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Oz: Uluslararas: kamu saghgi acil durumu olan COVID-19 hastaliginin baslica bulasma yollari,
solunum damlaciklari ve fiziksel temastir. Hastaligin yayilimimi dnlemek ve salginla miicadele
etmenin kapsamli stratejilerinden biri olarak kamusal alanda medikal maske kullanimi bir¢cok
toplumda zorunlu kilinmistir. Bu kapsamda, kamusal alanda medikal maske kullaniminin otomatik
olarak kontrolii, salginla miicadelede 6nem arz etmektedir. Bu g¢alismada, transfer &grenimi
yaklagimu ile kamusal alandan alinan goriintiilerden medikal maske kullaniminin otomatik olarak
tespit edilmesi amaglanmistir. Derin mimariye transfer 6grenimi yaklagimi uygulanarak, 6grenilmis
parametrelerinin ince ayar1 ile medikal maske tespitinde etkili ¢ozliimlerin elde edilmesi
amaclanmistir. Medikal maske kullaniminin otomatik olarak tespitinde, Human in the Loop (HITL)
tarafindan erisime agik olarak sunulan goriintiiler kullanilmistir. SqueezeNet tabanli transfer
6grenimi yaklagimi ile %99,20 oraninda siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. ROC egrisi altinda
kalan alanin (AUC) biyikligi ise 0,998 olarak elde edilmistir. Ayrica, transfer Ogrenimi
yaklagiminin Gistiinliigiinii vurgulamak i¢in egitilmis parametre icermeyen SqueezeNet mimarisi de
ayni veri seti iizerinde uygulanmis ve elde edilen performans degerleri karsilagtirtlmistir. Sinirlt
sayida goriintii veri kiimesi {izerinde egitilen mimari ile siiflandirma dogrulugu ve AUC
performanslart sirastyla %94,75 ve 0,976 olarak elde edilmistir. Transfer 6grenimi yaklasimi ile gok
kisa siirede egitilen derin mimarinin medikal maske kullanim tespitinde etkileyici bir performans
sergiledigi gdzlemlenmistir.
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Abstract: The main transmission routes of COVID-19, an international public health emergency,
are respiratory droplets and physical contact. As one of the comprehensive strategies to prevent and
fight against disease the outbreak, the use of medical masks in the public sphere has been made
mandatory in many societies. In this context, automatic control of the use of medical masks in the
public sphere is crucial in the fight against the outbreak. This study aimed to detect the use of
medical masks automatically from images of the public sphere by the transfer learning approach.
By transfer learning approach to deep architecture, it is aimed to obtain effective solutions in
medical mask detection with fine-tuning of pre-trained parameters. The image data set offered by
Human in the Loop (HITL) as open access was used for the automatic detection of medical masks.
The SqueezeNet based on transfer learning approach proposed in this study achieved a
classification accuracy of 99.20%. In addition, the AUC (area under the ROC curve) value was
found as 0.998. To emphasize the superiority of the transfer learning approach, the SqueezeNet
architecture, which does not contain trained parameters, was also applied to the same data set and
the obtained performance metrics were compared. The model trained from scratch on a limited
number of image dataset offered classification accuracy and AUC performances as 94.75% and
0.976, respectively. As a result, it has been observed that the deep architecture, which has been
trained in a very short time with the transfer learning approach, has an impressive performance in
detecting the use of medical masks.
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1. GIRIS

2019’un Aralik sonlarinda, SARS-CoV ailesine mensup
mutasyona ugramis yeni tip bir koronaviriis ilk olarak
Cin’in Wuhan Sehri, Hubei bolgesinde bir grup
bilinmeyen pndomoni olarak rapor edilmistir [1, 2].
Siddetli akut solunum sendromuna yol agan bu yeni
bilimeyen viriisiin gen diziliminin %70 oraninda SARS-
CoV virilisiine benzerlik gosterdigi tespit edilmis ve
uluslararasi viriis taksonomi komitesi (ICTV) tarafindan
SARS-CoV-2 olarak adlandirilmigtir [3]. Hastalarla
etkilesim iginde olan saglik caligsanlar1 ve ailelerinde
aynt  semptomlarin  goriilmesi, SARS-CoV-2’nin
insandan insana bulasabilme kabiliyeti oldugunu ortaya
cikarmigtir. Kisa siire zarfinda Cin’in farkli bolgelerine
yayilan viriis, birka¢ hafta icinde kitalar aras1 bir yayilim
gdstermistir. Insanlik tarihinde esine az rastlanir bir hizla
yayilim gésteren bu salgm, Diinya saglik orgiitii (DSO)
tarafindan 11 Subat 2020’de pandemi olarak ilan edilmis
ve yeni koronaviriis hastaligi 2019 (COVID-19) olarak
adlandirilmistir. DSO tarafindan 24 Mayis 2021 tarihi
itibariyle diinya genelinde yaklasik 167 milyon pozitif
vaka oldugu dogrulanmistir. Ne yazik ki pozitif
vakalardan yaklasik 3,5 milyonu 6liimle sonuglanmistir
[4]. Pozitif vaka sayisindaki olaganiistii artis hizi,
hastaligin bulasma yollar tizerinde durulmasi gerektigi
ve yayilim hizin1 yavaslatacak yontemlerin gelistirilmesi
hususunda 6nem arz etmektedir.

COVID-19 salgmmi ozellikle solunum damlaciklar1 ve
yakin temas ile insandan insana bulagmaktadir [5]. Kamu
yetkilileri COVID-19’la  miicadelede, hastaligin
bulagicilik 6zelliginin baskin olmasi ile birlikte genis
kitlelere ¢ok kisa bir siirede yayilmasini 6nlemek adina
gesitli Onlemler almaktadir. Kamu saghiginda ve
ekonomik faaliyetlerinde hastaligin zararli etkilerinden
kurtulmak i¢in acil eylem planlar1 uygulanmaktadir. Bu
kapsamda, DSO viriisiin yayihmma karsi et etkili
yontemlerden birinin medikal maske kullanimi oldugu
vurgulamugtir.  Insanlarin  kamusal alanda maske
kullanmalar1  i¢in  yeni kararlar alinmakta ve
kullanmamalar1 durumunda gesitli caydiric1 yaptirimlar
uygulanmaktadir. S6z konusu 6nlemler ile hastaliginin
yayilimi engellenerek, yeni vaka ve olim sayilarindaki
istel artisin Onlenmesi amaglanmaktadir. Ancak, biitiin
niifusun kontrol edilmesi olduk¢a zorlu bir siiregtir. Bu
zorlu siirecin iistesinden insan giicti ile gelinmesi, devasa
is giicii ve yeterli personel gereksinimi gibi faktorler
dikkate alindiginda olanaksiz goriinmektedir.
Dolayistyla, insanlarin kamusal alanda medikal maske
kullanmalarin1  yiiksek hiz ve dogrulukla kontrol
edebilecek bilgisayar tabanli modellerin gelistirilmesi
onem arz etmektedir.

Derin O0grenme algoritmalarinin biyomedikal
goriintiilerden c¢esitli hastaliklarin tespitinde saglamis
oldugu iistiin basari, arastirmacilari COVID-19 ile
miicadelede derin 6grenme tabanli yardimei sistemlerin
gelistirilmesi yoniinde motive etmistir. Bu kapsamda,
¢ogunlukla hekimlere destek saglayan yapay zeka tabanli
otomatik tam1 modelleri gelistirilmistir [6-8]. Bu
calismalarda, bilgisayarli tomografi (BT) veya X-ray
goriintiilerinden ~ COVID-19  pnémoni  kaynakl
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lezyonlarin ve hastalikla birlikte lezyonlarda meydana
gelen degisimlerin bilgisayar destekli sistemlerce
otomatik olarak tespit edilmesi amaglanmistir. Hastaligin
erken tanisinda gelistirilen modellerin yan1 sira
bilgisayarli gorii tabanli sistemlerce maske kullanimin
kontrolii ve toplumun alinan kurallara gdstermis oldugu
adaptasyonun denetlenmesi, salginla miicadelede kilit rol
oynamaktadir [9]. Dolayisiyla, kisa siire zarfinda
medikal maske tespit modellerine iligkin yapilan
calismalar  dikkat ¢ekmektedir. Bu  kapsamda,
Khandelwal et al. [10] medikal maske kullanimina
iliskin ikili goriintii siniflandirma problemi i¢in bir derin
ogrenme  modeli  Onermislerdir.  Calismalarinda,
MobileNet v2 modeli kullanarak 380’1 maskeli ve 460’1
maskesiz olmak {izere goriintii kiimesi kullanmuslardir.
Qin et al. [11] maske kullanimi tespitinde siiper
¢oziinlirliikli yerlestirilmis siniflandirma aglar1 kullanan
bir model o6nermislerdir. Onerilen model maskeli,
maskesiz ve yanlis maske kullanan olmak {izere ii¢ sinifli
bir problem i¢in gelistirilmistir. Loey et al. [5] medikal
maske tanimada derin Ogrenme ve konvansiyonel
yonteme dayanan bir hibrit model 6nermiglerdir. Derin
O6grenme mimarilerden ResNet50 modeli uygulanarak
ozellik ¢ikarimi yapilmis ve ¢ikarilan 6zellikler destek
vektor makinesi (DVM) algoritmast ile
smiflandirilmistir. Rao vd. (2020) maske tespitinde her
biri 100 filtreden olusan iki evrisim katmanli ESA
modeli énermislerdir. Onerilen ag yapisina iliskin hiper
parametre secimi ile %91,21 oraninda smiflandirma
dogrulugu elde edilmistir. Literatiirde derin 6grenme
veya konvansiyonel yontemlere dayali medikal maske
kullanimm kontrol edildigi ¢alismalarm  yapildig:
goriilebilmektedir. Derin 6grenme modellerinin 6zellikle
goriintiilerde nesne tanimadaki giiclii alt yapist bu alanda
da etkinligini gostermektedir.

Bu c¢alismada, transfer 6grenimi yaklasimi uygulanarak
derin 6grenme tabanli bir medikal maske tanima sistemi
onerilmistir.  Onerilen modelin mevcut gdzetim
kameralarina entegre edilmesi ile kamusal alanda
medikal maske kullanimi otomatik olarak kontrol
edilebilir. Bu kapsamda, gercek zamanli uygulamalar
i¢cin daha az parametre ve depolama alani gibi sagladigi
avantajlar nedeniyle SqueezeNet derin  mimarisi
kullanilmigtir.  Derin  mimariye transfer 6grenimi
yaklagimi uygulanarak, oOnceden egitilmis optimize
parametrelerinin ince ayari ile medikal maske tespitinde
etkili  ¢oziimlerin elde edilmesi amaglanmustir.
Calismada medikal maske tanimada 6nerilen modelinin
etkinliginin incelenmesi yani sira transfer Ogrenimi
yaklagimi uygulanmayan ve sifirdan egitilen yeni
mimariye iligkin elde edilen performansla da
kiyaslanmistir. Boylelikle, transfer Ogrenimi
yaklagiminin iistiin yonleri vurgulanmaya caligilmistir.

Caligmanin geri kalan kismi; kullanilan veri seti,
uygulanan yontemler, elde edilen bulgular, bulgular
dogrultusunda tartisgma ve sonu¢ boliimlerinden
olugmaktadir.
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2. MATERYAL VE METOT
2.1. Kullanilan Veri Seti

Bu calismada, Human in the Loop (HITL) tarafindan
erisime acik olarak sunulan goriintiler kullanilmigtir
[12]. HITL tarafindan medikal maske veri seti olarak
adlandirilan goriintii kiimesi, COVID-19’a karsi diinya
capinda miicadeleye katk1 saglamak igin
olusturulmustur. Medikal maske veri kiimesinde; tim
etnik kokenlerden, yaslardan ve cografyalardan alinan
insan goriintiileri bulunmaktadir. Boylelikle, kapsamli ve
giivenilir bilgisayar destekli sistemlerinin
gelistirilmesine  olanak  tanmmustir. Veri  setinin
olugturulmasinda ¢esitlilige 6zen gosterilmesi, 6 bin
iizerinde goriintiiniin toplanmasini  saglamistir. Veri
cesitliliginin ve sayisinin fazla olmasi, Onerilecek
makine oOgrenimi modellerinin verimli bir sekilde
egitimlerinin gergeklesmesini miimkiin kilabilmektedir.
Sekil 1’de medikal veri setine iligkin bazi Ornek
goriintiiler gosterilmektedir.

(@ ®)
Sekil 1. Medikal maske veri setine iliskin Ornek goriintiler (a):
maskesiz insanlar, (b): maske kullanan insanlar

2.2. On isleme

Bu c¢alismada, maske kullaniminin otomatik olarak
tespiti i¢in Oncelikle sadece insan yiizlerinin bulundugu
goriintii boliitleri veri setinden kirpilmistir. Boylelikle,
goriintillerde yer alan gesitli objelere iliskin gereksiz
goriintiiler siniflandirma diginda tutulmustur. Sekil 2’de
medikal maske veri kiimesinde yer alan bazi goriintiiler
icin otomatik olarak insan yizlerinin tespit edilmesi
gosterilmektedir.

Sekil 2. Medikal maske veri setine iliskin 6mek goriintiilerde insan
yiizlerinin tespiti

Veri setinde yer alan goriintiilerden insan yiizleri tespit
edilerek, Matlab programlama ortaminda kirpilmustir.
Insan yiizlerinin kamusal alandan alinan goriintiilerden
ayrigtirllmasinda, Matlab Dbilgisayarla gorme arag
kutusunda  tanimlanan kademeli nesne tarayici
fonksiyonu uygulanmistir. Boylelikle, sadece insan
yiizlerinin yer aldig1 yeni bir veri seti olusturulmustur.
Medikal maske veri setinde yer alan orijinal goriintiilere
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iligkin boyut, poz acist ve derinlik farkliliklar
olusturulan yeni veri setinde yer alan goriintiilerin de
farkli boyutlarda olmasina yol agmustir. Onerilen ESA
modelinin etkin bir sekilde kullanimi igin veri setini
olusturan  goriintiiler aynm1  boyutlarda  olmasi
gerekmektedir.  Sadece insan  yiizlerine iliskin
goriintiilerden olusan veri seti, yeniden boyutlandiriima
islemine tabi tutularak her biri 227 x 227 boyutuna
doniistiirilmiistiir. Sadece insan yiizii gorintiilerinden
olusan yeni veri setine iligkin bazi1 6rnekler Sekil 3°te

gosterilmektedir.
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(@ (b)
Sekil 3. Olusturulan veri setine iligkin 6rnek goriintiiler (a): maskesiz
(b): maskeli

Olusturulan yeni veri setinden 1000 adet maskesiz ve
1000 adet ise maskeli olmak iizere toplamda 2000
goriintii degerlendirmeye alinmustir.

2.3. Evrisimsel Sinir Aglar:

ESA algoritmalari, goriintii igleme iizerinde sagladigi
iistiin performans ile dikkat ¢eken popiiler bir makine
ogrenme teknigidir [13]. Egitilmis cok sayida katman
iceren ESA algoritmalari, gorsel bilgilerin islenmesinden
sorumlu  olan  gorsel  korteksten  esinlenerek
gelistirilmistir [14, 15]. Evrisimsel filtreleme teknigi ile
goriintii verileri gibi c¢ok boyutlu girisler i¢in agda

kullanilan digim ve parametre maliyeti
distiriilmektedir. ESA algoritmalari temel olarak 6zellik
gikarict  ve smiflandirict  katmanlardan meydana

gelmektedir. S6z konusu katmanlardan olugan hiyerarsik
yapi, basitten karmasiga dogru ilerleyerek ugtan uca
dgrenimin gerceklesmektedir. ilk olarak, agin girisine
verilen goriintliyii her katmanda agirliklar ve bias degeri
cinsinden ifade edilmesi amaglanir. Ikinci asamada ise
zincir kuralina goére her bir parametrenin gradyan
degerleri hesaplanir. Sonrasinda biitlin parametreler
gradyan degerlerine gore giincellenir. Her bir agirlik ve
bias degerlerinin giincellenmesi sirastyla esitlik 1 ve
2’de ifade dilmistir.

x 0C

2
AVVz(t+1)=—x7Wz—;a—m+mAWz(t) 1)

AB,(t+1) = — %j—;’l +mAB,(t) @)

ESA algoritmasinda nihai ¢ikis i¢in karar alma siireci,
yapay sinir agina benzerdir. Burada, W, B, |, A, x, n, m, t
ve C smrasiyla agirlik, bias, katman sayisi, ayarlama
parametresi, Ogrenme katsayisi, egitim Orneklerinin
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Sekil 5. Medikal maske tespitinde kullanilan transfer 6greniminin uygulandigi SqueezeNet modeli

toplam sayis1, momentum katsayisi, giincelleme adimi ve
maliyet fonksiyonunu temsil etmektedir [16].

Bir ESA mimarisi genel olarak evrigim, havuzlama ve
tam bagli katmandan olusur. Cesitli islem birimleri ve
topolojik  farkliliklart barmndiran giincel mimariler
tasarlanarak, spesifik problemler icin etkili ¢oziimler
sunan ESA modelleri iretilmistir. Bu ¢alismada,
belirlenen hedefler ve sagladigi avantajlar dogrultusunda
SqueezeNet modeli kullanilmistir.

2.4. SqueezeNet Modeli

Gorlintii  igleme  iizerinde popiiler olan ESA
algoritmalarina iliskin siniflandirma ve ag dogrulugunun
arttirilmasi i¢in yeni modeller gelistirilmeye ¢alisilmistir.
Iandola et al. [17] tarafindan bu amaglarin disinda
goriintii isleme problemlerinde biiyiik boyutlu derin
mimariler ile saglanan asgari bagaridan 6diin vermeden
kiiciik boyutlu alternatif bir mimari gelistirilmistir [18].
Bu kapsamda, AlexNet mimarisine kiyasla 50 kat daha
az parametrenin kullanildig1 ve ayni seviyede dogruluk
sunan SqueezeNet modeli gelistirilmistir. Ayrica, model
stkisgtirma  teknikleri uygulanarak mimarinin boyutu
0.5MB’den kiigiik daha bir bellek kapasitesinde
tutulmustur.  Egitim  sirasinda daha az iletisim
gereksinimi, daha kiigiik bant genisligi ve sinirh
depolama alanina sahip donanimlara entegre edilebilme
ozelliklerine sahip olmast SqueezeNet modelinin
popiilaritesini artirmistir.  Bu ¢alismada, elektronik
gozetleme noktalarina entegre edilebilecek bir modelin
tasarlanmasi igin sahip oldugu boyutsal avantajlar
dikkate alindiginda SqueezeNet mimarisinin
kullanilmasi uygun bulunmustur.

SqueezeNet mimarisinin temeli Onerilen atesleme
modiillerinden olusmaktadir. Bir atesleme modiilii;
sikigtirllmis ve genigletilmis evrisim katmanlarindan
olusur. Sikistirilmig katman 1x1 boyutunda filtreleri
(S1x1), genisletilmis katman ise 1x1 (€1,1) V& 3X3 (e343)
boyutunda filtreleri igerir. Sikistirtlmis katmanda
kullanilan filtre sayisi, genisletilmis katmanda kullanilan
toplam filtre sayisinda az olarak ayarlanmistir

(nuM[( s1x1 )] < num[(( e1x1 )+ (e3x3) ). Sekil 4’te
Onerilen atesleme modiilii gosterilmektedir.

Sikigtirllnug Katman

tivasyonu

Genisletilmis Katman

ReLU ak 'ivasyonu

Sonraki Katman o

Sekil 4. Atesleme modiiliindeki evrisim filtreleri: Bu ornekte; 5;,,=3,
e,41=4 Ve e3,5 = 4 olarak ayarlanmstir [17].

Sikistirilmis katmandaki 1x1 boyutundaki filtre sayisinin
genisletilmis katmanda kullanilan filtre sayisindan daha
az olmasi ile giris kanal sayisinin 3x3 filtrelere
smirlandirilmasi gergeklestirilmektedir.

2.5. Transfer Ogrenimi

Transfer 6grenimi yaklagimi ile 6zellikle derin aglarin
egitiminde yeteri sayida verinin olmadigi durumlarda
onceden egitilmis parametrelerin transferi ile spesifik
problemler igin etkili ¢oziimler saglanabilir. Belirli bir
gorev i¢in egitilen derin yapilarin bazi modifikasyonlarla
iligkili bagka bir gorev igin yeniden diizenlenmesi
gerceklegebilir. Dolayisiyla derin bir modelin sil bastan
egitimi i¢in yeterince Ornegin olmadigt durumda,
transfer O0grenimi kullanigh bir alternatif yaklasimdir
[18]. Transfer d6grenimi ile agda yer alan parametreler
uygun baslangic degerleri ile egitime baglar ve kiigiik
modifikasyonlarla yeni probleme adapte edilirler.
Ayrica, parametrelerin ince ayarlanmasi ile kabul
edilebilir bir basari, daha kisa bir egitime gereksinim
duyacaktir [19]. Bu g¢aligmada, smirli sayida goriintii
verisi i¢in transfer O6grenimi yaklasimi SqueezeNet
modeli iizerinde uygulanmustir. Sekil 5°te medikal maske
tespitinde kullanilan transfer 6greniminin uygulandigi
SqueezeNet modeli gosterilmektedir.

Birgcok agda son egitilebilir katman tam bagli katman
iken SqueezeNet mimarisinde ise farkli olarak evisimsel
katman bulunur. Son evrisim katmani ve siniflandirici
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katman  giris  gOrintillerinin  siiflandirilmasinda
kullanilirlar. Onceden egitilmis SqueezeNet yeniden
egitmek icin bu son iki katman medikal maske goriintii
kiimesine gore gilincellestirilerek, probleme 6zgii etkili
¢oziimler elde edilmesi amaglanmuistir.

2.6. Onerilen Modelin Egitim ve Testi

Kamusal alanda maske kullanimmin otomatik olarak
tespitinde Onerilen modelin siniflandirilmasinda  6n
isleme akabinde elde edilen yeni goriintii verileri bes esit
esit alt kiimeye boliinmiistiir. Alt kiimelerden dordii
egitim, kalan biri ise test i¢in kullanilmistir. Ayrica agin
O0grenme asamasinda daha iyi bir genellestirme
yapabilmesi i¢in egitim i¢in ayrilan alt kiimelerin %25’
dogrulama (validation) verisi i¢in kullanilmistir. Medikal
maske tespitinde uygulanan siniflandirma igleminin
glivenirligi igin bes kath capraz dogrulama (five-fold
cross-validation) uygulanmustir.

Bu ¢alismada 6nerilen modelin 50 tekrar (epoch) ile ince
ayarlanmasi yapilmaya ¢aligilmistir. ADAM aktivasyon
fonksiyonu iyilestirici olarak kullanilmigtir. Baslangi¢
o0grenme katsayisi ise 0.0001 olarak ayarlanmis ve her
bir iterasyondaki goriintii sayist (mini bacth) ise 64
olarak belirlenmistir.

2.7. Model Basarim Metrikleri

Farkli problemlere 0zgii gelistirilen siniflandirma
modellerine iliskin performans degerlendirmesinde
kullanilan farkli metrikler mevcuttur. Bu ¢alismada
onerilen modelin medikal maske kullanimi tespit
etmedeki basarisi model basarim 6lgiitlerinden olan
smiflandirma dogrulugu, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve
F1-skor tiiriinden degerlendirilmeye c¢alisilmistir. Ayrica
tim siniflandirma esiklerinde sergilenen performansin
degerlendirilmesi i¢in sdz konusu metriklere ilave olarak
ROC egri analizi yapilarak, AUC degerleri
hesaplanmustir.

3. BULGULAR

Bu c¢aligmada transfer Ogrenimi yaklagimi tabanli
onerilen medikal maske kontrol modeli ve 6n isleme
adimlariin timi 8GB RAM, intel core i5-2500 3.30
Ghz islemci ve NVIDIA Geforce ROG-STRIX 256 bit
8GB ekran kartt donanimi iizerinde kurulan Matlab
(MathWorks, Natick, MA, USA) programlama
ortaminda uygulanmistir. Transfer 6grenimi yaklasimi
ile elde edilen bulgular ve egitilmis parametre icermeyen
SqueezeNet mimarisi ile elde edilen bulgular ayri bir
sekilde paylasilmistir. Boylelikle, transfer 6grenimi

yaklagiminin iistiinliiglintin nicel olarak
degerlendirilmesi saglanmaya caligilmistir.

SqueezeNet modeli iizerinde wuygulanan transfer
Ogrenimi  yaklagimi  elde  edilen siiflandirma

performansin  degerlendirilmesi igin test karisiklik
matrisleri kullanilmigtir. Test karigiklik matrisleri, bir
smiflandirict modelin performansinin
degerlendirilmesinde kullanilan popiiler bir yontemdir.
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Medikal maske kullanan ve kullanmayan olmak iizere
ikili siniflandirma problemi i¢in model tarafindan atanan
dogru veya yanlis Ornek sayilart degerlendirilebilir.
Boylelikle, literatiirde popiiler olan model basarim
Olciitleri hesaplanabilir. Transfer Ogrenimi yaklasimi
uygulanarak elde edilen siniflandirma sonuclarina iliskin
test karisik matrisleri gekil 6’da verilmektedir.
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Sekil 6. Transfer 6grenimi yaklasimina iligkin test karigiklik matrisi

Onerilen modelin performansi, siklikla kullanilan model
basarim Olgiitleri dikkate alinarak degerlendirilmistir.
Smiflandirma siirecinde uygulanan bes katli capraz
dogrulama i¢in her kata (fold) iliskin sonuglar ve
ortalama sonuglar tablo 1’de verilmektedir.

Tablo 1. Transfer Ogrenimi yaklagimmna iliskin model bagarim
metrikleri

%  Katl Kat2 Kat3 Kat4 Kat5 Ortalama

Doruluk 99,50 99,25 9925 98,75 99,25 99,20
Duyarlihk 99,00 100 100 100 99,00 99,60
Ozgiilliik 100 9850 9850 97,50 99,50 99,80
Kesinlik 100 9852 9852 97,56 99,50 98,82
F1-skor 99,50 99,26 99,25 98,77 99,25 99,20

Tablo 1°de goriildiigii lizere ortalama %99,20 oraninda
bir dogrulukla maskeli ve maskesiz yiizlerin dogru
olarak siniflandirilmistir. Her bir siniflandirma kati igin
elde edilen siniflandirma dogruluk degerlerinin birbirine
yakin olmasi, 6nerilen modelin veri setin biitliin drnekleri
icin tutarli bir performans sergiledigin gostergesidir.
Maskeli yiizlere iliskin oriintiilerin ortalama %99.6
olarak dogru siniflandirilarak, modelin maskeli yiizleri
tespitinde basarisin1 ortaya koymaktadir. Duyarlilik ve
Ozgiilliik model metriklerinin her kat igin birbirine yakin
olmast modelin herhangi bir smnif i¢in asirt uyumlamaya
gitmediginin gostergesidir. Onerilen modelin 6grenmede
iyi bir genellestirme yapmasi ile yapay zeka tabanli tani
sistemlerinde elzem bir kosulun yerine getirildigi
sOylenebilir.

Model basarim metriklerine ilave olarak, Onerilen
modelin tiim smiflandirma esiklerinde performansini
gosteren ROC egrisi analizi de yapilmistir. ROC egrileri
ile tiim esikler icin dogru pozitif oran1 (TPR) ve yanlis
pozitif oranmin (FPR) birbirleriyle olan bagmtist
grafiksel olarak yorumlanabilir. ROC egrileri dikkate
alinarak, her bir kata iliskin veri dagilimi igin egri altinda
kalan alan (AUC) degerleri hesaplanmistir. Boylelikle,
toplu bir
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Sekil 7. Transfer 6grenimi yaklasimina iliskin ROC egrileri ve AUC degerleri

performans 6lgiilmesi saglanmaya ¢aligilmistir. Transfer
O0grenimi yaklasimi tabanli 6nerilen model i¢in her bir
simiflandirma kati icin elde edilen ROC egrileri ve AUC
degerleri Sekil 7°de gosterilmektedir.

Sekil 7°de gosterilen her bir siniflandirma kati icin ROC
egrileri ve AUC degerleri, 6nerilen modelin maskeli ve
maskesiz yiizleri neredeyse kusursuz olarak ayirt
edebildigini gostermektedir. Transfer 6grenimi yaklasimi
ile Onceden egitilmis agirliklarin, probleme 6zgii
kusursuz olarak adapte olduklari tespit edilmistir.

Transfer 6grenimi yaklagiminin tstiinliiglini
gozlemlemek adma Onceden egitilmemis SqueezeNet
modeli sil bastan egitilerek, medikal maske tespitindeki
performanst degerlendirmeye alinmistir. Herhangi bir
egitilmis parametre icermeyen SqueezeNet modelinin sil
bastan egitimi ile 6l¢iilen model bagarim metrikleri tablo
2’de verilmektedir. Sil bastan egitilen mimari igin
belirlen baslangi¢ parametreleri ince ayar yapilan mimari
ile ayni olarak se¢ilmistir. Bu kapsamda, maksimum
tekrar sayisi 50 olarak ayarlamistir. ADAM aktivasyon
fonksiyonu iyilestirici olarak kullanilmigtir. Baslangi¢
O0grenme katsayisi ise 0,0001 olarak ayarlanmis ve her
bir iterasyondaki gOrlintii sayis1 ise 64 olarak
belirlenmistir.

Tablo 2. Sil bastan egitilen model ile elde edilen model basarim
metrikleri

% Katl Kat2 Kat3 Kat4 Kat5 Ortalama

Doruluk 92,75 96,25 9450 9500 9525 9475
Duyarliik 92,50 9550 9850 99,50 9450 96,10
Ozgiilliik 93,00 97,00 9050 90,50 96,00 93,40
Kesinlik 92,96 96,25 91,20 91,28 9594 93,67
F1-skor 92,73 96,22 94,71 9522 9521 94,82

Tablo 2°de goriildiigii iizere sil bastan egitilen ayni
mimari ile ortalama %94,75 oraninda bir dogrulukta
smiflandirma performans: elde edilmistir. S6z konusu
performansin maskeli ve maskesiz ylizlerin tanisinda,
transfer 6grenimi yaklasimin gerisinde kaldigr agiktir. Sil
bastan egitilen mimarinin maskeli yiizlere iliskin

°
)
\
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Yanlig pozitif oran

ortintiileri ortalama %96,1 oraninda bir dogrulukta tespit
ettigi  gozlemlenmistir.  Duyarliik  ve  ozgiillik
performansinin bazi siniflandirma katlarinda birbirinden
uzak olmasi, 6grenmede transfer 6grenimine kiyasla arzu
edilen seviyede iyi bir genellestirmenin yapilamadiginin
belirtisidir. Sil bastan egitilen mimariye iligkin model
basarim  metrikleri transfer Ogrenimi  yaklagimi
uygulanan model ile kiyaslandiginda genel olarak
sergilenen performansin diistik oldugu soylenebilir. Sil
bastan egitilen modele iliskin ROC egri analizi ise Sekil
8’de verilmektedir.

Sil bastan egitilen mimariye iligkin her bir siniflandirma
kat1 i¢in elde edilen ROC egrileri ve AUC degerleri,
onerilen modelin maskeli ve maskesiz yiizleri iyi bir
sekilde ayirt edebildiginin gostergesidir. Ancak, belirli
smiflandirma  esiklerinde sergilenen performansinin
transfer grenimi yaklagimiin gerisinde kaldigt agiktir.
Dolayistyla, biiyiik 6lcekli goriintii kiimeleri iizerinde
onceden egitime tabi tutulmus optimize agirliklarin
kullanilmasi, model performansint olumlu etkiledigi
sOylenebilir.

4. TARTISMA

Derin o6grenme yaklasimi &zellikle gercek zamanl
uygulamalarda farkli alanlar i¢in muazzam bir
performans sergileme potansiyeline sahiptir. Bu
potansiyellerden biri nesne tanima problemidir. Bu
alanda sergilenen etkinlikten esinlenerek COVID-19
salgin1 ile miicadelede gelistirilen bilgisayar destekli
modellerde ESA  algoritmalar1  agirhigimi  ortaya
koymaktadir. Derin 6grenme modelleri kullanilarak,
COVID-19 ile miicadelede ¢ogunlukla hastaligin erken
tanisi1 i¢cin modellerin gelistirildigi goriilebilmektedir. Bu
calismalarda radyografi yontemi ile elde edilen
goriintiilerden COVID-19’un erken ve dogru tanis
hedeflenmigtir. Boylelikle, pandemi siirecinde hekimlere
destek saglayarak asiri is yiikii hafifletilebilir. Ancak,
COVID-19 salginin kalabalik ortamlarda ve yakin
temaslarda ytiksek bulasicilik karakterinde olusu dikkate
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Sekil 8. Sil bastan egitilen modele iliskin ROC egrileri ve AUC degerleri

alindiginda, medikal maske tespiti igin Onerilen
modellerin en az erken tani sistemleri kadar 6nemli
oldugu aciktir. Bu motivasyonla yola ¢ikarak, bu
caligmada kamusal alanda medikal maske kullanimin
tespitinde basarili bir model dnerilmistir.

Derin 6grenme tabanli onerilen modellerde aglarin
egitimi icin ¢ok sayida Ornek goriintii verilerinin
kullanilmasi gerekir. Kisa siirede etkili ¢oziimler sunan
modellerin gelistirilmesi gerekliligi ve veri setlerin
olusturulmasinda uygulanan prosediirler, siirli siirede
bliyllkk veri setlerinin  olusturulmasini  olanaksiz
kilmaktadir.  Dolayisiyla, literatiirde  gelistirilen
modellerin sinirl goriintii kiimeleri {izerinde egitilmeye
calisildigr goriilebilmektedir [10, 20]. Derin modellerin
egitimi igin siurl goriintii sayisi, onerilen modellerin
performansini olumsuz etkilemektedir. Bu c¢aligmada,
goriintii sayisindan kaynaklanan dezavantajin {istesinden
transfer Ogrenimi yaklasimi ile gelinmistir. Transfer
o0grenimi yaklasimi uygulanarak siniflandirma dogrulugu
%4.45 oraninda artirilmustir.

Transfer Ogrenimi  yaklasgimmin  kiigiik  yapidaki
SqueeezeNet mimarisi lizerinde kullanilmast ile
literatiirde mevcut olan ve basarili ¢iktilar {ireten
modellerle paralel bir performans elde edilmistir. Bu
kapsamda, Khandelwal et al. [10] medikal maske
kullanimina iligkin ikili goriintii siiflandirma problemi
icin  bir derin Ogrenme modeli Onermislerdir.
Caligmalarinda, CCTV kameralarindan kayit edilen
goriintiillerden olusturulan goriintii verisine MobileNet
v2 modeli, uygulayarak AUC performansini 0,976 olarak
elde etmislerdir. Loey et al. [5] medikal maske tanimada
derin 6grenme ve konvansiyonel yonteme dayanan bir
hibrit model onermislerdir. Calismalarinda, Gergek
Dinya Maskeli Yiz Veri Kiimesi (RMFD)
kullanmiglardir. Toplamda 5000’1 maskeli ve 5000’1
maskesiz olmak tizere 10000 bin goriintii kullanilmistir.

1

0 0.2 04 06 08 1
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ResNet50 ve DVM algoritmasina dayanan hibrit yontem
ile %99,64 oraninda siniflandirma dogrulugu elde
etmislerdir. Rao et al. [20] maske tespitinde her biri 100
filtreden olusan iki evrisim katmanli ESA modeli ile
%91,21 oraninda smiflandirma  dogrulugu elde
edilmistir. Bu ¢alismada transfer 6grenimi yaklagimi ile
siiflandirma %99,72 olarak elde edilmistir. Onerilen
modelin gercek zamanli sistemlere giiveli bir sekilde
entegre edilebilecegi gostermektedir.

5.SONUC

COVID-19 hastaliginin  baglica bulagma yollarinin
solunum damlaciklar1 ve fiziksel temas oldugu
bilinmektedir. Medikal maske kullanimin salginla
miicadele en etkin ydntemlerden biri oldugu DSO
tarafindan ilan edilmistir. Hastaligin yayilimimi nlemek
ve salginla miicadele etmenin kapsamli stratejilerinden
biri olarak kamusal alanda medikal maske kullanimi
birgok toplumda zorunlu kilinmistir. Dolayisiyla,
kamusal alanda medikal maske kullaniminin otomatik
olarak kontrolii, salginla miicadelede Onem arz
etmektedir. Bu ¢alismada, transfer 6grenimi yaklagimi
ile kamusal alandan alinan goriintiilerden medikal maske
kullanimimin otomatik olarak tespit edilmesine iliskin
derin 6grenme tabanli bir model Onerilmistir. Sinirlt
sayida egitim verisinden kaynaklanan handikabin,
transfer Ogrenimi uygulanarak tstesinden gelinmistir.
Transfer Ogrenimi yaklagimi ile %99,20 oraninda
simiflandirma  dogrulugu elde edilmistir. Transfer
O0grenimi uygulamadan oOnerilen agin sil bastan egitimi
ile %94,75 smiflandirma dogrulugunda bir performans

elde  edilmistir.  Boylelikle, transfer  &grenimi
yaklagiminin ~ Ustiinliigii  elde edilen  bulgularla
kanitlanmisgtir.

Medikal maske kullanimma iligkin yapilan c¢aligmalar
icin genel motivasyon, Onerilen modellerin, kamu
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alanlarini  gbzetleyen kamera sistemlerine entegre
edilebilir olusudur. Bu calismada; daha az iletisim
gereksinimi, daha kiigiik bant genisligi ve sinirh
depolama alanina sahip donanimlara entegre edilebilme
avantajlarma sahip SqueezeNet mimarisi ile basarili
ciktilarin iiretilmesi, ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in bir
model  gelistirildiginin  gostergesidir.  ileride, bu
calismada  Onerilen modelin  donamimsal  olarak
uygulanmasi ile ger¢ek zamanli kontrol sistemlerinin
gelistirilmesi hedeflenmektedir.
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