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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

BuTespit ismini verdigimiz projemizde, ¢alisma siirecimize, yarisma i¢in hangi yapay zeka
modelini gelistirecegiz ve verilen verisetini nasil egitecegiz? temel sorusundan hareketle
calismaya basladik. Bu soru bizi 2 farkli yonteme siiriikledi. Bunlardan birisi Segmentasyon
(Gortintii Boliitleme) ve digeri ise Nesne Algilama (Object Detection) oldu. Her iki konu
hakkinda arastirma yaptik ve projemize Nesne Algilama ile baslamaya karar verdik. Proje detay
raporunun yetigmesi gereken zamanin kisithi olmasi ve bizim §grenmemiz gereken bir¢ok
kavramin bulunmasindan dolay1 segmentasyon konusunun 6grenilmesi i¢in gereken zamani
bulamayabilirdik. Bu yiizden Nesne Algilama Ydnteminin daha dncelikli oldugunu diisiinerek
bu konu hakkinda calismaya karar verdik. Eger yeterli zamani bulursak Segmentasyon
caligmalarini da projemize eklemeyi karar verdik.

Nesne Algilama algoritmalarini inceledigimizde bunlarin Baseline ve Backbone olmak iizere
iki smifa ayrildigini gordiilk. YOLO modeli nesne algilama problemini dogrudan goriintii
piksellerinden smirlayict kutu koordinatlarina ve olasilik siniflarina kadar tek bir regresyon
sorunu olarak degerlendirmektedir. YOLO mimarisinde agin ilk evrigimsel katmanlari
goriintiiden Oznitelikleri ¢ikarirken tamamen baglhh katmanlar ¢ikti olasiliklarmi  ve
koordinatlarint tahmin eder. YOLO, tam goriintiiler iizerinde egitim alir ve algilama
performansini  dogrudan optimize eder. Bu birlesik model, iki asamali modellerle
kiyaslandiginda; hiz, daha az arka plan hatas1 yapma ve daha genellenebilir ¢ikarimda bulunma
gibi Ozellikleri ile 6n plana ¢ikmaktadir Ayrica nesneleri diger tanima sistemlerine gére daha
hizli ve daha kesin olarak tanimlar [1,2].

YOLOv4 modeli; kafa olarak kendisinden once gelistirilmis YOLOv3 modeli, omurga olarak
CSPDarknet53 mimarisi ve boyun olarak SPP ve PAN kullanilarak gelistirilmistir. Gelistirilen
modelin ImageNet ve MS COCO veri seti ile egitimi sirasinda etkinligini artirmak igin farkli
veri artirma, siif etiketi yumusatma, aktivasyon fonksiyonlarini degistirme gibi teknikler
uygulanmistir. Gelistirilen modelin diger yeni teknoloji ger¢ek zamanli nesne algilama
modellerine gore daha hizli ve basarili oldugu tespit edilmistir [2].
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Sekil 1. Yolo v4 Mimarisi

Bu nedenlerden dolay1 bu proje ¢alismamizda ¢6ziim i¢in Baseline algoritmalari i¢inden derin
ogrenme algoritmasi olan Yolo v4 ve backbone algoritmalarindan DarkNet in beraber ¢alistig1
bir modeli benimsedik.

Segmentasyon i¢in biyomedikal goriintii boliitleme alaninda son derece iyi performans gosteren
bir derin 6grenme modeli olan UNet mimarisi kullanilmas1 6ngoériilmektedir. Bu mimari 6n
tasarim raporunda da belirtilmistir. Mimari temelde iki kol igerir, ve bu kollar U harfine benzer
bu sebeple UNet ismini almistir. ilk kol gériintiideki baglami yakalamak igin olusturulan
kodlayici (enkoder) koludur. Konvoliisyon ve maksimum havuzlama katmanlarindan olusur.
Ikinci kol ise transpoze evrisimleri kullanarak tespit yapmak icin olusturulan kod ¢dziicii
(decoder) koludur [3]. UNet modelinin mimarisi Sekil 1’de gosterilmektedir UNet mimarisinde
transfer 6grenmeyi de kullanabilmek i¢in deneylerde en iyi siniflama sonucunu veren evrisimli
agin agirhk ve katmanlari U-net’ in encoder(kodlayici) boliimiinde yer alacak, sonra
upconvolution ve convolution islemleriyle yarisma siirecine kadar boliitleme goriintiisii elde
edilmesi planlanmaktadir.
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Sekil 2. U-Net Modeli

Egitim ¢alismalarina Google Colab ismiyle bilinen colab.research.google.com adresi iizerinde
modelimizi gelistirmeye basladik. Google Colab (Google Colaboratory), yapay zeka ve derin
o0grenme projeleri tlizerinde ¢alisanlar i¢in etkilesimli, tamamen bulut tabanli, kullanimi kolay
ve ortak calismaya dayali bir programlama ortamidir [4]. Cevrimigi bir ortam olarak Google
Colab’I se¢me nedenlerimiz; Ucretsiz olmasi, kurulum gerektirmemesi, en kapsamli yapay sinir
aglari, algoritma gelistirme ve model gelistirme ortami olmasidir. Modelimizi egitmek i¢in
Google Colab ortamini se¢gmemizin bir diger nedeni de egitim sirasindaki donanimsal engelleri
kolayca asabilecegimizi diigiinmemizdir.

Calismalarimiz kapsaminda teknofest tarafindan saglanan Saglik Bakanliina ait verilerin
egitilmesi i¢in uygun ortam olarak Google Colab, algoritma olarak ta Yolov4- DarkNet
mimarisi kullanilmaya karar verilmis ve egitime baglanmistir.

Egitim siirecinde Saglik Bakanligimizin bize sagladigi Train isimli veri seti ile Google
Colaboratory bulut hizmetinde YOLOV4 algooritmasi egitilmis ve nesne algilama yontemi ile
6 sinif iceren karin bdlgesi goriintiileri kullanimigtir. Egitim i¢in zamanimizin az kalmasi
nedeniyle Veri setinde test oran1 %16 tutulmus ve egitim verisinin ¢ok olmasi tercih edilmistir.

2. Ozgiinliik

Projemizde yapmaya calistigimiz “Bilgisayarli Goriliyle Karin Bolgesi (Abdomen) Hastalik
Tespiti” modelimizi olusturuken ¢aligmamizi boliimlere ayirarak agsama asam ilerlemeyi tercih
ettik. Bu sayede daha sistemli ¢alisabilmenin 6niinii agmis olabilecegimizi diisiindiik. i1k olarak
bu boliimlerden bahsedecek olursak:

» Verisetini Hazirlama

» Egitim

» Test

> lyilestirme
Calismamizi bu sira ile gergeklestirdik. Bu da bizim sadece bu ¢alisma i¢in gelistirdigimiz en
0zgiin yon oldu. Halihazirda kullanilmakta olan algoritmalari inceledik. Nesne Algilama
Algoritmalarint ve bu konuda kullanacagimiz platformalr inceledik. Yolo Ver 4.0 platformu
bizim ¢alismamiz1 gergeklestirdigimiz platform oldu. Tabi bu platformun bazi dezavantajlaari
vardi. Mesela en Onemlisi “Tensorboard” isimli gorsel sonuglar ve egitim sonuglarini
gorebildigimiz gorsel grafikler yerine daha basit gorselleri kullanmak zorunda kaldik. Bunun
temel sebebi proje i¢in zamanimizin az olmasi idi. Bu kisa zamanda ¢ogu kavrami 6grenmek
icin fazla zamanimiz yoktu ve tabiri caizse nokta atis1 yapmak zorundaydik. Dolayisiyla da
Yolo Ver 4.0 ile tensorboard’u kullanamayacagimizi anladigimizda rapor teslim siiresine ¢ok
yaklastigimiz i¢in yontem degisikligine vaktimiz kalmadi. Fakat bu projeyi bu sekilde de olsa
basarili bir sekilde sonuglandirdigimizi gérmek Burobot takimimiz i¢in gurur verici bir
calismaydi.



3. Sonuglar ve inceleme

Egitime baslamadan once verileri Darknet {izerinde egitebilmek i¢in drive’a atarak sikistirdik.
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Resim 1. Dosyalarin darknet igin sikistirilmasi.

Dosyalarmiz1 darknet e attiktan sonra burada egitim i¢in kullanacagimiz sistemin 6zellikleri
asagidaki resimde goriilmektedir.

Sistemn Ozellikleri:

[1] %cat /etc/lsb-release

DISTRIB_ID=Ubuntu

DISTRIBE_RELEASE=18.84
DISTRIE_CODENAME=bionic
DISTRIB_DESCRIPTION="Ubuntu 18.@4.5 LTS"

Resim 2. Darknet sistem ozellikleri.

Sistem iizerindeki depolama alanini giincelledik.

[2] !apt-get update
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E££p5:{fcloud.P-gggject.Drgfbinflinuxfuhuntu bionic-crand®/ InRelease [3,626 B]

https://developer.download.nvidia.com/compute/cuda/repos/ubuntul8ed,/x86_ 64 InRelease

http://ppa.launchpad.net/c2d4u.team/c2d4ud, 8+/ubuntu bionic InRelease [15.9 kB]
https://developer.download.nvidia.com/compute/machine-learning/repos/ubuntul8e4/x86_64 InRelease

https://developer.download.nvidia.com/compute/machine-learning/repos/ubuntul884/x386 64 Release

http://security.ubuntu.com/ubuntu bionic-security InRelease [88.7 kB]

http://archive.ubuntu.com/ubuntu bionic InRelease

http://archive.ubuntu.com/ubuntu bionic-updates InRelease [88.7 kB]

http://ppa.launchpad.net/cran/libgit2/ubuntu bionic InRelease
http://ppa.launchpad.net/deadsnakes/ppa/ubuntu bionic InRelease
http://security.ubuntu.com/ubuntu bionic-security/restricted amd64 Packages [1,821 kB]
http://archive.ubuntu.com/ubuntu bionic-backports InRelease [74.6 kB]
http://ppa.launchpad.net/graphics-drivers/ppa/ubuntu bionic InRelease [21.3 kB]
http://archive.ubuntu.com/ubuntu bionic-updates/multiverse amdé4 Packages [29.8 kB]
http://archive.ubuntu.com/ubuntu bionic-updates/universe amd64 Packages [2,298 kB]
http://ppa.launchpad.net/c2d4u. team/c2d4ud .8+ /ubuntu bionic/main Sources [2,873 kB]
http://security.ubuntu.comfubuntu bionic-security/multiverse amd64 Packages [22.8 kB]
http://security.ubuntu.com/ubuntu bionic-security/main amde4 Packages [2,867 kB]
http://archive.ubuntu.com/ubuntu bionic-updates/main amd64 Packages [3,298 kB]
http://archive.ubuntu.com/ubuntu bionic-updates/restricted amdé4 Packages [1,865 kB]
http://archive.ubuntu.com/ubuntu bionic-backports/main amdé4 Packages [12.2 kB]
http://security.ubuntu.com/ubuntu biconic-security/universe amdé4 Packages [1,521 kB]
http://ppa.launchpad.net/c2d4u.team/c2d4ud.@+/ubuntu bionic/main amd64 Packages [1,862 kE]
http://ppa.launchpad.net/graphics-drivers/ppa/ubuntu bionic/main amd64 Packages [47.8 kB]

Fetched 15.6 MB in 65 (2,752 kB/s)
Reading package lists... Done

Resim 3. Depolama alanini giincelleme.

Daha sonra ise sistem iizerindeki konumumuzu dgrenip darknet klasoriimiizii zipten ¢ikardik.
Daha sonra dos2unix indirip dosyalar1 unix formatina doniistiirdiik ve darknet dosyalarimizi
calistirdik. Darknet testini uygulayip egitim sonuglarina bi bakis yaptik. Ve ilk denemede bir
hata aldik yada egitim gergeklesmedi. Bu durumu degistirmek ve egitimi basariya ulastirmak
icin ¢alismaya devam ettik.



[8] lsudo apt install doszunix

Resding package 1ists... Done

Building dependency tres

Reading state information... Done

The following package was automstically installed and . 1o Longer requires:
1ibvidia-common

Use “sudo apt prossed

The folloving NEN peckages wiil ba Instoll

[5) lunztp */content/drive/MOrive/custon madel/darknet . 24p

inélating: darknet/src/maxpool_layer.c
Inflating: darknet/src/asspool_layer.h

inflating: darknet/src/network.n dos2unix
inflating: darknet/src/netwark_kernels.cu © upgraded, 1 newly installed, 0 to remove and 61 not upgraded.
inflating: darknet/src/nightnare.c Heed to get 351 kB of archives

darknet/src/normalization_layer.c After this oparation, 1,267 kb of additional disk space will be use

ormalization_layer.h Get:1 hite/farchive ubuntu.com/ubunty blonic/unlverse and6d dos2unix amdsd 7.3.4-3 [351 kB]
‘option_list.c Fetched JSA l:B dn 15 (243 Kb/s)
e e T 8 L) e oo
shsirisbeilctord Gabcont: (o ussble dlalog-1ike program is indtalled, so the dialog based frontnd Cannot be used. Bt /usr/share/perls/Debcont/FrontEnd/otalog.pm Line 76, < line 1.)
debconf: falllng back to frontend: Readline

+ darknet/src/reglon_layer.c
oty by debconf: unsble to initialize frontend: Readline

darknet/src/reorg_layer.c debconf: (This frontend requires a controlling tty.)
darknet/sec/reorg_layer.h dabconf: falling back to frontend: Teletype
 darknet/sec/reorg_old_layer.c dpkg-preconfigure: unsble to ra-open stdin
darknet/src/reorg_old_layer.h Selecting previously unselected package dosduni.
r.c (Meading database ... 155630 files and directories currently installed.)
Preparing o unpack ../dos2unix_7.3.4-_indbd.deb ...
Unpacking dosaunix (7.3.4-3)
Sovting wo sothumte: (o3 43)
brocessing triggers for man-db (2.9.3-2ubumtus.1) .

darkn
darknet/sre/rmn vid.c

Resim 4. (él) Darknet klasoriinii zipten ¢ikarma (b) dos2unix indirme

© :Find . -type £ -prinwe | xargs -@ doszunix

inflatl

comverting flle ./custon_datalLabels/38366383452. txt

comverting file /custon_data/labels/3300383483. txt
doszunix: comverting file ./custon_data/labals/ 36300383458 Txt
doszunix: comverting file ./custon_data/labels /36380383485 txt
dosZunix: comverting file ./custon_data/labels/35388383456. txt
doszunix: converting #ile ./custon data/labels/ 35386383497, txt
doszunix: converting file ./custon_data/labels/3630383488. TxT
dos2unix: converting file ./custon_data/labels 36300383489, Tt
doszunix: converting #ile ./custon data/labels/ 3536383588, Cxi
doszunix: comverting File ./custon data/labels /38300383501 txt
doszunix: comverting fils ./custon_data/labals/ 36300383502 Txt
dosZunix: comverting file ./custon_data/labels /38339855986, txt
dosZunix: comverting file ./custon_data/labels/36330055987. txt
doszunix: converting #ile ./custon data/labels/3E3300S53BE. Txt
doszunix: converting file ./custon_data/labels/3633955969. Tt
dos2unix: converting file ./custon_data/labels 3831955980, Tt
dosZunix: comverting file ./custon_data/labels /38339855981, txt
file ./custon_data/labels/38330G55062. txt
file /custon_data/labels/ 38339855903, txt
f1le ./custon_datallabels/ 3339055964, txt
doszunix: converting file ./custon_data/labels/36339955996. TxT
doszunix: converting file ./custon_data/labels/36319a55987. 1L
doszunix: converting file ./custon data/labels/35347786258. Txt
doszunix: converting #ile ./custon data/labels/3E347786262. txt
doszunix: comverting file ./custon_data/labels /30347786268 txt
dosdunia; comerting Fils fcuston SuLa/Labels BT, Lt
file /custon_data/labels /38347786271 Ext
File _fcuston_datarlabels/ 38347788273, Dt

Resim 5. Dosyalarl unix e gevirme

-2
0 ke

_/sre/indcal_kernels.cu(1354): warning: unrecognlzed pragma in device code
./src/inzcol_kernels.cu(1361): warning: unrecognized Wpragea in device code
.Jsne/inacol_kernels.cu(1364]: warning: unrecognized Apragas in device code
L#sre/inzeol_kernals.cu(1389): warning: unrecognized Wpragns in device code

vcc - puncode nch-computa 15, code=sa_35 -guncode rch-conputs_9,code-{1n_50,comput.§0] -gencode arch-compute_S1,code- (sm §3,conpute 1] -guncode arch-compute_ 1, code-[an,61, compute_] -1

fvee warning : The ‘compute_35°, ‘compute_37', 'compute S8, 'sn 35, 'sm ‘sm_58' architectures are deprecated, and may be removed in a future release (Use -Wna-deprecated-gpu- target

nvee -gencode ancheconpute_35, codessn_35 -gencode archeconpute_50, coder [sn 50, [l?nvute _58] -gencode archecompute_52,codes(sm_52,conpute_52) -gencode archecompute_61,codes[sn_61,conpute_61] -I
nvee warning : The “compute_35°, compute_37', 'compute 58', 'sn_35', 'sm_37' and 'sm_50' architectures are deprecated, and may be removed in a future release (Use -Wno-deprecated-gpu-target
.Jsre/blas_kernels.cu(1088) 7 warning: variable "out_index" was declared but never referenced

./src/blas_kernels.cu(1130): warning: variable “step’ was set but never used

was declared but never referenced

.fsre/blas_kernels.cu(1736): warning: varisble *

tage_L
./sre/blas_kernels.cu(1886): warning: varisble “out_index" was declared but never referenced
L/src/blas_kernals.cu(1130): warning: varisble "step” was set but never used

./sre/blas_kernels.cu(1736): warning: variable "stage_id" was declared but never referenced

J/src/blas_kernels.cu(1886): warning: variable “out_index" was declared but never referenced

Resim 6. arknt dosyalarini caligtirma

Resim 7. Darknet testi

[58] !rm /content/darknet/backup

[51] !1n -s /content/drive/"My Drive"/burobot weights/backup /content/darknet

Resim 8. Drive backup baglantisi



.y M ./darknet detector train custom_data/data.data burobot_yolov4.cfg yolov4.conv.137 -map -dont_show

v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.88) Region 139 Avg (IOU: @.eeeeea), count: 1, class_loss = 4295.9458@1, iou_loss = ©.800009, tc.
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.8@) Region 15 Avg (IOU: @.eeeeee), count: 1, class_loss = 993.176288, iou_loss = ©.000088, tot
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.80) Region 161 Avg (IOU: @.eeeeee), count: 1, class_loss = 225.70@516, iou_loss = ©.000088, tot
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.8@) Region 139 Avg (IOU: @.eeeeee), count: 1, class_loss = 4296.375977, iou_loss = ©.000809, tc
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.80) Region 158 Avg (IOU: @.9@@oee), count: 1, class_loss = 18@7.125732, iou_loss = ©.0800009, tc
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.8@) Region 161 Avg (IOU: @.eeeeee), count: 1, class_loss = 227.3089788, iou_loss = ©.000088, tot
v3 (iou loss, obj: 1.ee, cls: 1.8@) Region 139 Avg (IOU: @.9e@eeee), count: 1, class_loss = 4287.925781, iou_leoss = ©.000009, tc
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.88) Region 156 Avg (IOU: @.eeeeee), count: 1, class_loss = 999.976685, iou_loss = ©.000888, tot
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.8@) Region 161 Avg (IOU: @.eeeeee), count: 1, class_loss = 227.016968, iou_loss = ©.000088, tot
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.80) Region 139 Avg (IOU: @.9@@oee), count: 1, class_loss = 4284.437988, iou_loss = ©.0800009, tc
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.8@) Region 15 Avg (IOU: @.eeeeee), count: 1, class_loss = 992.543335, iou_loss = ©.000088, tot
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.80) Region 161 Avg (IOU: @.9@@oee), count: 1, class_loss = 226.315414, iou_loss = ©.000000, tot
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.88) Region 139 Avg (IOU: @.9@@oee), count: 1, class_loss = 4383.863281, iou_loss = ©.0800009, tc
v3 (iou loss, obj: 1.ee, cls: 1.8@) Region 150 Avg (IOU: @.9e@eeee), count: 1, class_loss = 996.173584, iou_loss = ©.000000, tot
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.88) Region 161 Avg (IOU: @.9@eoee), count: 1, class_loss = 224.992157, iou_loss = ©.000000, tot
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.80) Region 132 Avg (IOU: @.0@eeea), count: 1, class_loss = 4288.161621, iou_loss = 8.@60@00, tc
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.88) Region 158 Avg (IOU: @.9@@oee), count: 1, class_loss = 994.339417, iou_loss = ©.060000, tot
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.88) Region 161 Avg (IOU: @.9e@@oee), count: 1, class_loss = 225.818344, iou_loss = ©.000000, tot
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.88) Region 139 Avg (IOU: @.9@@oee), count: 1, class_loss = 4279.718262, iou_loss = ©.600009, tc
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.88) Region 158 Avg (IOU: @.9@eoee), count: 1, class_loss = 998.217224, iou_loss = ©.000000, tot
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.88) Region 161 Avg (IOU: @.8@e888), count: 1, class_loss = 227.146225, iou_loss = 9.8@80e8, tot
v3 (iou loss, obj: 1.e0, cls: 1.88) Region 139 Avg (IOU: @.9e@@oee), count: 1, class_loss = 4267.38916@, iou_loss = ©.600009, tc
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.80) Region 158 Avg (IOU: @.8@e8ea8), count: 1, class_loss = 989.875671, iou_loss = ©.00860@8, tot
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.88) Region 161 Avg (IOU: @.8@e8ea), count: 1, class_loss = 225.678375, iou_loss = ©.886868, tot
v3 (iou loss, obj: 1.e8, cls: 1.88) Region 139 Avg (IOU: @.9@@oee), count: 1, class_loss = 4272.51123@, iou_loss = ©.600009, tc
v3 (iou loss. . obi: 1.88. cls: 1.88) Reeion 158 Ave (IOU: @.8@e@ee). count: 1. class loss = 991.314148. iou loss = 8.888680. tot

Resim 9. Egitim siireci.
Yolo v4 modelinin bizden skale edilmis (indirgenmis) veri istemesinden dolay1r egitim
sonuc¢larimizin hatali ¢iktigini anladik. Verileri asagidaki kodlar ile O ile 1 arasina indirgedik.

o

- -

Verlerin 0 ve 1 arasia indirgenmesi.py X
Usage
t MinMaxScaler
Here you can gethelp ofany object by pressing Ctri+lin front of it,
either on the Editor or he Console

Help can also be shown automatically afier wriing a left
parenthesis next o an object You can activate this behavior in
Preferences > Help.

New fo Spyder? Read our

Help Variable Explorer Plo

(D) + 7

IPython console  History

Resim 10. Verilerin 0 ile 1 arasina indirgenmesi.
Bazi siniflarin index lerinin bu hataya sebep oldugunu anladik ve bu durumu diizeltmek igin de
asagidaki kodlarla bu sorunun iistesinden geldik.

Object

Usage

Here you can gethelp of any object by pressing Ctri+l in front of it,
either on the Editor or the Console.

Help can also be shown automaiically afier writing a left

parenthesis next fo an object. You can aciivate this behavior in
Preferences > Help.

New to Spyder? Read our

Resim 11. Class index lerini diizeltme.
Egitimi tekrar denedigimizde asagidaki sonuglara ulastik. Ilk resimde loss (kayip) grafigi
goriilmektedir.



Loss grafigi (15 dk)

o e

Loss grafigi (30 dk)

[ ——

[ERP——

Loss grafigi (45 dk)

Loss grafigi (60 dk)

olmaktadir.

Loss grafigi (75 dk)

Resim 12. Kayiplarin(Loss) grafikleri .
Modelimiz map sonuclarina gore ise bir sinifta %30 basar1 gdstermis gorliniiyor. Diger
smiflarda egitime devam etmekteyiz. Diisiik sonu¢ ¢ikmasinin ana sebebi egitim modelimizi
nasil gelistirecegimizi yeni 6grenmis olmamiz ve rapor i¢in zaman kalmamasidir. Raporun son
giinii itibaryla sadece 90 dk egitim yapabildik Uzun siireli bir egitim ile (yaklasik 24 saat)
daha yiiksek sonuglara ulasacagimizi diisinmekteyiz. Ciinkii egitim sirasinda meydana gelen
tiim hatalar diizeltilmis ve hata uyaris1 alinmamistir. Egitim sonucunun diisiik ¢ikmasinin
sebebi zamanimizin yetmemesidir. Final yarismasi i¢in kalan 4 haftalik zamanda da modelin
egitimine ve teste devam edecegiz. Final asamasina kadar egitimlerdeki hatalari giderip
modelimizi tam anlamiyla egitmeyi ve testlerdeki basar1 oranimiz1 yiikseltmeyi diisiiniiyoruz.
Bu konuda kaydettigimiz gelisme, bu 6grenme modelini gelistirecegimizin en giizel kaniti

Loss grafigi (90 dk)

i sl - B

© | ./darknet detector map /content/darknet/custon_data/data.data burobot_yolovd.cfg /content/drive/MyDrive/burobot_weights/backup/burobot yolovd last.ueig

[ CUDA-version: 11818 (11828), cuDNN: 7.6.5, GPU count: 1

OpenCV version: 3.2.8

@ : compute_capability = 750, cudnn_half = @, GPU: Tesla T4

net.optimized_memory = @

mini_batch = 1, batch = 64, time_steps = 1, train = @

layer filters size/strd(dil) input
8 Create CUDA-stream - @

Create cudnn-handle @

conv 32 3 x3/1 416 x 416 x
1 conv 64 3x3/2 416 x 416 x 32
2 conv 64 1x1/ 1 288 x 208 x 64 -
3 route 1 -
4 conv 64 1x1/1 208 x 208 x 64 -
5 conv 32 1x1/ 1 288 x 208 x 64 -
6 conv 64 3Ix3/1 208 x 208 x 32 -
7 Shortcut Layer: 4, wt = 8, wn = 8, outputs: 20
8 conv 64 1x1/1 288 x 208 x 64
9 route 8 2 -
18 conv 64 1x1/1 288 x 208 x 128 -
11 conv 128 3x3/2 288 x 208 x 64 -
12 conv 64 1x1/ 1 184 x 1e4 x 128 -
13 route 11 -
14 conv 64 1x1/1 184 x le4 x 128 -
15 conv 64 1x1/1 le4 x 104 x 64 -
16 conv B4 3Ix3/1 184 x 184 x 64
17 Shortcut Layer: 14, wt = 8, wn = 8, outputs:
18 conv 64 1x1/1 184 x 184 x 64
19 conv 64 3x3/1 184 x 184 x 64
20 Shortcut Layer: 17, wt = 8, wn = 8, outputs:
21 conv 64 1x1/1 184 x 1e4 x 64
22 route 21 12

~ 1dk 28sn

Resim 13. Map sonuglari.

output

3 -> 416 x 416 x 32 8.299 BF
-> 208 x 288 x 64 1.585 BF

> 288 x 288 x 64 @.354 BF
> 288 x 288 x 64

> 2088 x 208 x 64 ©.354 BF
> 288 x 288 x 32 @.177 BF
> 2088 x 208 x 64 1.595 BF
8 x 208 x 64 8.003 BF

-> 208 x 288 x 64 0.354 BF
> 288 x 288 x 128

> 288 x 288 x 64 @.789 BF
> 184 x 184 x 128 1.595 BF
> 184 x 184 x 64 @.177 BF
> 184 x 184 x 128

> 164 x 184 x 64 ©.177 BF
> 184 x 184 x 64 ©.839 BF
-> 104 x 184 x 64 06.797 BF
184 x 184 x 64 8.081 BF

-> 104 x 184 x 64 0.889 BF
-> 104 x 184 x 64 0.797 BF
184 x 184 x 64 8.081 BF

-> 1e4 x 184 x 64 ©.989 BF
-> 104 x 184 x 128

tamamlanma zamani: 15:10



c’ !./darknet detector test /content/darknet/custom data/data.data burobot_yoclova4.cfg /content/drive/MyDrive/burobot_weights/backup/burcbot_yolov4 last.wei
import cv2
import matplotlib.pyplot as plt
¥matplotlib inline

img = cv2.imread('predictions.jpg")
h, w = img.shape[:2]
resized_img = cv2.resize(img, (3*w, 3*h), interpolation = cv2.INTER_CUBIC)

fig = plt.gcf()

fig.set size_inches(18, 1@)

plt.axis("off")

plt.imshow(cv2.cvtColor(resized_img, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.show()

Resim 14. Test sayfasi.

° 2 burcbot_yolov4.cfg fcontent/drive/MyDrive/burobot_weights/backup/burobot_yolov4_last.weights /content/darknet/custom_data/images/168489533780.]pg

NTER_CUBIC)

Resim 15. Test sayfasi.

4. Deney ve Egitim Asamalarinda Kullanilan Veri Setleri
4.1. Verisetinin Egitime Hazirlanmasi

Veriseti olarak sadece Saglik Bakanligi’nin bize saglamis oldugu verileri kullandik. Bu veriseti
haricinde baska bir veriseti kullanmadik. Verisetimiz {izerinde ilk yaptigimiz islem
verisetindeki bozuk dosyalarin temizlenmesi oldu.

Bozuk dosyalar1 dataframe tizerinden temizledik ve bu dosyalari sildik.

Bozuk Dosyalarin DataFrame Gzerinden temizlenmesi.py %

ordinatlar”

+os.listdir(os.getcwd() + "\\" + f)[@]
olgu_l.append(f)

ence(set(olgu)))

Resim 16. Bozuk dosyalarin dataframe tlizerinden kaldirilmasi



Bozuk Dosyalann Silimi.py

d curd[-4:] . and curd[-4:]

.chdir(

Resim 17. Bozuk dosyalarin silinmesi
Veriseti iizerinde ikinci olarak yaptigimiz is ise dataframe lizerinde olmayan dosyalarin
silinmesi oldu.

Train ion tatd X DotaFramemizde cmaypds dosys olarak olan dosyain simi.py X

Resim 18. Dataframe iizerinde goriinmeyen dosyalarin temizlenmesi.
Veriseti ile egitime gegcmeden Once tiim karmasik yapilar1 diizenlemek ve basitlestirmek adina
isimize yaramayacak olan siniflar1 temizleyerek bize zaman kaybettirecek olan karmasik yapiy1

Gereksiz srflann silmi.py X sipy X Name
Dataty.txt

dEHIEPICODEEHDD

~chdir(

Resim 19. Gereksiz smiflarin silinmesi.



Resimler i¢in gereksiz smniflar temizlendikten sonra egitim Oncesinde tiim resimler
dicom(.dcm) formatli oldugundan bunlar1 .jpg formatina donistiirmeye karar verdik. Ciinkii
islemlerimize .dcm ile devam etmemiz miimkiin degildi. Bu déniistiirmeyi “pydicom” isimli
kiitiiphane ile gerceklestirdik . Doniistiirme Oncesi bu kiitliphaneyi indirdik ve doniistiirme
islemini asagidaki kodlarla gerceklestirdik.

Resim 21. Tiim resimlerin “dcm to jpg” doniisiimiinii yapan kodlar.
Veriseti iizerinde son yaptigimiz islem verisetini Train(Egitim) ve Test olarak ayirmak oldu.
Burada veristeni ayirmak i¢in ¢esitli oranlar, bilgiler internet lizerinde ¢esitli yazilar bulduk.
Fakat biz kendi projemizde test oranimizi %16 olarak belirledik.

Resim 22. Verilerin train ve test olarak ayrilmasi.



Resim 23. Dosya doniistiirme islemleri.
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