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DERIN OGRENME ILE ICECEK SiSE KAPAGI UZERINDEKI
GORSELLERDEN URUN TIPI TANIMA

Endiistriyel igecek iiretim hatlarinda {retilen igecekler tazeliginin ve
biitiinliigliniin korunmasi amaci ile siselere doldurulur ve kapaklar1 kapatilarak
tiiketicilere ulastirilir. Icecek iiretici firmalar cesitli pazarlama ve reklam faaliyetleri
ya da iriin tiplerinin birbirinden ayristirilmasi i¢in iiriin yelpazesinde bulunan her
farkli {irtin i¢in lizerinde farkli gdrsel tasarimin bulundugu sise kapaklarini tercih
edebilir, bu nedenle dogru {liriine dogru kapagin uygulanmasi énem tasimaktadir.
Uretim siirecinde kapak uygulama makinasinda yasanacak bir sorun neticesinde,
iiretim hattinda o an iiretimi yapilan {iriin sisesine, {iriine ait olmayan bir kapagin
uygulanmas1 miimkiindiir, bu durumda {iiretici ac¢isindan ¢oziilmesi gereken bir kalite
sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Bu calismada bahsedilen sorunun ¢oziimiine yonelik
olarak, derin 6grenme ile igcecek sise kapagi lizerindeki gorsellerin taninmasi ve
dolayis1 ile kapak ile iiriin arasinda iligki kuruldugu i¢in iirlin tipinin taninmasi

amagclanmustir.

Evrisimsel sinir aglar1, derin 6grenme tekniklerinin bir sinifidir. Uriin tipinin
taninmasinda bir evrisimsel sinir ag1 modeli olan VGG-16 modeli kullanilmistir.
Modelin ImageNet veri kiimesi ile egitilmis hali {izerinden, tam baglh katmanin son
katmani hari¢ 6grenme aktarmasi yapilmigtir. Tam bagli katmanin son katmani olan
siniflandirma katmani bu ¢alisma i¢in olusturulmus 9 farkli {iriine ait toplam 7200 adet
fotograftan meydana gelen veri kiimesi ile yeniden egitilmistir. Egitim ve dogrulama
stirecinde %99.99 dogruluk oranina ulasilarak tatminkar bir sonu¢ elde edilmistir.
Ayrica farkli iiriine ait bir kapagin {iriin tipinin derin 6grenme ile taninmasi ve o an
tretimi yapilan tiirline uygulanmasini engellemeye yonelik bir prototip yazilim

hazirlanarak onerilen ¢oziimiin uygulamasi gerceklestirilmistir.
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ABSTRACT

PRODUCT TYPE RECOGNITION FROM VISUALS ON BEVERAGE
BOTTLE CAP WITH DEEP LEARNING

Beverages produced in industrial beverage production lines are filled in bottles,
bottle caps are closed and delivered to consumers in order to protect their freshness
and integrity. Beverage companies may prefer different visual designs or figures on
bottle caps for each product type or Stock Keeping Unit (SKU) because of marketing
and advertising strategies or differentiating one product regarding to another in their
product range. Therefore, it is important to use the right cap design on the right
product. Due to a problem to be experienced in the production process, it is possible
to apply a cap that does not belong to the product that is currently being produced in
the production line, in this case a quality problem that needs to be solved for the

manufacturer arises.

In this study, in order to solve mentioned problem, it is aimed to recognize the
visuals on the beverage bottle cap by Deep Learning, accordingly a relationship is
established between the cap and the product type. Convolutional neural network is a
class of deep learning techniques. VGG-16 model, which is a convolutional neural
network model, has been used to recognize the product type. Except for the last layer
of the fully connected layer, transfer learning has been made over the model's training
with the ImageNet dataset. Classification layer, which is the last layer of the fully
connected layer, has been retrained with a data set consisting of a total of 7200 images
of 9 different products created for this study. In the training and validation process, a
satisfactory result has been achieved by achieving 99.99% training accuracy. In
addition, a prototype software has been prepared to recognize product type of the cap

belonging to different product type and prevent to apply on the bottle.
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GIRIS

Yar iletken devre elemanlarinin tasarim ve tretim tekniklerinde yasanan
gelismeler, mikroislemcilerin hesaplama gili¢lerinin artmasinin yani1 sira maliyetlerinin
azalarak erisilebilirliklerini kolaylastirmistir. Donanim alaninda yasanan gelismelerle
baglantili olarak yazilim alaninda da gelismeler yasanmis, sofistike algoritmalarin
kodlanmasi ve gecmiste kavramsal temelleri ortaya atilmig ancak donanim yetersizleri
nedeni ile durma noktasina gelen calismalara tekrar islerlik kazandirilmasi miimkiin
olmustur. Bahsedilen tiim bu gelismeler neticesinde; veri {lretebilen, iiretilen
verilerden 6grenerek tahmin yapabilen makine 6grenmesi tekniklerini kullanan cihaz
ve uygulamalar yayginlasarak hayatin hemen hemen her yerinde kullanim alani

bulmustur.

Bu calismada, makine 6grenmesinin (Machine Learnig) bir sinifi olan derin
o6grenme (Deep Learning) tekniklerinden evrisimsel sinir aglari (Convolutional Neural
Networks) kullanilarak icecek sise kapagi tizerindeki gorsel tasarimlar yardimi ile
iriin tipi tespit edilerek, endiistriyel icecek fiiretim hatlarinda yasanan kalite
probleminin  ¢6zlimiine yonelik bir yontem Onerilmis ve uygulamasi

gerceklestirilmistir.

Endiistriyel otomasyon tabanli olarak icecek lretimi yapan fabrikalarda
iiretilen icecekler, otomatik dolum makinalari tarafindan siselere doldurulur ve kapak
uygulayict makine tarafindan kapaklar1 kapatilarak tiiketiciye sevk edilmeye hazir hale
getirilir. Kapak uygulayicisi, siselere uygulanacak kapaklarin yerlestirildigi bir
hazneye sahiptir, kapaklar iiretim dncesinde bu hazneye yerlestirilir, uygulayici kapag:
hazneden alarak mekanik diizenekler yardimi ile uygulamaya hazir konuma getirir ve

tiretim bandi iizerinde akan sigelere uygular.

Icecek iireticileri gesitli pazarlama stratejileri nedeni ile iiriin gaminda bulunan
her farkli iirlin i¢in {lizerinde degisik figiirlerin bulundugu kapak tasarimlari tercih
edebilmektedir. Sayet kapak uygulayicisinin haznesinde o an {iretimi yapilan {iriine ait
olmayan bir kapak bulunuyorsa kapak uygulayic1 bu kapagi da iiriine uygular, ¢ilinki
uygulayicinin bu durumu kontrol eden dahili bir mekanizmasi yoktur. Saha
uygulamalarinda haznede yanlis kapak bulunmasi, bir 6nceki iiretimden kalan farkl

kapaklarin haznede unutulmasi ya da kapak tedarik¢isinin talep edilen kapak tasarimi



arasma baska tasarimlari karistirmasi gibi durumlarda ortaya ¢ikmaktadir. Uretimde
yasanan bu sorunun tespit edilememesi durumunda {iriin tiiketiciye yanlis bir {iriine ait
kapakla gitmesine neden olmakta ve dolayisi ile iiretici agisindan ¢oziilmesi gereken
bir kalite sorunu olusturmaktadir. Kapak tizerindeki gorsel ile iirlin tipi arasinda
baglant1 kuruldugu i¢in ireticinin iirlin gamindaki her farkl: {irtin tipinde farkli kapak

tasarimi kullandig1 varsayilmistir.

Nesne tanima alaninda diizenlenmekte olan “ImageNet Large Scale Visual
Recognition Competition” (ILSVRC) adli yarismay1 2012 yilinda Alex Krizhevsky,
Ilya Sutskever ve Geoffrey Hinton tarafindan gelistirilen AlexNet adli modelin
kazanmasi ile birlikte (Krizhevsky, Sutskever ve Hinton 2012), derin 6grenme
teknikleri icerisinde evrisimsel sinir aglari(ESA) bilgisayar goriisii alaninda nesne
tanima noktasinda baskin bir konuma gelmistir (Yamashita, ve digerleri 2018, 611-

629).

Uriin tipinin tespit edilmesi icin yontem olarak bir ESA modeli olan VGG-16
modeli kullanilmistir, her birinin lizerinde farkl gorsellerin bulundugu 9 farkl: iiriin
tipine ait igecek kapagi, bu model ile %99.99 egitim dogruluk (Training Accuracy)
orani ile smiflandirilarak  tatminkar bir sonu¢ elde edilmistir. Gorsellerin
siiflandirilmasinda kullanilan VGG-16 modelinin egitiminde tam bagli katmanin
( Fully Connected Layer) son katmani hari¢ ImageNet veri kiimesi ile 6n egitim(Pre
trained) yapilmis hali ile 6grenme aktarmasi (Transfer Learning) yapilmistir, son tam
bagli katman ise bu calisma dahilinde olusturulmus 9 farkl iirline ait 7200 adet
fotograftan olusan egitim veri kiimesi ve 1800 fotograftan olusan dogrulama veri
kiimesi ile yeniden egitilmistir. Modelin egitim dogruluk ve dogrulama dogruluk
(Validation Accuracy) oranlart grafiklerle gorsellestirilmis ve modele ayrica
uygulanmis test veri kiimesine ait  tahmin sonuglart bir hata matrisi ile

gorsellestirilmistir.

Egitim ve test islemlerinin ardindan Onerilen tespit sistemine ait bir uygulama
yazilimi hazirlanmistir; uygulama yaziliminda kullanici {iretime baslamadan once
tiretimi yapilacak {irlinli meniiden se¢mekte ve ardindan siiflandirilacak kapak
kameraya gosterilmektedir, kameraya gosterilen kapagin iirlin tipi, daha 6nce egitimi

yapilan ESA vasitasi ile tespit edilmektedir. Secilen kapak ile, iiriin tipi tespit edilen



kapak eslesiyorsa yazilim “Eslesen Uriin ” sonucunu dondiirmekte, fakat secilen iiriin
ile {irlin tipi tespit edilen kapak arasinda uyumsuzluk var ise yazilim “Eslesmeyen
Uriin ” hata mesajin1 dondiirmektedir. Gergek iiretim hattinda ise kamera, kapak
uygulayicinin  haznesinde kapaklarin {lizerindeki gorselleri gorecek sekilde
yerlestirilmesi ve hareket halindeki kapak tam olarak kameranin goriis alaninin
merkezine geldigi anda kapagmn fotografinin almmasi gerekmektedir. Istenildigi
takdirde eslesmeyen iiriin tipinin tespit edilmesi ile birlikte bir alarm isareti

olusturularak gorsel veya isitsel olarak bildirim yapilabilir.

Endiistriyel iiretim hatlarinda ¢esitli amaglarla kalite kontroliine yonelik
goriintli isleme sensorleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu sensorler iclerinde
CMOS kamera ve lizerinde kural tabanli goriintii isleme algoritmalarinin calistigi
islemci (CPU) biriminden olusmaktadir, hizli tepki siireleri ile avantaj saglamakla
birlikte karmasik figiirler i¢eren goriintiiler lizerinde hata tespitinde veya goriintii
siiflandirilmasinda yetersiz kaldig1 durumlar ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica bu yapilarda
izerinde ¢alisilan goriintliden istenilen sonucun elde edilmesi i¢in ince ayar (fine-tune)
ad1 verilen ve uzmanlik gerektiren bir tanimlama yapilmasi ve tanimlamanin her farkl
kalite kontrol mekanizmasi veya iiriin igin siirecin tekrar edilmesi gerekmektedir.
Onerilen galismada, iiretici sisteme yeni tanimlayacagi {iriin olmas1 durumunda agin
egitilebilir katmalarin1 yeniden egitmek disinda gorsel iizerinde bir ince ayar veya
0zellik/6znitelik cikarimi(feature extraction) islemine de ihtiyag duymayacaktir.
Evrisimsel sinir aglarinda el yordami ile 6zellik ¢ikarimina ihtiya¢ duyulmamasinin
nedeni, oOzellik ¢ikarim islemini agin kendisi tarafindan yapilmasindan
kaynaklanmaktadir (Yamashita, ve digerleri 2018, 611-629). Bu bakimdan 6nerilen
calisma kural tabanli goriintii isleme sensorlerine gore Onemli bir {stiinliik

tasimaktadir.

Bu tez calismasi asagida belirtilen sira ile organize edilmis olup her béliimiin

icerigi hakkinda kisa bir 6zet sunulmustur;

Boliim 2°de, mevcut sorunun daha net olarak ortaya konulmasi i¢in endiistriyel

icecek dolum ve kapak uygulayict mekanizmalari tanitilmistir.

Boliim 3’te, derin 6grenme konusuna girmeden dnce bilinmesi gereken temel

kavramlar olan yapay zeka ve makine 6grenmesi kavramlar1 agiklanmis; ardindan bir



derin sinir ag1(Deep Neural Network) olusturmak icin gerekli yapilar olan: Yapay Sinir
Hiicresi (Artificial Neuron), Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks) ve
Evrisimsel Sinir Aglar1 agiklanarak ¢alismanin iizerine oturacagl zemin i¢in gerekli

temel bilgiler verilmistir.

Boliim 4’te, derin 6grenme ile kapak tizerindeki gorselden iiriin tipinin tespit
edilmesine yonelik Onerilen yontem detaylandirilmis, bu yontem esas alinarak

olusturalan uygulama yazilimi tanitilmistir.

Boliim 5°te, bu calismaya yonelik olarak elde edilen sonuglar ve Oneriler

verilmigtir.



1. ENDUSTRIYEL iCECEK SiSE KAPAGI KAPATMA MAKINALARI
Bu tez calismasinda ortaya konulan problem ve Onerilen ¢oziimiin
detaylandirilabilmesi icin endiistriyel igecek sisesi dolum ve kapatma mekanizmalari

hakkinda genel bilgi verilmistir.

Icecek iiretim siirecinde iiretilen igeceklerin, tazeliginin korunarak tiiketicilere
ulastirilmast i¢in endiistriyel dolum makinalart yardimi ile siselere doldurulur ve
kapaklar1 kapatilarak tiiketiciye sevk edilmeye hazir hale getirilir. Icecek iiretici
firmalar iirlin gamlari icerisinde degisik icerik ve formiilasyonda cesitli {iriin tiplerine
sahiptirler, bu iirlinlerin birbirlerinden ayristirilmasi ve ¢esitli pazarlama nedenleri ile
her farkl1 {iriin tipine tizerinde farkli gorsel tasarimlarin bulundugu kapak tasarimlari

uygulayabilmektedirler.

Sekil 1°de tipik bir kapak uygulama makinasi verilmistir.

Kapak Haznesi

Kapak tasima band Kapatma mekanizmasi

v

Kapatilacak

Siseler

Kapagi kapatilmis siseler

N

Yildiz Cark

Sise tagiyici bant

Sekil 1. Kapak kapatma makinasi

Dolumu yapilan siseler tasiyict bant vasitasi ile kapak kapatict makina girisine
ulasir, makina tarafindan kapatilacak kapaklar makinanin kapak haznesinden kapak
tastyicl bant yardimi ile almir ve kapak besleme rayma ulastirilir, burada kapak

mekanik bir diizenekle kapagin uygulanacagr yone cevrilir ve sisenin lizerine



konumlandirilir. Mevcut yapr igerisinde kapak haznesine hangi kapak yerlestirilirse
makina tarafindan iiriin tipine bakilmaksizin hazneden alinarak tirline uygulanir, ancak
kapak haznesinde herhangi bir nedenden dolay1 o an iiretimi yapilan iiriin tipine ait
olmayan bir kapak bulunuyorsa bu kapak da {retim hattinda ilerleyen siseye
uygulanacaktir, bu durumda engellenmesi gereken bir kalite problemi ¢ikmaktadir.
Eger gozle veya baska bir yontemle kontrol edilerek engellenmemesi durumunda
tiikketiciye ulasan iiriin lizerinde baska bir {iriin tipine ait bir kapak olmaktadir ki bu

hem iiretici hem de tiiketici agisindan istenmeyen bir durumdur.

Ortaya konulan sorunun ¢oziimiine yonelik olarak endiistride kullanilan genel
maksatl araclar ve bu araglarin kullandig1 yontemler de mevcuttur; bunlarin baginda
CCD ve CMOS goriintii sensorleri ve sensdrlerden alinan verilerin iglendigi ticari
yazilimlar gelmektedir. Bahsedilen ticari yazilimlarda {iriin tipi, iiretim hatas1 veya
anomali tespit etmeye yonelik hazir fonksiyonlar sunulmaktadir, bu fonksiyonlar ise
klasik  goriintli isleme teknikleri ile olusturulmustur, bunlarin basinda
ozellik(6znitelik) ¢ikarimi igin gereken filtre tasarimi gibi uzmanlik gerektiren
teknikler gelmektedir. Oznitelik ¢ikarimi, iizerinde ¢alisilan konuya hakim kisiler
tarafindan 6znitelik mithendisligi teknikleri kullanilarak yapilabilir (Alpaydin 2010,

110). Boyle bir igslem ise iiretici agisindan maliyet artirict bir unsurdur.



2. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, bir¢ok dogrusal olmayan bilgi isleme katmanindan yararlanan,
denetimli ya da denetimsiz 6grenmede 6znitelik ¢ikarimi yapmak, patern analizi ve
siiflandirma yapmak amaci ile kullanilan bir makine 6grenmesi teknigidir ( Deng ve
Yu 2014, 199-200). Derin 6grenme konusunda bilgi sahibi olmak ve literatiirdeki
yerini anlamlandirabilmek i¢in sirasi ile yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi temel

kavramlara bir goz atmak gerekmektedir.

2.1. Temel Kavramlara Giris
Derin 6grenme, makine grenmesi ve yapay zeka birbiri ile ilintili kavramlardir
ve bir biitiin i¢inde her birinin nerede konumlandigr gorsel olarak Sekil 2’de

verilmistir.

Derin

Ogrenme

Sekil 2. Yapay Zeka ve Simiflari
2.1.1. Yapay Zeka

Yapay zeka alanindaki calismalar ¢ok daha eskilere gitse de, terim olarak
“Yapay Zeka” ilk kez 1956 yilinda John McCarthy tarafindan ifade edilmistir. Ancak
yapay zeka taniminda heniiz genis kapsamli bir uzlag1 s6z konusu degildir (Nilsson
2009, 13). Bir tanim vermek gerekirse, makineleri akilli hale getirmeye yonelik

faaliyetler seklinde ifade edilebilir.



2.1.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt dalidir. Makine 6grenmesi, bilgisayar
tarafindan yapilmasi gereken islemlerin; her durumunun belirgin bir sekilde
programlanmasi yerine, yapacagi islemleri cesitli kaynaklardan sunulan verilerden
Ogrenebilmesi ve ge¢mis deneyimleri de dikkate alan kararlar verebilmesi seklinde

tanimlanir.

Bu ifade ile birlikte, makine 6grenmesinin yapay zeka kavraminin akill
makinalar ortaya ¢ikarma amacina hizmet ettigi agiktir. Nasil ki makine 6grenmesi
amaci itibari ile yapay zeka kavramina hizmet ediyorsa, derin 6grenme de makine
ogrenmesi kavramina farkli tekniklerle hizmet etmektedir; bu nedenle derin 6grenme
de makine 6grenmesinin bir alt dalidir, ancak siralamanin tersi miimkiin degildir, yani
her yapay zeka uygulamasi makine 6grenmesi olmayacagi gibi her makine 6grenmesi

uygulamasi derin 6grenme degildir.

2.1.2.1. Makine Ogrenmesinde Ogrenme Yaklasimlari

Gozetimli (Supervised) Ogrenme: Gozetimli §grenmede sisteme giren verinin
aslinda hangi sinifa dahil oldugu bilgisi de verilir. Sistem bir sinif tahmini yapar ve
yaptig1 bu tahminin verilen sinif ile olan iligkisini kontrol eder, eger iiretilen tahmin
degeri giristen verilen etiket degeri ile Ortlisliyorsa bu iligki kuvvetlendirilir tam tersi
durumunda yani ortiismemesi durumunda iligki zayiflatir boylece sistem giren veri ile
istenen ¢ikt1 arasindaki iliskiyi belirleyen bir fonksiyon ortaya cikartir. Gelecek

tahminlerde 6grenilen fonksiyon yardimi ile tahmin gergeklestirilir.

Gozetimsiz (Unsupervised) Ogrenme: Burada gdzetimli 6grenmeden farkli
olarak sisteme giren girdi verisinin etiket/sinif bilgisi bilinmemektedir. Sistem girdi
verileri arasindaki gizli Oriintiiyli tespit edip gelecek tahminlerini buna gére yapmay1

amaclar.

Yar1 Gozetimli (Semi Supervised) Ogrenme: Bu teknikte etiketlenmemis
verilerin de egitim i¢in kullanilmas1 miimkiindiir. Agirlikli olarak veri kiimesinde ¢cok
miktarda etiketsiz veri, az miktarda etiketli veri bulunur. Baz1 uygulamalarda etiketli
veri bulmak konusunda zorluklar yasanabilir, uygulamaya baglh olarak bazi
uygulamalarda etiketleme ileri uzmanlik gerektiren bir konu olabilir; 6rnegin

radyolojik goriintiilerin incelenerek etiketlenmesi uzmanlik gerektiren bir konudur.



Bahsedilen zorluklar nedeni ile algoritmay1 egitmek i¢in yeterli etiketli veri olmadig1

icin etiketsiz verilerden de yararlanilir.

Pekistimeli (Reinforcement) Ogrenme: Bu 06grenme yonteminde, bir
etmen(Agent) taniml1 bir ortam(Environment) i¢erisinde belli konumlarda (State) belli
aksiyonlarda (Actions) bulunarak hedefe ulasmaya calisir, her aksiyon sonrasi gecilen
yeni konum i¢in bir sayisal 6diil (Reward) degeri hesaplanir, burada amag¢ etmenin
hedefe en yiiksek 6diil deginde ulasmasidir. Etmen hedefe giden durumlan
deneyimleyerek amaca en yiiksek puanla ulasmay1 saglayan bir davranis kalib1 ortaya

¢ikarmaya calisir.

2.1.2.2. Makine Ogrenmesi Gorevleri

Siniflandirma (Classification): Sisteme uygulanan verinin hangi simifa ait
oldugunu belirleme amaci ile kullanilan gozetimli 6grenme tekniklerini kullanan
makine O6grenmesi gorevidir. Sistem siniflandirma islemini girisine uygulanan
verilerden 6grenmekte ve ¢ikiginda kategorik ya da kesikli bir tahmin yapmaktadir.
Siiflandirilacak veri iki siifli (binomial) olabilecegi gibi ¢ok sinifli (multi-class) da
olabilir. Smiflandirma islemi daha ¢ok kategorik veriler i¢cin kullanilir, 6rnegin
kadin/erkek gibi cinsiyet siniflandirmasi ya da bir 6grenicinin alacagi not tahmininin

FF ile AA araliginda harf notu seklinde siniflandirilmasi gibi.

Regresyon (Regression): Siniflandirma islemi ile benzer 6zelliktedir, burada
farkli olarak siniflandirilacak veri kategorik degil sayisal ya da siirekli verilerdir;

ornegin hava durumu tahmininin ° C olarak sayisal deger olarak verilmesi seklinde.

Kiimeleme (Clustering): Benzer 6zelliklere sahip verilerin ayn1 grup igerisine
yerlestirilmesi islemidir. Temel olarak gézetimsiz 6grenme tekniklerini kullanilir, yani
verinin hangi gruba dahil olacaginin bilgisi baglangigta bilinmez, veri algoritmaya
uygulanir verinin Ozelliklerine gére hangi gruptaki verilerle daha fazla benzerlik

gosteriyorsa algoritma tarafindan o gruba dahil edilir.

2.2. Yapay Sinir Aglar
Derin 6grenmede dogrusal olmayan islem birimi olarak yapay sinir aglari

siklikla kullanilmaktadir. Yapay sinir aglari ise bir problemi ¢6zmek iizere ¢ok sayida



birbirleri ile bagli yapay sinir hiicresinden (ndron) olusur (Sivanandam, Sumathi ve

Deepa 2008, 11).

Yapay sinir aglarinin tarihsel gelisimi hakkinda ana hatlariyla bilgi vermek
gerekirse; ilk yapay sinir hiicresi Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan 1943
yilinda formiile edilmistir. Yapay sinir hiicreleri biyolojik sinir hiicrelerinin taklit
edilerek bir hesaplama modeli olusturulmasini hedeflemistir (Aggarwal 2015, 209).
Frank Rosenblatt ilk tek katmandan olusan egitilebilir, algilayici (perceptron) modelini
1958 yilinda 6nermistir. Algilayict modeli AND, OR, NOT gibi basit lojik islemleri
yapabilmekte yeterli fakat XOR isleminin gerceklenmesinde ise yetersiz oldugu 1969
yilinda Marvin Minsky ve Seymour Papert tarafindan gosterilmistir. Bu ¢alismanin
ardindan yapay sinir aglari lizerinde yapilan ¢alismalar duraklama donemi yasamistir
(Keskenler ve Keskenler 2017, 8-18). 80’li yillarda Geri Yayilim yonteminin
kullanilmastyla yapay sinir aglar1 yeniden giindeme gelmistir (Akbag 2018).

Yapay sinir hiicresine ge¢is yapmadan once biyolojik sinir hiicresi hakkinda
genel bilgiye sahip olunmasi, yapay sinir hiicresi modelinin biyolojik sinir hiicresinden
nasil esinlendigini ve birbirleri ile Ortiistiigii noktalar1 daha iyi anlagilabilir

kilmaktadir.

2.2.1. Biyolojik Sinir Hiicresi
Tipik biyolojik sinir hiicresini ¢ok basit olarak tarif etmek gerekirse Dendritler
(Dendrite), Hiicre Govdesi(Cell Body), Akson(Axon), ve Sinapslardan (Synapses)

olusur. Sekil 3’de biyolojik sinir hiicresinin yapis1 verilmistir.

Dendrit
.*f s Akson
/ Hiicre 3 .
- Terminalleri
/ Govdesi Akson ———— Sinaps
{ M Tepecigi =y T
P - /.»'
- Akson i

- :
i

S

Sekil 3. Biyolojik sinir hiicresi
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Dendrit: Komsu sinir hiicrelerinden gelen sinyallerin alinmasini saglar.

Hiicre Govdesi: Dendiritlerden gelen sinyalleri bir araya getirir, herhangi bir
bilgi isleme gerceklesmediginde hiicre zarinin i¢i ve dis1 kararli bir elektrik yiikii ile
yiikliidiir; hiicre zarinin i¢i disina gore daha negatif yiikliidiir, bu kararli duruma
istirahat membran potansiyeli ad1 verilir. Dendritlerden alinan sinyaller dogrultusunda
hiicre i¢indeki elektrik potansiyeli belli sinirlar i¢inde artis veya azalig gosterir, olusan
bu potansiyele kademeli potansiyel adi verilir. Kademeli potansiyelin, membran
potansiyeli lizerinde artis ya da azalis yoniinde bir etkisi vardir bu etki dendritlerden
gelen sinyalin siiresi ve siddetine baglidir. Membran potansiyelinin hiicre gévdesinde
toplandigt son nokta (Axon hillock) akson tepecigidir; akson tepecigi, hiicre
gbdvdesinin aksona baglandig 6zel bir bolgesindedir (Hemmings ve Egan 2012, 105).
Akson tepeciginde gerilim kapili sodyum kapilar1 adi verilen bir yap1 vardir. Membran
potansiyeli, esik degeri astigi takdirde akson baslangic segmentinde aksiyon
potansiyeli ad1 verilen bir sinyal iiretilir ve aksona dogru iletilir (Garrido, ve digerleri

2003, 437-445).

Akson: Govdeden (akson tepeciginden) tetiklenen sinyalin uc¢ noktadaki

hedefe taginmasini saglar.

Sinapslar: Noronun aksonunun u¢ noktasinda bulunan akson terminalleri ile
hedef hiicre ile bir araya geldigi baglanti noktalaridir, burada gerceklesen

ndrotransmiter adi verilen molekiillerin salinimi ile bilgi akis1 saglanir.

Biyolojik néron hakkinda verilen bu temel bilgilerden sonra, artik biyolojik

norondan yapay noron modeline ge¢is yapilabilir.

2.2.2. Yapay Sinir Hiicresi
Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin belirlenen bir diizen i¢inde
baglantilar kurulmasi ile olusturulur. Tipik bir yapay ndronun diyagrami Sekil 4’de

verilmistir.
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Toplam Transfer(Aktivasyon)

[ X9 O—wm) Fonksiyonu| Fonksiyonu

e

Girisler < X1 O >Wy f W
Cikis

k p OoO—> "'"

Agirliklar

Sekil 4. Yapay sinir hiicresi

Bu diyagramdaki yapay noronun, biyolojik nérondaki karsiliklarini vermek

gerekirse;
“Dendritler Giris vektoriine (xg ... Xxy,) ,
Sinaps Agirhiklara wg . W),

Hiicre Govdesi ~ Toplam fonksiyonu (2 ) ve Transfer fonksiyonuna (f),

Akson terminalleri Cikisa (y) karsilik gelir” (Wikipedia, Artificial neuron
2020) .

Yapay noronda x,’dan x,,’ye kadar, toplam n + 1 adet giris olmak iizere, bu
giriglerin her biri wj ile w,, arasindaki kendi agirlik degerine karsilik gelen deger ile
carpilir ve bu ¢arpimlarin her biri toplanarak bir net ¢ikis elde edilir. Denklem 1°de
verilen agirlik toplami uygulamada en yaygin kullanilan toplam fonksiyonudur, bunun
yaninda baska ihtiyaglar i¢in kullanilan toplama fonksiyonlar1 da mevcuttur. Bu

calismada toplam fonksiyonu olarak agirlik toplami ifade edilir.

s(k) = xowy + x1. Wy + xWy + o+ XpWy (D
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Yapay sinir hiicresinin ¢ikigi lizerinde etki etmek icin bir yanlilik(bias)
parametresi de kullanilabilir. Bu parametre (x,) girisine (+1) degeri atanarak (b)
yanlilik girisi yapilir, boylece ndrona (x;)’den (x,)’ye toplam n adet giris kalmis

olur, ifade buna gore yeniden diizenlenirse, Denklem 2 elde edilir.
s(k) =b+x,.w; +x,.Wwy + o+ Xy, (2)

Bu islem sonrasinda girislerden gelen isaretler agirliklandirilarak bir net
toplam elde edilmistir, fakat néronun y(k) cikisinda nasil bir ¢ikis isareti olusacagi
yani ¢ikigin aktive olup olmayacag1 (f) aktivasyon fonksiyonuna baglidir. Aktivasyon
fonksiyonlari, girdi olarak gelen isarete gore ¢ikisin aktif olup olmamasini veya hangi

Olciide aktif olacagini belirleyen matematiksel fonksiyonlardir .

Aktivasyon fonksiyonu da esitlige dahil edildiginde néronun ¢ikisi, Denklem

3’de verilen ifade ile hesaplanir .

y() = f.(b+ ) xewy) ©)
k=1

Aktivasyon fonksiyonu ihtiyaca gére herhangi bir fonksiyon olabilir, ancak
kullanim yerine gore kendini kanitlamais, literatiirde kabul gérmiis ve yaygin olarak
kullanilan belli bagh fonksiyonlar vardir, bunlar; Sigmoid, tanh, ReLLU, leaky ReLU,
Softmax, aktivasyon fonksiyonlaridir. Sekil 5’de bu aktivasyon fonksiyonlarinin

detaylar1 verilmistir.
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Name Functions Derivatives Figure
Sigmoid - Fl(a) = F@)(1 - f(x))? J(
tanh o(z) = Z:Z:f fllz) =1- f(x)? jp
0 ifz<0 0 ifx<0
ReLU flz) = f(z) = —

x ifz>0.

1 ifz>0.

NN

0.0lz ifz<0 0.01 ifx<0
Leaky ReLU f(z)= () = :
Y i) {r if z > 0. Fz) {1 if 2 > 0. 7
x @ et 2
Softmax flz)= Ee{ - fl(z) = Zei — - (Z(J{ 6)1)2

Sekil 5. Aktivasyon fonksiyonlar:
Kaynak: Murugan, Pushparaja . 2017. “Feed Forward and Backward Run in Deep Convolution Neural
Network” Computer Vision and Pattern Recognition (cs.CV). 1-20.

2.2.3. Katman Kavramm

Yapay sinir aglarinda néron veya ndronlar katman adi verilen diizenler
icerisinde bir araya getirilir. Sekil 6’da ileri beslemeli ¢ok katmali yapay sinir aginin
diyagrami verilmistir. Her yapay sinir hiicresi bir diigiim olarak da adlandirilabilir,
her diiglim aralarindaki baglantilar vasitas1 ile baska bir diiglime baglanir, her
baglantinin agirligi vardir, bu da bir diiglimiin digeri {izerinde etki etmesini saglar
(Winston 1992, 445-446). Sekil 6’da verilen ag igin dairesel yapilar diiglimii, oklar ise
yapay sinir hiicresinin ¢ikisini, kendinden sonra gelen katmandaki ndron veya

noronlarin girisine baglayan baglantilar1 ifade etmektedir.
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Yapay Sinir Hiicresi

______

Girig Katmani Ara Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 6. Tipik ileri beslemeli yapay sinir ag1 yapisi
Tipik bir ileri beslemeli yapay sinir ag1 ii¢c ana katmandan olusur.

Girig Katmani: Sinir agina giriglerin yapildigi katmandir. Genellikle giris adedi

kadar noron vardir ve isaretler dogrudan sonraki katmanlara iletilir.

Ara Katman veya Katmanlar: Bu katman(lar) gizli katman olarak da ifade
edilebilmektedir, giris katmanimin ardindan bilgi bu katmana gelir. Her yapay sinir
aginda ara katman bulunmasi gerekliligi yoktur. Ara katman adedi ve ara katmanda
bulunan ndéron adedi ihtiyaca gore degisiklik gdsterebilir, saymin artmasi daha
karmasik islemlerin ¢oziimiine olumlu katki saglayabilir fakat hesaplama
karmasikligint ve zaman karmasikligini arttirabilir, ayrica her zaman daha fazla
katman ve noron eklenmesi daha iyi sonug elde edilecegi anlamina gelmez burada
soruna gore bir optimizasyon gerekmektedir. Derin 6grenme kavramindaki “Derin”

terimi ara katman sayisinin birden fazla olmasindan gelmektedir .

Cikis Katmani: Kendisinden onceki katmanda islenen veriler bu katmandaki
noronlarin girisine aktarilir; genel anlamda ¢ikis katmani olasiliksal bir dagilim

yaparak sonucun dis ortamin bekledigi ¢iktilara doniismesini saglar.
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2.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda 6grenme siireci anahtar bir role sahiptir ¢iinkii yapay
sinir aglar1 kendisine girdi olarak verilen verilerden 6grenir. Ogrenme islemi 1949
yilinda Donald O. Hebb tarafindan ortaya konulan Hebbian 6grenme kuralini esas
almaktadir; bu yaklagima gore agirliklar tespit edilerek hangi baglantinin hangi
diigiime zay1f ya da giiclii olarak baglanacagi belirlenmis olur. Giiniimiizde yapay sinir
aglar1 konusunda yapilan ¢alismalarin, ihtiyaglarin da etkisi ile hizla gelisen dinamik
bir yapis1 vardir, bunun neticesinde farkli tiirde yapay sinir aglar1 ve degisik 6grenme
teknikleri gelistirilmistir; bu calismada Ogrenme ileri yayilim ve geri yayilim
algoritmalar1 lizerinden anlatilmistir, ayrica ¢aligmanin uygulama kisminda da agin

egitiminde bu yontemler kullanilmistir.

2.3.1. 1lleri Yayihm
Girig katmanindan ¢ikis katmani yoniine dogru olmak tizere agirliklarin ve

yanlilik degerlerinin tespit edilerek bagli oldugu diger diigiime aktarilmasi ve bu

ileri Yayilim Yénii >

degerlerin saklanmasi islemidir.

—

° eoe ¢
i———r |
R Oooo K
— O—

? Oooo s
—_—

Sekil 7. Tleri Yayilim Yénii
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2.3.1.1. Yitim (Loss) Fonksiyonu

Ileri yayilim sonucunda ¢ikis katmaninda olusan degerler sinir aginin verilen
girdilere karsi olusturdugu tahmin degerleridir; tahmin degerinin olmasi gereken
gercek degere ne Olgiide yaklastigi, sinir aginin basarima ile ilgilidir ve tespit edilmesi
gerekmektedir. Bu islem Yitim (Loss) fonksiyonu yardimi ile gergeklestirilir. Idealde
yitim fonksiyonun degeri asgari diizeyde tutulmasi istenir, bdylece tahmin degeri ile

gercekte olmasi gereken deger arasindaki fark azalmis olur.

Aktivasyon fonksiyonlarinda oldugu gibi degisik ihtiyaglar i¢in degisik yitim
fonksiyonlart mevcuttur. Bunlara Ortalama Karesel Hata, Log Loss, Categorical Cross
Entropy gibi yitim fonksiyonlar1 6rnek verilebilir. Uygun uygulama i¢in uygun yitim
fonksiyonun se¢imi Onemlidir. Eger yanlis yitim fonksiyonu tercih edilirse agin
egitiminde beklenen basar1 goriilemeyebilir (Reed ve Marks 1999, 155). Bu ¢alismada
Categorical Cross Entropy yitim fonksiyonu kullanilmaktadir, nedeni ise; ¢aligmada 9
farkli iiriin tipinin yani multi-class bir siniflandirma yapilmasi ve siniflandirmanin da
Uriin_1, Uriin_2, ... kategorik veriler {izerinde ger¢eklenmesidir. Denklem 4’de
Categorical Cross Entropy yitim fonksiyonun matematiksel ifadesi verilmistir; burada
(y) veri kiimesinde bulunan verilerin gercek etiket degerlerinden olusan bir vektor ve
(¥) ise smiflandirict ¢ikisindaki tahmin degerlerini gostermektedir, alt indis i ise i.

elemani, C ise 6rnek adedini ifade etmektedir.

C
LOSSCrossEntropy (y' 5}) = - Z Yi log(yi) (4)
i

2.3.2. Geri Yayilhm Algoritmasi

Yitim miktar1 hesaplandiktan sonra elde edilen degerin kaynagi ileri yayilim
stirect ile belirlenen agirlik degerleridir, Oyle ise agirliklarin yitim degerini diisiirecek
sekilde giincellenmesi gerekir, ancak ¢ok katmal1 bir yapi icerisinde yitimden hangi
agirliklar ne dl¢lide sorumlu oldugu sorusu ortaya ¢ikmaktadir. Giincellenecek agirlik
degerlerinin hesaplanmasi, yitim degerine gore ¢ikistan girise dogru tiirev zincir kurali
kullanilarak yapilir, bdylece yitim degeri lizerinden geriye dogru gidilerek her
agirhgin yitim tizerindeki etkisi belirlenmis olur. Bahsedilen bu siire¢ geri yayillim
olarak tanimlanir. Gegmisi 1960’11 yillarda Henry J. Kelly tarafindan yapilan

caligmalara gitse de, geri yayilim terimi ve sinir aglarinda genel kullanimi D. E.
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Rumelhart ve arkadaslar1 tarafindan 1986 yilinda yaymnlanan “Learning

representations by back-propagating errors” makalesi ile olmustur.

< Geri Yayihm Yanii ‘

TN “—

§ "\

Sekil 8. Geri Yayillim Yonii

Sekil 8’de verilen ileri beslemeli ag tizerinde y tahmin degeri, L yitim miktari,
fx aktivasyon fonksiyonu, s; k. néronun net girdisi ve wjy, ise k néronu ile j néronu
arasindaki agirlig ifade etmek tizere; L yitim fonksiyonun wyj, agirhigina gére kismi
tirevi Denklem 5°de verilen esitlik ile hesaplanabilir. Bu yontem izlenerek istenilen

agirhiga gore yitim fonksiyonunun gradyani hesaplamak miimkiindiir.

Yitim fonksiyonunda minimuma ulasmak i¢in agirliklarin ne kadar ve ne
yonde degistirilecegini belirleme islemi ise optimizasyon olarak adlandirilir. Yapay
sinir aglarinda optimizasyon amaci ile kullanilan g¢esitli yontemler mevcuttur.
Uygulamada en ¢ok kullanilan optimizasyon yontemi ise Gradyan Inis (Gradient
Descent) algoritmasidir. Denklem 6°da Gradyan Inis algortmasinin matematiksel
ifadesi verilmistir; burada a 6grenme oranmi ifade etmektedir, bir cesit ince ayar
parametresi gibi dusiiniilebilir. Hesaplanan gradyanin yeni agirhik wy, , ‘in
degisiminde ne Ol¢iide etkili olmasini belirler, eger ¢ok kiiciik secilirse egitim islemi
uzun siire alir, biiyiik segilirse salinim yasanmasi yani fonksiyonun minimum degerine

ulasamamast riskini dogurur.
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Gradyan Inis Algoritmasinin veri kiimesine nasil uygulanacagma bagli olarak

degisik tiirleri mevcuttur. Bunlar;

Toplu Gradyan Inis (Batch Gradient Descent): Veri kiimesindeki tiim drnekler

aga girdikten sonra agirliklarda giincelleme islemi yapilir.

Olasiliksal Gradyan Inis (Stochastic Gradient Descent) : Aga uygulanan her

ornekten sonra giincelleme yapilir.

Mini-Toplu Gradyan Inis (Mini-Batch Gradient Descent): Veri kiimesindeki

ornekler paketler halinde aga uygulanir ve her paketten sonra giincelleme yapilir.

Gradyan Inis Algoritmasinda baz1 kosullarda sorunlar ortaya ¢ikabilmektedir.
Ornegin, yitim fonksiyonun degerinin lokal minimumda kalmasi varsa global
minimuma ulasamamasi gibi; bunun yaninda yitim fonksiyonunun degerinin
minimuma daha salinimsiz ve/veya daha hizli ulagilmasi istenebilir bu tarz ihtiyaglara
atfen Gradyan Inis’i esas alan ve yerine gore eksikliklerini gidermeye yonelik
algoritmalar da mevcuttur. Bunlara Momentum, RMS-Prop, Adagrad, Adam, Nadam

algoritmalar1 6rnek verilebilir.

2.4. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Evrisimsel Sinir Aglar1 agirlikli olarak bilgisayar goriisii alaninda goriintii
siiflandirma ve goriintii tanima amaci ile kullanilan derin sinir aglarinin bir sinifidir,
bunun yaninda dogal dil isleme ve zaman serisi analizlerinde de kullanilabilmektedir.
ESA’lar genel matris carpimi yerine katmanlarinin en az birinde evrisim islemi
yapilarak olusturulan sinir aglaridir (Goodfellow, Bengio ve Courville 2016, 326). Bu
calismada gortintii siniflandirmasi yapildigindan dolay1 evrisimsel sinir aglari ve onu
olusturan bilesenlerin izahi, goriintiilerin smiflandirilma islemi esas alinarak

yapilmustir. Sekil 9°da temsili bir ESA yapisi verilmigtir.
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Siniflandirma

(Classification)

Sekil 9. ESA yapis1

ESA’nin beyindeki gorsel kortekste bulunan sinir hiicresi organizasyonundan
ilham alan bir yapis1 vardir (Kim, ve digerleri 2016). Hubel ve Wiesel hayvan beyinleri
tizerinde yaptig1 calismalarda goérme isleminin gorsel sistemde bulunan degisik
yapilardaki hiicrelerin kendi alic1 alanlarinda bulanan uyaricilara daha farkli tepki
verdiklerini  gdstermistir (Hubel ve Wiesel 1962, 106-154). Alici alani, cesitli
uyaranlara karsi sinirsel tepkiler iiretebilen duyusal alanin bir pargasidir (Alonso ve
Chen 2009, 5393). Duyusal alan ise basit¢ce beynin duyu organlarindan gelen verileri
isleyen bolgeleridir. Gorsel sistemdeki basit hiicreler, kendi algilama alanlar i¢inde
bulunan belirli yonelimlerdeki diiz ¢izgilere daha ¢ok duyarhdir, kompleks hiicreler
ad1 verilen hiicreler ise belli yonde hareket eden yonelimlerin hareketli uyaranlarina
duyarlidir ve sabit uyaranlara yanit vermez; hiperkompleks hiicreler ise yonelim,
hareket ve yone duyarlidir (Wikipedia, Hypercomplex cell 2017). Bu sekilde farkli
seviyedeki hiicrelerden elde edilen farkli bilgiler beynin karmasik goriintii

merkezilerine iletilerek goriintii olusturulur (Gerrig ve Zimbardo 2012, 100).
Bilgisayar goriisli ya da goriintii islemede goriintiiler lizerinde islem yaparken

dogrudan goriintiiniin tiimii ya da ham veri {izerinde islem yapmak yerine goriintiiyii

temsil eden ozellikler tespit edilir; bu 6zellik ve temsil degerleri iizerinden gerekli

islemler yapilir.
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Ozellik Tespiti (Feature Detection) uzmanlik gerektiren bir siirectir, uygun
Ozellik tespiti i¢in uygun filtre tasarimi gerektirmektedir. Gelistirilen bir filtre o
uygulama i¢in iyi sonug verse bile baska bir uygulamada ¢ok genel veya ¢ok 6zel
kalabilmektedir. Ancak ESA ile filtreleri olusturan degerler geri yayilim yolu ile ag
tarafindan 6grenilebilmektedir. Bunun yaninda evrisim iglemi ham verinin dogrudan
ileri beslemeli sinir agina uygulanmasi yerine, belli seviyelerde goriintiiyli temsil
eden Ozelliklerin elde edilmesi, ardindan bu o6zelliklerin ileri beslemeli aga girdi
olarak verilmesi nedeni ile hesaplama karmasikligr ve kaynak kullanimi {izerinde de

olumlu etkileri vardir.

Ham goriintiinlin dogrudan ileri beslemeli sinir agina uygulanmasi durumunda
zaman karmasiklig1 ve kaynak kullanimi tizerindeki etkiyi bir 6rnekle detaylandirmak
gerekirse; (224 X 224) piksel boyutunda ve kirmizi, yesil, mavi 3 kanadan olusan bir
fotograf i¢in giris katmaninda 224 X 224 X 3 = 150528 adet girige ihtiya¢ duyulur,
bu fotograf ¢oziiniirliigii glinlimiiz goriintli sensorlerinin geldigi nokta dikkate
alindiginda miitevazi bir degerdir, girislerin her biri 1000 nérona sahip 2 ara katmana
ve ardindan 10 ndronlu bir ¢ikis katmanina sahip tam bagli yapay sinir ag1 modeline
uygulandiginda hesaplanacak agirlik degerleri: 150528 X 1000 x 1000 X 10 =

1.5 x 1212 seviyesine ¢ikmaktadir ki bu hesapta agirliklarla birlikte hesaplanmasi
gereken yanlilik degeri ithmal edilmistir. Ayrica hesaplanan degerlerin bellekte

saklanmas1 gerektigini de gozden kagirmamak gerekir

2.4.1. Evrisim Islemi

Matematikte evrisim islemi; f(x) ve g(x) olmak iizere, iki fonksiyondan
birinin digeri {lizerine nasil etki ettigini bulmak {izere gerceklestirilen bir iglemdir.
Isaret islemede ise h[n] gibi diirtii cevabi bilinen ayrik zamanli dogrusal zamanla
degismeyin bir sistemin, verilen bir x[n] giris isaretine kars1 sistemin iiretecegi ¢ikis
isaretinin tespit edilmesinde kullanilir. Denklem 7°de tek boyutlu ayrik zamanh bir
sistemin evrisim iglemi verilmistir

k=—c0
xfn] « k] = )" x[i] hln — k] )

k:OO

Sayisal goriintii islemede fotograflar piksel adi verilen iki boyutlu dizinin

elemanlarindan olusur, bu nedenle evrisim islemi iki boyutta yapilmasi
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gerekmektedir, temelde bu islem Denklem 7°de verilen tek boyutlu evrisim igleminin
boyut eklenmis halidir. Bu g¢aligmada goriintii siniflandirilacag: i¢in iki boyutlu
evrisim islemine deginmek gerekmektedir. iki boyutlu evrisim islemi Denklem 8’de
verilmistir, burada [ giris matrisi olmak tiizere [i{ ,j] giris matrisinin sirast ile
[siitiin,satir] konumu, m ve n degerleri ise F filtre matrisinin elemanlarinin

konumlaridir.

U*Fpn= ). ) 1lijIFlm—in—]] ®

j=—00 i[=—o00

Sekil 10’da giris ve filtre matrisi konumlandirma islemleri gosterilmistir.
Yaygin olarak uygulamalarda filtrenin merkezi (0,0) pozisyonu kabul edilerek

konumlandirma yapilir (Ahn 2018).

Giris (I)
Filtre (F)

(0,0)(2,0)(2,0)(3,0 |(4,0) Lo 1

n
(0,1)](1,1)(2,.1)}(3,1) |(4,1) Al a | b | c
(0,2)1(1,2)|(2,2)|(3,2) |(4,2) of d e f
(0,3)((1,3)(2,3){(3,3) |(4,3) il eg|h
(0,4)1(1,4)1(2,4)|(3,4) |(4,4)

Sekil 10. Giris ve Filtre matrislerinin konumlandirilmasi
Ornegin, ¢ikis 0(1,1) noktasindaki degeri hesaplanmak istendiginde filtrenin
merkezi yani (0,0) konumundaki “e” elemani, giris matrisinde /(1,1) elemaninin
tizerine gelecek sekilde konumlandirilir ve hesaplamalar buna goére yapilir. Bu

gosterimde konum [siitun,satir] referansi ile yerlestirilmistir.
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Déndiiritlmiis
Cikis (O)  Filtre (F) Giris (I)

i [h]9]foofno]eo
A
____ﬂ_l.-f e|d 0%)] (AL A |
| +—c|b]?] 6,_2_)‘(1,2) e | |
| L=

Sekil 11. 2 Boyutlu evrisim isleminin gorsel bir temsili
Kaynak: Ahn, Song Ho, 2018,”Convolution”,
http://www.songho.ca/dsp/convolution/convolution.html , Erigildi: 30/11/2020

Sekil 10°da dikkat edilirse basglangicta yani islem oncesinde filtre matrisinin

«_n

(—=1,—1) konumunda “a” elemani varken evrisim islemi ile birlikte Sekil 11°de
gosterildigi gibi bu konuma “i” eleman1 gelmistir. Goriilecegi lizere giris matrisindeki
degerler filtre matrisindeki degerlerle ¢arpilmadan Once filtre matrisinin yatayda ve

dikeyde dondiiriilmesi islemini ger¢eklesmektedir.

ESA uygulama pratiklerinde filtre dondiiriilmez, esasinda filtre dondiirme
islemi yapilmadiginda yapilan islem Denklem 9°da verilen ¢apraz dogrulama islemine

karsilik gelir.

U®F)mn= ) Y HijlFm+in+]] )

j=—00 i[=—o00

Denklem 9 incelendiginde evrisim isleminden farkli olarak filtrenin yatayda ve

dikeyde dondiiriilmeden isleme sokuldugu goriiliir.
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Evrisimsel sinir aglarinda filtre degerleri ag tarafindan 6grenildigi i¢in filtre
dondiirme islemi olsun ya da olmasin eger filtreler uygun bir sekilde egitilirse filtreleri
olusturan degerlerde ayni sonuca ulasilmis olur. Capraz dogrulama islemi, evrisim
islemine gore daha anlasilir ve kolay uygulanabilirligi nedeni ile tercih edilir. Ancak,
bir terminolojik mutabakat olarak ¢apraz dogrulama islemi yapilmasina ragmen
uygulamada evrisim terimi kullanilir (Bai 2019). Literatiire uygunluk agisindan bu

calismada da evrisim terimi kullanilacaktir.

Giris (/) Filtre (F)  gikis{0) Giris (1) Filtre (F)  Cikas(0) iris (1) Fittre (F)  Cikis(0)
100 of 1 ool o] 4 1] o o] 0] 3
_2,_1'012 o[-1] of E AENEE NEEEE 2| 1[ o[ 1f 2| o[-1[ o] 2[3[ 2
2o 1o 2 [ 2o 1[0/ 2| [3]a] 2l ofafiof2l  [-a] &l
2[1) 0] 12 o[-1[ | 2/ 1) o[ 1] 2 o[-1] 0| 2| 1 0] 1] 2 o[-1[ 0|
10001 100/ o 1 HILCCE
Kaydirma 1 Kaydirma 2 Kaydirma 3

R : Giris (1 -
Giris (1) Fitre (F)  gkis(0) | St I Hlreftl  otulo) T;u{ }U o s
o oo 1 1[ o] o] o] T

= 2[3] 2 2[ 1[0/ 1] 2 0]-1]

2200 1] 2 EEEREEE :;:;;: 2{1";] S[a 2ok ik ~1|4;§j S a5
2/ 0] 1] o] 2| -:s;:| 5 2[ale[ 1 2 o/<1] o | 2[1]0[1] 2 90/-1 |
2| 1] of 1] 2| o[-1 1] o o of 3]
10001 1] of of of 1
Kaydirma 4 Kaydirma § Kaydirma 6
Girig (1) Filtre (F)  Cikis(0) Giris (1) Filtre (F)  Cikis(O) Giris (1) Filtre (F)  Cikis(O)
1/ o[ o] o] 1 olo[of 1 1[ o] o] o] 1
2[ 1] o 1] 2 o[-1] o] 2-3_2| 2] 1] o] 1 2| o[-1] of M2 2[1] 0 1] 2 o[-1] q] 2[-3] 2|
2[ o[ 1] o 2 FEE EEE 2[To[ 1] 0] 2| -16% -5 2[ o[ 1] 0] 2 EIEE -5] a[-s|
2| 1) 0] 1] 2 o/-1] o] 2 | BEEEEE 0]-1 2[-3 2| 1] o] 1] 2| 0/-1 2|-3] 2|
1/ 0/ o of 1 1/ o[ of of 1 1| of o o] 1
Kavdirma 7 Kaydirma 8 Kaydirma 9

Sekil 12. Evrisimsel sinir aglarinda evrisim islemi

Evrisim isleminini gorsel olarak agiklamak gerekirse; Sekil 12°de verilen bir
5 X 5 boyutundaki I giris matrisi ve 3 X 3 boyutundaki F filtre matrisi olsun. Filtre,
her adimda belirlenen kaydirma miktar1 kadar kaydirilir, bu 6rnekte kaydirma adimi
I’dir. Her kaydirma adiminda, giris matrisindeki her eleman, filtre matrisinde kendi
iistiine gelen eleman ile carpilir; ardindan bu degerler toplanarak elde edilen deger,

¢ikis matrisinin ilgili konumuna yazilir.

2.4.2. Dolgulama (Padding)

Derin evrisimsel sinir aglarinda ardisik olarak pek ¢ok evrisim katmani oldugu
diisiiniiliirse; bu islemler sonucunda giristeki goriintiiniin 6nemli Olgiide kiigiiliip
daralmas1 anlamina gelir. Ayrica kenarlarda kalan pikseller, goriintiiniin merkezine
yakin olan piksellere oranla daha az evrisim islemine tabi tutulmasi dolayis: ile
kenarlardaki bilgilerde kayip yasanmasina neden olur, bu nedenle giris goriintiisii

evrisim islemine tabi tutulmadan 6nce dolgulama ad1 verilen islem uygulanir.
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Bir i X i boyutundaki giris matrisi, f X f boyutundaki bir filtre ile s =1

(birim) kaydirma degerinde evrisim islemine tabi tutuldugunda, ¢ikis matrisi ”0”:
o=({—f +1x i—f+1)boyutunda olur.

Sekil 11°de gosterildigi gibi 5 X 5 boyutundaki (/) giris matrisi, 3 X 3
boyutunda (F) filtresi ile evrigim iglemine tabi tutuldugunda, ¢ikis (O) matrisinin

boyutu 3 X 3 oldugu goriilmektedir.

2.4.2.1.Dolgulama Secenekleri
Gegerli (Valid) Dolgulama: Bu uygulamada aslinda dolgulama isleminin

yapilmadigini ifade eder, ¢ikis matrisinin daralacagi anlasilir.

s = 1igin ¢ikis boyutu: o=({—-f+1xi—f+1) (10)

i —
s > 1 igin ¢cikis boyutu: 0= l . fJ +1 11D

Yar1 Dolgulama (Same Padding): Giris matrisi ile ¢ikis matrisinin boyutunun
ayni oldugu dolgulama uygulamasidir.

p dolgulama miktar1, (f = 2n + 1,f € N) ve s = 1 olmak iizere ¢ikis boyutu;

o={—f+1+2pxi—f+1+2p) (12)

Cikis matrisi giris matrisine esit olsun istendiginden Denklem 11°de "o"¢ikis

yerine, "i" yazilabilir; bu durumda dolgulama miktar1 "p", Denklem 12 ile bulunabilir.

i—f+1+2p=i (13)
f-1
P==5 (14)
Kaydirma miktar1 s >1 i¢in ¢ikis boyutu “0” Denklem 15’de verilen ifade ile

bulunur.

0= [@J +1 (15)

Tam dolgulama: Baz1 uygulamalarda ¢ikis matrisinin boyutunun artmasi

istenebilir bu durumda tercih edilen bir uygulamadir (Dumoulin ve Visin 2016).
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Dolgulama miktar1 p, p = f — 1 ve kaydirma miktaris, s = 1 olmak iizere

¢ikis boyutu Denklem 16 ile hesaplanabilir.
o=i+ (f — 1) (16)

2.4.3. Havuzlama (Pooling) Katmani

Bu katmanin amaci evrigim isleminden sonra ortaya ¢ikan matrisin boyutunu
azaltmak ve dolayisi ile hesaplama hizin1 artirmaktir. Bunun yami sira havuzlama
katmaninm asir1 grenmeyi engelleyen bir 6zelligi vardir (Inik ve Ulker 2017). Yaygin
olarak kullanilan iki ¢esidi mevcuttur; bunlar, maksimum ve ortama havuzlama
yontemleridir. Her iki yontemde de havuzlama yapilacak matris lizerinde belirlenen
boyutlarda bir filtre, belirli kaydirma adimlarinda gezdirilir. Maksimum havuzlama
Evrisimsel Sinir Aglarinda en ¢ok tercih edilen yontemdir (Suarez-Paniagua ve
Segura-Bedmar 2018). Denklem 17°de havuzlama sonrasi elde edilecek c¢ikis

matrisinin boyutlar1 verilmistir.
i =
0= leJ =l @17)

Maksimum havuzlamada filtrenin denk diistiigli alandaki hiicreler icinden,

degeri en biiyiik olan alinarak ¢ikisa aktarilir;

1 3 2 5
5 7 4 2 7 5
3 4 5 4 4 8
2 3 1 8

Sekil 13. Maksimum havuzlama

Ortalama havuzlamada ise filtrenin denk diistiigii alandaki degerlerin aritmetik

ortalamasi alinar ve bu deger ¢ikisa aktarilir.
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5 7 4 2 4 3,25
3 4 5 4 3 4,5

Sekil 14. Ortalama havuzlama

2.4.4. Diizlestirme (Flattening)

Havuzlama isleminin ardindan elde edilen matris artik tam bagh katmana
uygulanmasi gerekir, ancak tam bagl katmanin girisi tek boyutlu bir dizi seklindedir
bu nedenle havuzlama isleminin ardindan elde edilen matris tek boyutlu dizi haline

getirildigi kisimdir.

7 5 5
Diizlestirme
a4 8 a4

Havuzlanmus Ogellik 8
Haritasi

Sekil 15. Diizlestirme

2.4.5. Tam Bagh Katman

ESA’larda tam baghh katman, oncesindeki asamalarda gerceklesen ozellik
¢ikarimindan sonra siiflandirmanin gerceklestirildigi katmandir. Temelde tam bagl
katman, bir ileri beslemeli yapay sinir agidir. Tam baglh katman, bir aktivasyon
tinitesinin ¢ikisinin kendinden sonra gelen katmandaki aktivasyon iinitelerinin
tamaminin girisine uygulanmasindan dolayr bu sekilde adlandirilir. Agin son
katmaninda bir Softmax aktivasyon islemi ger¢eklesir ve ag tarafindan tahmin edilen
sinifin olasiliksal degeri ortaya ¢ikar bu deger ilizerinden agin tahmin sonucu elde

edilir.
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2.5. Tensorflow

Tensorflow bir makine 6grenmesi kiitiiphanesidir. Uctan uca, acik kaynak bir
platformdur. Derin 6grenme ve yapay zeka iizerinde ¢caligmalar yapan “Google Brain”
ekibi tarafindan gelistirilmistir. Coklu CPU, GPU ve TPU kullanimini destekleyerek
modelin dagitilmasini imkan saglar (Tensorflow 2020) . Ayrica Web, mobil ve

masaiistii uygulamalarina yonelik paketleri de mevcuttur.

2.6. Keras

Bir derin 6grenme Uygulama Programlama Arayliziidiir. Python dilini
kullanmaktadir. Tensorflow, Microsoft Cognitive Toolkit, R ve Theano kiitiiphaneleri
ile birlikte calisabilir. Hizli deneyimleme, kullanici dostu olma, modiiler yapisi ve
genisletilebilirligi ile 6n plana ¢ikmaktadir (Keras 2020). Gelistiricisi ve devam
ettiricisi olan Frangois Chollet’e gore baslangigta bagimsiz bir makine §grenmesi
cergevisinden ziyade bir arayiiz olarak tasarlanmistir, yiiksek seviyeli yapisi ile daha
sezgisel bir soyutlama katmani saglar. Bu ¢alismada kullanilacak ESA modeli olan
VGG-16 Keras yardimi ile olusturulmustur, Keras ise arka tarafta modelin
olusturulmasinda Tensorflow’dan yararlanmaktadir. Ayrica Keras yaygin olarak
kullanilan ve kendini kanitlamis VGG-16, VGG-19, ResNet50, InceptionV3,
MobileNet, InceptionResNetV2 gibi modellerin yine yaygin kullanilan veri kiimeleri
ile 6n egitimi yapilmis modellerini i¢inde barindiran uygulamalari mevcuttur ve ortaya

c¢ikan yeni modeller zaman i¢inde eklenmektedir.

2.7. VGGNet

Nesne smiflandirma amaci ile Oxford Universitesi’'ndeki Visual Geometry
Group tarafindan gelistirilmistir. 2014 yili ImageNet, ILSVRC2014 yarigmasinda
lokalizasyon kategorisinde birinci, siniflandirma kategorisinde ise GoogLeNet’in
ardindan ikinci olmustur (ImageNet 2014). Bu modelde, evrisim katmanlarinda gorece
daha kii¢iik boyutlu filtrelerin (3x3 gibi) kullanilmasi, derinligin ise artirilmasi (16- 19
katman gibi) esasina dayanir (Simonyan ve Zisserman 2014). Sekil 16’da VGG-16

Modelinin yapis1 verilmistir.
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224 x224x3 224x224x64

112x]112x 128

1x1x4096 1x1x1000
e e ——

@ convolution+ReLLU
[’—'—f) max pooling
1 fully connected+ReLU

] softmax

Sekil 16. VGG-16 mimari yapisi

Kaynak: Loukadakis, Cano ve O’Boyle(2018), “Accelerating Deep Neural Networks on Low Power
Heterogeneous Architectures”, 11th International Workshop on Programmability and Architectures for
Heterogeneous Multicores (MULTIPROG-2018).
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3. DERIN OGRENME iLE ICECEK SiSE KAPAGI UZERINDEKI
GORSELLERDEN URUN TiPi TANIMA

Bu boliimde, icecek sise kapaklarinin derin 6grenme ile taninmasina yonelik

Onerilen uygulama tanitilmistir. Bu uygulama ile sise lizerine uygulanan kapagin

evrisimsel sinir aglar1 ile tipinin taninmasi, sise i¢ine doldurulan iirline ait olmayan bir

kapak uygulanmasi durumunda yani iirlin ile uygulanan kapagin eslesmemesi

durumunda bir uyar isareti iiretilmesi saglanacaktir.

Bu amagla, iirlinlere ait kapaklarin fotograflar1 ¢ekilerek egitim icin ihtiyag
duyulan veri kiimesi olusturulmustur. Ardindan 6nerilen ¢oziim i¢in ImageNet veri
kiimesi ile on egitimi yapilan VGG-16 modeli olusturulmus, son katmani ise bu
calisma icin olusturulan sise kapagi veri kiimesi ile yeniden egilmis, miiteakiben agin

egitim ve dogrulama dogruluk oranlar1 verilmistir.

Ayrica bu ¢alismada Onerilen ¢oziimiin bir prototipi olusturularak, ¢aligmasi

hakkinda bilgi verilmistir.

3.1. Veri Kiimesinin Hazirlanmasi

Modelin egitiminin ve test islemlerinin yapilmasi ig¢in 9 farkli {iriin kapagina
yani 9 smifa ait 7200 adet fotograftan olusan egitim ve 1800 fotograftan olusan
dogrulama veri kiimesi olusturulmustur. Tim Ornekler dikkate alindiginda
fotograflarin  %80’1 egitim, %?20’si dogrulama veri kiimesinde olacak sekilde

ayrilmistir.

Fotograflar 3 farkli 151k kaynag: altinda elde edilmistir, bunlar sirasi ile
giinis181, sar1 151k (3000 Kelvin) ve beyaz 151k (6000 Kelvin) seklindedir. Veri
kiimesindeki fotograflar degisik oryantasyonlarda ve net bir sekilde elde edilen
fotograflardan olusturulmustur. Fotograflar VGG-16 modelinin giris boyutu olan
224x%224 piksel boyutlarinda boyutlandirilmistir.

Veri kiimesinde bulunan {riinler Tablol’de verilmistir. Kapak tizerinde
bulunan gorsel tasarimlar ve bu iirtinlere ait ticari kullanim haklar {irtinlerin {iretici
firmalarina aittir, bu calismada ticari amag¢ tasimayan akademik bir faaliyet icin

kullanilmustir. Uriinlerin iiretici bilgileri Ekler kisminda verilmistir.
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Tablo 1. Olusturulan Veri Kiimesi Detaylari

Kapak Uriin Tanim1 Egitim Veri Kiimesi | Dogrulama Veri
) Kiimesi Ornek Adedi
Ornek Adedi
Uriin_1 800 200
Uriin 2 800 200
Uriin_3 800 200
Uriin 4 800 200
Uriin_5 800 200
Uriin_6 800 200
Uriin_7 800 200
Uriin_8 800 200
Uriin 9 800 200

Toplam=7200

Toplam=1800
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3.2.Modelin Olusturulmasi

Bu boliimde Keras kiitiiphanesi kullanilarak VGG16 modeli olusturulmustur,
modelin “dense 1" katmani dncesindeki katmanlar ImageNet veri kiimesi ile egitilmis
hali iizerinden transfer Ogrenesi yapilmistir, bu nedenle bu katmanlar yeniden
egitilmemesi i¢cin dondurulmustur. Klasik olarak VGG-16 modelinin son katmant yani
tahmin isleminin gergeklestigi katman dnce modelden ¢ikarilmis ardindan egitilebilir
bir katman olarak modele yeniden eklenmistir. Olusturulan modelin katmanlar1 ve

Ozellikleri Tablo 2’de gdsterilmistir.

Tablo 2. Olusturulan Modelinin Mimari Yapisi

Katman (Tiir) Cikt1 boyutu Parametre
blockl convl (None, 224, 224, 64) 1792
(Conv2D)

blockl conv2 (None, 224, 224, 64) 36928
(Conv2D)

block1_pool (None, 112, 112, 64) 0
(MaxPooling2D)

block2 convl (None, 112, 112, 128) 73856
(Conv2D)

block2_conv2 (None, 112, 112, 128) 147584
(Conv2D)

block2_pool (None, 56, 56, 128) 0
(MaxPooling2D)

block3_convl (None, 56, 56, 256) 295168
(Conv2D)

block3 conv2 (None, 56, 56, 256) 590080
(Conv2D)

block3_conv3 (None, 56, 56, 256) 590080
(Conv2D)

block3_pool (None, 28, 28, 256) 0
(MaxPooling2D)

block4 convl (None, 28, 28, 512) 1180160
(Conv2D)
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block4 conv?2 (None, 28, 28, 512) 2359808
(Conv2D)

block4 conv3 (None, 28, 28, 512) 2359808
(Conv2D)

block4_pool (None, 14, 14, 512) 0
(MaxPooling2D)

block5_convl (None, 14, 14, 512) 2359808
(Conv2D)

block5_conv2 (None, 14, 14, 512) 2359808
(Conv2D)

block5_conv3 (None, 14, 14, 512) 2359808
(Conv2D)

block5_pool (None, 7,7, 512) 0
(MaxPooling2D)

flatten (Flatten) (None, 25088) 0

fcl (Dense) (None, 4096) 102764544
fc2 (Dense) (None, 4096) 16781312
dense_1 (Dense) (None, 9) 36873

3.3.Ust Degiskenlerin Ayarlanmasi (Hyperparameter Tuning)

Bu c¢aligmada {irlin tipini tespit etmeye yonelik kullanilan VGG-16 ESA
modeli, Tensorflow+Keras yapist yardimi ile olusturulmasi ve bu modelin Imagenet
veri kiimesi ile egitilmis hali lizerinden transfer 6grenmesi yapilmasindan dolayi
mevcut list degiskenlere miidahale edilmemistir. Yalnizca modele eklenen ve
egitilebilir olarak ayarlanan “dens 1" katmaninin egitimi i¢in yitim fonksiyonu olarak
kategorik smiflandirma yapildigindan Catagorical Cross Entropy yitim fonksiyonu
kullanilmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak RMS-Prop tercih edilmistir, bunun
nedeni ise yapisi itibar1 ile RMS-Prop fonksiyonunun, Gradyan inis veya Olasiliksal
Gradyan Inis fonksiyonlarma gére minimuma daha hizli yakinsamasi nedeniyledir.
Son katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak Softmax aktivasyon fonksiyonu

kullanilmistir, Softmax aktivasyon fonksiyonu girdi olarak verilen fotografin hangi
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siifa ait oludugu tahminini O ile 1 araliginda bir olasiliksal deger olarak dondiiriir.
Modelin toplam 138,357,544 adet parametresi bulunmaktadir. Bu parametrelerin
36873 adedi egitilebilir olarak belirlenmistir ve Intel Core i7-6600U CPU ve 16
Gigabyte RAM’a sahip bir bilgisayar lizerinde egitilmistir. Egitim esnasinda tiim
egitim veri kiimesi 32’lik gruplar (batch) halinde modele uygulanmis ve bu 5 devir
(epoch) halinde gergeklestirilmistir. Devir ve batch boyutu deneme yanilma yontemi

ile en 1yi performasi veren degerler gozlemlenerek tespit edilmistir.

3.4. Egitim ve Test Sonuclarimin Degerlendirilmesi
Egitim iglemi sonrasinda elde edilen egitim ve dogrulama dogruluk oranlari
grafigi Sekil 17°de, egitim ve dogrulama yitim degerleri grafigi ise Sekil 18’de

verilmistir.

1.000 - i g o O O o 53

0.975

0.950 A

<
[¥e]
]
w

Dogruluk
(=]
Vel
[=]
o

0.875 1

0.850 1

- Egitim dogruluk orani
=== Dogrulama dogruluk orani

0.825 A

10 15 20 25 3.0 35 40 45 5.0
Devir(Epcch)

Sekil 17. Dogruluk oranlari
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Sekil 18. Yitim miktarlari

Dogruluk grafiginden de goriilecegi lizere model daha 2. Devirden itibaren
%98 oraninda kapaklar1 dogru siniflandirmaktadir, bu oran belirlenen son devir olan
5. Devirde %99,99 oranina ulagmaktadir ki bu sonucun gayet basarili oldugunu yani
modelin uygulanan her bir 6rnegi dogru siiflandirdigin1 gostermektedir. Ayrica test
amaci ile 9 smifa ait 1800 adet fotograftan olusan ornekler modele uygulanmis ve
modelin bu 6rnekleri de %100 dogru siniflandigi tespit edilmistir. Test sonuglart Sekil

19°da verilen hata matrisinde gosterilmistir.

Hata Matrisi
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Urun_1 Urun_2 Urun_3 Urun_4 Urun_5 Urun_6 Urun_7 Urun_8 Urun_9

Tahmin Edilen Deger

Sekil 19. Hata matrisi
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Hata matrisine gore elde edilen 6lgiim metrikleri ise Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3. Hata matrisinden elde edilen 6l¢ciim metrikleri

Hassasiyet Geri g¢agirma fl-skoru destek
Urun 1 1.00 1.00 1.00 200
Urun_2 1.00 1.00 1.00 200
Urun_3 1.00 1.00 1.00 200
Urun 4 1.00 1.00 1.00 200
Urun_ 5 1.00 1.00 1.00 200
Urun_6 1.00 1.00 1.00 200
Urun 7 1.00 1.00 1.00 200
Urun_ 8 1.00 1.00 1.00 200
Urun_9 1.00 1.00 1.00 200
dogruluk 1.00 1800
macro avg 1.00 1.00 1.00 1800
weighted avg 1.00 1.00 1.00 1800

3.5. Calismanin Prototiplenmesi

Bu calismada oOnerilen, derin 6grenme ile igecek sise kapagi lizerindeki
gorsellerden {irlin tipi tanima islemine yonelik olarak bir prototip uygulamasi
yapilmistir. Olusturulan ESA yapisi ve egitim islemi sonucunda elde edilen agirliklar,
sirasi ile .json ve .h5 dosyalari seklinde kaydedilmistir. Boylece tirlin tipini tanima
islemi esnasinda her defasinda agin yeniden olusturulmasi ve egitilmesi

gerekmemektedir.

Sekil 20’de prototip program ve kapaklarin tizerindeki gorsellerin elde edildigi
kamera diizenegi gosterilmektedir. Kamera olarak 2 Megapiksel FullHD Web

kameras1 kullanilmistir, lens odagini el ile ayarlamak miimkiindiir.
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Sekil 20. Kamera diizenegi

Program, bir igecek iiretim hatti dikkate alinarak tasarlanmistir. Oncelikle
program arayiiziinden “Uretim Bilgileri” kismindan o an gergekte iiretimi yapilacak
olan iiriin se¢imi yapilir, ardindan kamera altina {iriin tipi taninacak kapak yerlestirilir,
bu gergek iiretim hattinda kapak uygulayict makinanin heniiz uyguladigi kapak oldugu
varsayilir ve bu kapagin fotografi ¢ekilerek “Yakalanan Resim” kisminda gosterilir,
ardindan “Uriin Tipi Tespit Et” butonun basilir bu islemle birlikte yakalan fotograf
tiriin tipi tespit edilmek tizere modele uygulanir. Sekil 21°de gosterildigi gibi eger
secilen iiriin ile tespit edilen/smiflandirilan iiriin eslesirse program “Eslesen Uriin”

mesajl verir.
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@ Derin Ogrenme ile igecek Sise Kapagi Uzerindeki Gorsellerden Uran Tipi Tanima/ Volkan Coskun/ Beykent Universitesi-Lisansiista Egitim Enstitisa = X
Baslat

Yakalanan Resim-

~Uretim Bilgileri -

Granes: NN

~Sonug

Tespit Edilen Uriin : Urun_[4]

Eslesen Uriin

Sekil 21. Eslesen iiriin
Sayet Sekil 22’de oldugu gibi segilen {iriin tipi ile tespit edilen {iriin
eslesmiyorsa “Eslesmeyen Uriin” mesaji1 verecektir ki bu durumda yine gergek iiretim
hatt1 diigiiniildiigiinde eslesmeyen tiriiniin ayiklanmasi ve dogru kapagin uygulanmasi

sonucunu ortaya ¢ikarir.

erin Ogrenme lle icecek Sise Kapag: Uzerindeki Gorsellerden Urin Tipi Tanima/ Volkan Cogkuny/ Beykent Universitesi-Lisanststa Egitim Enstitasa -
§ Derin O le icecek Sise Kapags Uzerindeki G den Uriin Tipi T lkan Coskun/ Beykent U L Egitim E =] X
Baglat

Yakalanan Resim

Uretim Bilgileri

Sonug
Tespit Edilen Uran : Urun_[5]

Eslesmeyen Uriin

Sekil 22. Eslesmeyen iiriin
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SONUC

Bu tez calismasinda, endiistriyel icecek tiiretim hatlarinda sise iizerine
uygulanan kapak tizerindeki gorselin derin 6grenme ile hangi iiriin tipine ait oldugu
tespit edilmis, buradan hareketle uygulanan kapagin o an iiretimi yapilan iiriine ait olup
olmadig1 saptanmigtir. Sayet iiretilen iiriin ile sise lizerine uygulanan kapagin tiriin tipi
eslesmiyorsa, iirline ait dogru kapagin uygulanmasi i¢in bir uyart mesaji verilmesi

saglanmstir.

Kapak Tzerindeki gorsellerin simiflandirilmasinda  kullanilan VGG-16
modelinin, ImageNet veri kiimesi gibi yaklasik 14 milyon fotograftan olusan genis bir
veri kiimesi ile egitilmis hali izerinden egitim aktarmasi yapildigi i¢in modele eklenen
son tam bagli katmanin egitim siirecinde daha 2. Devirde agin %98’lere ulagan egitim
dogruluk orani, belirlenen son devir olan 5. Devir ile %99.99 dogruluk oranina ulastig:
goriilmustiir. Elde edilen bu dogruluk orani iizerinde, ¢alisma i¢in olusturulan kapak
veri kiimesi i¢indeki kapak fotograflarinin net olarak elde edilen goriintiilerden
olusmasinin ve her iiriin tipi i¢in tek ¢esit kapak tasariminin kullanilmasinin da olumlu
etkileri vardir. Sonucu, bu ¢aligmada verilen uygulama ve saha uygulamalar1 6zelinde
degerlendirmek gerekirse; sise lizerine uygulanacak kapaklar yeni tiretilmis, tizerinde
deformasyon olmayan kapaklardan olusmaktadir, bu nedenle veri kiimesindeki
ornekler yeni iretilmis iizerinde deformasyon olmayan kapaklardan toplanmustir.
Caligmanin, TUzerindeki gorsel yipranmis ve deformasyona ugramis kapaklar
ile yapilmasi, dogruluk oranini azaltic1 etki gosterecektir, ancak bu uygulamada sise
lizerine uygulanacak kapaklar dogal olarak yeni iiretilmis olmasi nedeni ile
deformasyon olan veya eskimis kapaklarin siniflandirilmasi bagka bir uygulama
konusu oldugu varsayilarak bu durumdaki kapaklar kapsam dis1 birakilmistir, bu
durumdaki kapaklarin kapsam dis1 birakilmasinin da dogruluk orani tizerinde olumlu

etki gosterdigi diisiintilmektedir.

Kapak tizerindeki gorselden {iriin tipini tespit etme isleminin gecikme siiresi
modelin iizerinde calistirildig1 bilgisayarin hesaplama giiciine bagli olmakla birlikte
260 milisaniye olarak ol¢iilmiistiir. Modelin bu konfigilirasyona sahip bir bilgisayar
tizerinde calistirilmast durumunda 260 milisaniyeden daha hizli kapak uygulayan

makine i¢in hizi yetersiz kalmaktadir, bu hali ile gecikme siiresi giincel saha
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uygulamalari dikkate alindiginda kabul edilebilir degerlerden uzaktir, ancak bu deger
tespit algoritmasinin daha yiiksek islem giicline sahip bir bilgisayar veya dagitik bir
yap1 lizerinde ¢alistirilmasi durumunda gecikme siiresinin azalmasi, dolayisi ile hizl
kapak kapatma makinelerine uygulanmasi miimkiin olabilecektir. Ayrica kapak
tizerindeki gorselin siniflandirilmasi igin bu ¢alismada kullanilan VGG-16 modelinden
daha az sayida parametre bulunan bir modelin kullanilmasi, tespit gecikmesinin

azalmasi yoniinde bir etkide bulunabilir.

Calismanin uygulama kisminda, iiriin iizerindeki gorsellerin fotografinin
¢ekilmesi esnasinda kameranin ortam 1s18indan etkilenmesi nedeni ile yetersiz veya
asirt 151k alan fotograflar cekilmesi miimkiindiir, bu durumda siniflandiriciya
uygulanacak net bir fotograf olmadigi igin smiflandiric1 yanlis bir tahminde
bulunabilir. Bu etkinin 6niine ge¢mek icin kamera ortam kosullarindan ve ortam
1s181indaki degisikliklerden etkilenmeyecek sekilde sabit 151k kaynagi iceren kapali bir
muhafaza i¢ine alinmasi durumunda 151k siddeti daha stabil hale gelecek ve daha net

fotograflar alinmasini saglayacaktir.

Ayrica daha ileri bir kontrol i¢in onerilen yonteme ek olarak, iiretilen iiriiniin
kapaginin yani sira iriine uygulanan etiketin de taninmast durumunda ikili bir
mekanizma ile kontrol noktasinin artirilarak hem uygulanan etiketin dogrulugu hem

de sistemlerin birbirleri lizerindeki kontrolii saglanabilir.

40



KAYNAKCA

Aggarwal, Charu C. . 2015. «Data Classification Algorithms And Applicaitons.»
209. CRC Press.

Ahn, Song Ho . 2018. «Convolution.» Erisildi: 11 2020, 30.

http://www.songho.ca/dsp/convolution/convolution.html.

Akbas, Emre. 2018. Derin Yapay Sinir Aglari ve Derin Ogrenme 've Kisa Bir Giris.
BMO Semineri. Erisildi: 11 27, 2020.
https://www.emo.org.tr/ekler/b6d1307298e4886_ek.pdf?tipi=2&turu=X&sub
e=14

Alonso, Jose-Manuel , ve Yao Chen. 2009. «Receptive field.» Scholarpedia 4 (1):
5393. http://www.scholarpedia.org/article/Receptive_field.

Alpaydin, Ethem . 2010. «Introduction to Machine Learning.» 110. London: The
MIT Press.

Bai, Kunlun. 2019. «A Comprehensive Introduction to Different Types of
Convolutions in Deep Learning.» Erisildi: 11 30, 2020.
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-introduction-to-different-

types-of-convolutions-in-deep-learning-669281e58215.

Deng, Li, ve Dong Yu. 2014. «Deep Learning: Methods and Applications.»
Foundations and Trends in Signal Processing, 30 06: 199-200.

Dumoulin, Vincent, ve Francesco Visin. 2016. «A guide to convolution arithmetic

for deep.»

Garrido, Juan José , Fanny Fernandes, Anissa Moussif, Marie-Pierre Fache, Pierre
Giraud, ve Bénédicte Dargent. 2003. «Dynamic compartmentalization of the

voltage-gated sodium channels in axons.» Biology of the Cell 437-445.

Gerrig, Richard J., ve Philip G. Zimbardo. 2012. Psikoloji ve Yasam. Ceviren Gamze
Sart. NOBEL AKADEMIK YAYINCILIK.

Goodfellow, Ian, Yoshua Bengio, ve Aaron Courville. 2016. «Deep Learning.» 326.
MIT Press.

41



Hemmings, Hugh C, ve Talmage D Egan. 2012. Pharmacology and Physiology for

Anesthesia. Saunders.

Hubel , D. H., ve T. N. Wiesel. 1962. «Receptive fields, binocular interaction and
functional architecture in the cat's visual cortex.» The Journal of physiology

160 (1): 106-154.

ImageNet. 2014. «Results of ILSVRC2014.» Erisildi: 12 2020, 02.
http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/2014/results#clsloc.

Inik, Ozkan , ve Erkan Ulker. 2017. «Derin Ogrenme ve Goriintii Analizinde
Kullanilan Derin Ogrenme.» GAZIOSMANPASA BILIMSEL ARASTIRMA
DERGISI 6 (3): 85-104.

Keras. 2020. «About Keras.» Erisildi: 11 2020, 02. https://keras.io/about/.

Keskenler, Mustafa Furkan, ve Eyiip Fahri Keskenler. 2017. «Ge¢misten Giinlimiize
Yapay Sinir Aglar1 ve Tarihgesi.» Takvim-i Vekayi, 29 12: 8-18.

Kim, Jonghong, O. Sangjun, Yoonnyun Kim, ve Minho Lee. 2016. «Convolutional
Neural Network with Biologically Inspired Retinal Structure.» Procedia

Computer Science 88: 145-154.

Krizhevsky, Alex , Ilya Sutskever, ve Geoffrey E. Hinton. 2012. «ImageNet
Classification with Deep Convolutional.» Advances in Neural Information

Processing Systems 235.

Loukadakis, Manolis, Jos’e Cano, ve Michael O’Boyle. 2018. «Accelerating Deep
Neural Networks on Low.» 11th International Workshop on Programmability

and Architectures for Heterogeneous Multicores (MULTIPROG-2018).

Murugan, Pushparaja . 2017. «Feed Forward and Backward Run in Deep Convolution

Neural Network.» Computer Vision and Pattern Recognition (cs.CV). 1-20.
Nilsson, Nils J. . 2009. «A HISTORY OF IDEAS AND ACHIEVEMENTS.» 13.

Reed, Russell, ve Robert J Marks. 1999. Neural Smithing: Supervised Learning in
Feedforward Artificial Neural Networks. Bradford Book.

Simonyan, Karen, ve Andrew Zisserman. 2014. «<VERY DEEP CONVOLUTIONAL
FOR LARGE-SCALE IMAGE IMAGE RECOGNITION.» ICLR.

42



Sivanandam, S N, S Sumathi, ve S N Deepa. 2008. «Introduction To Neural Networks
Using Matlab 6.0.» 11. New Delhi: Tata McGraw-Hill Publishing.

Suérez-Paniagua, V., ve 1. Segura-Bedmar. 2018. «Evaluation of pooling operations
in convolutional architectures for drug-drug interaction extraction.» BMC

Bioinformatics 19 (209).

Tensorflow. 2020. «Distributed training with TensorFlow.» Erisildi: 12 2020, 02. Tens

https://www.tensorflow.org/guide/distributed_training.

Wikipedia, The Free Encyclopedia. 2020. Artificial neuron. Erisildi: 11 27, 2020.

https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_neuron.

Wikipedia, The Free Encyclopedia. 2017. Hypercomplex cell. Erisildi: 11 20, 2020.
https://en.wikipedia.org/wiki/Hypercomplex_cell.

Winston, Patrick Henry. 1992. «Artifcial Intelligence.» 445-446. Addison Wesley.

Yamashita, Rikiya , Mizuho Nishio, Richard Kinh Gian Do, ve Tagoshi Kaori. 2018.
«Convolutional neural networks: an overview and application in radiology.»

Insights into Imaging 611-629.

43



EKLER

EK-1

Bu ¢alisma i¢in olusturulan veri kiimesinde bulunan tiriinlerin {iretici bilgileri.

Kapak | Uriin Tanimi Uretici Bilgisi
Uriin 1 |Kizilay Icecek Sanayi Ve Ticaret Anonim Sirketi
Uriin 2 | Erbak-Uludag i¢ecek Sanayi Anonim Sirketi
Uriin 3 |Fresa Icecek Sanayi ve Ticaret Anonim Sirketi
Uriin 4 |Kizilay icecek Sanayi Ve Ticaret Anonim Sirketi
Uriin 5 |Kizilay Igecek Sanayi Ve Ticaret Anonim Sirketi
Uriin 6 |Nigde Mesrubat ve Gida Sanayi Ticaret Limited
Sirketi

Uriin 7 |Erbak-Uludag icecek Sanayi Anonim Sirketi
Uriin 8 |Erbak-Uludag Icecek Sanayi Anonim Sirketi
Uriin 9 |Erbak-Uludag igecek Sanayi Anonim Sirketi

44



https://colnect.com/tr/drink_labels/brands/country/217-T%C3%BCrkiye/company/48546-Erbak-Uluda%C4%9F_%C4%B0%C3%A7ecek_Sanayi_A%C5%9E
https://colnect.com/tr/drink_labels/brands/country/217-T%C3%BCrkiye/company/48546-Erbak-Uluda%C4%9F_%C4%B0%C3%A7ecek_Sanayi_A%C5%9E
https://colnect.com/tr/drink_labels/brands/country/217-T%C3%BCrkiye/company/48546-Erbak-Uluda%C4%9F_%C4%B0%C3%A7ecek_Sanayi_A%C5%9E
https://colnect.com/tr/drink_labels/brands/country/217-T%C3%BCrkiye/company/48546-Erbak-Uluda%C4%9F_%C4%B0%C3%A7ecek_Sanayi_A%C5%9E

OZGECMIS

1986 yilinda Istanbul’da dogdu. Lise egitimini Umraniye Teknik ve Endiistri
Meslek Lisesi, Elektronik boliimiinde tamamladi. Marmara Universitesi Teknik
Bilimler Meslek Yiiksekokulu’nda Endiistriyel Elektronik Béliimiinden Onlisans,
Anadolu Universitesi Iktisat Fakiiltesi Kamu Y®6netimi Lisans ve Beykent Universitesi

Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Lisans programlarindan mezun oldu.

Volkan COSKUN

45



