin bir ¢oziim sunabildi.

Bununla birlikte, YZ sistemlerinin giivenilirligini saglamak adina insan
gozetimi halen kritik bir rol oynadi. Caligmanin sonuglari, yapay zekanin enfeksiyon
gozetiminde uygun maliyetli bir ¢6ziim sundugunu ve HAI’lerin daha hizli, dogru
tespiti sayesinde hasta giivenligini artirabilecegini ortaya koydu. Ancak, modellerin
dogrulugunu artirmak ve genellestirilebilirligini saglamak icin gercek hasta

verilerinin entegrasyonu gerektigi de vurgulandi.
[9] Numarah Yayin Referansidir

Adjabi, Ouahabi, Benzaoui ve Taleb-Ahmed (2020) tarafindan kaleme alinan
“Past, Present, and Future of Face Recognition: A Review” baslikli c¢alisma, yiiz
tanima teknolojilerinin tarihsel gelisimini, mevcut uygulamalarini ve gelecekteki
potansiyel yonelimlerini kapsamli bir sekilde ele aldi. Makalede, yiiz tanima
sistemlerinin dogruluk ve giivenilirlik diizeylerini etkileyen temel faktorler
incelenmis; sistemlerin performansini sekillendiren teknolojik ilerlemeler ayrintili

olarak degerlendirildi.

Calisma, yliz tanima teknolojisinin baglangicindan giiniimiize kadar gegirdigi
evreleri ayrintili sekilde ortaya koyarak tarihsel bir cerceve sundu. Ozellikle derin
ogrenme temelli yaklagimlarin yiiz tanima performansi iizerindeki olumlu etkileri
vurgulandi; bu yontemlerin sistem dogrulugunu 6nemli 6lgiide artirdigina dikkat
cekildi. Bununla birlikte, yiiz tanima sistemlerinin karsilastigi temel zorluklara da
deginildi. Bu zorluklar arasinda poz degisiklikleri, aydinlatma kosullarindaki

farkliliklar ve 6zellikle pandemi sonras1 6nem kazanan maskeleme gibi faktorler 6n
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plana ¢ikarildi. Bu degiskenlerin sistem performansinda neden oldugu sapmalar,

gelistirilecek modellerin dayaniklilig1 agisindan kritik 6neme sahiptir.

Makalede ayrica, yapay zeka teknolojilerinin gelecekte yiiz tanima
sistemlerini nasil sekillendirecegine dair ongoriilere de yer verildi. Bu baglamda,
algoritmalarin karar verme siireglerindeki o6zerkliginin artacagi, adaptif 6grenme

sistemleriyle birlikte daha esnek ve ¢evik ¢oziimler gelistirilecegi vurgulandi.

Bu caligmanin tez kapsaminda kullanim alani, maskeli yiiz algilama
sistemlerinin mevcut smirhiliklarinin  teorik olarak temellendirilmesi ve bu
sinirlamalart  agsmak icin gelistirilen yoOntemlerin daha genis bir baglamda
degerlendirilmesi acgisindan 6nemlidir. Yiiz tanima teknolojisinin tarihsel gelisimini
ve teknik engellerini kapsamli bir sekilde aciklayan bu kaynak, 6zellikle maske gibi
fiziksel engellerin sistem performansi iizerindeki etkisinin analiz edildigi boliimlerde
teorik dayanak sagladi. Ayrica, derin 0grenme tabanli yOntemlerin yiiz tanima
alanindaki mevcut rolii ve gelecekteki potansiyel katkilarina dair perspektif sunmasi

bakimindan da literatiir taramasina degerli katkilar sundu.
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2. GORUNTU iSLEME VE YUZ TARAMA

Gorlntti isleme, dijital ortama aktarilmis gorsellerin analiz edilmesi ve
islenmesi siirecinde kullanilan disiplinler arasi bir yontemdir. Temel amaci,
gorsellerin kalite ve kullanim uygunlugunu artirmaktir. Bu yontem, ¢esitli teknikler
kullanilarak gorsellerin degistirilmesi, gelistirilmesi veya belirli bir uygulama i¢in

optimize edilmesini kapsar.

Ornegin, dijitallestirilmis belgelerde veya fotograflarda kalite kayiplari
yasanabilir. Bu kayiplarin telafisi i¢cin goriintii isleme teknikleri devreye girer.
Ornegin, taranan bir belge iizerindeki bozukluklar1 gidermek veya kontrast1 artirmak
icin histogram esitleme gibi yontemler kullanilabilir. Ayrica, Google Earth gibi
uygulamalarda, uydulardan elde edilen ham veriler, goriintii isleme teknikleriyle

diizenlenerek kullanicilara yiiksek kaliteli gorseller sunulur.

Matematiksel olarak, goriintiiler iki boyutlu sinyaller olarak ifade edilebilir ve
bu nedenle lineer cebir temelinde matrislerle modellenir. Ornegin, [1080x720]
boyutlarinda bir goriintii, 1080 satir ve 720 siitundan olusan bir matris olarak temsil
edilir. Goriintii isleme stirecindeki islemler genellikle bu matrisler {izerinde
gerceklestirilir. Bu islemlerde, konvoliisyon gibi matematiksel yontemlerle calisan
filtreler sikga kullanildi. Filtreler, belirli bir matematiksel fonksiyon temelinde
tasarlanir ve goriintiide istenen Ozellikleri ortaya ¢ikarmak veya belirli giirtiltiileri

bastirmak i¢in uygulanir.

Gorintii  1sleme teknikleri, miihendislik ve bilgisayar bilimleri gibi
disiplinlerde yaygin bir arastirma konusu olup tip, uydu goriintilleme, giivenlik
sistemleri, biyometri ve endiistriyel otomasyon gibi pek ¢ok alanda kritik 6neme
sahiptir. Bu nedenle hem teorik hem de pratik a¢idan kapsamli bir bilgi birikimi

gerektirir.
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2.1 Sayisal Goriintii Isleme

Sayisal goriintii isleme, analog bir gorselin sayisal forma doniistiiriilerek
bilgisayarlar  araciligiyla iyilestirme, onarma, smiflandirma, sikistirma,
anlamlandirma ve yorumlama gibi ¢esitli hedeflere yonelik islenmesiyle ilgilidir.

Ana adimlar1 asagidaki gorselde 6zet halinde verildi.

Orta seviveli isleme

Balimleme M

Problem " ii]

Uzavr |

o Elde Etme  (Gumd)

.......................................................

Veritabam | [&= Yoo R

Diyik seviveli isteme Yiksek seviveli isleme

Sekil 2.1: Sayisal Gériintii isleme [27]

Elde Etme: goriintii islemenin ilk asamasi, sayisal bir gorselin dijital kamera
ile elde edildi.

On Isleme sayisal gorselin elde edilmesinden sonraki adim, én islemedir. Bu
asamada, gorselin dogrudan kullanilmadan 6nce daha iyi sonuglar elde edebilmek
icin cesitli islemlerden gecirilmesi amacglandi. Bu islemler temelde Goriintiiniin
tyilestirilmesi (image enhancement), Gorlintiinlin onarilmasi (image restoration),
Gorilintlintin sikigtirilmasi (image compression) alt basliklariyla anlatilabilir. Gorselin

elde edilip 6n islemden gegirilmesi, alt seviye goriintii isleme olarak adlandirilir. [12]

Boliimleme 6n islemenin tamamlanmasinin ardindan, boliimleme (boliitleme,
parcalama ya da segmentasyon) adimina geg¢ilir. Boliimleme, goriintii islemenin en
zorlu asamalarindan biri olup, bir gorseldeki nesnelerin arka plandan veya farklh
ozelliklere sahip bolgelerden ayristirilmasi siirecidir. Bu adim, goérseldeki nesnelerin

siirlarini ve alanlarini belirleyerek ham veriler elde edilmesini saglada.

Eger nesnelerin sekilleri ile ilgileniliyorsa, boliimleme siireci kenar, kdse ve
sinirlarla ilgili 6nemli veriler sunar. Ancak, nesnelerin yiizey yapisi, alani, rengi veya

iskelet gibi i¢ 6zellikleriyle ilgileniliyorsa, bolgesel boliimleme tercih edilmelidir.
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Daha karmasik sorunlar, 6rnegin karakter tanima veya Oriintii (pattern) analizi
gibi durumlar s6z konusu oldugunda hem smir hem de alan bolimleme
yontemlerinin birlikte kullanilmasi1 daha etkili sonuglar saglar. Cikarim goriintiiden
erisilen ilk wverilen, ihtiya¢ duyulan detaylarin basa alinmasidir. Yani istenen

ozellikler boliimlerin arka plandan ve kendilerinden ayrigtirilmasi ile elde edilir.

Yorumlama yiiksek seviye goriintii isleme asamasinda, farkli yontemler
(yapay zeka algoritmalar1 gibi) kullanilarak, gorselden ayristirilan nesne veya
bolgeler etiketlenir ve smiflandirilir. Bu adim, goriintiden anlamli sonuglar elde

etmeyi amaglar. [16]

2.2 Piksel Uzerinde Yapilan Islemler

Goriintii isleme adiminda yapilmasi gereken islerin hepsi gorseli olusturmakta
olan pikseller ftstiinde yani bu piksellerde bulunan renk bilgileri istiinde
gerceklesmektedir. Bu islemler; nokta islemi, yerel (bolgesel) islem ve biitiinsel

islemler olarak {i¢ alan olarak gortildii.

Nokta Islemleri cikis gdrselinin bir pikselini olusturabilmek amaciyla, giris
gorselinin bir pikseli iistiinde yapilacak olan islemdir. Kendine yakin bulunan
pikseller igerisinden ayr1 bulunan piksellerin kendi renk bilgisi degistirilmesi ile elde
edilir. Yani girdi resmindeki her piksel {istiinde yapilmis olan islem ¢ikt1 resmindeki

doniitii olan pikseli elde eder.

Yerel (Local) Islemler yerel islemde ¢ikis gorselini olusturmakta olan bir
nokta renginin, giris gorselinde bu noktanin yanindaki komsusunun renk
Ozellikleriyle de alakalidir. Yakin komsusunun renk ozelliklerine bagli olacagi
belirtilen maske boyutuna da baglidir. Bu maskeler, resimdeki biitiin pikseller
tstiinde kaydirilmasi ile resmin filtrelenmesi sagladi. Bu agidan; resimdeki
bulanikligin giderilmesi, giiriiltiilerin temiz hale getirilmesi, kenar ve bolge 6zelligi
belirlenmesi yerel islem icin birer 6rnek olacak sekilde gosterildi. Ozetlemek
gerekirse bu islem sonucunda c¢ikti resmindeki bir piksel degeri girdi resmindeki

birden fazla pikselin degeri ile iligkilidir.

Biitiinsel (global) Islemler biitiinsel (global) islemlerde gorselin biitiin

piksellerinin  renk &zellik durumlar ¢ikis  gorselinin  olusturacagi pikseli
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etkilemektedir. Yani bu islemdeki c¢ikti resmindeki bir pikselin degeri girdi
resmindeki biitiin piksellerin ¢ikis degerleri ile iliskilidir. [20]

Nokta islemlen Yerel islemler Biitimsel ilemler

Sekil 2.2: Piksel Degerleri [27]
2.2.1 Analog goriintiiniin sayisallastirilmasi

Analog resimlerin bilgisayar alaninda islemden gegebilmesi igin
sayisallagtiritlmas1 gereklidir. Sayisallagtirma isleminde gorseller iistiinde konum
anlaminda 6rnekleme (sampling) ve renk derinlik degeri elde edilebilmesi i¢in ise
nicemleme (quantization/kuantalama) yapildi. Goériintii fonksiyonlarina iliskin
koordinatlarinin  sayisal hale getirilebilmesi, gorsel oOrneklemesi seklinde
adlandiriliyor iken; genlik degerinin sayisallastirilmasi iglemine goriintii nicemleme

olarak tanimlanir. [19]

Analog Data Analog Data
1 Analog to Digital to 1~
' Digital Analog NLALE
Converter Converter

Digital Data

Host System

Sekil 2.3: Analog ve Dijital Goriintii [25]
2.2.2 Gériintii Ornekleme

Sayisal bir gorsel, siirekli olan gorsel fonksiyonu {iistiinden esit araliklar ile x-
ekseni yoniinde N adet 6rnek ve y-ekseni yoniinde M adet ornek alarak olusturuldu.

Bu sayede, slirekli-zamanli gorsel fonksiyon {izerinden ayrik-zamanli gorsel
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fonksiyona geg¢me islemi gergeklestirilmis olacaktir. 2-B ayrik-zamanda yatayda N
adet ornek ile olusan toplamda NxM sonlu 6rnek degerle analog bir gorsel takribi
anlamda ifade edildi. Bu islem sayesinde, analog gorsel islevi dogru 6rneklenebilmis
olacaktir. Yani dogru 6rnekleme, analog goriintii ile hem yatay hem de diiseyde esit
araliklar baz alinarak olusturuldu. Olugmakta olan dijital (sayisal) gorsel, esasinda N
satir ve M siitundan olusan bir matristir. Bu islem igerisinde veri kaybolmasi

bulundu.

2.2.3 Goriintii nicemleme

Gorselin her bir parcasinin (pikselin) parlaklik siddetini ifade eden pozitif
tamsay1 degerleri, goriintiilerin sayisallastirilmasi siirecinde 6rnekleme ve nicemleme
islemleri ile belirlendi. Nicemleme islemi, bir goriintiiniin analog parlaklik
degerlerinin, belirli bir aralikta en yakin dijital tamsay1 degerine doniistiiriilmesi
stirecini kapsar. Bu islem, goriintiiniin her bir pargasina en uygun tamsay1 degerinin

atanmasini saglayarak gorselin sayisal bir forma doniistiiriilmesini miimkiin kilar.

Ornekleme ve nicemleme islemleri sonucunda olusan sayisal goriintii, piksel
ad1 verilen elemanlardan olusan iki boyutlu bir matrisle temsil edilir. Bu matrisin her
bir bileseni, bir pikselin parlaklik siddetini ifade eden pozitif tamsayr bir degeri
igerir. Piksel, sayisal bir goriintliyli olusturan temel birimdir ve her pikselin sahip
oldugu parlaklik degeri, goriintliniin detaylarin1 tanimlamada kritik bir rol oynar.
Ozellikle parlaklik siddeti, gorselin genlik araligmin uygun sekilde béliimlenmesi ve

bu boltimlere atanan dijital degerlerle iligkilidir.

Bu siirecler, sayisal goriintii islemenin temelini olusturmakta olup,
dijitallestirme sirasinda kayiplar1 en aza indirmek ve gorsel kalitesini artirmak i¢in
gelistirilmis matematiksel yontemlere dayanir. Sayisallagtirilmis goriintiiler, basta

goriintii isleme, bilgisayarla gorme ve makine 6grenimi gibi alanlarda yaygin olarak

kullanild1. [19]

2.2.4 Gri goriintii

Sayisala doniistiirme islemi esnasinda, gorsel boyutunun ve tiim piksellerin
sahip olabildigi parlaklik degerlerinin belirlenebilmesi gereklidir. Sayisal goriintiiniin

tim piksel degerlerinin barindirmakta olacagi parlaklik orani gri seviye seklinde
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isimlendirildi. Tim pikselde bulunan parlaklik diizeyi kodlandig1 bit sayilarina gore

gri seviye araligini belirler.

Gri seviye igerisinde siyah ve beyaz olacak sekilde iki renk bulundu. Bu iki
renk ortasinda kodlanmakta olan gorsellere ise gri-ton (gray scale, monochromatic)

goriintii seklinde isimlendirildi.

Uygulama igin sik sik kullanilmakta olan tiim piksel 8 bit seklinde kodlandi.
Bu tip gorseller her bir piksel 28 = 256 degisik gri ton karsiligi (parlaklik diizeyi)
degerlerinden olugmakta ve gri deger araligi G = {0, 1, 2,..., 255} seklinde ifade
edildi. Yapisal anlamda; 0 gri diizeyli siyah renk, 255 gri seviyesiyse beyaz renge ve
bu deger araligindaki gri seviyeleriyse gri tonlu renklere karsilik geldi.

Sekil 2.4: Gri Goriintii [29]

2.2.5 Renkli goriintii

Renkli gorseller, R(Kirmizi1), G(Yesil), B (Mavi) kodlaryla ifade edilmis
benzer cisme ait ii¢ tane gri seviyede gorselin st iiste goriintiide gosterilmesiyle
olustu. Renkli gorseli olusturmakta olan bu ii¢ renk bant olacak sekilde
isimlendirildi.

Renkli gorsellerin her bir pikseli bilgisayar ekraninda 24 bit’lik data seklinde
goriildi. Soyle ki, her bir renk 8 bit (2.2.2.2.2.2.2.2= 278=256) ile kodlandiginda ii¢
renk (RGB) 3x8 = 24 bit ile kodlanmis olacaktir. Bu sayede, RGB gorsellerin her bir
pikseli 28 x 28 x 28 = 224 = 16.777.216 (tahmini 17 milyon) degisik renkte degere
sahip olacak ve bu {i¢ renk bir araya gelmesiyle deger aralik olarak RGB = (0, 0, 0),
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..., (255, 255, 255) seklinde gosterilecektir. Alttaki tabloda bazi 6rnek renk ve deger
bilgilerini gorebilirsiniz.

Matris olarak diisiindiigiimiizde dogal renkli 2 boyutlu bir RGB gorseli, her
biri (N x M) boyutunda {i¢ matris (1zgaranin) bir araya gelmesi ile olusturuldu.
Matris gorselinde {I(i, j, k) |1=1, 2,..., N; j =1, 2,..., M; k =1, 2, 3} seklinde
simgelendi. Genel anlamda bu matristeki her bir deger, pikseldeki 256 seviye

icerisinden herhangi birisine sahip goriintiiyle eslestirilerek ifade edildi.

I(,j,1);i=1,2,...,N,j=1, 2,..., M — Kirmizi banda iliskin matris I(i, j, 2);
i=1,2,...,N,j=1,2,..., M — Yesil banda iligkin matris

14,5,3);1=1,2,...,N,j=1, 2,..., M — Mavi banda iligkin matris

Lidiiiil

1G,j,2) [* ;

11,7, 1)

1(i, 7, 3)

L L A L LA .

Sekil 2.5: U¢ Renk [27]

Renkli gorselin yesil ve mavi bandina ait gorsellerin sifir alinmast ile yalnizca
kirmiz1 bant gorseli elde edilebilir. Bu sayede, RGB gosterilme islemi kirmiz1 yapay
renk verilmis goriintiisii elde edilir. Bu sartlarda kodlama RGB = R00 = (0, 0, 0), ...,
(255, 0, 0) olarak ifade edilecektir. Aynm1i mantikta, yesil ve mavi yapay
renklendirilecek olan gorseller de sirasi ile RGB = 0G0 = (0, 0, 0), ..., (0, 255, 0) ve
RGB = 00B = (0, 0, 0), ..., (0, 0, 255) seklinde olmaktadir. Bu formatta olusacak

olan yapay renklendirme gorselleri alttaki gibi ortaya ¢ikacaktir.

RGB formatinda dogal renklendirmeye sahip bir renkli gorsel icin bant

araliklariin dogru bilesimi, sirasiyla 1-2-3 (Kirmizi, Yesil, Mavi) seklinde olmalidir.

Asagida, iic renk bilesiminin olusturdugu dogal renkli goriintiiniin gri

tonlamal1 hali ile her bir renk bandina ait ayr1 ayr1 gri-ton gorintiileri gosterildi.
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Sekil 2.6: Gri Ton Renklendirme [28]

Eger RGB gosteriminde bant bilesimlerinin alanlarini degistirmek gerekirse
renkler de otomatik farklilasacaktir. Bu yontemle olusacak olan gorsellere yapay
renkli gorsel olarak isimlendirildi. [22]

2.3 Bellek Alan1

2.3.1 Sayisal goriintiiniin kapladig1 bellek alam

N satir ve M siitundan olusmakta olan ve tiim pikseli m bitle temsil eden (N x
M) boyutlu sayisal bir gorseli depolamak i¢in ihtiyag duyulan bit sayis1 alttaki
sekilde hesaplandi:

Bit sayis1i=NxM xm
8 bit = 1byte, 1024 byte = 1 Kbyte, 1024 Kbyte = 1Mbyte olarak hesaplanir.

Omek olarak tiim piksel 8 bit ile temsil edilecek olan Gri bir gorsel
NxM=1000x600 piksel boyutlarindaysa

b(toplam bit)=1000x600x8=4.800.000 bit
Byte= 4.800.000/8 =600.000 byte
600.000 byte=600 Kbyte=0,6 Mbyte olacaktir. [18]

Ayni1 gorsel 24 bit iizerinden kodlamayla (renklendirilmis gorsel) depolar isek
(tiim piksel RGB= 28 x 28 x 28 = 224 =16.777.216 milyon renkle gosterilecektir)

b(toplam bit)=1000x600x24=14.400.000 bit

Byte= 14.400.000 bit/8 =1.800.000 byte
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1.800.000 byte=1.800 Kbyte=1,8 Mbyte olur.

Tim piksel kodlayabilmek adina ihtiya¢ duyulan bit adedi biiylidiikge gorseli
depolayabilmek amaciyla ihtiya¢ duyulan bellek alani da yiikselmektedir. Bu durum
neticesinde, renkli gorseller, gri-ton gorsellere kiyasla bellek olarak bilgisayarda

daha ¢ok alan kapladi.

Ornegin; 8 bitlik bir gérsel 3Mbyte olustururken, gri-ton bir gorsel icin ise
IMbyte’dir. [18]

2.3.2 Coziiniirliik

Bir gorselin ¢ozinirliigl, igerigindeki ayrintilarin algilanabilirligi ile
dogrudan iligkilidir, bunlar alan ¢oziniirligii ve parlaklik ¢oziiniirligii seklinde iki
temel bileseni igerirler. Alan ¢oziliniirligii, bir yiizey alanindan alinan 6rnek sayisi ile
ifade edilir ve genellikle NxM bigiminde tanimlandi. Bu, gériintiiniin yatay ve dikey
eksenlerindeki toplam piksel sayisini temsil eder. Parlaklik ¢oziniirligi ise, bir
pikselin parlakligin1 tanimlayan ve gri tonlama seviyesine karsilik gelen degerleri

ifade eder.

Her iki c¢oziiniirlik parametresinde de degerlerin artisi, sayisallagtirilmis
goriintiiniin orijinaline daha yakin bir form kazanmasimi sagladi. Ancak, bu durum
ayni zamanda gorselin bellek kullanimini da 6nemli Olgiide arttirdi. Alan
¢oziinlirligiindeki artig, goriintide daha fazla piksel bulunmasina neden olurken,
parlaklik ¢oziiniirliigiindeki artig, her bir pikselin daha hassas parlaklik seviyeleriyle
ifade edilmesine imkan tanidi. Bu denge, yiiksek kaliteli goriintii igsleme stireglerinde

onemli bir optimizasyon problemidir.

(Coziiniirlik parametrelerinin uygun sekilde secilmesi, goriintiilerin analizi,
islenmesi ve depolanmasi sirasinda performans: artirmak ic¢in kritik bir dneme
sahiptir. Ozellikle, sinirli bellek kapasitesine sahip sistemlerde, ¢oziiniirliik se¢imi,

kalite ve depolama alan1 arasinda bir denge olusturmayi gerektirir.

2.3.3 Alan hassashg (piksel ¢oziiniirliigii)

Alan hassasligi, say1 degerlerinden gorseli elde edebilmek amaci ile analog
gorselin yatay/dikey taranmasiyla toplanmakta olan 6rnek sayisiyla iliskilidir. Sayisal
gorseli olusturmakta olan piksel adedi (N x M) hangi oranda ¢ok olur ise orijinal
(analog) gorsele o oranda ¢ok yaklasacaktir. Obiir yandan, piksellerin sayisinin
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azalmasi durumunda gorselin uzaysal ¢oziiniirliik oran1 diisecek ve gorsel i¢indeki
detaylar azalmaya baslayacaktir. Bu olay dama tahtasi etkisi (checker board effect)
seklinde isimlendirildi. Bu etki, gorsel i¢indeki yapay kare olusmasiyla neticelendi.
Asagidaki gorselde farkli alan ¢oziintirliigii iceren 8 bit gri-ton gorseller gosterildi.

Gorselden de gorildigi gibi, piksel adedi diistiikge, dama tahtasi etkisi biiyiidii. [18]

2.3.4 Parlaklik hassash@

Parlaklik hassasligi, her bir pikselin parlakligina karsilik gelen gri seviye
skalasinda bulunan sayiy1 ifade eder. Burada gri seviye skalas1 siyah renkten beyaz
renge dogru renk agiliyorken 256 adet adim (8 bit) kullanildi. Bu skaladaki gri renk

yerine, herhangi bir renk degeri karsilig1 o rengin parlaklik diizeyini gosterir.

Oncesinde de belirtildigi gibi, uygulamalarda sik sekilde kullanilmakta olan
gri-ton gorsellerin gri diizey manasinda net parlaklik degeri 255 olmakta, bu deger
beyaz renge karsilik geldi. Yani, bu tip gorsellerin pikselleri G = {0, 1, 2,..., 255} gri
seviye araliginda olmak {izere 256 degisik deger alabilmekte ve neticede her bir
piksel m= 8 bit ile ifade edildi. Gri seviye gorsellerin adeti diistikge, gorsel igcindeki
yapay ¢izgisel sinirlar meydana ¢ikmaya baslayacaktir. Asagida sekilde 256 renk (8
bit), 128 renk (7 bit), 64 renk (6 bit), 32 renk (5 bit), 16 renk (4 bit), 8 renk (3 bit), 4
renk (2 bit) ve 2 renk (1 bit) olan ayn1 alan ¢ozlnirlikli (NxXM=256x256) gri-ton
gorseller gosterildi. [13]

Sekil 2.7: Hassasiyetlik [24]

2.3.5 Uygun c¢oziiniirliik degerlerinin belirlenmesi

Dijital goriintiilerin bir aygitta islenebilmesi igin sayisal Orneklerle temsil

edilmesi gerekliligi, goriintli isleme disiplininin temel taslarindan biridir. Gorselin
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boyutu, Ornekleme (sampling) islemi ile belirlenen Ornek sayisi ile dogrudan
iliskilidir. Ornekleme islemi, analog bir gorselin belirli bir sayida érnekleme noktast
lizerinden sayisallastirllmasimi ifade eder. Goriintiinlin  her bir Ornekleme
noktasindaki gri ton seviyeleri ise nicemleme (quantization) islemi ile sinirlt bir say1

araliginda temsil edilir.

Bir analog gorselin en yakin dijital karsiligini olusturabilmek i¢in 6rnekleme
ve nicemleme parametrelerinin dogru secilmesi kritik Oneme sahiptir. Bu
parametrelerin artirilmasi, goriintiiniin ¢oziintirliigiinii ve dogrulugunu artirsa da,
depolama alani gereksinimi ve iglem siiresi lizerinde olumsuz etkiler yaratir. Bu
nedenle, islem sirasinda hem yiiksek ¢oziiniirlilk hem de minimum kaynak kullanimi

saglanabilecek optimal degerlerin belirlenmesi gereklidir.

Teorik olarak, analog bir sinyali dijital bir sinyale dogru sekilde doniistiirmek
icin 0rnekleme frekansinin Nyquist sinirin1 karsilamasi gereklidir. Nyquist teoremi,
ornekleme frekansinin, sinyaldeki maksimum frekansin en az iki kati olmasi
gerektigini ifade eder. Eger 6rnekleme frekansi bu sinirin altina diiserse, aliasing
olarak bilinen bir bozulma meydana gelir ve sinyaldeki bilgiler geri dondiiriillemez
sekilde kaybolabilir. Fourier analizi, bu baglamda gorsellerin bant genisligi
cergevesinde diisiik gecisli filtreleme yapilmasi halinde hata oraninin minimuma
indirilebilecegini belirtir.

Bu bilgiler 15181inda, 6rnekleme frekansi ve nicemleme seviyelerinin uygun
degerlerde secimi hem gorsel kalitenin korunmasin1i hem de islem verimliliginin
saglanmasini  mimkiin kilar. Bu optimizasyon, dijital goriinti isleme

uygulamalarinda temel bir tasarim gerekliligidir. [18]

2.3.6 Yiiz tarama yontemi

Yiiz algilama ve tanima teknolojisi, bir goriintiideki veya videodaki bireylerin
kimliklerinin belirlenmesi veya yiiz 6zelliklerinin analiz edilmesi i¢in kullanilan bir
sistemdir. Ozellikle yiiz tanima, gercek zamanli olarak yiizleri algilama, maske
tespiti yapma gibi ¢esitli uygulamalarda kullanildi. Son altmis yilda bu teknoloji,
kolluk kuvvetlerinden bankaciliga kadar pek ¢ok endiistride 6nemli bir yere sahip

oldu.

Yiiz algilama sistemlerinde, gorsel verilerin sayisal ortama aktarim siirecinde

ornekleme ve nicemleme gibi dijital sinyal isleme tekniklerinden yaralanildi; bu
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sayede yiiz Ozellikleri daha hassas bigimde analiz edilebildi. S6z konusu sistemler,
genellikle FERET gibi kapsamli veri tabanlart kullanilarak egitildi ve optimize
edildi. Uygulama alanlar1 arasinda; kolluk kuvvetleri ve giivenlik (6rnegin, siipheli
takibi ve sinir giivenligi), bankacilik ve finans (kimlik dogrulama ve giivenli 6deme
sistemleri), perakende sektorii (miisteri davraniglarinin analizi) ve mobil teknolojiler

(yliz tanima tabanl cihaz giivenligi) yer aldigi goriildd.

Bu sistemlerin gelisimi, teknolojik yenilikler ve biiylik veri tabanlari
sayesinde hizlandi, uygulama alanlar1 genisledi. Ozellikle derin 6grenme
algoritmalarinin uygulanmasi, yiiz tanimanin dogrulugunu ve giivenilirligini 6nemli

Olctlide arttirdi.

Lk

Sekil 2.8: Yiiz Tarama Bilgisi [34]

Yiiz maskesi algilama, teknik olarak zorlu bir silire¢ olup, mevcut yiiz
algilama modellerinin 6zel olarak uyarlanmasiyla gergeklestirilebilir. Bu siireg, genel
yiiz algilama sistemlerinin temel prensiplerini takip etmekte, ancak ek olarak
maskelerin varligini tespit etmeye yonelik islemleri icerdi. Yiiz maskesi algilama

sistemi su temel bilesenlere dayandi:

Goriintii isleme siireci kapsaminda, ilk olarak yiiziin algilanmasi islemi
gerceklestirilir; bu agsamada, yiiz algilama algoritmalar1 kullanilarak goriintiideki yiiz
bolgeleri tespit edilir ve bu bolgeler dnceden egitilmis veri kiimelerindeki yliz
ornekleriyle karsilastirilarak dogrulama saglanir. Yiiziin basariyla tespit edilmesinin
ardindan, bireyin maske takip takmadiginin belirlenebilmesi amaciyla maskenin
algilanmas1 asamasina gegilir. Bu asamada, 6zellikle yiiziin alt kismina ait gorsel

veriler lizerinde detayli bir 6zellik analizi yapilir ve bu analiz ¢ogunlukla derin
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O0grenme tabanli siniflandirma modelleri araciligiyla gerceklestirilir. Son olarak,
karsilastirma ve ¢ikt1 iiretimi asamasinda, elde edilen yiiz 6zellikleri egitim sirasinda
kullanilan veri kiimeleriyle kiyaslanir; bu dogrultuda sistem, kisinin maske takip

takmadigini belirleyerek uygun bir ¢ikt1 (6rnegin, "Maske takiniz" uyarisi) tiretir.

Bu tiir sistemler, veri setlerinin ¢esitliligi ve boyutuna olduk¢a bagimlidir.
Algoritmalarin, farkli maske tiirlerini, renklerini ve konumlarini dogru bir sekilde
algilayabilmesi icin genis bir veri yelpazesiyle egitilmis olmasi gereklidir. Bu
teknoloji, 6zellikle halk sagligi onlemleri kapsaminda etkili bir sekilde kullanildu.
[14]

surprise

angry disgust fear happy neutral
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Sekil 2.9: Yiiz Maskesi Tarama Bilgisi [33]

Derin Ogrenme (DL) temel olarak Makine’ nin (Machine) bir alt boliimiidiir.
Algoritmalar1 iceren Makine Ogrenme (ML) modeli yapisindan ilham alan
algoritmalarla ilgilidir ve beynin islevi ve yapay sinir aglari olarak adlandirilan ¢ok

katmanli sinir aglarini kullanildi. [21]

Temel olarak, DL ve ML, daha yiiksek yapay zeka alanina aittir (Al). DL,
Sinir Agina baghdir ve girdiyi bir sekilde liretmek i¢in doniistiiren katmanlarin
isleyisini gerceklestirdi ve c¢iktiyr olusturdu. Derin 6grenmede, Goriintii “piksel
degerleri matrisi” olarak adlandirilabilir, bu nedenle karmasik goriintii matrisini veya
gorintiileri simiflandirmak daha kolaydir. Benzer matris formlar1 veya ¢ok biiyiik bir
goriintii veri seti ile derinlige bagl olarak matriste minimum degisikliklerle 6grenme
matrisi siniflandirildi. Bu ¢atismaya neden olabilecek unsurlar, tahmin puanlarini ve
dolayisiyla dogrulugu etkileyen faktorler ile siniflandirici modelin hiz1 seklinde iki

ana baslikta ele alindi.
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Yiiz tarama islemi, yliz tanima sistemlerinin temel bilesenini olusturmakta
olup, bu sistemlerin ¢alisma prensibi genellikle alti ana asamadan olusur. Bu
asamalar, algoritmik islemler ile kullanici odakli ¢iktilar arasinda islevsel bir kopri

kurarak, sistemin etkinligini ve dogrulugunu sagladi.

Yiiz tanima sistemlerinde siireg, Oncelikle analiz i¢in gerekli gorsel verinin
temin edilmesiyle baglar. Bu asama, gorselin elde edilmesi siireci olarak
tanimlanmakta olup; sistem sabit bir goriintii (6rnegin fotograf) ya da hareketli bir
video kaydi araciligiyla yiiz bilgisini dijital ortama aktarir. Bu veriler genellikle
giivenlik kameralar1 ya da yliz tanima iglevine 6zel donanimlarla saglanir. Gorsel
verinin alinmasini takiben, sistemin yiiz tanima performansini artirmak amaciyla
erisim ve gorilintiileme hazirhig1 gerceklestirilir. Bu hazirlik siirecinde kamera agist,
aydinlatma kosullar1 gibi ¢evresel faktorler optimize edilir ve yiiziin net bir sekilde

algilanabilmesi saglanir.

Devaminda, sistem tarafindan elde edilen goriintii iizerinde referans
noktalarinin algilanmasi islemi gergeklestirilir. Bu islem, yiiziin temel anatomik
bolgelerinin (6rnegin gozler, burun ve agiz) tespitiyle gerceklesir ve bu referans
noktalar1 yiiziin geometrik olarak modellenmesine olanak tanir. Ardindan, sistem
elde edilen bu model iizerinden veri analizi ve karsilastirma siirecine geger. Bu
asamada, algilanan yiiz yapis1 daha Once sisteme tanitilmis yiiz profilleriyle veya

referans veri setleriyle karsilastirilarak maske kullanim durumu tespit edilir.

Eger maske kullanilmadig1 belirlenirse, sistem uyar1 ve giivenlik tedbirleri
kapsaminda kullaniciyr sesli veya gorsel bildirim yoluyla bilgilendirir ve gerekirse
erisim kontrol sistemleri gibi dnlemler devreye alinir. Son olarak, sistem ¢oklu islem
ve entegrasyon yetenekleri dogrultusunda diger giivenlik modiilleriyle etkilesim
halinde ¢alisarak biitiinsel bir giivenlik ¢6ziimii sunar. Ornegin, maskesiz bir birey
tespit edildiginde otomatik kapi sistemlerinin kilitlenmesi veya ilgili giivenlik

birimlerine anlik uyar1 gonderilmesi miimkiin hale gelir.

Bu siireg, gelismis algoritmalar ve yapay zeka modelleri kullanilarak optimize
edilir. Yiiz tarama sistemleri; saglik, giivenlik ve erisim kontrolii gibi alanlarda
yaygin bir sekilde kullanilmakta olup, 6zellikle pandemi doneminde maskeli yiiz

algilama 6zelligi ile 6n plana ¢ikti.
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Sekil 2.10: Yiiz Tarama Sistemi [36]

Monte Carlo yontemiyle yarigapt 1 birim olan bir ¢ember iistiinde ve

disaridan alinan rastgele (x,y) koordinatlarina sahip n nokta i¢in Pi degerinin tahmini

degeri hesaplanabilecektir.
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Oncelikle, yarigapt 1 birim olan bir gember, kenar uzunlugu 1 birim olan bir
karenin igerisine yerlestirildi. Daha sonra, bu kare iizerinde rastgele n adet nokta
secilerek, noktalardan kag¢ tanesinin g¢emberin icinde yer aldigi tespit edilir.
Uygulamali bir deney gergeklestirilmek istenirse, bu islem fiziksel olarak, {izerine

cember ve kare c¢izilmis bir diizleme rastgele n adet piring tanesi birakilarak da

gergeklestirilebilir.

Sekil 2.11: Pi Grafigi [31]
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Cemberin iginde kalan nokta (veya piring tanesi) sayisi, belirli olasilik

yontemleriyle pi sayisinin yaklasik degerinin hesaplanmasinda kullanilabilir.

00

Sekil 2.12: Pirin¢ Tanesi Modeli [32]

Bu buldugumuz degerden sonra artik genellestirilmis Monte Carlo formiiliinii
kullanabiliriz. Bu degere gore pi degerinin tahmini degeri noktalar cinsinden su

sekildedir:

Cemberin Igindeki Nokta Saytst

m = 4x

Tum Noktalarin Sayst (2.1)

Nokta sayisi ne kadar ¢ok ise, Pi’nin tahmini degerini bulabilmek o kadar zor
hale gelir. Bundan dolayi, bu uygulama yazilim ortamina aktarilarak nokta sayisi

cogaltilabilecek sekilde modeller olusturulur.

Burada ilk yapilmasi gereken is degiskenlerin belirlenmesidir. Varsayalim
degiskenler x ve y olsun. Bu degiskenleri her bir noktanin koordinatlari olan (X,y)
ikilisi i¢in kullanilsmn. ikincil durumda ise yazilim noktanin igerisinde mi yoksa
disarida m1 oldugunun fark edilebilmesini saglayacak sarti belirlenir. Bir nokta

cemberin i¢indeyse bu noktanin merkeze olan uzaklig1 yarigaptan kiiciik olmalidir.

Yani: ***» <1 geklindedir. [10]
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3. METODOLOJI, SONUC VE ONERILER

3.1 Sistemsel Metodoloji

Bu tez ¢alismasinda, hastane ortamlarinda yiiz maskesi tespiti i¢in gelistirilen
sistemin metodolojik yaklagimi, derin 6grenme tabanli modelin tasarimindan,
donanim performansiin degerlendirilmesine ve optimize edilmesine kadar bir dizi
adimda ele alindi. Sistemsel metodoloji, {i¢ ana asamadan inceledi: veri toplama ve
On isleme, model gelistirme ve egitimi ile performans analizi ve optimizasyon

konularini icerdi.

3.1.1 Veri toplama ve 6n isleme

Yiiz maskesi tespiti i¢in dogru ve etkili bir model gelistirebilmek adina, genis
bir veri setine ihtiyag duyuldu. Bu calismada, cesitli maskeli ve maskesiz yliiz
goriintiilerinden olusan, Kaggle platformunda yer alan "*Face Mask Detection™ veri
seti kullanildi. Veri setinin kalitesini artirmak igin goriintli isleme tekniklerinden
yararlanildi. Veri 6n isleme asamasinda, resimler normalize edilerek modelin daha
hizli ve dogru Ogrenmesi saglandi. Ayrica, veri artirma (data augmentation)
yontemleri (6rnegin, yansima, dondiirme, ¢arpitma) kullanilarak modelin genelleme
yetenegi giiclendirildi. Boylece, egitim seti lizerinde cesitlilik yaratildi ve modelin
farkli kosullara daha dayanikl olmasi saglandi. [10]
Bu calismada kullanilan goriintii verileri, Kaggle platformundan temin edilen agik
kaynakli bir yliz maskesi veri setinden elde edildi. Veri seti, maskeli ve maskesiz
insan yiizlerini iceren ve XML formatinda anotasyonlar igeren gorsellerden olustu.
Anotasyon dosyalari, her bir gorseldeki yiiz bdlgesini ve maskeli/maskesiz

etiketlerini igerecek sekilde hazirlandi.
Ham verilerin iglenmesi li¢ asamada gerceklesti:

Yiiz Tespiti ve Kirpma:XML formatindaki anotasyon dosyalari, Python'da
xml.etree.ElementTree kiitliphanesi kullanilarak ayristirildi ve veriler elde edildi. Her
bir gorselde yer alan yiiz nesnesinin bndbox (bounding box) koordinatlar1 hesaplandi

ve yliz bolgesi kare formatta kirpildi. Yiizler 128x128 ¢oziiniirliige l¢eklendirildi ve
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maskeli (with mask) ile maskesiz (without mask) etiketlerine gore ilgili dizinlere
(Dataset/Images/WithMask, Dataset/Images/WithoutMask) kaydedildi. Bu islem

sonucunda toplam 768 adet maskeli ve 735 adet maskesiz yiiz gorseli elde edildi.

Veri Setinin Egitim ve Test Olarak Ayrilmasi:Gorseller rastgele karistirildi ve

%095°1 egitim, %35°1 test veri setine ayrildi.
Egitim seti: 730 adet maskesiz, 1430 adet maskeli gorsel
Test seti: 36 adet maskesiz, 38 adet maskeli gorsel

Bu islem shutil ve random kiitiiphaneleri araciligiyla yapildi, tqdm ile islem

stireci takip edildi.

Veri Doniistimleri (Transformasyonlar):Egitim siirecinde modelin genelleme
yetenegini artirmak amactyla goriintiilere ¢esitli veri artirma (augmentation) islemleri

uygulandi:
Yatay ¢evirme (RandomHorizontalFlip)
Renk degisimi (ColorJitter)
Perspektif bozulmasi (RandomPerspective)
Normalizasyon

Bu dontistimler torchvision.transforms bileseni ile tanimlandi. Test verisine

yalnizca yeniden boyutlandirma ve normalizasyon uygulandi.

Bu doniistimler torchvision.transforms bileseni ile tanimlandi. Test verisine

yalnizca yeniden boyutlandirma ve normalizasyon uygulanda.

Veri artirma islemi sonucunda, egitim setindeki goriintii sayis1 maskeli ve
maskesiz yiiz siniflarinda artirilarak toplam 2.160 adet egitim verisi elde edilmistir.
Baslangigta 768 maskeli ve 735 maskesiz yiiz goriintiisii olmak iizere toplam 1.503
orijinal veri bulundugu g6z oniinde bulunduruldugunda, 657 adet sentetik (iiretilmis)
ornek olusturuldugu anlagilmaktadir. Bu sayede, Ozellikle maskeli sinifin 6rnek
sayisinin artirilmasiyla, smiflar arasinda daha dengeli bir dagilim saglanmis ve

modelin siif bazli genelleme yetenegi gelistirilmistir.
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3.1.2 Model gelistirme ve egitimi

Maske tespiti i¢in derin Ogrenme tabanli ResNet (Residual Networks)
modelleri se¢ilmistir. ResNet, katman sayis1 arttikca ortaya ¢ikan kayip sorunlarini
¢ozme yetenegi sayesinde derin aglarda yiiksek basari gosteren bir modeldir. Bu
model, maskeli yiiz tespiti gibi gorevlerde daha yiiksek dogruluk oranlarina ulagsmay1
hedeflendi. Egitim siirecinde, cross-entropy loss gibi kayip fonksiyonlar1 ve adam
optimizer gibi optimizasyon algoritmalari1 kullanilarak, modelin en uygun agirliklarla
egitilmesi saglanmaktadir. Egitimin baglangicinda, modelin asir1 uyum (overfitting)
yapmasini engellemek icin erken durdurma (early stopping) ve dropout gibi teknikler

uygulandi.

3.1.3 Donanim performans degerlendirmesi

Maske tespiti sisteminin performansi, kullanilan donanimin o&zelliklerine
bagli olarak degisti. Bu sebeple, modelin CPU ve GPU iizerindeki performansi
karsilagtirildi. CPU, daha diigsiik maliyetli ve yaygin olarak bulunan bir donanim
secenegiyken; GPU, yogun hesaplamali islemler i¢in daha yiiksek hiz ve verimlilik
sundu. Bu degerlendirme sirasinda, her iki platformda sistemin kare hizi (FPS),
dogruluk orani, islem siiresi ve enerji tiketimi gibi metrikler OSlgiildi ve
karsilastirildi. Bu analiz, her iki platformun giiglii ve zayif yonlerini ortaya koydu ve
hangi durumlarda hangi donanimin daha verimli oldugunu belirlemeye olanak

sagladi.

3.1.4 Model ve donanim optimizasyonu

Hastane ortamlarindaki farkli kullanim senaryolarina gore modelin
optimizasyonu bu calismada gerceklestirildi. Ornegin, ameliyathane gibi hassas ve
yiiksek dogruluk gerektiren ortamlarda modelin dogrulugu 6n planda tutuldu. Buna
karsilik, bekleme salonu gibi daha yogun ancak daha az hassasiyet gerektiren
alanlarda hiz 6n plana ¢ikarildi. Bu nedenle, her iki senaryo i¢in farkli model
yapilandirmalar1 ve donamim secenekleri {izerinde analizler yapildi. Modelin
dogrulugunu artiran ya da hizimi iyilestiren ayarlar belirlendi ve gergek zamanh

maske tespiti uygulamalari i¢in en uygun yapilandirmalar 6nerildi.
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3.1.5 Hiz-dogruluk-maliyet dengesi

Sistem tasariminda, hiz, dogruluk ve maliyet arasindaki dengeyi saglamak
onemli bir faktor oldu. Bu tezde, yliksek dogruluk orani saglamak ig¢in gerekli olan
islem giiciiniin sistemin hizini nasil etkiledigi analiz edildi. Ayrica, hastaneler gibi
kisith biit¢elere sahip ortamlarda uygulanabilirligi artirmak amaciyla, diisiik maliyetli
donanimlarla yiiksek dogruluk ve hiz sunabilen yapilandirmalar 6nerildi. Caligsmada,
modelin dogrulugu artirilirken ayni1 zamanda islem siiresi ve maliyet gibi faktorlerin

de optimize edilmesi hedeflendi.

3.1.6 Gercek zamanh uygulamada test ve degerlendirme

Gelistirilen maske tespiti sisteminin ger¢ek zamanli ¢alisabilmesi igin testler
yapildi. Testler sirasinda, sistemin farkli ortam kosullarinda nasil performans
gosterdigi ve c¢esitli kullanici senaryolarinda ne kadar dogru sonuglar verdigi
degerlendirildi. Ayrica, modelin ger¢ek diinya ortamlarindaki dogrulugu, hizi ve

islem siiresi gibi metriklerle test edildi ve sonuglar detayl bir sekilde raporlandi.

3.1.7 Uygulama ve entegrasyon

Bu tez calismasinda gelistirilen maske tespiti sistemi, pratikte kullanilabilir
bir uygulama olarak tasarlandi. Uygulama, hastane gibi yiiksek giivenlik
gereksinimlerine sahip ortamlara entegre edilebilecek sekilde gelistirildi. Ayrica,
sistemin kullanict dostu bir araylizle desteklenmesi, sahada etkin bir kullanim

saglamak agisindan 6nemli goriildi. [10]

3.1.8 Egitim siireci ve kayip fonksiyon analizi

Model egitimi siirecinde her bir ResNet mimarisi (18, 34, 50, 101, 152) i¢in
hem 6n egitimli (pretrained) hem de sifirdan egitimli (untrained) siiriimlerle ¢alisildi.
Her konfigilirasyon 100 epoch boyunca egitildi. Bu da toplamda 10 farkli model

kombinasyonu x 100 epoch = 1000 epoch'luk bir egitim siireci anlamina geldi.

Egitim siireci boyunca modelin kayip (loss) degerleri dikkatle takip edildi. Bu
degerler, modelin 6grenme performansi hakkinda dogrudan bilgi verdigi i¢in 6nemli

bir izleme kriteri oldu. Gozlemler su sekilde 6zetlendi:

Baslangicta loss degeri yaklagik 0.9 civarindaydi ve yiiksek hata oranina

isaret etti.
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Ik 20 epoch iginde, kayip degerinde hizli bir diisiis gdzlemlendi; bu durum,

modelin temel 6grenme siirecini basariyla gerceklestirdigini gosterdi.

50. epoch sonrasi, loss degeri 0.1’in altina diistii ve model daha kararli bir

O0grenme donemine girdi.

100. epoch sonunda, Train Loss =~ 0.02 ve Test Loss = 0.03 seviyelerine

sabitlendi.

Bu degerler, modelin asir1 6grenme (overfitting) gostermeden istikrarli bir
sekilde Ogrendigini ve hem egitim hem de test verisinde yiiksek performans

sergiledigini gosterdi.

Bu c¢aligmada ResNet mimarilerinin tercih edilme nedeni, derin yapilarla
calisirken egitim kararliligini ve yiiksek dogrulugu birlikte sunabilmesidir. Ozellikle
skip connection (artik baglantilar) yapis1 sayesinde, klasik konvoliisyonel
mimarilerde karsilagilan azalan gradyan (vanishing gradient) problemi biiyiik 6l¢iide
azaltildi. VGG, Inception veya DenseNet gibi alternatif —modellerle
karsilastirildiginda; ResNet, daha optimize bir parametre yapisi, transfer learning’e
uygunlugu ve farkli derinlikteki varyantlari sayesinde uygulama senaryosuna 6zel
konfigiirasyon imkani1 sundugu icin bu tez kapsaminda en uygun secenek olarak

belirlendi.

3.1.9 Model performans analizi ve degerlendirme

Makine 6grenmesi modellerinin performansimi yalmizca dogruluk (accuracy)
ile degerlendirmek, 6zellikle siif dengesizliginin oldugu durumlarda yetersiz kaldx.
Bu nedenle, precision (kesinlik), recall (duyarlilik) ve Fl-score gibi daha ayrintili
metriklerin kullanilmasi1 gerekti. Bu béliimde, s6z konusu metriklerin tanimlari,

Oonemi ve ¢alismada nasil kullanildiklar1 agiklandi.

1. Precision (Kesinlik), modelin pozitif olarak tahmin ettigi Orneklerin ne
kadarinin gergekten pozitif oldugunu gosterdi. Yanlis pozitif (false positive)
oranmin diisiik tutulmasi gereken senaryolarda dnemli oldu. Ornegin, bir
kisinin maskeli oldugunu tahmin eden modelin, gercekten maskeli kisileri
isaretlemesi beklendi. Aksi halde, maskesiz bireylerin gdzden kagmasi riski

ortaya ¢ikti.
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Formiil:

Precisi True Positive
recision = - —
True Positive + False Positive

2. Recall (Duyarlilik): Recall, modelin gercekten pozitif olan 6rneklerin ne
kadarin1 dogru tahmin ettigini gosterdi. Bu metrik, Ozellikle negatif
sonuglarin ciddi sonuglar dogurdugu uygulamalarda kritik 6neme sahipti.
Ornegin, maske takmayan bireylerin gdzden kacirilmamasi gereken bir

sistemde yliksek recall degeri hedeflendi.
Formiil:

True Positive
Recall = . — .
I'rue Positive + False Negative

3. F1-Score: Precision ve recall, birbirine zit durumlar1 optimize ettigi i¢in,
bunlarin dengeli bir ortalamasi olan F1-score, genel performansi daha tutarl
bir sekilde degerlendirmek amaciyla kullanildi. Yiiksek F1-score, modelin

hem dogru tespitler yaptigini hem de cok fazla 6rnegi kacirmadigini gosterdi.
Formiil:

N Precision x Recall
F1-Score = 2 x =
Precision + Recall

Bu metrik, 0Ozellikle negatif sonuclarin ciddi sonuglar dogurdugu
uygulamalarda kritik dneme sahipti. Ornegin, maske takmayan bireylerin gdzden

kagirilmamasi gereken bir sistemde yliksek recall degeri hedeflendi.

Bu ¢alismada kullanilan modeller, egitim ve test verileri lizerinde dogruluk
oranlarinin yam sira precision, recall ve Fl-score degerleriyle de degerlendirildi.
Ozellikle maske takmayan bireylerin dogru sekilde tespit edilmesi kritik oldugundan,
recall metrigi 6n plana ¢ikti. Bununla birlikte, yanlis pozitifleri azaltmak amaciyla
precision degerinin de yiiksek tutulmasi hedeflendi. Fl-score ise bu iki metrigi

dengeleyerek modelin genel basarimini yansitti.

Farkli derinlikteki ResNet mimarileri (ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50,
ResNet-101, ResNet-152), hem 6n egitimli hem de sifirdan (scratch) egitilerek
karsilagtirildi. Asagidaki 6rnek tabloda, yalnizca 6n egitimli modellerin test sonuglari

sunuldu:
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Cizelge 3.1: Farkhi Ag Mimarilerinin ImageNet (ILSVRC) Uzerindeki Top-1 ve

Top-5 Hata Oranlar (%)

Yontem Top-1 Hata (%) Top-5 Hata (%)

VGG [40] (ILSVRC'14) - Agu.43
GoogLeNet [43] - Tem.89
VGG [40] (v5) 24.Nis 7.0ca

PReLU-net [12] 21.59 May.71
BN-inception [16] 21.99 May.81
ResNet-34 B 21.84 May.71
ResNet-34 C 21.53 May.60
ResNet-50 20.74 May.25
ResNet-101 19.87 Nis.60

ResNet-152 19.38 Nis.49

Model se¢iminde yalnizca dogruluk oranina odaklanmak, uygulamada gergek
zamanlilik gerektiren sistemler i¢in yetersiz kaldi. Bu nedenle, hiz ve performans
birlikte degerlendirildi. Yapilan analizler sonucunda, ResNet-50 modeli hem
dogruluk hem de ¢ikarim (inference) hizi agisindan en dengeli ¢6ziim olarak One
cikts. ResNet-18, daha hizli ¢alismasina ragmen dogruluk orani diisiik kaldi. Ote
yandan, ResNet-152 gibi daha derin modellerin dogrulugu ¢ok az artarken islem

stiresi ciddi oranda yiikseldi.

3.1.10 Hiperparametre ayarlamalari ve egitim stratejisi

Modelin genel basarimmi artirmak ve en uygun yapilandirmay: elde
edebilmek amaciyla ¢esitli hiperparametre ayarlamalar1 yapildi. Bu siirecte, modelin
egitim performansini dogrudan etkileyen 6grenme orani, batch size (mini yigin
boyutu), epoch sayisi, optimizer se¢imi ve dropout orani gibi hiperparametreler

sistematik sekilde test edildi.
a. Ogrenme Orani (Learning Rate):

Ogrenme oran1, modelin agirliklarini ne kadar biiyiik adimlarla giincelledigini
belirler. Cok yiiksek secildiginde model kararsiz hale gelirken, ¢cok diisiik oldugunda
O0grenme slireci yavasladi ve yerel minimumda takili kaldi. Bu nedenle, baglangigta
farkli 6grenme oranlar1 (6rnegin 0.1, 0.01, 0.001) denendi ve dogruluk iizerindeki

etkileri karsilastirildi. En iyi sonug genellikle 0.001 civarinda elde edildi.
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b. Epoch Sayist:

Modelin kag¢ defa tiim egitim verisi lizerinden gectigini belirleyen epoch
degeri, asir1 0grenme (overfitting) riskine karsi dikkatli bir sekilde belirlendi. Egitim
ve dogrulama kayiplarin egrileri takip edildi ve erken durdurma (early stopping)
mekanizmasiyla overfitting engellendi. Deneme-yanilma siireci sonucunda 20-30

epoch araliginda optimum dogruluk elde edildi.
c. Parti Boyutu (Batch Size):

Mini-batch boyutu, modelin egitim siirecinde her adimda ka¢ Ornek
kullandigini ifade eder. 16, 32 ve 64 gibi farkli degerlerle egitimler gerceklestirildi.
32’lik batch size ile hem bellek kullanimi dengelendi hem de dogruluk istikrarli hale
geldi.

d. Optimizasyon Algoritmasi:

Stokastik Gradient Descent (SGD) ve Adam optimizasyon algoritmalari
karsilastirildi. Adam, adaptif 6grenme orant ve momentum avantaji sayesinde daha

hizl1 ve kararh bir sekilde sonuca ulasti. Bu nedenle nihai modelde Adam kullanildi.
e. Birakma (Dropout):

Overfitting’i 6nlemek amaciyla, 6zellikle tam baglantili katmanlarda dropout
teknigi uygulandi. %20 ve %50 gibi farkli dropout oranlar1 denendi; %50 orani ile

genel basarimlarda belirgin bir iyilesme gozlemlendi.
f. Deneme Yapist:

Her hiperparametre kombinasyonu i¢in model, egitim ve dogrulama setleri
tizerinde test edildi; elde edilen dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision) ve
duyarhilik (recall) degerleri kaydedildi. Bu analizler sonucunda en iyi performans

gosteren hiperparametre kombinasyonu segildi. [10]

3.2 Yazilm Metodolojisi

3.2.1 Resnet

ResNet, 2015 senesinde Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoging Ren ve Jian

Sun tarafindan biiyiik oranda daha detayli olan aglarin egitimi rahatlatildigi igin
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“Deep Residual Learning for Image Recognition” yazisinda anlatilan bir sinir ag1

cesitidir. ResNet’in kazanimlarindan bahsetmek gerekirse:

Faster R-CNN’de VGG-16 katmani ResNet-101 ile degistirilmesi ile COCO

nesne algilama veri kiimesi i¢in %28 iyilesme gortildiigi gozlendi.[26]

Derin evrigimli sinir aglari, gorsel siniflandirma problemlerinde kayda deger
ilerlemelere yol agti. Bu aglar, goriintii tanima ve smiflandirma gibi goérevlerde en
gelismis teknolojilere dayanan basarili sonuglar sundu. Zaman iginde, daha karmagik
problemleri ¢ozebilmek adina derin 6grenme mimarileri daha fazla katman igerecek
sekilde genigletildi ve bu aglar giderek daha derin bir yapiya biiriindii. Bu gelisim,
siiflandirma ve tanima performansinda belirgin iyilesmelere ve bu gorevlerin daha

hassas bir sekilde yerine getirilmesine olanak sagladi.

Bununla birlikte, ag derinliginin artirilmasinin performans: her zaman pozitif
yonde etkileyip etkilemedigi sorgulandi. Daha fazla katmana sahip bir agin, her
durumda daha diisiik bir hata oran1 sunup sunamayacagi arastirildi. Bu sorular
yanitlayabilmek amaciyla, 20 katmanli bir ag ile 56 katmanl bir agin egitim ve test
hata oranlarmm1 karsilagtiran asagidaki grafik incelendi. Grafik, ag derinligi ile

performans arasindaki iligkinin dinamiklerini anlamak ag¢isindan 6nemli ipuglari

sundu.
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Sekil 3.1: Orijinal Gériintii i¢cin Derin Artik Ogrenme [35]

Soldaki grafik, egitim hatalarini; sagdaki grafik ise test hatalarimi gosterdi.
Goriildigl iizere, 56 katmanli agin egitim ve test verileri i¢in hata oranlari, 20
katmanli bir aga kiyasla daha yiiksek ¢ikti. Bu durum, bir sinir agina daha fazla

katman eklenmesinin performans {lizerinde olumsuz bir etki yarattigini ortaya koydu.
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Teorik olarak, ag derinligi arttikca egitim hatalarinin azalmasi beklendi.
Ancak pratikte, belirli bir noktada dogruluk seviyesi doygunluga ulast1 ve ardindan
egitim hatasinda hizli bir artis gozlemlendi. Bu artis, genellikle asir1 6grenme
(overfitting) ile iliskilendirilse de, bu durumda temel nedenin daha derin modellerin
optimizasyonunun giderek zorlasmasi oldugu belirlendi. Bu fenomen, bozulma
(degradation) ya da optimizasyon sorunu olarak adlandirildi ve derin aglarda

performans diisiisiine yol acti.

X katman girdisinin toplanmasini saglayan diiz ¢izgi yapisi, artik baglanma
(residual connection) ya da kisayol baglanma (shortcut connection) olarak
tanimlandi. Artik baglantilar, birden ¢ok katmani atlayarak ilerleyen baglantilar
seklinde yapilandirildi. Bu kisa yol bloklar1 sayesinde, girdiler katmanlar arasinda
bulunan gegisleri daha verimli bir sekilde gecti ve derin aglarin egitim siireci daha

kararli hale getirildi.

Artik Bloklar

"l

weight layer

X

F(x) identity

weight layer

F(x) + x

‘ ReLu

Residual Block
Sekil 3.2: Artik Bloklar [30]

Artik baglanti kullanmaksizin ilk olarak ‘x’ girdisi katmanin agirliklar ile
carpilma islemi yapilir ve bir 6n yargi terimi eklenmis olur. Daha sonra f(X)

aktivasyon fonksiyonundan ge¢mesi ile ¢iktt H(x) seklinde alinacaktir.
H(x)=f( wx + b ) veya H(x)=f(x)

Artik baglantiyla birlikte ¢ikt1;
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H(x) = f(x) + x olarak degisiklikle gostermektedir.

3.3 Sonuclar

ImageNet 2012 smiflandirma veri seti lizerinde uygulanan ResNet’in diiz ag
modeli (Plain Network) ile artik a§ modeli (Residual Network) tarafindan elde edilen
sonuclar karsilastirmali olarak incelendi. Bu veri seti, toplamda 1.000 sinif igerdigi
icin tercih edildi. Modeller, 1,28 milyon egitim gorseli ile egitildi ve 50 bin

dogrulama gorseli tizerinden degerlendirildi.

Bu karsilastirma, diiz ag modeli ile artik a§ modelinin performans farkinin
analiz edilmesini ve derinlik artiginin etkilerinin daha net bir sekilde ortaya
konulmasinit sagladi. ResNet’in sundugu yenilik¢i artik 6grenme (residual learning)
mekanizmasinin, modelin egitim siireci tizerindeki olumlu etkisi ve test verisindeki

dogrulugu nasil gelistirdigi bu baglamda degerlendirildi.

Cizelge 3.2: Plain ve Resnet (%)

Katman Sayisi Plain ResNet
18 katman 27.94 27.88
34 katman 28.54 25.Mar

Daha derin bir ag yapisinin dogrulama hatasini azaltacagi yoniindeki beklenti,
34 katman igeren diiz ag ile 18 katman iceren diiz ag arasinda yapilan karsilastirmada
celigkili sonuglar ortaya koydu. 34 katmanli diiz agin, daha si1g bir yap1 olan 18
katmanli diiz aga kiyasla daha fazla dogrulama hatasi1 {rettigi gozlemlendi. Bu
durum, derin aglarin dogruluk performansindaki bozulma (degradation) problemini
acikca ortaya koydu. Teorik olarak daha fazla katman iceren bir diiz agin daha fazla
gorildii.

Bu olgu, diiz aglarda katmanlar arasina atlama baglantilar1 (skip connections)
eklenmediginde ortaya c¢ikti. Atlama baglantilarinin bulunmamasi, derin aglarin
optimizasyonunu daha karmasik hale getirdi ve hatalarin birikmesine yol agarak ag

performansini diisiirdii.

Bu kez, ayni derinlikteki artik ag baglantist modelleri incelendiginde, 18
katmanli ve 34 katmanli artik aglarin, diiz aglarla aym temel mimariyi
kullanmalarina ragmen, her 3x3 filtre ¢iftine artik baglantilar (residual connections)
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eklenerek olusturuldugu goriildii. Bu artik baglantilar, her bir katmanin girdisini

¢iktiya ekleyen bir yol sagladi.

Tim kisa yol baglantilari, dogrudan kimlik eslestirme (identity mapping)
yontemi kullanilarak uygulandi. Daha yiiksek boyutlu ¢iktilar i¢in ise ek bir dolgu ya

da fazladan parametre kullanilmadi.

Bu tasarim, parametre artisi olmaksizin hem egitimi hem de dogrulugu
tyilestirir. Atlama baglantilar1 sayesinde derin aglarin optimize edilebilirligi artirilmis

olup, bozulma problemi 6nemli 6l¢iide giderildi. [21]
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Sekil 3.3: Plain ve Resnet Grafik [30]

Bu béliimde ii¢ temel gozlem 6ne ¢ikti. lk olarak, artik dgrenme (residual
learning) yaklagim sayesinde derinligin olumsuz etkisi tersine ¢evrildi. Ornegin, 34
katmanli bir ResNet mimarisinin, 18 katmanli versiyonuna kiyasla yaklasik %2,8
oraninda daha yiiksek dogruluk elde ettigi gozlemlendi. Daha da Onemlisi, 34
katmanli ag daha diisiik egitim hatas1 sergiledi ve dogrulama verileri iizerinde daha
giiclii genelleme performans: gosterdi. Bu durum, derinligin neden oldugu bozulma
probleminin etkili bir sekilde ¢6ziildiigiinii ve artan ag derinliginin dogruluk tizerinde

olumlu katkilar sagladigini ortaya koydu. [14]

Ikinci olarak, gorece az katman iceren (8rnegin 3—4 katmanli) bir ResNet
yapisinin dahi, diiz (plain) yapilara gére egitim hatasini daha etkili bigimde azalttig
gbozlemlendi. Bu iyilesme, 6zellikle Top-1 error oraninda yaklasik %3,5’lik bir
diisiisle somutlasti. Bu bulgular, artik 6grenme temelli mimarilerin ag derinligi
arttikca performans kaybi yerine performans kazanimi saglayabildigini ve bu

yaklagimin 6grenme siirecinde kalici etkiler yarattigini dogruladi. [14]
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Cizelge 3.3: Resnet Method Hata Verileri (%)

Yontem Top-1 Hata (%) Top-5 Hata (%)

VGG [40] (ILSVRC'14) - Agu.43
GoogLeNet [43] - Tem.89
VGG [40] (v5) 24.Nis 7.0ca

PReLU-net [12] 21.59 May.71
BN-inception [16] 21.99 May.81
ResNet-34 B 21.84 May.71
ResNet-34 C 21.53 May.60
ResNet-50 20.74 May.25
ResNet-101 19.87 Nis.60

ResNet-152 19.38 Nis.49

ImageNet Classification Error (Top 5)

5.0 26,0

15,0
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(GoogleNet)

Sekil 3.4: Yillara gore Simiflandirma Hatalari [30]
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Neticede, ResNet mimarisinin, kisayol baglantilar1 sayesinde birka¢ katmani

atlayarak daha derin bir ag ile optimizasyon ve bozulma sorunlarmin {istesinden

gelmeyi basardigr ve bodylece derin aglarin performansim1 6nemli 6lgiide artirdigi

anlasildi. Bu yontem, derinlikten kaynaklanan dogruluk diisiislerini engelleyerek

derin modellerin pratik kullanimin1 miimkiin hale getirdi. [11]

ResNet-50, 34 katmanli diiz ag mimarisindeki her iki katmanli blogun, ii¢

katman igeren darbogaz bloklar: (bottleneck blocks) ile degistirilmesi sonucu elde

edildi. Her artik fonksiyon FFF, iki yerine {i¢ katman igeren bir yi8in olarak

yapilandirildi. Bu bloklar:
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1x1 konvoliisyonlar: Girig boyutlarint azaltma ve sonrasinda geri yiikleme

(boyut artirma) gorevini {istlenir.
3x3 konvoliisyonlar: Daha az giris/¢ikis boyutuyla darbogaz gorevi gortir.

Bu yapilandirma hem parametre verimliligi saglar, hem de daha derin

mimarilerde dogruluk kaybini minimize eder.

ResNet-101 ve ResNet-152 gibi daha derin ResNet modelleri, daha fazla ii¢
katmanli blok kullanilarak olusturuldu ve sirasiyla 101 ile 152 katman igerdi. Bu
modeller, daha derin olmalarina ragmen, 34 katmanl aglara kiyasla daha yiiksek

dogruluk oranlart sundu.

Katman sayisinin artirilmasiyla birlikte, ResNet’in artik ag yapisi bozulma
(degradation) problemini biiyiik 6lglide ¢6zdii ve derinlikten kaynaklanan dogruluk
kazanimlarin1 giivenli bir sekilde sagladi. ResNet, kisayol baglantilar1 sayesinde
birka¢ katmani atlayabilen bir yapt sundu. Bu o6zellik, daha derin aglarin
optimizasyon sorunlarinin agilmasini sagladi, derinlige bagli dogruluk kazanimlarin
artirdi ve genel performans artisina katkida bulundu. Tiim bu unsurlar, ResNet’in
derin 6grenme modelleri arasinda hem akademik arastirmalarda hem de endiistriyel

uygulamalarda bir standart haline gelmesine olanak tanidi.

3.4 Sistem Gereksinimleri

Yazilim olarak Python'a, donanim olarak ise bir bilgisayar ve kameraya

ihtiya¢ duyuldu.

43



Gorintii Al ve On
Isleme

ﬂ

Maske .
Uyan Verilir
Takihmi/Degil mi? | C——— 4

Performans
Verilerinin Kaydi

Cikig

Sekil 3.5: Sistemin Akis Diyagramm

Bu c¢alismada, hastane gibi enfeksiyon kontroliiniin kritik oldugu ortamlarda
yiiz maskesi tespiti i¢in derin 6grenme tabanli bir sistem gelistirildi. Bu sistemin
farkli donanim platformlarindaki (CPU ve GPU) performansi detayli bir sekilde
incelendi. Yapilan analizler, gergek zamanli maske tespiti teknolojisinin hastanelerde
enfeksiyon kontroliine katki saglamak i¢in onemli bir ara¢ oldugunu ve dogru
donanim ile model konfigiirasyonlar1 kullanildiginda kayda deger performans

tyilestirmelerinin elde edilebilecegini ortaya koydu.

a. Model Performansi: ResNet ailesinin ¢esitli varyantlari, yiiz maskesi tespiti
gorevinde yiiksek dogruluk ve giiglii genel performans sergileyerek, derin
O0grenme tabanli sistemin maskelerin dogru kullanimmi tespit etme
konusundaki etkinligi kanitladi. ResNet-50 ve ResNet-101 gibi daha derin

modeller, yiiksek dogruluk oranlari ile hassas alanlarda (ameliyathane gibi)
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en iyi performansi sunarken, daha hafif modeller (ResNet-18) ise hiz

gerektiren alanlarda (bekleme salonlar1 gibi) daha uygun oldugu anlasildi.

. Donanim Performansi: CPU ve GPU arasindaki karsilastirmalar, her iki

donanimin avantaj ve dezavantajlarini ortaya koydu. CPU; diisiik maliyetli ve
yaygin erisilebilir bir segenek olarak, diisiik dogruluk gereksinimi ve hiz
onceligi tasiyan ortamlarda (6rnegin, bekleme salonlari) etkili oldugu
gorildii. GPU ise, paralel islem giicii sayesinde biiyiik modelleri daha hizh
isleyerek, yliksek dogruluk gerektiren ameliyathane gibi kritik ortamlarda
daha {istiin performans sergiledi. Bu durum, donanim se¢iminde hiz ve
dogruluk  gereksinimlerinin  dikkatlice  degerlendirilmesinin ~ 6nemini

vurguladi.

Optimum Yapilandirmalar: Farkli hastane ortamlarinda (ameliyathane,
bekleme salonu vb.) yapilan testler, her bir ortam i¢in farkli model ve
donanim yapilandirmalariin en verimli sonucu verdigini gosterdi. Yiiksek
dogruluk gerektiren ortamlarda daha derin ve giiclii modeller tercih edilirken,
yogun kullanic1 trafigi olan, hiz Oncelikli alanlarda daha hafif ve hizh

modellerin tercih edildigi gézlemlendi.

Hiz-Dogruluk-Maliyet Dengesi: Calisma, hiz, dogruluk ve maliyet
arasindaki dengeyi optimize ederek hastane icindeki farkli kullanim
senaryolar1 i¢in en uygun yapilandirmalarin belirlenmesini sagladi. GPU ile
yiiksek dogruluk elde edilirken, CPU ile daha diisiik maliyetli ancak yeterli

performans sunan ¢oziimler elde edildi.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasinda hastane ortamlarinda maskeli yiiz tespit

sistemlerinin uygulanabilirligini artirmak ve gercek zamanli maskeli yiiz tespiti

teknolojisinin hiz, dogruluk ve maliyet agisindan nasil optimize edilebilecegine dair

onemli Ongoriiler saglandi. Gelistirilen sistem, 0Ozellikle enfeksiyon kontroli

acisindan hastaneler gibi kritik alanlarda maske kullanimini izleyerek bulagma riskini

azaltmak adina degerli bir ¢6ziim sundu.

Calismanin bulgulari, derin 6grenme tabanli tespit sistemlerinin saglik

sektorlinde — ozellikle enfeksiyon kontrolii alaninda — daha genis bir uygulama

yelpazesi bulmasina olanak sagladi. Bu tez, yalnizca hastane ortamlarinda degil,
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havaalanlari, otobiis duraklar1 gibi toplu kullanim alanlarinda da maskeli yiiz tespiti

teknolojisinin etkin bir sekilde kullanilmasina dair rehberlik edici bir kaynak sundu.

Gelecekte yapilacak calismalarin, daha biiyilk veri setleriyle test edilen
modeller araciligiyla dogruluk oranlarin1 daha da artirabilecegi ve hiz

optimizasyonlarini gelistirebilecegi ongoriildii.

3.5 Hiz Testi

Alttaki verilerde de saniyedeki tarama hizlar (frame per sechond) rakamsal

degerlerle gosterildi.

Cizelge 3.4: Freme per sechond (Saniye Basina Diisen Gorsel)

Device | The concentration of FRP (frame per sechond)
R18 R34 R50 R101 R152
GPU 109.105 59.959 50.546 28.829 21.277
CPU 42.232 27.348 10.597 6.141 4.207

Bu FPS (frame per second) degerleri géz oniinde bulunduruldugunda, hiz

testi sonuglari su sekilde yorumlandi:
a. GPU Performansi:

ResNet18 (r18) modeli GPU iizerinde en yiiksek FPS degerini sunmaktadir:
109.105 FPS. Bu da, GPU'nun derin 6grenme gorevleri i¢in ne kadar verimli
calisngimi ortaya koydu. ResNet34 (r34) ve ResNet50 (r50) modelleri sirasiyla
59.959 FPS ve 50.546 FPS ile GPU iizerinde yiiksek hizlar sagladi. Ancak
ResNet101 (r101) ve ResNet152 (r152) gibi sirasiyla 28.829 FPS ve 21.277 FPS
daha derin modellerde FPS degeri olduk¢a diistiigii gézlemlendi. Bu durum, derin
modellerin daha fazla hesaplama giicii gerektirdigini ve bu nedenle hizin diistiigiinii

gosterdi.
b. CPU Performansi:

CPU iizerinde FPS degerleri, GPU ile karsilastirildiginda belirgin sekilde
daha diisiik oldugu gozlenmektedir. ResNet18 (r18) modeli 42.232 FPS ile CPU
tizerinde makul bir hiz saglasa da, daha derin modellerde bu hizlar 6nemli 6lgiide
diistiigii goriildii. Ornegin, ResNet34 (r34) modelinde 27.348 FPS, ResNet50 (r50)
modelinde 10.597 FPS ve ResNet101 (r101) modelinde 6.141 FPS elde edilmektedir.
ResNet152 (r152) ile ise FPS degeri sadece 4.207'ye diistiigii anlasildi.
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c. Hiz Testi Sonucu ve Yorum:
GPU’nun Genel Ustiinliigii:

GPU, ozellikle daha derin ve hesaplama yogun modellerde hiz agisindan
belirgin bir avantaj sagladi. Ozellikle ResNet18 modelinin GPU iizerindeki FPS
degeri 109.105 olarak o6l¢iildii ve CPU'ya gore ¢ok daha yiiksek bir performans

sundugu gozlemlendi.
CPU’nun Sinirlamalari:

CPU iizerinde yapilan testler, hiz acisindan GPU’ya kiyasla énemli 6l¢iide
daha yavag sonuglar verdi. Bu durumun, CPU’nun paralel islem yeteneklerinin GPU

kadar giiclii olmamasindan kaynaklandig1 anlasildi.
Model Derinliginin Etkisi:

Daha derin modeller (ResNetl01, ResNet152), hem CPU hem de GPU
tizerinde daha diisiik FPS degerleri gosterdi. Bu bulgu, derin modellerin daha fazla

hesaplama giicii ve bellek gerektirmesi nedeniyle hizin diistiigiinii ortaya koydu.

Bu hiz testleri sonucunda, GPU’nun daha hizli sonuglar sundugu ve ozellikle
yiiksek dogruluk gerektiren ancak ayni zamanda hizin da kritik oldugu gorevlerde
daha uygun bir donanim segenegi oldugu belirlendi. CPU ise daha diisiik maliyetli

olmakla birlikte, hiz a¢isindan sinirli kaldi.

CPU ile daha hafif modeller (ResNet18, ResNet34) kullanilarak, yiliksek hiz
gerektiren ancak dogrulugun gorece daha az kritik oldugu bekleme salonu gibi
alanlarda yeterli performans elde edildi. Ote yandan, GPU ile derin modeller
(ResNet50 ve tlizeri) kullanildiginda, yiiksek dogruluk ve hiz gerektiren ameliyathane
gibi hassas ortamlarda daha {istiin performans saglandigr goriildii. GPU, derin
ResNet modellerinin yiiksek hesaplama gereksinimlerini karsilayarak hem dogruluk

hem de hiz acisindan 6nemli avantajlar sundu. [1,2,3]

3.6 Egitim Verisi Ogrenme Grafigi

Egitim dogrulugu, bir makine 6grenme modelinin egitim verileri iizerinde ne
kadar dogru sonuglar verdigini gosteren Olciilebilir bir metriktir. Egitim verileri,
modelin 6grenme siireci boyunca hedef problemi ¢6zebilmesi amaciyla kullanilan

ornek degerleri icermekteydi.
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Bu tez caligmasinda kullanilan model, genellikle maskeli ve maskesiz yiizleri
siiflandirmada, dogru olarak siniflandirdigt 6rneklerin yiizde degerini hesapladi.
Asagida verilen test dogrulugu grafiginde goriildiigii lizere bagar1 oran1 zamanla artti;
bu durum, modelin test verileri iizerinde daha yiiksek dogruluk elde ettigini ve

genelleme yeteneginin gelistigini gosterdi.

Deneysel 6grenme slirecinin bir pargasi olarak, farkli model yapilar ile
birlikte ¢esitli parametre ve hiperparametre degerleri (epoch sayisi, 6grenme orant,
mini batch boyutu) denenerek en basarili sonuglarin elde edilmesi hedeflendi. Bu
tekrarlamali  islemler, modelin performansin1  optimize etmek amaciyla

gerceklestirildi.

Buna ek olarak, modelin egitimi i¢in kullanilan veri setinin kalitesi ve miktar1
da 6nemli bir rol oynadi. Daha fazla ve daha temsil edici verilerin kullanilmasi,

modelin daha iyi 6grenmesini ve performans degerlerinin artmasini sagladi.
Son olarak, egitim dogrulugu grafigi, modelin egitim verileri lizerindeki

dogruluk-zaman iliskisini ortaya koydu. Grafikteki dogruluk degerinin zamanla

artmasi, modelin egitim siirecinde basariyla 6grenmeye devam ettigini gosterdi.

Sekil 3.6: Egitim Dogrulugu Test Grafigi
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Name Smoothed Value Step Time Relative
r01_PretrainedFalse_Size64 98.11 98.11 99 Fri Apr 1,01:43:39 14m 54s
r101_PretrainedTrue_Size64 98.6 986 99 Fri Apr 1,00:42:22 15m 9s
r152_PretrainedFalse_Size64 97.9 97.9 99 Fri Apr1,02:03:45 19m 53s
r152_PretrainedTrue_Size64 99.37 99.37 9 FriApr1,01:02:19 19m43s
r18_PretrainedFaise_Size64 99.58 99.58 9¢ Fri Apr1,01:09:30 7m 6s
r18_PretrainedTrue_Size64  99.58 99.58 O Fri Apr 1,00:06:00 7m 9s
r34_PretrainedFalse_Size64 99.93 99,93 99 Fri Apr1,01:18:23 8m 46s
r34_PretrainedTrue_Sizet4 100 100 99 Fri Apr 1, 00:15: 9m 42s

r50_PretrainedFalse_Size64 98.04 98.04 G Fri Apr 1, 28:35 10m 5s

r50_PretrainedTrue_Sizeb4 99.65 99.65 < Fri Apr1,00:27:03 11m7s

Sekil 3.7: Egitim Degerlerine Gore Dogruluk Oranlari

Bu tez caligmasi kapsaminda gelistirilen egitim dogrulugu grafigi, derin
O0grenme tabanli maske tespiti sisteminin egitim performansini ve genel basarisini
degerlendirmek amaciyla 6nemli bir analiz araci olarak kullanilmaktadir. Bu grafikte

asagidaki durumlar bilhassa incelendi:

a. ResNet-101 (r101_  Onceden  Egitilmemis  (Pretrainedfalse):
Piiriizsiizlestirme ~ (Smoothed) 98.11 vs r101_  Onceden Egitilmis
(Pretrainedtrue): Piiriizsiizlestirme 98.6) ResNet-101 modelinde, 6nceden
egitilmis (pretrained) model Piirlizsiizlestirme diizeltilme dogruluk 98.6'ya
yiikseldigi anlasildi. Fakat dnceden egitilmemis modelde (r101  Onceden
Egitilmemis) piirtizsiizlestirme dogruluk degeri 98.11 olarak 6l¢iildii. Bu
durum, 6nceden egitilmis modelin daha hizli ve verimli bir sekilde optimize
edilebildigini ve genel dogrulugu arttirdigini gosterdi. Onceden egitilmis
model, daha fazla oOzellik G6grenerek, modelin daha saglam bir sekilde

egitilmesini saglayabilecegi seklinde yorumlanda.

b. ResNet-152 (r152_false: Piiriizsiizlestirme 97.9 vs rl152_true:
Piiriizstizlestirme 99.37) ResNet-152 modelinde de 6nceden egitilmis model
(r152_true) ile onemli bir performans artisi sagladi. Onceden egitilmis
modelin piiriizsiizlestirme dogrulugu 99.37'ye yiikselirken, egitilmemis
modelde bu deger 97,9 olarak kaldigi anlasildi. Bu, derin 6grenme
modellerinde 6nceden egitim almanin modelin optimizasyonu iizerinde biiyiik
bir katki sagladigini1 ve dogruluk oranlarin1 6nemli 6lglide artirdigini gosterdi.

Derin modellerin daha fazla 6zellik 6grenebilmesi ve egitim siirecinde daha
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iyi genelleme yapabilmesi i¢in dnceden egitilmis agirliklarin énemli bir rol

oynadig1 sdylenebilir.

ResNet-18  (r18 false:  Piiriizsiizlestirme 99.58 vs rl8 true:
Pirtizsiizlestirme 99.58). ResNet-18 modelinde ise oOnceden egitilmis
(r18_true) veodnceden egitilmemis (rl8_false) modellerin piiriizsiizlestirme
dogruluk degerleri aynidir (99.58). Bu, daha kiiclik ve daha s1g modellerin,
onceden egitilmis agirliklardan bagimsiz olarak zaten yiliksek dogruluk
seviyelerine ulasabildigini ve Onceden egitilmis model kullaniminin bu
modeller icin ekstra bir fayda saglamadigini gosterdi. Kiigiik modellerin daha
az parametreye sahip olmasi, onlarin hizli ve etkin bir sekilde egitilebilmesini

saglar.

ResNet-34  (r34 false:  Piiriizsiizlestirme 99.33 vs r34_true:
Piiriizstizlestirme 100). ResNet-34 modelinde o6nceden egitilmis model
(r34_true) belirgin bir iyilesme gosterdigi anlasildi. Piiriizsiizlestirme
dogruluk 99.33'ten 100'e yiikseldigi anlasilmis olup, bu durum, 6nceden
egitilmis modelin genelleme yetenegini iyilestirerek daha yliksek dogruluk
elde edilmesini sagladigimi gosterir. Daha derin modellerde 6nceden egitilmis

agirliklar, modelin hizli ve verimli bir sekilde 6§renmesini saglayabilir.

ResNet-50  (r50_false:  Piiriizsiizlestirme 98.04 vs  r50_true:
Piirlizsiizlestirme 99.65). ResNet-50 modelinde de 6nceden egitilmis modelin
kullanilmast (r50_true) piiriizsiizlestirme dogrulukta belirgin bir artisa yol
agmaktadir. Onceden egitilmemis modelde piiriizsiizlestirme dogruluk 98.04
iken, onceden egitilmis modelde bu deger 99.65'e ¢ikti. Bu durum, 6nceden
egitilmis modellerin daha hizli optimize edilmesini ve daha iyi genelleme
yapmasini sagladigini, 6zellikle biiyiik ve derin modellerde dogruluk artis

sagladigin1 gosterdi.

Yapilan degerlendirmelere gore, ResNet-34 (6nceden egitilmis) modeli, hem

hizl1 6grenme siireci hem de yliksek dogruluk agisindan en iyi performans: gosterdi.

Bu model, diisiik derinligi ve Onceden egitilmis agirliklar1 sayesinde %100

dogrulukla hizli ve etkili bir 6grenme siireci sundu.

ResNet-50 ve ResNet-152, onceden egitilmis agirliklar kullanildiginda en

fazla dogruluk kazanci saglayan modeller olurken; ResNet-18, onceden egitilmis
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agirliklara ihtiya¢ duymaksizin da etkili bir sekilde 6grenebilen model olarak one
cikti.

CPU ve GPU platformlarinda farkli model performanslarinin grafik
tizerindeki etkisi degerlendirildiginde, GPU’nun paralel islem giicii sayesinde egitim
stirecinin daha hizli tamamlandig1 ve bunun da dogruluk egrisinde daha hizli bir

artisa neden oldugu gozlemlendi.

Gergek zamanli kullanim senaryolarinda, dogruluk gereksinimlerine gore
hangi modelin optimum sonug¢ verdigi; modelin hem egitim siiresi hem de ulastigi
maksimum dogruluk degeri dikkate alinarak belirlendi. Bu kapsamda yapilan

analizlere gore:

ResNet-34 (6nceden egitilmis) modeli, %100 dogruluk oranina ulagmasi ve
orta diizeyde derinligi sayesinde hizli ve verimli bir egitim siireci sundu. Bu yoniiyle
gercek zamanl yliz tanima gibi uygulamalarda yiiksek dogruluk ve diisiik gecikme

ihtiyacini basartyla karsiladi.

Daha sade yapiya sahip ResNet-18, diisiik kaynak tiiketimi ile 6ne ¢ikt1 ve
onceden egitilmis agirliklara ihtiya¢ duymadan %99.58 dogruluk oranina ulasti. Bu

nedenle, mobil veya gdmiilii sistemlerde tercih edildi.

Ote yandan, ResNet-50, ResNet-101 ve ResNet-152 gibi daha derin modeller,
ozellikle dnceden egitilmis olarak kullanildiginda yiiksek dogruluk sagladi. Ancak bu
modellerin yliksek hesaplama gereksinimleri ve uzun egitim siireleri nedeniyle, daha
cok arka plan analizleri ya da tibbi goriintiileme gibi dogrulugun 6n planda oldugu

alanlarda tercih edildi.

Ayrica, derin 6grenme modellerinin CPU ve GPU iizerindeki performans
farki da onemli bir degerlendirme kriteri olarak 6ne ¢ikti. GPU’nun paralel islem
yetenegi sayesinde, derin modellerin egitim siiresi kisald1 ve dogruluk egrisi daha
hizl1 yiikseldi. Bu baglamda, kaynaklarin kisitlt oldugu sistemlerde, CPU ile uyumlu

daha az katmanli modellerin tercih edilmesi gerektigi sonucuna varildi.

Sonug olarak, sistem gereksinimlerine ve uygulama senaryosuna bagli olarak

su Oneriler getirildi:
Gergek zamanli uygulamalarda: ResNet-34 en uygun modeldir.
Diisiik donanim kaynakli sistemlerde: ResNet-18 onerilmektedir.
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Yiiksek dogruluk gerektiren offline analizlerde: ResNet-50 ve iizeri modeller

tercih edilmelidir.

Bu grafikten elde edilen veriler, hastane gibi kritik ortamlarda yiiksek
dogruluk gereksinimlerine uygun modeller ile, daha hizl1 ancak daha diisiik dogruluk

gerektiren senaryolar i¢in tercih edilen modellerin karsilastiriimasinda kullanildi.
a. Derin Modeller (ResNet-34, ResNet-152):

Derin modellerde onceden egitilm agirliklarin kullanimi, genellikle model
performansinda iyilesme sagladi. Ancak, her bir modelin kendine 6zgli mimarisi ve
kullanilan veri setinin 6zellikleri goz Oniine alindiginda, bu iyilesmenin her zaman
belirgin olmayabilecegi goriildii. Ozellikle ResNet-34 modelindeki belirgin dogruluk
artisi, derin modellerin Onceden egitilmis agirliklarla daha verimli bir sekilde

optimize edilebildigini ve genelleme yeteneklerinin arttigini ortaya koydu.
b. Kiiciik Modeller (ResNet-18, ResNet-50):

Daha kiigiik ve daha az parametreye sahip modellerde (6rnegin, ResNet-18 ve
ResNet-50), onceden egitilmis agirliklarin etkisinin smirli kaldigr goézlemlendi.
Ozellikle ResNet-50 modelinde, énceden egitilmis agirliklarin dogruluk iizerinde ek
bir katki saglamadigi tespit edildi. Bu durum, kii¢ilk modellerin daha basit yapilar
sayesinde, Onceden egitilmis agirliklara ihtiya¢ duymaksizin da yiiksek dogruluk

seviyelerine ulagabildigini ortaya koydu.

Sonug olarak, onceden egitilmis modellerin genellikle daha derin aglarda
dogruluk ve genelleme yeteneklerini artirdigi; ancak bu etkinin, model mimarisi ve
kullanilan veri setinin 6zelliklerine bagl olarak degisiklik gdsterebilecegi sonucuna
varildi. Kii¢iik modellerde ise dnceden egitilmis agirliklarin katkisinin siirl kaldigi,
buna karsilik bu modellerin daha hizli ve verimli bir sekilde egitilebildigi belirlendi.
[1.3]

3.7 Dogruluk Testi Grafigi

Dogruluk testi, bir modelin ger¢ek diinya verileri lizerindeki performansini
degerlendirmek amaciyla yaygin sekilde kullanilan bir olclit olup, modelin
tahminlerinin gercege ne derece yakin oldugunu ortaya koydu. Bu dogrultuda, egitim

ve test verileri iizerindeki dogruluk oranlarmin birbirine yakin olmasi, modelin
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yiiksek genelleme yetenegine sahip oldugunu gosterdi. Egitim dogrulugu ile test
dogrulugu arasindaki tutarlilik, modelin yalnizca egitim verisini ezberlemedigini;
ayn1 zamanda genel veri dagilimini 6grenerek daha 6nce gormedigi veriler iizerinde
de basarili tahminlerde bulunabildigini ortaya koydu. Aksi durumda, test
dogrulugunun egitim dogruluguna kiyasla belirgin sekilde diisiik kalmasi, modelin
asir1 Ogrenme (overfitting) egilimi gosterdigini ve yeni verilere karsi genelleme

kabiliyetinin zayif oldugunu isaret etti.

Egitim ve test dogrulugu egrilerinin benzer bir gelisim sergilemesi —
ornegin, her iki egrinin de zamanla artarak belirli bir plato seviyesine ulagsmasi —
modelin dengeli ve etkili bir sekilde 6grenme gerceklestirdigini gosterdi. Ancak test
dogrulugunda gozlemlenen dalgalanmalar veya test dogrulugunun egitim
dogrulugundan bagimsiz seyretmesi, yetersiz 6grenme (underfitting) durumunu akla
getirdi. Bu durum, modelin egitim siireci boyunca veri setindeki anlamli Griintiileri

yeterince 6grenemedigine isaret etti.

Ayrica, model performansi ile donanim arasindaki iliski de dikkate alinmasi
gereken Onemli bir faktor olarak degerlendirildi. GPU gibi paralel islem giiciine
sahip donanimlar, modellerin daha hizli optimize edilmesini sagladi ve bu durum,
test dogrulugu egrisinin daha erken plato yapmasiyla gézlemlendi. Ote yandan,
kullanilan model mimarisinin derinligi de dogruluk oranlarini dogrudan etkileyen bir
degisken oldu. Ornegin, ResNet-50 veya ResNet-101 gibi derin modeller, daha
karmagik veri yapilarinda yiiksek dogruluk saglarken; ResNet-18 gibi daha hafif

yapilar, daha diisiik dogrulukla birlikte islem hiz1 agisindan avantaj sundu.

Bu nedenle, uygulama senaryosuna uygun model ve donanim segimi, sistem
performansi agisindan kritik 6neme sahip oldugu sonucuna varildi. Egitim ve test
dogruluklar1 arasindaki fark, literatiirde “genelleme boslugu” olarak tanimlandi ve
modelin gercek diinyadaki veri iizerindeki basariminin énemli bir gostergesi olarak
kabul edildi. Bu farkin diisiik olmasi, modelin hem egitim hem de test verisinde
basarili sonuclar verdigini gosterirken; farkin yiiksek olmasi durumunda
diizenlilestirici tekniklerin (6rnegin, dropout veya weight decay) kullanim gerekliligi

ortaya ¢ikti.

Son olarak, modelin egitimi i¢in kullanilan veri kiimesinin kalitesi ve

miktarinin da model performansi {lizerinde dogrudan etkili oldugu belirlendi. Yeterli
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sayida, cesitlilige sahip ve temsiliyeti yiiksek verilerle egitilen modellerin dogruluk
testlerinde daha yiiksek performans sergiledigi deneysel olarak gozlemlendi. Bu
baglamda, test dogrulugu grafiklerinin incelenmesiyle modelin zamanla gelisim
gosterdigi, genel dogruluk seviyesinin arttigi ve dolayisiyla genelleme kabiliyetinin

tyilestigi sonucuna ulasildi.

Sekil 3.8: Dogruluk Test Data Dogrulama Basar1 Oranlari

Hastane ortamlarinda gelistirilen maske tespit sistemlerinin etkinligini
degerlendirmek amaciyla kullanilan dogruluk test grafikleri, sistemin gercek diinya
kosullarindaki performansimni simiile etmek ve c¢esitli kullanim senaryolarina
uygunlugunu analiz etmek agisindan kritik bir rol istlendi. Bu grafikler, farkh
hastane alanlarinda hiz ve dogruluk arasinda kurulmasi gereken dengeyi

gorsellestirerek, model se¢im siirecinde dnemli bir karar destek araci islevi gordii.

Ozellikle yiiksek dogruluk gerektiren ameliyathane gibi steril ve kritik
ortamlarda, derin yapiya sahip modellerin performans avantaji dikkat ¢ekti. Bu
kapsamda, ResNet-50 gibi daha karmasik ve yiiksek parametre sayisina sahip
modellerin, test verileri tizerinde sagladig: yliksek dogruluk oranlar1 sayesinde tercih
edilebilirligi artti. Bu tiir ortamlarda dogruluk diizeyinin yiiksek olmasi, enfeksiyon

riskini azaltmak ve klinik giivenligi saglamak a¢isindan biiylik 6nem tasidi.

Ote yandan, hasta bekleme salonlar1 gibi yogun sirkiilasyonun yasandig1 ve
islem hizinin Oncelikli oldugu alanlarda ise, daha hafif yapiya sahip modellerin
kullanim1 6ne ¢ikti. ResNet-18 gibi daha az katmanli ve hizli ¢alisan modeller, test
dogrulugu acisindan ¢ok kiigiik kayiplara ragmen, islem hizinda sagladiklar1 avantaj

sayesinde bu tiir ortamlarda yeterli performans sundu. Bu durum, hiz ve dogruluk
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arasindaki degis tokusun kullanim senaryolarina gore nasil optimize edilebilecegini

ortaya koydu.

Sonug olarak, dogruluk-test grafikleri, yalnizca modelin dogruluk oranlarinin
zaman i¢indeki degisimini sunmakla kalmadi; ayn1 zamanda ilgili modelin belirli bir
klinik senaryoya ne derece uygun oldugunu belirlemek i¢in giiclii bir analiz zemini
olusturdu. Boylece gelistirilen maske tespit sisteminin, hastane ortamlarinda hiz,
dogruluk ve donanim uyumlulugu agisindan en uygun dengeyle uygulanmasi
saglandi; sistemin gercek zamanli ve etkili bir sekilde kullanilmasina yonelik

optimize edilmis ¢oziimler gelistirilebildi.

Name Smoothed Value Step Time Relative
r101_PretrainedFalse_Size64 95.95 95.95 Fri Apr 1, 01:4 14m 54s
r101_PretrainedTrue_Size64 93.24 93.24 99 Fri Apr 1, 00:

3
22 15m9s
4

r152_PretralnedFalse_Size64 91.89 91.89 99 FriApr1,02:03:46 19m 53
r152_PretrainedTrue_Size64 93.24 9324 9¢ Fri Apr1,01:02:19
r18_PretrainedFalse_Size64  94. : 99 Fri Apr1,01:09:30
r18_PretrainedTrue_Size64 95 595 9¢ Fri Apr 1, 00:06:00 7m9s
r34_PretrainedFalse_Size64 ¢ 97 : Fri Apr1,01:18:23 8m 46s
r34_PretrainedTrue_Size64 9 . FriApr1,00:15:48 9m42s
r50_PretrainedFalse_Size64 24 99 FriApr1,0 5 10m5s

r50_PretrainedTrue_Size64 ; - Fri Apr 1, 00:27: 11m7s

Sekil 3.9: Test Data Dogrulama Basar1 Oranlar

Bu calismada kullanilan ResNet mimarileri — ResNetl8, ResNet34,
ResNet50, ResNet101 ve ResNet152 — aglarin sahip oldugu katman sayisini ifade
etmekte olup, bu farkli derinlikteki modeller performans karsilastirmasi ve

degerlendirme amaciyla analiz edildi.

a. ResNet-101 (r101_ Onceden Egitilmemis: Piiriizsiizlestirme 95.95 vs
r101_ Onceden Egitilmis: Piiriizsiizlestirme 93.24)

ResNet-101 modelinde, énceden egitilmis model (r101_Onceden Egitilmis)
test dogrulugunda belirgin bir diisiis gosterdi. Onceden egitilmis modelin
piiriizsiizlestirme dogrulugu 93.24 iken, egitilmemis modelde (r101  Onceden
Egitilmemis) bu deger 95.95tir. Bu durum, onceden egitilmis modelin test verisi

tizerinde daha kotii performans gosterdigini ve modelin genelleme yetenegini
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olumsuz etkileyebilecegini gosterdi. Onceden egitilmis model, belki de egitim verisi

ile asir1 uyum saglamis ve test verisine karsi asirt uyum yapmais olabilir.

b. ResNet-152 (r152_ Onceden Egitilmemis: Piiriizsiizlestirme 91.89 vs
ri152_ Onceden Egitilmis: Piiriizsiizlestirme 93.24)

ResNet-152 modelinde ise, &nceden egitilmis model (r152_ Onceden
Egitilmis) test dogrulugunda kiiciik bir artis sagladi. Onceden egitilmis modelin
puriizsiizlestirme dogrulugu 93.24'e c¢ikarken, egitilmemis modelde bu deger
91.89'dur. Bu, onceden egitilmis modelin test verisi tizerinde daha iyi genelleme
yapabildigini ve egitim verisinin etkilerini daha uygun sekilde tasidigini gosterdi. Bu
sonug, daha derin modellerde 6nceden egitilmis agirliklarin faydali olabilecegini ve

modelin test dogrulugunu iyilestirebilecegini ortaya koydu.

c. ResNet-18 (r18_ Onceden Egitilmemis: Piiriizsiizlestirme 94.59 vs r18 _
Onceden Egitilmis: Piiriizsiizlestirme 95.95)

ResNet-18 modelinde onceden egitilmis agirlik kullanildiginda (18
Onceden Egitilmis) test dogrulugunda artis gdzlemlendi. Piiriizsiizlestirme dogruluk,
onceden egitilmis modelde 95,95 olarak Olgiiliirken, egitilmemis modelde (r18
Onceden Egitilmemis) bu deger 94.59'dur. Bu, kiigiik ve s1g modellerde &nceden
egitilmis agirliklarin, modelin test dogrulugunu artirmaya yardimci olabilecegini
gosterdi. Onceden egitilmis agirliklar, bu tiir modellerin test verisi iizerinde daha iyi

genelleme yapmalarini saglamakta etkili olabildigi sonucuna ulasildi.

d. ResNet-34 (r34_ Onceden Egitilmemis: Piiriizsiizlestirme 91.89 vs r34
Onceden Egitilmis: Piiriizsiizlestirme 98.64)

ResNet-34 modelinde, énceden egitilmis modelin (r34_ Onceden Egitilmis)
test dogrulugunda ¢ok biiyiik bir artis sagladig: goriildii. Onceden egitilmis modelin
piiriizstizlestirme dogrulugu 98.64'e c¢ikarken, egitilmemis modelde bu deger
91.89'dur. Bu, onceden egitilmis modelin test verisi iizerinde ¢ok daha iyi bir
genelleme sagladigini ve modelin optimizasyonunun daha etkili oldugunu gosterdi.
Derin modellerde, onceden egitilmis agirliklarin test dogrulugunu Snemli olgiide

artirabilecegini gosterdi.

e. ResNet-50 (r50_ Onceden Egitilmemis: Piiriizsiizlestirme 93.24 vs r50
Onceden Egitilmis: Piiriizsiizlestirme 93.24)
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ResNet-50 modelinde, dnceden egitilmis agirliklarin (r50_Onceden Egitilmis)
test dogrulugu tizerinde herhangi bir etkisinin olmadigi gozlemlendi. Hem 6nceden
egitilmis hem de Onceden egitilmemis modellerde piiriizsiizlestirilmis dogruluk
degeri %93.24 olarak olgiildii. Bu sonug, ResNet-50 modelinin test verisi lizerinde
dogruluk ac¢isindan herhangi bir iyilesme saglamadigini ve onceden egitilmis
agirliklarin bu modelin genel performans: tizerinde belirgin bir fark yaratmadigini

gosterdi.

ResNet mimarileri arasinda test dogrulugu bakimindan dikkat ¢eken bazi
temel egilimler gozlemlendi. Modelin derinligi ve Onceden egitilmis agirliklarin
kullanimi, test dogrulugu iizerinde dogrudan etkili oldu. Derin yapilara sahip
modellerin test verisi lizerinde daha yiiksek dogruluk oranlar1 sagladigi; bunun da bu
modellerin daha fazla 6grenme kapasitesine ve giiglii genelleme yeteneklerine sahip

oldugunu gosterdigi anlagildi.

ResNet-34 modelinde, Onceden egitilmis agirliklarin kullanimiyla test
dogrulugu %91.89’dan %98.64’e yiikseldi.

ResNet-152 modeli de yiiksek dogruluk oranlar ile dikkat ¢ekti.

Bu bulgular, derin yapay sinir aglarinin dnceden egitilmis parametrelerden
daha fazla fayda sagladigini ve bu sayede test dogrulugunda anlamli iyilesmeler elde
edilebildigini ortaya koydu. Derin modellerin bu performansi, 6zellikle biiyiik ve

karmasik veri setleri ile ¢alisirken 6nem kazandi.

Bununla birlikte, daha kiiclik ve s1§ yapilara sahip modellerde de dnceden

egitilmis agirliklarin olumlu etkisi gézlemlendi. Ornegin:

ResNet-18 modelinde test dogrulugu, oOnceden egitilmis agirliklarla
%94.59°dan %95.95’e yiikseldi.

Bu durum, diisiik parametre sayisina sahip modellerin dahi transfer 6grenme

sayesinde genelleme yeteneklerini artirabilecegini gosterdi.

Ote yandan, ResNet-101 modeli farkli bir egilim sergiledi. Bu model,
onceden egitilmemis haliyle yliksek bir dogruluk oran1 (%95.95) elde etmis olmasina
ragmen, onceden egitilmis agirliklarin kullanimi sonrasinda dogruluk orani %93.24°e
diistii. Bu diisiis, modelin asir1 6grenme (overfitting) egilimi gdsterebilecegini ve

bazi durumlarda Onceden egitilmis agirliklarin genelleme kabiliyetini olumsuz
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etkileyebilecegini diislindiirdi. Bu baglamda, yalnizca modelin derinligi degil;
onceden egitilmis parametrelerin modelin mimarisiyle olan uyumu da dikkate

alinmalidir.

ResNet-50 modeli ise gorece stabil bir performans sergiledi. Bu modelde,
onceden egitilmis agirliklarin kullanimi veya kullanilmamasi, test dogrulugunu
degistirmedi. %93.24 seviyesinde sabit kalan dogruluk degeri, modelin transfer
O0grenmeye ihtiya¢ duymadan da etkili bigcimde optimize edilebildigini gdsterdi. Bu
sonug, ResNet-50’nin hem parametre sayist hem de yapisal derinlik agisindan

dengeli bir mimariye sahip oldugunu ortaya koydu.
Genel olarak degerlendirildiginde:

Model derinligi arttik¢a, 6nceden egitilmis agirliklardan saglanan fayda da

artis egilimi gostermektedir.

Ancak bu faydanin her modelde aynmi diizeyde ortaya ¢ikmadigi, ozellikle
ResNet-101 gibi modellerde transfer 6grenmenin asir1 6grenmeye yol acabilecegi

unutulmamalidir.

Bu nedenle, test dogrulugunu maksimize etmek amaciyla model se¢imi
yapilirken sadece derinlik degil, 6nceden egitilmis agirliklarin modele uygunlugu da
dikkate almmalidir. Yapilan analizler, 6nceden egitilmis agirliklarin performans
tizerindeki etkisinin, modelin yapisal karmasikligina bagli olarak degiskenlik

gosterebilecegini agikca ortaya koydu. [1,2,3,5]

3.8 Gelecekte Yapilmasi Ongoriilen Gelistirmeler

Bu ¢alisma, yliz maskesi tespiti amaciyla gelistirilen derin 6grenme tabanh
bir sistemin farkli donanim platformlari tizerindeki performansini kapsamli bigimde
inceledi. Elde edilen bulgular, yalnizca derin 6grenme modellerinin yapisal
ozelliklerinin degil, ayn1 zamanda kullanilan donanimin da gercek zamanli maskeli

yiiz tespiti uygulamalarindaki bagarimi dogrudan etkiledigini ortaya koydu.

GPU tabanh sistemlerde, ozellikle derin yapiya sahip modellerin (6rnegin
ResNet-50, ResNet-101 ve ResNet-152), hem dogruluk hem de islem siiresi
bakimindan yiiksek performans sergiledigi tespit edildi. Buna karsilik, bu modellerin

CPU iizerinde egitilmesi ya da calistirilmas1 durumunda dogruluk ve hiz acisindan
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ciddi kayiplar yasandig1 gozlemlendi. Daha hafif mimarilere sahip ResNet-18 ve
ResNet-34 modelleri ise CPU ortamlarinda dahi kabul edilebilir diizeyde dogruluk ve
islem hiz1 saglayarak, ozellikle maliyetin ve islem siiresinin Oncelikli oldugu

senaryolarda etkili bir ¢6zlim sundu.

Farkli kullanim alanlar1 goz Oniine alindiginda, hiz ve dogruluk arasinda
kurulmas1 gereken dengenin daha da kritik hale geldigi anlasildi. Ornegin, hasta
bekleme salonlar1 gibi hizin 6n planda oldugu ancak dogruluk diizeyinin gorece daha
az kritik oldugu ortamlarda, CPU iizerinde c¢alisan hafif modellerin uygun oldugu
degerlendirildi. Buna karsilik, ameliyathane gibi yiiksek dogruluk gerektiren Kritik
alanlarda, GPU tabanli sistemlerin sundugu yiiksek islem giicii ve dogruluk seviyesi,

bu donanimin tercih edilmesini gerektirdi.

Model derinligi arttik¢a dogruluk oraninin da yiikseldigi gézlemlendi; ancak
bu artigin, beraberinde islem siiresinde de belirgin bir artig1 getirdigi belirlendi. Bu
durum, derin modellerin yalnizca yiiksek dogrulugun zorunlu oldugu senaryolarda

tercih edilmesi gerektigini ortaya koydu.

Ayrica, Oonceden egitilmis (pretrained) agirliklarin kullanimi ¢ogu modelde
dogruluk oranlarini artird1 ve genelleme yetenegini giiclendirdi. Bu etkinin, 6zellikle
derin mimarilerde daha belirgin oldugu goriildii. Ancak bazi modellerde (6rnegin,
ResNet-101) onceden egitilmis agirliklarin dogruluk iizerinde olumsuz etki yarattig
ve bunun biiyiik olasilikla asir1 6grenme (overfitting) egiliminden kaynaklandigi

anlagildi.

Calisma kapsaminda kullanilan modellerin, daha biiyiik ve cesitli veri
setleriyle egitilmesi durumunda genelleme yeteneklerinin daha da gelisebilecegi
ongoriildi. Farkli 151k kosullari, kamera acgilar1 ve maskesiz yiiz senaryolarini igeren
veri setleri ile yapilan egitimlerin, modellerin gercek diinya senaryolarinda daha

yiiksek basar1 sergilemesini saglayacag diisiiniildii.

Ayrica, CPU iizerinde c¢alisan modellerin hiz ve dogruluk performansini
artirmak amaciyla model sikistirma ve optimizasyon tekniklerinin (6rnegin agirlik
paylasimi, kuantizasyon) uygulanmast Onerildi. Bu sayede, sistem kaynaklarinin

daha verimli kullanilmas1 miimkiin hale geldi.

Gelistirilen sistemin yalnizca hastane ortamlarinda degil; havaalanlari, toplu

tasima araclari, otobiis duraklari gibi kalabalik ve yiiksek riskli alanlarda da
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uygulanabilir oldugu degerlendirildi. Bu dogrultuda, enfeksiyon kontroliiniin kritik
oldugu sektorlere 6zgii 6zellestirilmis modellerin gelistirilmesi, sistemin etki alanin

genisletecek stratejik bir yaklasim olarak onerildi.

Ek olarak, CPU ve GPU’nun birlikte kullanildig1 hibrit donanim yapilarinin
degerlendirilmesiyle hem hiz hem de dogruluk acisindan daha dengeli performanslar
elde edilebilecegi ortaya kondu. Bu yapilarin, maliyet ve enerji tiiketimi agisindan da
daha optimize ¢oziimler sundugu ve farkli senaryolara yonelik esnek uygulama

olanaklar1 sagladig tespit edildi.

Sonug olarak, bu tez caligmasi, yiiz maskesi tespiti amaciyla gelistirilen derin
Ogrenme tabanli sistemlerin donanim ve model tercihleri baglamindaki performansini
detayli sekilde analiz etti ve sistemin uygulanabilirligine yonelik énemli ¢ikarimlar
sundu. Gelecekte gerceklestirilecek gelistirme calismalariyla birlikte dogruluk
diizeyinin artirilmasiyla es zamanli olarak, hiz ve maliyet acisindan da daha verimli
cozlimler tretilebilecegi ongoriildii. Elde edilen bulgular, yalnizca saglik sektoriiyle
siirli kalmayip, enfeksiyon kontroliiniin gerekli oldugu diger alanlarda da maskeli

yiiz tespit sistemlerinin yayginlastirilmasina yonelik giiclii bir temel sundu.
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