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EVRIiSIMSEL SiNiR AGLARI iLE 3D CAD MODELLER UZERINDE
BENZERLIK ANALIZI

OZET

Yapay zeka teknolojilerindeki 6nemli ve biiyiik gelismeler, 6zellikle goriintii isleme
ve nesne tanima alanlarinda 6nemli ilerlemelere tanik olmaktadir. Bu gelismelerin
merkezinde yer alan Evrisimsel Sinir Aglari (CNN), endiistriyel tasarim ve iiretim
siireclerinde islenerek alana yeni ufuklar agmaktadir. Ozellikle 3D CAD modellerinde
benzerlik analizi konusu, geleneksel metotlarin ¢ok ilerisinde, verimli ve yenilik¢i
¢oziim yollar1 sunmaktadir.

Bu arastirmada, alti farkli CNN mimarisinin (ResNet-50, EfficientNet, Xception,
MobileNetV2, InceptionResNetV2 ve DenseNetl121) detayli bir sekilde karsilastirmali
olarak analizi gergeklestirilmistir. Calismadaki veri setini olusturan 5859 tane CAD
model goriintiisii X, y ve z olmak iizere ii¢ diizlemdeki yedi farkli agidan (0°, 45°, 90°,
135°,180°, 225°, 270°) kapsaml1 olarak goriintiileri alinarak detayl bir sekilde analizi
yapilip incelenmistir. Veri setindeki %80'lik bolim egitim siirecinde kullanilirken,
diger kalan %20'ik kisim test asamasinda kullanilmak iizere ayrilmistir. Bu ayrim,
¢ikan sonuclarmn giivenilir ve genellenebilir olmasini glivence altina almaktadir.

Aragtirmadaki sonuclar, her mimarinin kendisine has giiclii yOnlerini ortaya
koymustur. Mimarilerde yedi farkli agidan dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Her bir
acidan ¢ikan farkli sonuglar ve ortalama dogruluk orani ¢alismaya farkli bir bakis agisi
kazandirmaktadir. Ilk olarak ResNet50 mimarisi, yenilik¢i "residual learning"
mekanizmastyla %73,22 gibi bir dogruluga ulasirken, Xception modeli, %69,73'lik
bir performansla 6ne c¢ikmaktadir. InceptionResNetV2 mimarisinin %69,63'liik
dogruluk orani, MobileNetV2 modelinin %68,84'liik performansi, DenseNetl21
mimarisininin %71,38'lik dogruluk oram1 ve son olarak EfficientNet mimarisinin
%72,83'liik sonucu, her mimarinin farkli isleyis senaryolarina uygunlugunu
gostermistir. Ozellikle dikkat ¢eken bulgulardan biri, tiim mimarilerdeki 0°
goriintiileme agisinda en yiiksek performansi gdstermesi olmustur.

Model karmasikligindaki analiz, ilging ve beklenmedik bir sekilde farkli sonuclar
ortaya koymustur. Bir modelde fazla parametreye sahip olmanin her zaman ¢ok daha
iyi performans gosterecegi anlamina gelmedigi net bir sekilde tespit edilmistir. Ornek
olarak, 56.4M parametreye sahip InceptionResNetV2 mimarisinin, 24.7M
parametreye sahip ResNet-50 mimarisinden daha diisiik performans gostermesi, bu
duruma c¢arpici bir 6rnek olusturmaktadir. EfficientNet mimarisinin yalnizca 4.8M
parametreyle elde ettigi %72,83'liik genel basar1 orani, verimli model tasariminin
Onemini ve optimizasyonun onemini vurgulayan dikkat ¢ekici bir bulgudur.

Her bir mimari, endiistriyel alandaki uygulamalarin farkli ihtiyaclarma cevap olabilen
kendine has avantajlar sunmaktadir. ResNet50 mimarisinin genel dogruluk orani,
karmasik geometrik yapilarinin taninmasinda iyi bir basar1 sergilerken, MobileNetV2
mimarisinin hizli islem siliresinin olmasi, ger¢ek zamanli uygulamalarda One
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cikmaktadir. EfficientNet mimarisi ise kaynak verimliligi ile smirlh donanim
kaynaklarina sahip sistemlerde uygun bir secenek olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu arastirma, CNN tabanli benzerlik analizinin endiistriyel tasarim ve iretim
stireclerindeki pratik uygulanabilir olmasini net bir sekilde sunmaktadir. Ortaya ¢ikan
sonuglar, CAD modelleri arasindaki benzerlik analizinin derin 6grenme tekniklerinde
uygulanabilir olabilecegini basaril1 bir sekilde sergilemektedir.

Anahtar kelimeler: Evrisimsel sinir aglari, CAD, Benzerlik analizi, Derin 6grenme.
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SIMILARITY ANALYSIS ON 3D CAD MODELS WITH CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORKS

SUMMARY

Significant and major developments in artificial intelligence technologies have
witnessed significant advances, especially in the field of image processing and object
recognition. Convolutional Neural Networks (CNN), which are at the center of these
developments, open new horizons in the field by being processed in industrial design
and production processes. In particular, similarity analysis in 3D CAD models offers
efficient and innovative solutions far beyond traditional methods.

In this research, a detailed comparative analysis of six different CNN architectures
(ResNet-50, EfficientNet, Xception, MobileNetV2, InceptionResNetV2 and
DenseNetl21) was carried out. The 5859 CAD model images constituting the dataset
in the study were analyzed and analyzed in detail by taking comprehensive images
from seven different angles (0°, 45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270°) in three planes (x, y
and z). While 80% of the dataset is used in the training process, the remaining 20% is
reserved for the testing phase. This separation ensures that the results are reliable and
generalizable.

The results of the study revealed the unique strengths of each architecture. Accuracy
rates were obtained from seven different aspects of the architectures. The different
results from each aspect and the average accuracy rate give a different perspective to
the study. First, the ResNet50 architecture achieves an accuracy of 73,22% with its
innovative residual learning mechanism, while the Xception model stands out with a
performance of 69,73%. The 69,63% accuracy of the InceptionResNetV?2 architecture,
the 68,84% performance of the MobileNetV2 model, the 71,38% accuracy of the
DenseNetl21 architecture and finally the 72,83% result of the EfficientNet
architecture demonstrate the suitability of each architecture for different operational
scenarios. One particularly noteworthy finding was that all architectures showed the
highest performance at 0° viewing angle.

The analysis on model complexity revealed interesting and unexpectedly different
results. It was clearly established that having more parameters in a model does not
necessarily mean that it will perform much better. As an example, the
InceptionResNetV2 architecture with 56.4M parameters underperforms the ResNet-
50 architecture with 24.7M parameters. The overall success rate of 72,83% achieved
by the EfficientNet architecture with only 4.8M parameters is a remarkable finding
that emphasizes the importance of efficient model design and optimization.

Each architecture offers its own advantages that can address the different needs of
industrial applications. The overall accuracy of the ResNet50 architecture shows good
success in recognizing complex geometric structures, while the fast processing time of
the MobileNetV2 architecture stands out in real-time applications. EfficientNet
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architecture, on the other hand, with its resource efficiency, is a suitable option for
systems with limited hardware resources.

This research clearly demonstrates the practical applicability of CNN-based similarity
analysis in industrial design and manufacturing processes. The results successfully
demonstrate the applicability of similarity analysis between CAD models in deep
learning techniques.

Keywords: Convolutional neural networks, CAD, Similarity analysis, Deep learning.
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1. GIRiS

Endiistriyel tasarim ve iretimin giinlimiiz diinyasinda karsilastigi en oOnemli
zorluklardan biri, projelerin baslangi¢c siireglerinin etkin ve verimli bir sekilde
yonetilmesidir. Tasarimcilar ve miithendisler, her yeni projeye baglarken kapsamli bir
arastirma silirecinden ge¢cmek zorundadir. Bu siirecler, geleneksel yontemlerle
yiriitildiigiinde hem zaman alict olmakta hem de Onemli maliyet kalemleri

olusturmaktadir.

Modern endiistriyel projelerin giderek artan karmasikligi, tasarimcilart ve ilgili
paydaslar1 daha fazla bilgiye, daha kisa siirede ulasma baskisiyla karsi karsiya
birakmaktadir. Proje siiresinin biiyiik bir bolimii, benzer caligmalarin ve {riinlerin
arastirtlmas1 gibi tekrarlayan faaliyetlerle ge¢gmektedir. Bu zaman alici siiregler,
projelerin toplam maliyetini artirmakta ve inovasyon potansiyelini onemli Olgiide

sinirlamaktadir.

2016’da Gongalves ve arkadaglarinin gerceklestirdigi bir calisma, tasarimcilarin
yaklasik %71 inin dijital platformlarda benzer iiriin arastirmasina yoneldigini ortaya
koymustur. Her bir proje i¢in ortalama 15 ila 20 saatlik arastirma siiresi harcandig
belirtilmis ve bu siirecin, tasarim ekiplerinin kaynaklarinin biiyiik bir kismini tiikettigi
vurgulanmistir [1]. Cross’un 2011 yilinda yaymmladigi calismada ise, tasarim
stire¢lerinde dikkat ¢ekici bir zaman dagilimi gozlemlenmistir. Buna gore, tasarimcilar
zamanlarinin yaklasik %20’sini problemin analizi ve arastirmasina, %15-20’sini ise

pazar arastirmasi ve benzer iiriin incelemelerine ayirmaktadir [2].

Benzer sekilde, Dell’Era ve arkadaslarinin 2025 yilinda gerceklestirdigi kapsamli bir
arastirma, tasarim odakli inovasyon projelerinde zamanin ¢ok biiyiik bir kisminin,
¢Oziim alanini1 anlamaya yonelik arastirmalara ayrildigini géstermektedir. 221 projeyi
kapsayan bu ¢alismada, ortalama 7,5 ay siiren projelerin yaklasik {i¢te birinin problem
tanimi, kullanici ihtiyaglarini anlama ve pazar dogrulama gibi arastirma faaliyetleriyle

gectigi tespit edilmistir [3]. Bu bulgular, proje baslangic siirecinde yapilan



arastirmalarin hem zaman hem kaynak yonetimi agisindan ne kadar kritik oldugunu

acikca ortaya koymaktadir.

Tasarim siireglerinde elde edilen basarinin, biiyiik 6l¢iide bu baslangi¢c asamasinda
yiiriitiilen arastirma faaliyetlerinin kalitesine bagli oldugu sdylenebilir. Bu baglamda,
tasarimcilarin karsilastigi en biiyiik zorluklardan biri de daha 6nce yapilmis benzer
projelere ulasmak ve bu bilgileri anlamli bir sekilde yeniden kullanabilmektir. Ne
yazik ki geleneksel yontemlerle yapilan aragtirmalar ¢ogu zaman yetersiz kalmakta ve

projenin ilerleyen asamalarinda ciddi sorunlara neden olabilmektedir.

Yapay zeka teknolojisi, 6zellikle evrisimsel sinir aglart mimarisi, bu tiir zorluklara
kars1 yenilik¢i ¢oziimler sunmaktadir. Gorsel benzerlik analizine dayali sistemler,
tasarim siireclerinin basinda tasarimcilara kapsamli bir bilgi havuzu sunarak, daha
once yapilmis caligmalara hizli ve etkili erisim imkani saglamaktadir. Boylece
tekrarlayan arastirma siireglerinin Oniine gegilerek kaynak kullanimi optimize

edilmektedir.

CNN mimarilerinin endiistriyel tasarim ve iiretim siireglerinde sagladigi bu katki,
projelerdeki genel verimliligi artirmakta, maliyetleri diisiirmekte ve toplam proje
stiresini kisaltmaktadir. Bu sistemler, tasarimcilara daha 6nce benzeri olmayan bir
analiz kapasitesi ve siire¢ optimizasyonu sunarak Onemli bir rekabet avantaji

kazandirmaktadir.

Yapay zeka tabanli gorsel analiz teknolojilerinin, endiistriyel tasarim alanindaki etkisi
giderek artmaktadir. Ozellikle CNN mimarileri ile gergeklestirilen gorsel benzerlik
analizleri, projelerin siire¢ optimizasyonuna 6nemli katkilar saglamaktadir. Bu alanda
yapilan ¢esitli aragtirmalar, derin 6§renme mimarilerinin giiciinii ortaya koymaktadir.
Ornegin, He ve arkadaslarinin 2016 yilinda gelistirdigi ResNet mimarisi, goriintii
siniflandirma alaninda biiyiik basarilar elde etmistir [4]. Tan ve Le’nin 2019 yilinda
ortaya koydugu EfficientNet mimarisi, parametre verimliligi ile dikkat ¢ekerken;
Chollet’in 2017 yilinda sundugu Xception mimarisi, ayrilabilir evrisim mantig ile
yenilik¢i bir yaklasim sergilemistir [5,6]. Ayn1 yil Huang ve arkadaslarinin gelistirdigi
DenseNet mimarisi, katmanlar aras1 yogun baglant1 yapisi ile derin 6zellik ¢ikariminda
basarili sonuglar sunmustur [7]. Sandler ve arkadaslarinin 2018 tarihli MobileNetV2
mimarisi ise, 6zellikle mobil ve gomiilii sistemler icin optimize edilmis yapisiyla

sinirl kaynakli ortamlarda etkili ¢éziimler sunmaktadir [8].



Bu arastirma Ozelinde, birbirinden farkli alti CNN mimarisinin (ResNet-50,
EfficientNet, Xception, MobileNetV2, InceptionResNetV2 ve DenseNetl2l)
benzerlik analiz performanslar1 karsilastirilacaktir. Her bir mimarinin kendine has
giiclii yonlerinden yararlanilarak, tasarim siireclerini daha optimize edebilecek ve bu

stireclere yon verebilecek kapsamli bir benzerlik analizi yapilmasi amag¢lanmaktadir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tez g¢alismasi, endiistriyel iiretim ve tasarim siireclerinin optimizasyonu igin
yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir. Arastirmadaki temel hedef, tasarim siire¢lerinin
baslangi¢ asamasinda kullanilabilecek derin 6grenme tabanli benzerlik analizi ile

basarili sonuglar elde etmis olup tasarim siireglerine yon vererek optimize etmektir.

Calismada kullanilacak alt1 farkli modern CNN mimari modellerinin (ResNet-50,
EfficientNet, Xception, MobileNetV2, InceptionResNetV2 ve DenseNetl2l)
performanslart detayli olarak analizi yapilacaktir. Bu altt mimarinin endiistriyel iiriin
gorsellerindeki benzerlik analiz tespit yetenekleri karsilastirmali bir sekilde

degerlendirilecektir.

Tasarim siireclerinin karmasik yapisi ve zaman alici nitelikleri g6z 6niinde alindiginda,
yapilacak olan ¢alisma Onemli avantajlar sunmaktadir. Tasarimcilar ve bu alanda
calisan kisiler, benzer olan c¢alismalari hizli bir sekilde bulabilecek ve tasarim

projesinin yonlerini erken asamada tespit edebilecektir.

Onerilen bu yaklagim, tasarim siireglerinde hem siire hem de maliyet optimizasyonu
gozeterek anlamli sonuglar ¢ikararak bu alanda calisanlara farkli bir perspektif
saglamay1 hedeflemektedir. Bununla birlikte tasarimcilar, projedeki rutin arastirma
sireclerine daha az zaman ayirarak Onemli c¢alismalara odaklanma firsati

bulacaklardir.

Calisma, endiistriyel tasarim alaninda yapay zeka teknolojilerinin kullanimina yonelik
yenilik¢i bir bakis acis1 sunmaktadir. Bu yaklasim, geleneksel olan tasarim

stireclerinin moderlesmesinde 6nemli bir adim olarak degerlendirilmektedir.



1.2 Tezin Katkisi

Bu tez calismasi, endiistriyel tasarim ve {iiretim siireclerindeki modern CNN
mimarilerinin kullanimi1 ile 3D CAD modellerinde benzerlik analiz performanslarini

inceleyerek literatiire 6zgiin katkilar saglamaktadir.

Birbirinden farkli altt CNN mimarisinin (ResNet-50, EfficientNet, Xception,
MobileNetV2, InceptionResNetV2 ve DenseNetl21) detayli olarak performans
analizi, gelecekte yapilacak benzer arastirmalar icin saglam bir altyap:

olusturmaktadir.

Calismadaki metodolojik yaklasim, resim verilerinden gercek CAD modellerine dogru
uzanan sistemli bir egitim siireci sunmaktadir. Bu yenilik¢i yaklasim, CNN
modellerindeki 06grenme kapasitesini optimize ederken sonuglarin endiistriyel

uygulamalardaki basarisini da garantilemektedir.

Bu ¢alisma, tasarim siirecleri ile liretim siirecleri arasinda koprii gorevi gormektedir.
Tasarimcilar, bu galisma ile mevcut CAD modelleri arasindaki benzer ¢alismalari
hizlica belirleyecektir. Bu yenilik¢i 6zellik, projelerde erken asamada Onemli

kararlarin alinmasini kolaylastiracak ve kaynak optimizasyonu saglayacaktir.

Yapilan testler ve sonuglar, sistemin endiistriyel alandaki giivenilirligini ve basarisini
dogrulamaktadir. Yaklasim, tasarimcilarin siireclerde kritik adimlara daha fazla
odaklanabilmesini saglarken, endiistriyel tasarim uygulamalarmin dijital doniisimiine

onemli katkilar saglamaktadir.

1.3 Literatiir Arastirmasi

Son yillarda teknolojide yasanan gelismeler neticesinde derin 6grenme modellerinin
egitim siireleri kisalmig ve ¢ok sayida veri ile egitilen modellerin basar1 oranlarinda
onemli ol¢iide artiglar yasanmustir. Bu gelismeler ile tilkemizde ve diinyada yapay zeka
uygulamalari ile derin 6grenme uygulamalarina olan ilgi artmistir. Yapilmis akademik
calismalara bakildiginda artan ilginin akademik c¢alismalara yansidigr da tespit

edilmistir.

Reudiger-Flore ve arkadaslarinin, 2023 yilinda yayinlamis olduklari ¢alismada iiretim
sektoriinde parga simniflandirmasi igin farkli bir ¢alisma yapmuslardir. Ozellikle

caligsma, ufak partili ve 6zel tiretimler i¢in derin 6grenme tabanli goriintii sin1flandirma



metotlar1 6nermektedir. Ancak bu sistemler ¢ok fazla etikete sahip veriye ihtiyac
duymaktadir. Bu durum az iiretilen parcalarda biiylik sorun yaratmaktadir. Bu
arastirmacilar, CAD verilerinden gercek olan goriintiiler tireterek ilgili soruna ¢céziim
tretmistir. Transfer 6grenme yontemlerini kullanarak siniflandirmadaki basarisini

artirmay1 hedeflemislerdir.

Standart ticgen dili (STL) ve nesne (OBJ) dosyalarin1 Blender yazilimini kullanarak
parametrik goriintii liretim sistemi gelistirmislerdir. Bu yaklasim ile olusturduklari
gercekci goriintiiler, ResNet, EfficientNet ve VGG gibi derin 6grenme mimarilerinde
basarili sonuglar vermistir. Transfer 6grenme ile az veri olmasina ragmen yiiksek
dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Endiistriyel bir yap1 tizerinde yontemin ise yaradigi
kanitlanmistir. Bu farkli yaklasim, tiretimde parga siniflandirmasi i¢in ekonomik
¢Oziim sunmaktadir. Manuel bir sekilde veri toplama isini azaltip, agiklanabilir bir veri
artirrmi saglamaktadir. Ozellikle ufak partili iiretim ve tekrarli iiretim siireclerinde

verimli bir yontem sunmuslardir [9].

Farahmand’in tez ¢alismasinda temel olarak ariciliktan, ar1 kovanlari ve peteklerinden,
bir bal petegindeki goriintiilerin elde etme yaklasimindan ve bu goriintiilerin
etiketlendirilmesinden s6z etmistir. Elde edilen etiketlenmis goriintiilerin
siniflandirilmast i¢in  kullanilabilecek metotlar ve degerlendirme metotlarini
incelemistir. Tez ¢alismasinda, yedi siniftan olusan toplam 103.451 egitim goriintiisii
ve 25.863 test goriintlisii iceren bal petegi veri seti olusturulmustur. Bu ¢alismada bal
petegin siniflandirmasi i¢in derin 6grenme yaklagimlar: sunulmustur. Derin 6grenme
yaklasimlarinin basaris1 probleme goére degisebilmektedir. Bu calismada, 6nceden
egitilmis CNN algoritmalarindan, VGG16, VGG19, Inception-V3, AlexNet, self-
structure CNN ve iki derin sinir agin birlesimi olan ag (ResNet50V2+Xception)
kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Siniflandirma isleminin sonucunda en yiiksek

basar1 oran1 AlexNet algoritmast %95 basar1 orani elde edilmistir [10].

2021 yilinda Bozkurt’un yaptig1 ¢calismada, COVID-19 viriisiiniin sebep oldugu viral
pnémoni ve normal akciger X-Ray goriintiilerini siniflandirmak icin 11 farkli derin
O0grenme modeli kullanarak derin bir calisma yapmustir. Modeller arasinda
DenseNet121 mimarisi en yiiksek dogruluk degerine ulasmis ve %97.17 dogruluk,
%97.31 kesinlik, %97.23 duyarlilik, %97.26 F1-skoru elde etmistir. Diger 6ne ¢ikan
modeller arasinda Derin-Evrisimli Ag %96.02, VGG16 mimarisi %95.76, AlexNet
mimarisi %95.76, Xception mimarisi %95.50, VGG19 mimarisi %95.50 ve ResNet50



mimarisi %93.32 olarak sonuglar bulunmustur. En diisik performans %90.62
dogrulukla S1g-Tam Bagli A§ modeline aittir. DenseNet121 modeli, veri setindeki ii¢
simif (COVID-19, viral pnomoni, normal) i¢in de yiiksek siniflandirma basarisi
gostermistir. Bu nedenle, dnerilen modelin COVID-19 teshisi i¢in etkili bir yardimet

sistem olarak kullanilabilecegi diisiiniilmektedir [11].

Ezzat (2020) tarafindan yaptif1 tez ¢alismasinda, akciger BT goriintiilerinde
timorlerin siniflandirilmast igin altt farkli CNN modeli egitilmistir. Calismada
kullanilan modeller; VGG16, ResNet50, AlexNet, GoogleNet, LeNet ve 6zel olarak
gelistirilen CNN-3 mimarileridir. Orijinal veriler iizerinde yapilan deneylerde en
yiiksek dogruluk orani %99.8 ile VGG 16 modelinden elde edilmis, ResNet50 %99.6,
GoogleNet %98.7, AlexNet mimarisi %98.4, CNN-3 %97.2 ve LeNet mimarisi
%96.5 dogruluk gostermistir. Goriintiilere boliitleme islemi uygulandiginda ise en iyi
sonug¢ %99.4 dogruluk orani ile ResNet50 modelinden alinmis, bunu VGG 16 mimarisi
%99.0, GoogleNet %98.1, AlexNet %97.6, CNN-3 %96.4 ve LeNet mimarisi ise
%96.2 orani ile takip etmistir. Elde edilen sonuglar, hem uygun model se¢iminin hem
de veriye yapilan 6n islemlerin siniflandirma performansini dogrudan etkiledigini
gostermektedir. CNN modellerinin medikal goriintiilerde yiliksek dogruluk oranlariyla

siniflandirma basarisi gosterdigini ortaya koymustur [12].

2023 yilinda Oner tarafindan vyiiriitilen ¢alismada, klinik ortamda toplanan
otoendoskopik goriintiiler {izerinde derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak dis kulak
ve orta kulak hastaliklarinin tespitini ger¢eklestirmistir. Calismada 10 farkli kulak
hastaligi sinifina sahip 2.125 goriintiiden olusan bir veri seti kullanilmis; ¢esitli 6n
isleme ve veri artirim teknikleri uygulanmistir. Transfer 6grenimi yOntemiyle

onceden egitilmis modeller kullanilarak siniflandirma yapilmustir.

EfficientNetB2, EfficientNetB3, InceptionV3, ResNet50, ResNet50V2, ResNetl01,
ResNet101V2, VGG-16, Xception ve InceptionResNetV2 gibi on farkli CNN tabanh
model degerlendirilmistir. Yapilan egitimlerde Adam optimizer algoritmasi en 1yi
sonucu vermis, en yiiksek dogruluk ise 40 epoch ve 32 batch size parametreleri ile
yapilan c¢alismada EfficientNetB2 ve ResNet50 modelleri ile %96 dogruluk orani
olarak elde edilmistir. En iyi tanima basarisit gosteren hastalik siniflar1 ise Adesiv ve
Opere olmustur. Bu sonuglar, derin 6grenme mimarilerinin kulak hastaliklarmin
otomatik ve dogru bir sekilde teshis edilmesinde etkin bir yontem sundugunu

gostermektedir [13].



Elitok ve arkadaslarinin ¢alismasinda, gégiis rontgen goriintiilerinden pndmoni tespiti
i¢in iki farkli yaklasim &nerilmistir. [1k yaklasimda, MobileNetV2 modeli kullanilarak
1280 boyutlu 6znitelik vektorleri ¢cikarilmis ve bu 6znitelikler Destek Vektor Makinesi
(DVM) ile Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) modelleriyle siniflandirilmistir. DVM,
%97,22 dogruluk ve 8,2 milisaniye tahmin siliresiyle en yiiksek performansi
gosterirken, UKSB %90,35 dogruluk ve 9,78 saniye tahmin siiresi elde etmistir. ikinci
yaklasimda ise, MobileNetV2 ile ¢ikarilan 6znitelikler t-SNE algoritmasi ile 3 boyuta
indirgenmis ve siniflandiricilara beslenmistir. Bu durumda DVM %94,64 dogruluk ve
3,2 milisaniye tahmin siiresi, UKSB ise %94,83 dogruluk ve 8,62 saniye tahmin siiresi
saglamistir. t-SNE kullanimi, DVM'nin tahmin siiresini %61 oraninda azaltirken
dogrulugu hafif diisiirmiis; UKSB'de ise hem dogrulugu artirmig hem de tahmin
stiresini kisaltmistir. Bu calismada Onerilen yontemler, veri artirma teknikleri
kullanilmadan once MobileNetV2 ile %97,22 dogruluk ve milisaniye seviyesinde
tahmin siireleriyle rekabetci sonuclar sunmustur. Ozellikle t-SNE ile 6znitelik boyutu
azaltminin, DVM ve UKSB'nin hiz ve dogruluk dengesini iyilestirmesi, klinik
uygulamalarda hizli ve giivenilir tan1 sistemleri gelistirmek i¢in 6nemli bir avantaj

saglamaktadir [14].

Ozgelik ve arkadaslarimin 2024 yilinda yapmus olduklar1 bu ¢alismada, panoramik dis
rontgen goriintiilerinden otomatik dis segmentasyonu i¢cin UNet, FPN ve PSPNet gibi
derin 6grenme mimarilerinin performanlarimi karsilagtirmislardir. 313 adet piksel
seviyesinde etiketlenmis panoramik goriintii kullanilarak yapilan deneylerde, VGG16
agma sahip UNet modeli %93,74 F1 skoru, %88,22 Kesisim Uzerinden Birlesim
(KiiB) ve %98,25 dogruluk ile en yiiksek performansi gostermistir. EfficientNet ag1
ile bu degerler %93,91 F1 skoru, %88,52 KiiB ve %98,26 dogruluk seviyesine
ulagmistir. Diger aglarindan ResNet50 %93,85 F1 skor, InceptionV3 mimarisi %93,81
F1 skor ve MobileNetV2 mimarisi %93,79 F1 skor degerleri dengeli sonuglar

sunarken, PSPNet ve FPN modelleri daha diisiik performans sergilemistir.

Calisma, UNet'in dis segmentasyonunda iistiinliiglinii ve veri artirma teknikleri ile
derin ag1 se¢iminin kritik roliinii vurgulamaktadir. Bu ¢alisma, UNet ve EfficientNet
mimarilerinin kombinasyonunun literatiirdeki diger yontemlerle rekabet edebilen
sonuglar sundugunu ortaya koymaktadir. Ayrica, derin 6grenme tabanli metotlarin
manuel segmentasyona kiyasla 25 saniye gibi kisa bir siirede yiliksek dogruluk

sagladig1 ve klinik uygulamalarda zaman tasarrufu ile hata oranini azaltma potansiyeli



tasidigr belirtilmistir. Gelecek c¢alismalar, daha genis ve cesitli veri setleri ile dis

anomalilerinin otomatik tespiti lizerine odaklanmay1 dnermektedir [15].

2022 yilinda Demir’in tez galismasinda, COVID-19'un akciger bilgisayarli tomografi
goriintiilerinden derin 6grenme metotlari ile tespit edilmesi amaglanmistir. RT-PCR
testlerinin zaman alic1 ve erken evrelerde diisiik dogruluk sorunlarini agmak i¢in 313
adet COVID-19 pozitif ve negatif BT goriintiisiinden olusan bir veri seti kullanilmistir.
Iki ana yaklagim izlenmistir. Birinci yaklasimda Basit-CNN ve VGG16 modelleriyle
ag derinliginin performansa etkisi incelenmis ve VGG16 mimarisi %98,25 dogruluk
saglamistir. Ikinci yaklasgimda ise transfer dgrenme ile VGG19, MobileNet ve
DenseNet modelleri test edilmistir. DenseNet201 mimarisi %99 test dogrulugu ile en
yiiksek performansi gostermistir. Calisma, derin 6grenmenin BT goriintiilerinde
COVID-19 tespitinde yiiksek hiz ve dogruluk gosterdiginin ortaya koymustur. Bu
calisma, DenseNet201'in klinik ortamlarda manuel segmentasyona kiyasla 25 saniye
gibi kisa bir siirede yiiksek dogruluk saglamasiyla dikkat ¢ekmektedir. Elde edilen
bulgular, derin 6grenme tabanl sistemlerin radyologlarin is yiikiinii azaltma ve erken
taniya katki saglama potansiyelini vurgulamaktadir. Gelecek ¢aligsmalar, daha genis ve
cesitli veri setleri ile diger akciger patolojilerinin entegre analizi lizerine odaklanmay1

Oonermektedir.[16].

Jha ve Pant’in 2021 yilindaki calismasinda, 33 farkli patojenik mikrop tiirlinlin
mikroskobik goriintiilerden otomatik siniflandirilmasi i¢in ResNet50, DenseNet121,
Inception-ResNet-V2 ve MobileNetV2 gibi derin 6grenme mimarileri kullanilarak bir
calisma olusturulmustur. DIBaS veri seti (33 sinif, yaklasik 3.000 goriintii) tizerinde
uygulanan Stokastik Gradyan Inisi ile Sicak Yeniden Baslatma (SGDR) ve Ayirt Edici
Ince Ayar teknikleriyle modellerin performanst optimize edilmistir. Egitim
sonuclarina gore, Inception-ResNet-V2 mimarisi her iki teknikte de %100 dogruluk
saglarken, MobileNetV2 SGDR ile %100, Ayirt Edici Ince Ayar ile %96.88 dogruluk
elde etmistir. ResNet50 ve DenseNet121 modelleri ise SGDR uygulandiginda %100
dogruluga ulagmistir. Ayrica ¢alisma 6zellikle, hem daha fazla sinif sayisi hem de daha
yiiksek dogruluk oranlar1 ile 6ne ¢ikmaktadir. Hata analizinde, benzer morfolojik
ozellikler gosteren tiirlerde (6rn. veri setindeki Lactobacillus alt tiirleri) sinirli yanlis
siniflandirmalar gozlemlenmistir. Calisma, derin Ogrenme tabanli otomasyonun

patojen tammlamada insan uzmanlara kiyasla hiz ve dogruluk avantaji sundugunu



kanitlamistir. Gelecek c¢alismalarda veri seti ¢esitliliginin artiritlmasi ve hibrit

mimarilerin test edilmesi onerilmistir [17].

Pattanaik ve arkadaglarinin  ¢alismasinda, meme kanserinin mamografi
goriintiilerinden siniflandirilmasi i¢in DenseNet121 tabanl Hibrit Extreme Learning
Machine (ELM) modeli 6nerilmistir. Digital Database for Screening Mammography
veri seti kullanilarak, 11.000 goriintii (7.700 egitim verisi, 3.300 test verisi) iizerinde
calisilmistir. Onerilen modelde, DenseNet121 mimarisinin tam baglh katman1 ELM ile
degistirilmis ve agirlik optimizasyonu i¢in AdaGrad algoritmasi uygulanmistir. Batch
boyutu 128 i¢in %99.47 egitim dogrulugu, %99.14 test dogrulugu, %99.37 6zgiilliik
ve %99.94 duyarlhilik elde edilirken, hesaplama siiresi ise 159.77 dakika olarak
Olctilmiistiir. Diger batch boyutlarinda (32 ve 64) da hemen hemen benzer performans
gosteren model, VGG19, MobileNet, Xception gibi geleneksel CNN mimarilerini tiim
metriklerde geride birakmistir. Ozellikle InceptionResNetV2 (%98.58) ve
DenseNet201 (%98.98) gibi derin modellerle karsilastirildiginda,
DenseNet121+ELM'in daha az egitim kayb1 ve daha hizli yakinsama siiresi dikkat
cekmektedir.

Calisma, ELM'in 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma asamalarinda sagladig1 avantajlar
ile klinik tani siireclerinde otomasyon potansiyelini vurgulamaktadir. Modelin en
Onemli sinirlamasi, yiiksek hesaplama siiresine ragmen, meme kanseri teshisinde insan
hatalarin1 azaltma ve erken taniya katki saglama yetenegidir. Gelecek calismalarda, bu
mimarinin karaciger timorii veya beyin lezyonlar1 gibi diger tibbi goriintiileme veri

setlerine uyarlanmasi planlanmaktadir [18].

2022 yilinda yapilan baska bir ¢alismada ise Breve, COVID-19'un akciger X-ray
(CXR) gorintiilerinden tespiti i¢in 21 farkli CNN mimarisini (VGG16, ResNet50,
DenseNet169, EfficientNetBO-B3, InceptionResNetV2 vb.) kullanarak birbirleriyle
kargilastirmistir. COVIDx8B veri seti (16.352 goriintii, 51 farkl iilkeden) izerinde
yapilan c¢aligmada, modeller ImageNet 6n egitimli agirliklarla transfer 6grenme
yontemi ile egitilmistir. DenseNet169 mimarisi, tek basina %98.15 dogruluk ve
%98.12 F1 skoru ile en yliksek performansi gosterirken, EfficientNetB2 mimarisi
(%97.56) gibi diisik parametreli modeller de etkili sonuglar vermistir. Bir grup
yontemlerle (5 DenseNet169 6rnegi birlesimi) dogruluk %99.25'e, F1 skoru %99.24'e
cikarilmistir. Bu sonuglar, COVID-Net CXR-2 (%95.5) ve BaseNet (%95.5) gibi 6zel

tasarimli modelleri geride birakmistir. Caligsma, heterojen veri setlerinde derin



O0grenmenin giiciini kanitlarken, EfficientNet gibi hafif mimarilerin klinik

uygulamalar i¢in pratikligine dikkat ¢gekmistir [19].

Su ve arkadaglarinin 2015 yilinda yapmis olduklar1 “Multi-view Convolutional Neural
Networks for 3D Shape Recognition” adli ¢alismalarinda 3B sekil tanima alanina
kritik bir yaklagim sunmaktadir. Arastirmacilar, bu goriiniim tabanli ve dogrudan 3B

formatlarindaki etkinligi karsilastiran kapsamli analiz gergeklestirmislerdir.

Onerilen ¢oklu goriiniim tabanli bu CNN yaklasimi, 3B nesnelerin farkli agilardan elde
edilmis 2B goriintiilerini kullanarak yenilik¢i bir ¢oziimii sunmaktadir. Her bir
goriintii, ilk olarak bagimsiz CNN'ler tarafindan islenmekte ve sonrasinda 6zel
tasarlanan goriiniim havuzlama katmaninda birlestirilmektedir. Arastirmanin deneysel
sonu¢ ve bulgulari, beklenmedik bir sekilde etkileyici olarak gozlemlenmektedir. Tek
bir goriinim bile mevcut 3B tammlayicilarindan daha iistiin performans
gostermektedir. ModelNet40 veri setinden elde edilen %90,1 siniflandirma dogrulugu,
%70,4 geri alma mAP degerleri sistemin basarisini da kanitlamaktadir. Bu ¢alisma ile
goriiniim temelli yaklasgimin 3B sekil tanimada iistiin bir metot oldugunu ortaya
koymaktadir. Gelistirilen 6zgiin CNN mimarisi, coklu goriintimleri etkili bir sekilde
birlestirerek alanda yeni standart belirlemistir. Makaledeki en onemli katki, 2B
goriintii ile 3B sekil tanima alanlarn arasinda kurdugu kopriidiir. Bu yaklasim ile
birlikte her iki alamin birbirinden yararlanmasini saglayarak, bilgisayar ile gorii

alaninda da yeni ufuklar agmaktadir [20].

2021 yilinda Rajpal ve arkadasalar1 bu calismada, COVID-19'un gogiis rontgeni
goriintiilerinden tespitini iyilestirmek amaci ile, ResNet50 derin evrisimli sinir agi ile
birlikte geleneksel goriintii isleme yontemlerinden elde edilen bir dizi el yapimi
Ozelligin bir araya getirildigi yeni bir ¢ok sinifli siniflandirma gergevesi sunmuslardir.

Bu ¢erceve, ii¢ temel modiilden olusmaktadir.

Ik modiilde, dnislenmis gdgiis rontgeni goriintiileri ResNet50 agma girdi olarak
verilerek, bu agin transfer 6grenimi yeteneklerinden faydalanilmis ve 2048 o6zellikli
bir vektdr elde edilmistir. Ikinci modiilde, gogiis rontgeni goriintiilerinden ¢ikarilan
252 el yapimu 6zellik, temel bilesen analizi ile 64 6zellige indirgenmistir. Ardindan bir
ileri beslemeli sinir ag1 ile 16 Ozellige distirtilmiistiir. Bu el yapimi 06zellikler,
goriintiilerin dokusal ve frekans alanina ait ozelliklerini igermektedir. Ucgiincii

modiilde ise, ilk iki modiilden elde edilen 6zellikler birlestirilerek (toplamda 2064
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ozellik), bir yogun katmana ve ardindan siniflandirma i¢in bir softmax katmanina

verilmistir.

Onerilen modelin etkinligini dogrulamak i¢in 10 katl ¢apraz dogrulama kullamlnus
ve modelin %97,4+0,02 genel simmiflandirma dogrulugu elde ettigi belirtilmistir.
Siniflara 6zgli performans degerlendirmesinde ise, COVID-19, normal ve zatiirre
siniflart igin sirast ile %98,7+0,05, %96,3+0,05 ve %97,3+0,04 duyarlilik degerleri
elde edilmistir. Ayrica, modelin bagimsiz bir gégiis rontgeni kohortu iizerinde yapilan
dogrulama testinde %97,9'luk bir siniflandirma dogrulugu sergiledigi ifade edilmistir
[21].

Calisma Salim ve arkadaslarinin 2023 yilinda yapmis oldugu, énceden egitilmis derin
ogrenme modellerinin meyve siniflandirmasi i¢in etkinligini incelemislerdir. Meyve
siniflandirmast i¢in iki farkli veri kiimesi kullanilmistir: Fruits-360 ve Meyve Tanima
veri kiimesi. Deneylerde, mimarileri ve 6zellikleri temel alinarak dort adet dnceden
egitilmis model se¢ilmistir: DenseNet-201, Xception, MobileNetV3-Small ve ResNet-
50. Fruits-360 veri kiimesinde tiim modeller yaklasik %99 veya daha yiiksek dogruluk
elde etmistir. Meyve Tanima veri kiimesinde ise DenseNet-201 ve Xception modelleri
yaklasik %98 dogruluk elde etmistir. Ozellikle DenseNet-201'in Fruits-360 ve Meyve
Tanima veri kiimelerinde sirasi ile %99.87 ve %98.94 dogruluk oranlaria ulagmasi
dikkat cekici bir sonu¢ olarak oOne ¢ikmaktadir. Xception modeli de aym veri

kiimelerinde sirastyla %99.13 ve %97.73 dogruluk oranlar1 elde etmistir [22].

Ozdemir yapmis oldugu tez calismasinda, limon goriintiilerinin EfficientNet ve
ResNet50 gibi derin 6grenme modelleri ile smiflandirilmasini  incelemistir.
EfficientNet yaklasik olarak %70 gibi bir basar1 oran1 yakalarken, ResNet50 modeli
%98,84 gibi daha yiiksek bir basar1 orani elde etmistir. AlZamily ve Abu Naser 2019
yilinda benzer bir calismada, CNN aglariyla %99,48 basari1 elde etmistir. Bu calismada
ResNet50 modelinin yiiksek basar1 oramini ile diisiik kayip fonksiyonunu (0.047)

gozlemlemistir.

Veri artirim teknikleri ile farkli derin 6grenme modelleri kullanarak basari oranini
daha da ¢ok artirma imkanini1 vurgulanmistir. Calisma, ResNet50 modelindeki iistiin
basar1 oram1 ve dogruluguyla dikkat ¢ekmistir. Kiiflii limonlarin yanlis

siniflandirilmasi1 problemi, veri setinin genisletilmesiyle ¢oziilebilir olacagini ifade
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etmistir. Literatiir taramasinda ise benzer ¢alismalara lilkemizde rastlanmamis olup,

bu caligmanin yeni arastirmalara kritik katkilar saglayabilecegi vurgulanmistir [23].

Koyuncu ve arkadaslarinin yapmis oldugu “A New Breakpoint to Classify 3D Voxels
in MRI: A Space Transform Strategy with 3t2FTS-v2 and Its Application for
ResNet50-Based Categorization of Brain Tumors” adli calismalarinda, 3D manyetik
rezonans goriintiileme (MRI) verileri ile timor siniflandirmasi yapilmaktadir. Mevcut
yaklasimlardan farkli olarak, 3t2FTS-v2 ismi verilen yeni bir metot sunulmaktadir. Bu
metot, 3D verilerini iki boyutlu alana indirgeyerek geleneksel makine 6grenimi
algoritmalarinin kullammini da saglamaktadir. Ozellikle ResNet50 mimarisi, yiiksek
ve diisiik dereceli glioma tiimdrlerinin siniflandirilmasinda da kullanilmis, ayrica

%99,64 dogruluk orani elde edilmistir.

Calisma, 3t2FTS-v2'nin beyin timorii smiflandirmasinda da yiiksek performans
sagladigim1 ve gelecekte bu metodun daha genis veri setleri ile farkli hastalik
siniflandirmalarinda da uygulanabilecegini vurgulamaktadir. Makalede 3D MR
goriintiilerindeki voksel verilerini de 2D goriintiilere doniistiirmeyi hedefleyen bir
uzay doniisiim yontemi olan "3t2FTS-v2" yontemini tanitmaktadir. Beyin tiimorlerinin
siniflandirilmasinda bu doniistiirme islemi, ResNet50 derin 6grenme modelinindeki
etkinligini artirmak icin kullanilmaktadir. 3t2FTS-v2 uzay donilisiim yontemi, MR
goriintiilerinde 3B verileri 2B diizlemlere doniistiirmek i¢in hesaplama yiikiinii
azaltirken ayn1 zamanda ResNet50 modelinin 2B goriintiiler iizerinde etkin bir sekilde
caligmasini saglamaktadir. Bu yaklasim ile beyin tiimoérlerinin siniflandirilmasinda

daha hizl1, etkili ve daha dogru sonuglar elde edilmesini miimkiin kilmaktadir [24].

Shin ve arkadaglarimin 2016 yilinda yapmis oldugu “Deep Convolutional Neural
Networks for Computer-Aided Detection: CNN Architectures, Dataset Characteristics,
and Transfer Learning” adli ¢alismalarinda CNN modellerinin tibbi goriintiileme
alanindaki kullanimu ile kritik bir arastirma yapmaistir. Tibbi goriintii verilerinin kisitlt
olmasi sebebiyle, giinliik fotograflar i¢in egitilen CNN modellerini transfer 6grenimi

ile tibbi alana uyarlamay1 basarmislardir.

Arastirmada iki temel sorun ele alinmaktadir: torako-abdominal lenf nodu bulma ile
interstisyel akciger hastaligini smiflandirmadir. Lenf nodu tespitinde %86 gibi
etkileyici basar1 yakalanmis, bu da dnceki metotlardan daha iyi sonu¢ vermektedir.

ILD smiflandirmasinda da, sinirli veri olmasina karsin transfer 6grenimi ile %87
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dogruluk oranmi elde edilmistir. AlexNet, GooglLeNet ve CifarNet gibi farkli CNN
yapilar1 ile test edilmis ve ilging bir sonug¢ ortaya c¢ikmistir: Transfer 6grenimini
uygulayan modeller, sifirdan egitilenlere gore c¢ok daha basarili olmustur. Bu
calismanin sonuglari, tibbi goriintii analizini ve bilgisayarli teshis sistemleri i¢in

basarili sonuglar gdsterecegini isaret etmistir [25].
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2. DERIN OGRENME

Derin 6grenme teknolojisi, giiniimiizde hizla gelisen bir teknoloji ve tiirlii alanlarda
uygulanabilirligi cokg¢a artan yapay zeka metotlarindan biridir. Cok katmanli yapay
sinir aglari ile verilerden iist seviye ozellikleri otomatik bir sekilde ¢esitlendiren bu
teknik, 6zellikle cok biiyiik veri setleri igerisindeki karmasik modelleri tespit etmede
basarili sonuglar1 vermektedir [26]. Bu basarili sonug¢lardan biri olan konvoliisyonel
sinir aglar1 ise gorlintli isleme alan1 ve bilgisayarli gérme alaninda 6nemli bulgu ve
sonuclar iireterek ilgili alanlardaki ¢alismalar1 kritik bir olgiide ilerletmistir [27].
Yapay zeka teknolojisinin en yenilik¢i ve en dinamik alanlarindan biri olarak
gosterilen veri yapilarin1 derinlemesine ¢6ziimleyebilen ve karmasik oriintiileri bulup
hesaplamali olan sistemlerin gelistirilmesinde de kritik bir 6neme sahiptir. Bu
sistemler insan beynindeki bilgiyi isleme diizeneklerini 6ztimseyerek, ¢cok katmanli bu
sinir aglari ile veri analizi gorevini ve orlintli tanima goérevini basarili olarak yerine
getirmektedir. 2000 yillarinin basinda literatiire giren derin 6grenme kalib1, 6zellikle
2012 yilinda AlexNet mimarisinin ImageNet yarigsmasinda olan biiylik basarisi ile

birlikte arastirmacilarda ilgi noktasi haline gelmistir [28].

Geleneksel makine 6grenmesi tekniklerinden farkli olarak derin 6grenme teknigi, ham
olan veriden otomatik olarak 6zellik ¢ikarimi gerceklestirebilmis ucgtan uca bir sekilde
ogrenme temelleri sunmaktadir. Gelisen sistemlerde, dogal dil isleme gorevi, goriintii
tanima gorevi ve ses analizi gibi gorevlerde insan giiciinii de asabilen sonucglar
gostermektedir. Derin 6grenmedeki yontemlerin ¢ok katmanli olan yapisi, her bir
katmanin onceki katmandan almig oldugu bilgiyi alip isleyerek soyut ozellikler ve
karmagik Ozellikleri de Ogrenmesine olanak sunmustur. Hiyerarsik olan bu yapi,
verinin farkli soyutlama seviyelerinde gosterimini miimkiin kilip daha kapsamli bir

analiz sunmaktadir [26].

Derin 6grenme sistemlerindeki ii¢ ana unsur sinerjik bir etkilesime dayanmaktadir.
Kapsamli olan veri kiimelerinin erisilebilir bir yapida olmasi, yenilik¢i optimizasyon
algoritmalarinin da gelistirilmesi ve ileri seviyede hesaplama kaynaklarinin da var

olmasim kapsamaktadir. Grafik Islem Birimi (GPU) teknolojisinin giderek
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yayginlagmasi, derin sinir aglarinin da egitim siirecini Onemli bir derecede
hizlandirmis ve cok daha karmasik mimarilerin uygulanabilirligini artirmaktadir.
ReL U aktivasyon fonksiyonu gibi yenilik¢i olan bu yaklasimlar, derin sinir aglarinin

egitimini dengeli ve verimli bir duruma getirmistir [29].

Derin 0grenme mimarileri, uygulamanin ihtiyaclarina gore degisik yapilarda da
tasarlanabilmektedir. Goriintii isleme uygulamalarinda ve bilgisayarli gorii
uygulamalarinda CNN'ler, zaman serisi analizi alaninda RNN ag1 ve LSTM ag1, dogal
dil isleme kisimlarinda ise transformatorler yaygin bir sekilde tercih edilmektedir. Bu
Ozellestirilen mimariler, gradyan tabanli 6grenme yontemlerini kullanarak, her bir
gorev i¢in uygun parametreleri belirlemeye ¢alismaktadir. Modern uygulamalarda ise

bu mimarilerin hibrit versiyonlari da artarak daha cok kullanilmaktadir [30].

Derin 6grenmedeki egitim, geleneksel bir sekilde yiiksek oranda etiketli veri ihtiyaci
gerektiren denetimli 6grenme metoduna dayanmaktadir. Ancak son donemlerde
gelistirilmis olan transfer 6grenme yaklasimi ve 6z-denetimli 6grenme yaklasimi, daha
az etiketli veri ile etkili modeller gelistirebilmeyi miimkiin kilmaktadir. Bu yenilik¢i
teknikler, derin 6grenmedeki uygulama alanlarim1 genisletip biiyiitiirken ve bununla
birlikte egitim siirecinin verimliligini kritik bir olgiide artirmaktadir. Ozellikle
endiistriyel alanlardaki bu metotlarmn kullanimi1 giderek daha da yayginlasmaktadir

[31].

2.1 Evrisimsel Sinir Aglar1

Insanin beyin ¢alisma sisteminden ilham alinarak gelistirilmis CNN teknolojisi,
goriintiileri anlayip sentezleme konusunda 6nemli bir devrim baglatmistir. Bu akill
sistemlere duyulan merak, Ozellikle karmasik yapidaki resim ve videolar:
coziimlemedeki basarili yetenekleri sebebiyle her gecen giin artmaktadir. Eski tip
yapay zeka sistemleri ise biiyiik boyuttaki gorsel verileri islemekte zorlanarak cok
kaynak tiikketmesinin yaninda CNN'ler daha akillica ¢alismaktadir. Bunun sirr1ise tipki
insan goziine benzeyen goriintiilerinin parcalarina odaklanabilmis olan ve bu bilgileri
kalan parcalar ile paylasabilen 6zel bir yapida olmasinda yatmaktadir [32]. Insan
goziindeki calisma prensiplerinden yararlanarak tasarlanabilen CNN sistemleri,
goriintiileri katmanli bir sekilde inceleyerek, basit ¢izgilerden karmasik olan sekillere
kadar her bir bilgiyi kendi kendine &grenebilmektedir. Bu teknoloji, yalmzca

fotograflarda bulunan nesneleri tanimakla kalmayip doktorlarin hastaliklar1 teshis
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edebilmesine, araglarin kendi kendine gidebilmesine ve giivenlik kameralarinin
stipheli olan durumlar1 da fark edebilmesine yardimci olmaktadir. Bu alanda ¢alisanlar
ise her gecen giin CNN'leri daha da ¢ok gelistirirken, bu sistemler goriintii isleme
alaninda yepyeni kapilar agmakta ve gelecekte cok daha etkileyici ve verimli

uygulamalara da yon vermektedir.

Convolutional Pooling
Layer Layer Fully Connected
Layers
Input Layer (LDutput
ayer

[
—_— —_—r (L] —_— -
- =]

Sekil 2.1 : Evrisimsel sinir ag1 mimarisi [33].
2.1.1 Evrisimsel katmanlar

Evrisimsel katmanlardaki calisma ilkesi, karmasik goriintiillerdeki analiz siirecini
sistematik olarak ele almaktadir. Bu katmanlar, 6zellestirilmis olan filtreler kullanip
gorsel verilerdeki kritik desenleri belirlemektedir. Her bir filtre, goriintii iizerinde agik
bir yol izleyerek 6zel olan bu karakteristikleri tanimlamaya ¢aligmaktadir. Filtrelerin
ana gorevi ise basit kenar tespitinden karmasik sekiller tanimaya kadar giden genis bir
analiz alanim kapsamaktadir. Bu analiz siirecinde goriintiiniin degisik bolgelerinde
tekrarlanarak kapsamli bir sekilde 6zellik haritast olusturmaktadir. S6z konusu olan
harita, goriintiideki kritik ozelliklerin konumsal olarak dagilimini gostermektedir.
Konvoliisyonel katmanlardaki c¢ikti, giris gOriintlisiiniin filtrelenmis olarak bir
temsilidir. Bu temsilde orijinal goriintiideki kritik 6zelliklerin matematiksel olarak bir
Ozetini sunmaktadir. Katmanlarin {ist {liste olacak sekilde yerlestirilmesi, daha
karmagik 6zelliklerin 6grenilmesine de olanak sunmaktadir. Evrisimsel katmanlar ise
goriintii isleme siirecinde temel olan ozellik ¢ikarma gorevini listlenmektedir. Bu
ozellikler arasinda basit yapidaki geometrik sekiller olmasi gibi, karmagik dokular ve
desenler de bulunabilmektedir. Her bir katman, onceki katmanin ¢iktisini isleyip

kullanarak cok daha soyut 6zellikleri anlayip 6grenmeye ¢alismaktadir.

Bu siire¢ ise gorsel olan verilerin hiyerarsik bir yapi olarak islenebilmesini

saglamaktadir. Baslangic asamasinda basit olan kenarlarin tespiti ile baglamis analiz,
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daha da derin katmanlara dogru karmasik desenlerin taninmasina kadar gitmektedir.
Bu dogrultuda, goriintii igeriginin de kapsamli olarak bir analizi gergeklestirebilmis

olmaktadir [33].

2.1.1.1 Aktivasyon katmanlari

Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarindaki ¢alisma ilkesinde ana mekanizmay1
olusturmaktadir. Bu matematiksel yapilarda noronlarin ¢ikti bilgilerini alip isleyerek
dogrusal olmayan transformasyonunu da gergeklestirmektedir. Sinir aglarindaki
ogrenme genligi, bu fonksiyonlardaki etkin kullanima bagli olmaktadir. Modern olan
derin 6grenme sistemlerinde ise aktivasyon fonksiyonlarindaki se¢im kritik bir dnem
tasimaktadir. Her bir néron, almis oldugu girdileri bu fonksiyonlar sayesinde isler ve
bir sonraki katmana iletmektedir. Bu siire¢ ise karmasik olan &riintiilerin taninmasin

da mumkin kilmaktadir.

Gradyan akisindaki diizenlenme, aktivasyon fonksiyonlarinin kritik gorevlerinden
birisidir. Ciktilardaki belirli araliklarin normalize edilme olay1, egitim siirecinin stabile
olmasini da artirmaktadir. Bu Ozellik ise derin aglarin etkili ve verimli olarak
Ogrenebilmesini  saglamaktadir [34]. Uygun bir aktivasyon fonksiyonu,
tirevlenebilirlik 6zelligi ve siireklilik gibi matematiksel olan 6zelliklere sahip olmasi
gerekmektedir. Hesaplama verimliligi g6z oniline alinmasi gereken kritik bir faktor
olmaktadir. Aktivasyon katmanlarinin monotonluk olan 6zelligi, gradyan tabanli
optimizasyon siireclerinin de basarisimt  etkilemektedir. Egitim siirecindeki
optimizasyon, ideal olan aktivasyon fonksiyonunun secimi ile dogrudan bir sekilde
iliskilidir. Bu fonksiyonlar ise gradyan hesaplamalarmin da etkili olarak yapilmasina
etki etmekte ve bu agin 6grenme performansinin da damaksimize edilebilmesini

saglamaktadir [35].

Dogrultulmus lineer birim (ReLU) aktivasyon fonksiyonu, modern derin 6grenme
sistemlerindeki temel yap1 taslarindan da birini olusturmaktadir. Denklem 2.1°de

gosterilen matematiksel ifade, bu fonksiyonun isleyisini anlatan bir ifadedir.

f(x) = max(0,x) (2.1)

Bu fonksiyonun caligma ilkesi oldukga agiktir. Negatif olan girdiler sifir degerine

doniistiiriiliirken, pozitif degerler ise degistirilmeden aktarilmaktadir. Agarap'in bu
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arastirmasi, basit yapidaki derin aglarin egitiminde kritik farkliliklar getirdigini

gostermektedir [36].

ReLU'nun seyrek olan aktivasyon ozelligi, 6grenme siirecini de kritik bir olciide
hizlandirmaktadir. Agin asirt uyum problemi ile basa ¢ikma 6zelligi, bu fonksiyonu
cok daha degerli kilmaktadir. Nair ve Hinton, bu fonksiyonun gradyan soniimlenmesi
sorununu ¢ozmedeki basarisini da detayli olarak incelemistir [37]. Olii néron
problemi, ReLU'mun karsilagmis oldugu temel giigliiklerden biri olarak
karsilagilmaktadir. Negatif degerlerin sifirlanma olayi, bazi néronlarin islevsiz olarak
kalmasima yol a¢cmaktadir. Fakat modern optimizasyon yontemleri ve Ozenli hiper
parametre ayarlama islevleri, bu sorunu biiyiik bir oranda hafifletmektedir. Hesaplama
verimliligi bakimindan ReLU aktivasyon fonksiyonu, rakipsiz konumda yer
almaktadir. Basit olan matematiksel yapisi, karmasik formdaki hesaplamalari
minimize yaparken, agin 6grenmedeki kapasitesini de maksimize etmektedir. Bu
ozellikler, fonksiyondaki derin 6grenme uygulamalarinin da vazgecilmez pargasi

durumuna getirmektedir.

2.1.1.2 Y181in normalizasyonu

Y1gin Normalizasyonu (BN), derin 6grenme alaninda yenilik¢i bir yaklasim olarak
kabul edilen bir 6zelliktir. Ioffe ve Szegedy'nin ortaya koymus oldugu bu yontem, sinir
aglarindaki egitim siirecini de kokten degistirmektedir [38]. Her kiiciik batch
icerisindeki verileri normalize edebilme ilkesi, i¢ degisken kaymasi problemine etkili
bir sekilde c¢oziim sunmaktadir. Bu islemde karmagsik yapidaki matematiksel
hesaplamalara karsilik  olarak, basit istatistiksel formdaki  doniistimler
kullanilmaktadir. Santurkar ve arkadaslarimin caligmasinda bu normalizasyon
sirecinin bu agin adaptasyon ozelligini artirdigini gostermistir [39]. Teknigin
uygulanmasi ise derin 6grenme yontemlerinde bircok pratik yarar saglamaktadir.
Egitim hizindaki artis, bunlarin en belirginlerinden bir tanesidir. Baslangi¢
agirliklarina dayanan bagimlilifin azalmasinda metotlarin daha da tutarhi bir
performans gdostermesini saglamaktadir. Wu ve He'nin arastirmasinda BN'nin
diizenleyici etkisini ise detayli bir sekilde incelemektedir. Bu etkisi modelin asir1
O6grenme durumunu kiigiiltirken, genelleme yetenegini de optimize etmektedir.
Gradyan akisinin iyilestirilme durumu, derin aglarin stabilite 6zelligini artirmaktadir

[40]. Cikarim asamasindaki bu uygulamalar, egitim asamasinda toplanan istatistiksel
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verilere de dayanmaktadir. Bu yaklasim ile modelin tiirlii veri boyutlarinda bile birbiri
ile tutarli sonuglar liretmesini saglamaktadir. Hareketli ortalama degeri ve varyans

degerinin kullanimi, metodun pratik uygulanabilirligini artirmaktadir.

2.1.2 Havuzlama katmanlari

Havuzlama katmanlari, evrisimsel sinir aglarinin kritik yap1 taslarindan birisidir. Bu
kritik katmanlar, veri boyutlarinin kontrollii olarak azaltilmasini saglayarak islemin
verimliligini artirmaktadir. Uzamsal boyutlarin diistiriilme durumu, goriintiideki piksel
matrisinin daha da kompakt bir yapida temsil edilmesine olanak tanimaktadir.
Maksimum havuzlama metodu, belirli bir pencere igerisindeki en biiyiik degeri segerek
calismaktadir. Bu yaklasim ile kritik 6zelliklerin korunmasini da saglarken gereksiz
olan detaylar1 elemektedir. Ornek olarak, iki birimlik penceredeki en 6nemli &zelligini

koruyarak boyut azaltimi islemini gergeklestirmektedir.

Ortalama havuzlama ise daha farkli bir yon izlemektedir. Bu yontem ile pencere
icerisindeki biitiin degerlerin ortalamasini alip daha ¢ok yumusak bir temsil
olusturmaktadir. Boylelikle goriintiide bulunan genel karakteristiklerini de korurken
ayrintt seviyesini azaltmaktadir. Havuzlama islemi ile metodun asir1 Ogrenme
egilimini de kontrol altinda tutabilmeye yardimci olmaktadir. Parametrelerdeki say1y1
azaltarak, modelin egitim verisinde asirt bir uyum gostermesini engellemektedir.
Bununla birlikte, hesaplama yiikii hafifler ve model egitimindeki hizini artirmaktadir.
Model dayaniklilig1 bakimindan havuzlama kritik bir nem tasimaktadir. Ozellikle bu
maksimum havuzlama teknigi, goriintiiniin icerisindeki ufak kaymalar veya
doniistimlere kars1 olarak modeli daha da dayanikli ve direngli bir hale getirmektedir.
Bu 6zellik sayesinde nesne tanima gorevlerinde ¢ok daha tutarli bir performans elde
edilmesini saglamaktadir. Her iki havuzlama yaklasimi da kendine has avantajlar
sunmaktadir. Maksimum havuzlamadaki en belirgin Ozellikleri koruyup ortalama
havuzlama daha da dengeli bir temsil olusturmaktadir. Uygulama ihtiyac¢larina da bagl
kalarak, bu metotlardan biri tercih edilebilmektedir. Havuzlama katmanlarindaki
yokluk, modelin performansim da olumsuz olarak etkileyebilmektedir. Ozellikle
goriintii  icerisindeki nesne konumlarinin degisimlerine karsi hassasiyetini
artabilmektedir. Bu durum ise modeldeki genelleme yetenegini zayiflatip dogruluk

oranlarini da diisiirebilmektedir [33].
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2.1.2.1 Global ortalama havuzlama

Global Ortalama Havuzlama (GAP), konvoliisyonel sinir aglarinin yapisini
basitlestiren onemli bir tekniktir. Lin ve arkadaglarinin ortaya koymus oldugu bu
yaklagim, karmagik olan tam bagli katmanlarin yerini alip mimarileri daha da verimli
ve etkili bir hale getirmektedir [41]. Teknigin caligma ilkesi ise olduk¢a nettir. Her bir
Oznitelik haritasinda bulunan degerlerin ortalama degeri alinarak tek bir sayiya
indirgenmektedir. Zhou ve ekibinin arastirmasi ise bu basit islemin bu uzamsal bilgiyi

daha etkili bir sekilde 6zetleme 6zelligini de ortaya koymaktadir [42].

GAP'n evrisimsel sinir aglart mimarilerindeki kullanimi ile modellerin hafiza ayak
izini kritik bir 6l¢iide azaltmaktadir. Parametre sayisinin bu 6nemli diisiisii, agiri uyum
riskini minimize edip modeldeki genelleme 6zelligini de optimize etmektedir. He ve
arkadaslarinin  ResNet mimarisi {lizerindeki ¢alismalari ise GAP''m modern
mimarilerdeki etkinligini de kanitlamaktadir. Degisik giris boyutlar1 ile basa ¢ikma
ozelligi de bu teknigi oOzellikle daha degerli kilmaktadir. Bu esneklikle pratik
uygulamalarda biiylik bir fayda saglamaktadir [43]. Hesaplamadaki verimlilik
bakimindan GAP, geleneksel olan bu yaklasimlarin Oniine ge¢cmektedir. Egitim
asamas1 ve ¢ikarim asamasinda saglamis oldugu performans iyilestirme durumu, bu

kritik teknigi modern tasarimlarinin 6nemli bir parcasi haline getirmektedir.

2.1.3 Tam baglantih katmanlar

Tam baglantil1 katmanlar, konvoliisyonel sinir aglarindaki karar verme diizenegini
olusturmaktadir. Bu katmanlar ile bir dnceki katmanlarin her bir noéronu ile baglant1
kurarak daha kapsamli bir analiz gerceklestirmektedir. Agin son evrelerinde
konumlandirilan bu yap1 ise Ozellik c¢ikarimi ile siniflandirma islemini de
yiirlitmektedir. Bu katmanlardaki temel islev, bir Onceki katmanlardan gelmis
karmasik olan bu veri yapisini da diizlestirmektir. Cok boyutlu tensorler ise tek boyutlu
vektorlere doniistiirtiliip islenmektedir. Bu doniistim ile goriintiideki biitiinciil analizi
sayesinde kritik bir 6nem tasimaktadir. Yerel 6zelliklerden global bir anlayisa gecis
ise bu evrede gerceklesmektedir. Siniflandirma siirecindeki tam baglantili katmanlar
ise son karar mekanizmasi olarak gorev yapmaktadir. Onceki katmanlarin tespit etmis
oldugu ozellikleri daha anlaml ciktilara déniistiirmektedir. Ornek olarak bir hayvan
goriintiisiinde kedi veya kopek olarak tanmimlanabilmesi bu katmanlarda

gerceklesmektedir.
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Ozellik hiyerarsisi, konvoliisyonel katmani ve havuzlama katmaninin sistematik
olarak dizilimi ile olusmaktadir. Her bir katman, bir 6nceki katmanin {izerine insa
edilmek tizere daha karmasik Oriintiileri de tespit etmektedir. Basit olan kenarlardan
baslamis analiz, karmagik sekillerin ve desenlerin taninmasina evrilmektedir. Bu yap1
ile derin Ogrenme mimarilerinin gorsel veriyi anlama yetenegi ve yorumlama
yeteneginin de temelini olusturmaktadir. Tam baglantili katmanlar, bir Onceki
katmanlarin ¢ikarimlarini daha anlamli sonuglara evirerek modelin son kararmi da

sekillendirmektedir [33].

2.1.3.1 Yogun katmanlar

Yogun katmanlar (DL), modern yapay sinir aglarinin temel yap1 taslarini
olusturmaktadir. Goodfellow ve arkadaslarinin arastirmasinda, bu katmanlardaki
ogrenme siirecinin onemli roliinii de ortaya koymaktadir [26]. Her bir néronun
birbirine bagli oldugu yapida, karmasik olan bu oriintiileri yakalama 6zelligine
sahiptir. Zhang ve ekibinin ¢alismalari, dense katmanlarinda siniflandirma gorevi ve
regresyon gorevindeki etkinligini dogrulamaktadir [44]. Parametre sayisinda bulunan
iistel artis, bu katmanlarin en kritik giicliiklerinden biridir. He ve arkadaslari, modern
mimarilerinin katman boyutlarinin  optimize edilmesinin 6nemli oldugunu
vurgulamaktadirlar. Bu optimizasyonda hesaplamadaki verimlilik ve model
performansi ile agik bir denge bulunmaktadir [45]. Srivastava ve ekibinin onermis
oldugu dropout yontemi, yogun katmanlardaki asir1 6grenme egilimini de kontrol
altina almaktadir. Bu yaklasim ile modelde bulunan genelleme 6zelligini kritik ol¢iide
artirmaktadir [46]. Bu katmanlardaki bellek kullanimi ile hesaplama maliyeti, dikkatli
bir tasarim gerektirmektedir. Modern uygulamalardaki katman sayist ve model

boyutunun optimize edilmesi, modeldeki basari i¢in kritik bir 6neme sahiptir.

2.1.3.2 Dropout katmam

Dropout teknigi, derin 6grenmede Onemli bir yere sahip olan diizenlilestirme
metotlarindan biridir. Srivastava ve ekibinin calismasi, bu teknikteki asir1 uyum
problemine getirmis oldugu 6nem arz eden bir ¢oziimii ortaya koymaktadir [46].
Egitim siirecindeki rastgele ndronlarin da devre dis1 kalmasi, beklenmedik bir sekilde
modelin performansimni da artirmaktadir. Hinton ve arkadaslarinin arastirmasi, bu
yaklasim ile topluluk o6grenmesi etkisi olusturdugunu gostermektedir. Her bir

iterasyonda farkli tiirde néron kombinasyonlarindaki kullanim, modelin tiirli bakis
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acilar1 da gelistirmesini saglamaktadir [47]. Ba ve Frey'in calismalari, ¢ikarim
evresindeki dl¢eklendirme yonteminin 6nemini de vurgulamaktadir. Biitiin néronlarin
aktif oldugu bu evrede, ¢ikislarin da dropout oraniyla ayarlanmasi sayesinde modelde
tutarli sonuglar elde edilmesini saglamaktadir [48]. Noronlarin birbirinden farkl
olarak bagimsiz 6zellikler 6grenmesi durumu, metodun en dikkat ¢ceken yonlerinden
biridir. Gal ve Ghahramani, modern uygulamalarda da dropout kullaniminin, 6zellikle
daha karmasik modellerde saglamis oldugu yararlar1 detayli bir sekilde incelemektedir
[49]. Bu teknik ile basit matematiksel temeline karsin, derin 6grenme modellerindeki
egitimde onemli derece sonuglar iiretmektedir. Uygulamasi kolay olan ancak etkisi

giiclii bu yontem, modern mimarilerdeki onemli bir durum haline gelmektedir.

2.1.4 Cikis katmam

Cikis katmani, konvoliisyonel sinir aglarinin son asamadaki karar verme merkezi
olarak islev gébrmektedir. Bu katman ile bir 6nceki islemlerdeki sonuglar1 daha anlaml
ciktilara evirme gorevini iistlenmektedir. Karmasik olan Ozellik haritalarin1 da
yorumlanabilir sonuclara c¢evirmektedir. Siniflandirma sorunlarinda softmax
aktivasyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyon ile ¢ikti sonuglarini olasilik dagilimina
doniistiirerek her bir smif igin olasilik degeri iiretmektedir. Toplam olasilik degeri her
zaman bir degerine esit olmalidir. Bu matematiksel kisitlama sonuglarin daha tutarh
yorumlanabilmesini saglamaktadir. Regresyon uygulamalarindaki durum ise cok daha
farklidir. Dogrusal aktivasyon veya aktivasyonsuz noronlar1 kullanarak siirekli
degerler iiretilmektedir. Bu yap1 sayesinde tahmin problemlerinde de daha uygun
sonuclar vermektedir. Cikis katmanindaki tasarim, c¢oziilecek soruna gore
sekillendirilmektedir. Ozellik déniisiimii siirecinde ise kritik bir gérevi bulunmaktadir.
Onceki katmanlarin ¢ikarnmus oldugu soyut ozellikleri daha anlamli bilgiye
doniistirmektedir. Bu doniisiim ile modelin pratik olan uygulamalarda kullanilabilir

sonugclari liretmesini saglamaktadir.

Cikis katmanindaki yapilandirilma, modeldeki basariyr dogrudan etkilemektedir.
Uygun aktivasyon fonksiyonunun se¢imi ve ndron sayisinin belirlenmesi durumu,
performansi optimize etmekte kritik bir dneme sahiptir. Bu secimler ile birlikte

sorunun ana noktasina ve beklenilmis olan ¢ikt1 formatina gore yapilmalidir [33].
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2.1.4.1 Softmax

Softmax aktivasyonlu ¢ikis katmani, ¢ok sinifli olan siniflandirma problemlerinin
coziimiinde biiyiik bir oneme sahiptir. Bridle'in ¢aligmasi, bu teknikteki temelleri atmis
ve modern derin 6grenmenin 6nemli bir pargast haline gelmistir [50]. Bishop'un
matematiksel analizleri ile Softmax'in cross-entropy kayip fonksiyonu ile birlikte
milkemmel uyumunu ortaya koymaktadir. Bu kombinasyon ile gradyan tabanl
optimizasyon i¢in optimum bir zemin olusturmakta ve maksimum derecede olabilirlik
kestiriminin temel bir uzantis1 kabul edilmektedir [51]. Liu ve ekibinin arastirmalari,
Softmax ¢iktilarindaki yorumlanabilirlige dikkat cekmektedir. Bu 6zellik sayesinde
modelin giivenilirliginin degerlendirilmesi de kritik bir 6neme sahip olmustur.
Uretilen bu olasilik degerleri ile belirsizlik tahminlerinde giivenilir sonuglar
saglamaktadir [52]. Goodfellow ve arkadaslarinin matematiksel ¢aligmalari, Softmax
katmaninin  simiflandirmadaki  basarisi roliinii  kanitlar nitelikte oldugunu
gostermektedir. Gradyan akisinin diizenlenmesinde olan bu etkinligi, modern derin
O0grenme uygulamalarinin da performansinm kritik bir degerde artirmaktadir [26]. Her
bir sinif i¢in tiretilen bu olasilik degerleri ile modelin degerlendirilmesi bakimindan
zengin bilgiler sunmaktadir. Bu o6zellik sayesinde hata analizinin derinlemesine
yapilmasmma da imkan tanir ve modelin iyilesme siirecine degerli katkilar

saglamaktadir.

f(x); = ex;/ XB ex! (2.2)

Fonksiyonun matematiksel olarak ifadesi Denklem 2.2°de ifade edilmistir. Burada,
f{x)i 1. siniftaki tahmin olasiligini temsil ederken, x; ise ham skoru ifade etmektedir.
Euler sayisi e (=2.71828), iistel islemlerdeki temeli olusturmaktadir. Paydada bulunan
2; ex’ ifadesi ise onemli bir normallestirme gorevi gormektedir. Biitiin {istel degerlerin
toplam degeri ¢iktilardaki toplam olasiligin her zaman bir degerine esit olmasin
saglamaktadir. Bu 6zellik sayesinde olasilik teorisinin temel ilkeleri ile miitkemmel bir
uyum gostermektedir. Doniisiim ile elde edilen [0,1] araligindaki bu degerler,
modeldeki tahminlerin daha yorumlanabilir bir hale getirmektedir. En biiyiik giris
degerindeki sinifin en yiiksek olasiligi almasi durumu, siniflandirmadaki kararlarin net
ve anlasilir bir sekilde olmasini saglar. Bu matematiksel yapr ise c¢ok smifli

siniflandirma problemlerinin de ¢oziimiinde biiyiik avantajlar sunmaktadir. Normalize
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edilmis olan ¢iktilar ise modeldeki performansin degerlendirilmesini ve sonuglarin da

yorumlanmasini kolaylastirmaktadir.

2.1.4.2 Coklu simiflandirma

Coklu smiflandirma (Multiclass classification), modern makine &grenmenin temel
yap1 taglarindan birisidir. Bishop ve arkadaslarinin detay barmdiran bu analizi
sayesinde bu yontemin teorik temellerini de ¢ok daha saglam bir sekilde ortaya
koymaktadir [51]. Deng ve arkadaslarinin ImageNet ile ¢aligsmalari, biiyiik 6l¢ekli veri
setlerinde de ¢ok simifli siniflandirma tekniginin pratik onemini vurgulamaktadir.
Softmax aktivasyonu ile modeldeki ¢iktilar1 yorumlanabilir olasiliklara evirerek,
tahmindeki siireci anlamli kilmaktadir [53]. Aly'nin Onermis oldugu performans
degerlendirmesindeki yaklagim, c¢ok simmifli problemlerdeki karmasikligi ele
almaktadir. Makro ortalama ve mikro ortalama sayesinde farkli siniflardaki basari
dengeli olarak degerlendirmeye de imkan tanimaktadir [54]. Zhou ve ekibinin yapmis
oldugu arastirma, smif dengesizligi problemine ise yenilik¢i ¢oziimler sunmaktadir.
Agirlikl kayip fonksiyonlari ile veri artirma metotlari, modeldeki performansi kritik
bir Olglide iyilestirmektedir [55]. Modern uygulamalarin hiyerarsik yapilarindaki
kullanimi, karmagsik siniflandirma problemlerinin de ¢6ziimiine yeni ufuklar
acmaktadir. Ozel mimarideki tasarimlar, modelin performansini optimize edip

hesaplamadaki verimliligini de g6z 6niinde bulundurmaktadir.

2.2 Modern Evrisimsel Sinir Ag1 Mimarileri

2.2.1 ResNet50

ResNet50 mimarisi, Microsoft Research tarafindan 2015 yilinda tanitilmis olan derin
O0grenme mimarisini temsil etmektedir. Bu mimari elli katmanli bir yapiya sahip
olmakla birlikte onu tiirlii gérevlerde de giiclii kilmaktadir. Goriintii siniflandirmada
ve nesne algilamada bu mimarideki olaganiistii yetenekler sayesinde sergilemis oldugu

bu yetenekler baslica uygulamalar icerisinde yer bulmaktadir.

Mimarinin bir diger ayirt edici 6zelligi ise artik baglantilarin da uygulanmasinda
yatmaktadir. Bu baglantilar ile birlikte agin daha da derin katmanlar ile bilgi akisim
devam ettirmesine yardim edip ayni zamanda bu durum kritik bir zorluk olmaktadir.
Belirli katmanlar1 atlamis baglantilar ile ag geleneksel mimarilerle kiyaslandiginda

onemli derecede performans iyilestirmesi elde etmektedir.
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Mimarinin biiyiik 6nemi ile ¢cok daha karmasik gorsel gorevleri verimli ve etkili bir
sekilde isleme Ozelliginden kaynaklanmaktadir. Diinya genelindeki bilim insanlari,
tibbi goriintiillemeden baslayip otonom arag sistemlerine kadar tiirlii uygulamalar i¢in

ResNet50 mimarisini benimsemislerdir.

2.2.2 EfficientNet

EfficientNet mimarisi, ag derinligi bakimindan, ¢Ozlniirligii ve genisligi i¢inde
optimal derecede bir denge kurmus olan bilesik 6l¢eklendirme yontemini baz alan bir
derin 6grenme mimarisidir. Hesaplamada daha az kaynak kullanarak ¢ok daha yiiksek

bir dogruluk elde etmeyi bagarmig bir mimaridir.

Noral Mimari Arama (NAS) yontemi kullanilarak gelistirilmis bu mimari,
MobileNetV2'nin Mobil Ters Darbogaz Konvoliisyonu (MBConv) yapisini temel alip,
hesaplamadaki kaynaklarin optimizasyonunda yenilik¢i bir ¢i1gir ag¢maktadir.
EfficientNet mimarisinin en temel hedefi, parametre sayilarmi ve flop sayilarini
minimize etmis olurken modelin performansin1 da maksimize etmektir. Bu baglam
ozelinde kullanilan ‘Bilesik Olgeklendirme’ yaklasimi, agin genislik parametresi,
derinlik parametresi ve ¢Oziiniirlik parametresini de sistematik olarak dengeleyip
optimize etmektedir. Literatiirde yapilan calismalar gostermektedir ki EfficientNet
mimarisinin temel modelin kalitesine bagl kalarak iistiin bir performans sergiledigini
gostermektedir. Ozellikle dikkat ceken bir diger nokta, bu 6lceklendirme yonteminin

diger mimari yapilara uyarlanabilir olmasidir [56].

1 | > L | | ol o] ol
224x224x3

Sekil 2.2 : EfficientNet mimarisi [56].
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2.2.3 Xception

Google'n 2017 yilinda literatiire kazandirmis oldugu Xception (Extreme Inception)
mimarisi, CNN alaninda kritik bir doniim noktas1 olarak teskil etmektedir. Bu mimari
yap1 sayesinde geleneksel Inception modiillerinden daha farkli bir sekilde modifiye
edilmis derinlemesine olarak ayrisabilir konvoliisyon katmanlarint ana nokta
almaktadir. Mimarinin 6zgilin yenilik¢i yaklasimi, Oznitelik haritalarinin uzamsal
boyutlar1 ve derinliksel boyutlarda ayristirilmasi ilkesine dayanir ve artik baglantilar
yoluyla Oznitelik haritalarinin daha da gii¢lendirilmesini hedeflemektedir. Dikkat
cekici bir nokta olarak klasik ayrilabilir evrisim aglarindaki islemdeki siralamasina
karsin, Xception mimarisinde once noktasal evrisim ve ardindan derinlemesine olarak
bir evrisim uygulanmasi tercih edilmektedir. Bu yaklasim ile birlikte geleneksel

metotlara gore daha etkili ve verimli bir 6znitelik ¢ikarimi da saglamaktadir [57].

2.2.4 MobileNetV2

MobileNetV2 mimarisi, mobil cihazlar ile gomiilii sistemler adina 6zel olarak
tasarlanmig siki bir CNN mimarisidir. Google'daki arastirma ekibi, ilk MobileNet
mimarisini gelistirerek bu yapiyr ortaya koymustur. Modelin en dikkat ¢eken
ozelliklerinden biri ise sinirlt bir kaynaga sahip cihazlarda uygun bir performans
gosterebilmek sebebiyle modelin boyutu ile dogruluk orami arasinda kurdugu

dengedir.

Bu mimarideki goriintii siniflandirmasi alaninda kullanimi ise tiirli avantajlar
saglamaktadir. Il olarak, hafif yapisi ile simrli hesaplama giiciindeki mobil sistemler
ve gomiilii sistemlerde etkin bir bigimde calisabilmektedir. Bununla birlikte, daha ¢o
karmagik ve yiiksek islem giicii ihtiyaci gerektiren modellere daha yakin dogruluk
oranlar1 da elde edebilmektedir. Modelin boyutunun ufak olmasi nedeni ile gercek

zamanli uygulamalardaki hizli ¢ikarim 6zelliginin yapilmasina imkan da tanimaktadir.

MobileNetV2 mimarisinin yapist, tiirlii 6zellestirilmis katmanlarin bir arada olmasiyla
gergeklesmektedir. Bu yapi igerisinde ise evrisimsel katmanlar, ters artik baglantilar,
derinlemesine ayrilabilir evrisimler, darbogaz tasarimlar1 ve sikistirma-uyarma (SE)
bloklar1 bulunmaktadir. Tiim bu bilesenler ile birlikte modeldeki karmasik ozellikleri
algilamadaki yetenegini korumus olurken, ihtiyag¢ duydugu parametre sayisini ve

hesaplamadaki yiikiinii minimize etmek i¢in tasarlanmistir [58].
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2.2.5 InceptionResNetV2

InceptionResNetV2 mimarisi, derin 6grenme teknolojisinde kritik bir gelisme olarak
ifade edilmektedir. Bu yenilik¢i 6zgiin mimari, 2016 yilinda Google Research’iin
biinyesinde Christian Szegedy ve arastirmadaki ekibin yogun ve verimli ¢alismalari
ile ortaya konulmustur. InceptionResNetV2 mimarisinin en dikkat ¢eken yonii,
Inception mimarisi ve ResNet mimarisi gibi iki gii¢lii yapmin da avantajlarini tek bir

noktada basari ile birlestirmesidir.

InceptionResNetV2 mimarisinin en temel yapi taslari, Inception modiillerindeki
zengin Ozniteligi ¢ikarma kapasitesi ve ResNet mimarisinin artitk Ogrenme
mekanizmasindan kaynaklanmaktadir. Bu hibrit yontem ile derin sinir aglarindaki
egitim evresinde sik¢a karsilagilmis olan gradyan kaybi problemi ve asir1 6grenme gibi
onemli problemlere etkili ¢oziimler de sunmaktadir. Mimarinin kendine has tasarima,
geleneksel CNN yapilar ile kiyas edildiginde daha derin ve daha karmasik aglarin

egitilmesine de imkan tanimaktadir.

Modeldeki bir diger ayirt edici 6zellik ise Inception modiillerinin optimize edilen
versiyonlarinin kullanilmasidir. Bu modiiller ile farkli olgeklere sahip gorsel
ozellikleri eszamanli bir sekilde yakalayabilme o6zelligine sahiptir. ResNet
mimarisinden gelen artik baglantilar sayesinde bilgideki akisin ag ile kesintisiz olarak
stirdiiriilmesini saglayarak, derin yapilarda da sik¢a goriilmiis degradasyon sorununu

minimize etmektedir [59].

2.2.6 DenseNet121

DenseNet121 mimarisi, evrisimli sinir aglarinda 6nemli bir mimari yap1 olarak 2017
yilinda literatiire kazandirilmis bir mimaridir. Huang ve arkadaslar1 tarafindan
gelistirilen bu DenseNetl21 mimarisi, yogun baglanti ilkesini baz alan 6zgiin bir
yenilik¢i yaklasim olarak sunmaktadir. S6z konusu bu yapi, toplam olarak 121

katmandan olusan karmasik bir organizasyona sahiptir.

Mimarideki en aywrt edici Ozellik ise katmanlar arasinda baglantt yapisinin
gelenekseldeki yaklagimlardan farkli bir bicimde tasarlanmis olmasidir. Her bir
katman, kendisinden sonra gelen biitiin katmanlara direkt baglantilar ile
baglanmaktadir. Bu yogun baglanti yontemi, 6zniteligin tekrar kullanimini maksimize

edip, gradyandaki akisin optimizasyonunu da saglamaktadir. Bu yapi, 7x7
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boyutlarinda bir konvoliisyon katmani ile baslar ve dort adet yogun blok ile devam

etmektedir. Aralarinda gecis katmanlar1 da bulunmaktadir.

Yogun bloklarin i¢ yapisi bir hayli sofistike bir organizasyona sahiptir. Her bir blok,
BN, ReLU aktivasyonu ve farkli boyutlardaki konvoliisyon katmanlarini
barindirmaktadir. Bloklardaki katman sayilar1 sirasiyla 6, 12, 24 ve 16 olarak
diizenlenmektedir. Teknik agidan dikkat ¢eken bir diger nokta ise L katmanli bir blokta

bulunan toplam baglant1 sayisinin L(L+1) /2 formiilii ile hesaplanmasidir.

DenseNet121 mimarisinin etkin basarisi, ii¢ ana avantaja dayanmaktadir. Birincisi,
parametre verimliligi sayesinde daha az kaynak kullanimu ile birlikte etkili bir 6grenme
gerceklestirebilmesidir. ikincisi, giiglii bir dznitelik propagasyonuyla gradyan kaybi
sorununu minimize etmesidir. Uciinciisii ise, optimize edilen egitim performans ile
diizenli 6grenme egrileri sunmasidir. Bu 6zellikler ile mimarinin goriintii isleme

uygulamalarinda da tercih edilmesinin baslica nedenlerindendir [60].

Sekil 2.3 : DenseNet mimarisi [60].

2.2.7 CNN mimarilerinin karsilastiritlmali analizi

Onceki boliimlerde detayli olarak incelenen alt1 farkli CNN mimarisinin (ResNet50,
EfficientNet, Xception, MobileNetV2, InceptionResNetV2 ve DenseNetl2])
kargilastirmali bir analizi sunulmaktadir. Bu kargilastirma, mimarilerin giiclii ve zay1f
yonleri ile uygulama alanlarina odaklanarak, Cizelge 2.1°de ayrintili olarak ele

alimmaktadir.
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Cizelge 2.1 : CNN mimarilerinin karsilastirma tablosu.

Mimari Giiclt Yonleri Zayif Yonleri Uygulama
Alanlari
Gradyan kaybi
sorunu ? ozumd, Yiiksek bellek (.?eflel..
ResNet50 derin aglar igin gortintii
Lo kullanim
etkin egitim siniflandirma
Parametre Transfer
EfficientNet ) ver1mhh.g'1, . Ogrenmede Mobil ve
olgeklenebilirlik uyarlama siirh
zorlugu kaynakli
ortamlar
Uzar.nsa.ﬂ Ve Detayli
kanal bilgilerinin e I
. 2 Egitim siiresi ozellik
Xception etkili ~
ayristiriimast uzunlugu ¢ikarimi
T gerektiren
gorevler
Disik parametre - Kamastk oy
MobileNetV2 SaYIs], yusse EQl cTCc cihazlar,
verimlilik diisiik
gercek
performans
zamanli
uygulamalar
Coklu olcek Yiiksek Yiiksek
. ozellik ¢ikarma, hesaplama dogruluk
FceptigesNetV2 yiiksek dogruluk maliyeti, gerektiren
karmagik yap1 uygulamalar
Ozellik yeniden . Transfer
Bellek tiikketimi  6grenme,
DenseNet121 kullanimu, .. . o e
yiksekligi daha kiiciik
gradyan akis1 . .
veri setleri

Incelenen CNN

mimarileri,

verimlilik ve performans agisindan farkliliklar

gostermektedir. MobileNetV2 ve EfficientNet, diisiik kaynak gereksinimleri ile mobil
ve sinirli ortamlar igin ideal segenekler sunarken; InceptionResNetV2 ve Xception
mimarileri yliksek dogruluk gerektiren karmagik gorevlerde {istiin performans
gostermektedir. ResNet50, gradyan kaybi1 sorununu ¢oéziim tireterek derin aglarin etkili
egitimini saglarken; DenseNet121 mimarisinin 6zellik yeniden kullanim stratejisi

ozellikle transfer 6grenmede avantaj saglamaktadir.

Her mimarinin belirli uygulama alanlarinda 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. MobileNetV2
mimarisi ger¢ek zamanli uygulamalarda, EfficientNet mimarisi kaynak sinirh
ortamlarda, Xception mimarisi detayl1 6zellik ¢ikariminda, ResNet50 mimarisi genel

siniflandirma gorevlerinde, InceptionResNetV2 mimarisi yliksek dogruluk gerektiren
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uygulamalarda ve DenseNet121 mimarisi ise kii¢iik veri setleriyle calisirken tercih

edilmektedir.

2.3 Degerlendirme Olgiitleri
2.3.1 Model performans metrikleri

2.3.1.1 Genel dogruluk

Genel dogruluk (Accuracy), Zheng ve Yang'in 2021 yilindaki g¢alismalarinda
acikladig1 tizere, genel dogruluk olarak nitelendirilen accuracy metrigi, makine
ogrenmesi modelleri ve derin 6grenme modellerinin ne kadar basarili oldugunu
vurgulamak adina kullanilan en temel 6l¢limlerden biridir. Bu metrik ile bir modelin
siniflandirmadaki gorevlerinin performansini degerlendirmede yaygin bir sekilde
tercih edilir ve modeldeki genel basarisini temsil eden kritik bir gosterge olarak kabul

edilmektedir [61].
Accuracy = (TP + TN) /(TP + TN + FP + FN) 2.3)

Accuracy metrigi, modeldeki farkli siniflar 6zelinde gostermis oldugu tahmin
edebilme yetenegini 6l¢en kapsamli degerlendirme aracidir. Bu 6l¢iim ile birlikte basit
bir matematiksel ilkeye dayanmaktadir. Dogru tahminlerin oraninin toplam tahminlere
oranidir. Metrigin matematiksel ifadesi Denklem’2.3’te belirtildigi seklindedir.
Formiilde yer alan her bir bilesen 6zel bir anlam tagimaktadir. 7P dogru pozitifleri, TN
dogru negatifleri, FP yanlis pozitifleri ve FN ise yanlis negatifleri temsil etmektedir.
Cok smifl1 problemlerde ise formiil daha genis bir bakis agis1 kazanmaktadir. Bu
noktada, basarili siniflandirmalarin orani biitiin 6rneklere orani esas alinmaktadir. Bu
yaklasim sayesinde karmasik siniflandirma problemlerinde ¢ok daha anlaml1 sonuglar

sunmaktadir.

2.3.1.2 Makro F1 skoru

Sokolova ve Lapalme'nin 2009 yilindaki arastirmalarinda detayl bir sekilde ele almis
oldugu makro fl skor, ¢cok siifli problemlerde islenen sofistike bir degerlendirme
metrigi olarak anlatilmaktadir. Bu kritik 6l¢iim araciyla siniflandirma modellerindeki
performansi degerlendirilirken her bir sinifa esit bir nem kazandirir. Ilging olarak,

metrik her bir sinif adina bireysel fl skorlarini hesaplamaktadir. Hesaplamadaki
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yontem ise oldukga basit bir yapida goriinse de arkasinda ¢ok daha karmagik bir mantik
yatmaktadir. Her bir sinifin f1 skorlar1 hesaplanir ve bu skorlardaki aritmetik ortalama
almmaktadir. Bu yaklasim sayesinde modeldeki tiim simiflar iizerindeki genel

performansini anlayabilmek icin giivenilir bir ¢erceve sunmaktadir [62].

Denklem 2.4’te belirtildigi gibi makro fl1 skor, model degerlendirmesinde de
kullanilan 6zel bir metrik sistemidir. Bu 6l¢lim arac ile iki temel bilesenin (precision

ve recall) harmonik ortalama degerini alarak ¢aligsmaktadir.

Makro F1 — score = (1/n) X(2 X Precision X Recall) /

(Precision + Recall) (2.4)

n degiskeni, bir siniflandirma modelindeki toplam sinif sayisini gostermektedir. Bu
matematiksel gosterimde modelin kac degisik kategoride tahmin islemi yapmasi

gerektigini ifade etmektedir.
Precision = TP /(TP + FP) (2.5)

Makine 6grenmesi modellerindeki performans degerlendirmesinde kullanilan bu ii¢
ana formiil, birbirleri ile yakindan iligkilidir. Denklem 2.5 modelin pozitif olarak
tahmin ettigi ornekler icerisinden gercekten pozitif olanlarmn oranini gostermektedir.
Bu formiilde, dogru pozitif tahminlerin oraninin tiim pozitif tahmin oranlarina

boliinmesi s6z konusudur.

Denklem 2.6 ise farkli bir bakis a¢is1 sunmaktadir. Bu 6l¢iim ile gercekte pozitif olan
orneklerden kag¢ tanesinin bu model tarafindan dogru bir sekilde tespit edildigini
gostermektedir. Bu formiil dogru pozitif tahminlerin oraninin gercekte pozitif olan tiim

orneklere oranini hesaplar.
F1 = 2 X (Precision X Recall) / (Precision + Recall) 2.7)

Denklem 2.7, precision degerini ve recall degerini tek bir metrikte birlestirir. Bu
formiil basit bir aritmetik ortalama almak yerine harmonik bir ortalama

kullanmaktadir. Bu tercih ile u¢ noktalardaki degerlere karsi daha da duyarli bir 6l¢iim
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saglamaktadir. F1 skoru, Ozellikle dengesiz olan veri setlerinde modelin gercek

performansini degerlendirmek iizere kullanish bir arag olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Makro fl skorun giivenilirlik degerlendirmesinde kritik bir yere sahip oldugu
goriilmektedir. Bu ol¢iim yontemi, 6zellikle de dengesiz veri kiimelerinde, daha dogru
sonuclar ortaya koymaktadir. Bu sebep ile her bir sinifa esdeger 6nem kazandirir.
Istatistiksel analizlerde kullanilan genel dogruluk metrigi bazen yaniltict sonuglar da
verebilmektedir. Makro f1 skor, bu sorunu ¢ozerek daha da kapsamli bir
degerlendirme sunmaktadir. Veri setinde yer alan azinlik siniflarindaki performansi da
hesaba katmaktadir. Modelin performans degerlendirmesinde onemli bir role sahip
olan bu metrik, 6zellikle de dengesiz veri setlerinde giivenilir sonuglar saglamaktadir.
Her bir sinifin esit bir 6nemde degerlendirilmesi ise modelin gercek basarisinin daha
dogru bir sekilde Olgiilmesine de imkan tanimaktadir. Bu metodolojik yaklasim,
sayesinde azinlik siniflarindaki performansi da dikkate alarak, modeldeki gercek

diinya uygulamalarindaki basarisini ¢ok daha nesnel bir sekilde yansitmaktadir.

2.3.1.3 Agirhikh ortalama

Agirlikli ortalama (WA), derin 6grenme ve makine 6greniminin karmasik diinyasinda
kritik bir degerlendirme araci olarak one ¢ikmaktadir. Bu metrik ile ¢ok sinifl
siniflandirma problemlerinde, her bir sinifin kendine 6zgii olan 6rnek adetini goz
onlinde bulundurarak hesaplama yapmaktadir. Powers ve Ailab'in 2020 yilinda
yayinlamis oldugu arastirmaya gore, 6zellikle veri setlerindeki dengesizlik durumunun
olusturdugu zorluklar1 asmada etkili bir ¢6ziim sunmaktadir. Bu yaklasim ile birlikte
tipki bir terazinin farkl agirliklar hassasiyet ile 6lgmesi gibi, her bir sinifin katkisini
dengeli olarak degerlendirerek daha ger¢ekci ve daha giivenilir sonuclar elde

edilebilmesini saglamaktadir [63].
WA = Y(wi X mi) /Zwi (2.8)

WA, veri bilimindeki hassas dengeleri gozeten ©zel bir hesaplama yaklasimi
sunmaktadir. Her bir sinifin sahip oldugu 6rnek adeti, degerlendirmede belirleyici bir
rol oynar ve boylelikle daha da kapsamli 6rneklere sahip bu siniflar, sonuglar1 daha
fazla etkilemektedir. Hesaplamadaki siire¢, matematiksel bir gosterim gibi
ilerlemektedir. Her bir sinifin performans gostergesi (precision, recall veya F1 skoru

gibi), o sinifin drnek sayisi ile ¢arpilir ve daha sonra toplam 6rnek adetine boliinerek
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agirlikli ortalama elde edilmektedir. Bu siireg, Denklem 2.8’deki formiil ile ifade
edilmektedir. Burada wi O0rnek sayilarini temsil etmekte, mi ise siniflarin her bir
degerin olciilen degerlerini ifade etmektedir. Ozellikle bu dengesiz veri setlerindeki
degerlendirmeler, bu yaklasimin makro ortalamadan cok daha anlamli sonuglar
tiretmesini saglar. Ciinkii veri setinin dogal dagilimi dikkate alinir ve kalabalik
siiflarin performansina da daha fazla agirlik verir. Tipki bir parlamentonun niifus
yogunluguna gore temsil edilebilme mantig1 gibi, her bir simif kendi biytikligii
oraninda bu degerlendirmeye katilir. Bu metodoloji ile gercek diinya verilerinin

karmasik yapisint cok daha iyi yansitmaktadir.

2.3.1.4 Sinif bazli F1 skoru

Sinif bazl fl skor yaklasimi, derin 6grenme ve makine 6grenmesi alaninin en kritik
degerlendirme araclarindan biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Goutte ve Gaussier'in
2005 yilinda ortaya koymus oldugu bu metrik ile ¢ok smifli siniflandirma
problemlerinde de her bir sinifin performansini derinlemesine bir sekilde analiz
etmeye imkan tamimaktadir. Bu metodoloji, precision degerini ve recall degerini
harmonik bir ortalama kullanarak birlestirir ve boylece her bir simifin basarisin1 daha
kapsamli olacak sekilde 6l¢er. Bu durum modelin ger¢ek performansini ¢ok daha agik

bir bicimde ortaya koymaktadir [64].

Sinif bazli fl skor metrigi, veri biliminin bu karmasik diinyasinda ¢ok 6zel bir yere
sahiptir. Bu degerlendirme araci sayesinde 6zelikle dengesiz veri setlerindeki analiz
stirecinde kritik bir 6nem tasir ve her bir sinifin kendine has olan performansini ayri
ayr1 degerlendirmektedir. Hesaplama yontemi ise precision metrigi ve recall
metriginin harmonik ortalamasina dayanmaktadir ve bu yaklasim, her bir sinif adina
bagimsiz olarak uygulanmaktadir. Bu 06zelligi sebebiyle c¢ok sinifli siniflandirma
problemlerinde de cok daha detayli ve anlaml1 sonuglar elde edilmesini saglamaktadir.

Denklem 2.7°de bulunan formiil ile her bir sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir.
2.3.2 Egitim karakteristik metrikleri

2.3.2.1 Egitim dogrulugu

Egitim dogrulugu, derin 6grenme ve makine 6greniminin temel yapi taglarindan biri
olarak kabul edilmektedir ve bu modellerin 6grenme yetenegini dl¢gmede kullanilan

onemli bir degerlendirme aracidir. Bu metrik ise bir modelin egitim siirecinde
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kullanmis oldugu verileri ne kadar iyi 6zlimsedigini gosteren onemli bir gosterge

olarak kabul edilmektedir. Denklem 2.9’da formiilii belirtilmistir.

Egitim Dogrulugu = (Dogru tahmin edilen 6rnek sayist) /
(2.9)

(Toplam egitim 6rnegi sayist)
Fakat, yiiksek egitim dogrulugu her durumda basar1 gostergesi sayilmaz. Ornegin,
6grencinin ders notlarini ezberleyip, farkli sorular ile karsilastigindaki zorlanmasi gibi,
model de egitim verilerini ezberlemis olabilmektedir. Egitim dogrulugunun cok
yiiksek olmasina karsin test dogrulugunun diisiik kalmasi durumu, modelin asir1
O0grenme (overfitting) sorunu ile karsi karsiya oldugunu gdsterebilmektedir. Bu sebep
ile uzmanlar egitim dogrulugunu tek basina olacak sekilde degerlendirmek yerine, test
dogrulugu ile birlikte analiz edebilmektedirler. Bu yaklasim sayesinde modelin gergek
diinya problemlerinde bulunan performansini ¢cok daha dogru sekilde 6ngérmemizi

saglamaktadir.

2.3.2.2 Validasyon dogrulugu

Validasyon dogruluk metrigi, derin 6grenme ve makine Ogrenmesi modellerinin
degerlendirilmesinde kritik bir 6neme sahip bir 6l¢iim sistemidir. Bu metrik sayesinde
modelin gercek diinyadaki performansmi tahmin etme isleminde kullanilan 6ncii
gostergelerden birisidir. Denklem 2.10 validasyon dogrulugu formiiliinii ifade

etmektedir.

Validasyon Dogrulugu =
(Dogru tahmin edilen validasyon 6rnegi sayist) / (2.10)

(Toplam validasyon 6rnegi sayist)

Bu metrik, modelin egitim siirecinde hi¢ gérmedigi veriler lizerinde test edilmektedir.
Ornek olarak bir 8gretmenin, 6grencisine ders kitabindaki farkli sorular: sormasi gibi,
model de yeni Orneklerle karsilastirilmaktadir. Bu sayede, modelde bulunan gergcek

O0grenme seviyesi degerlendirilmektedir.

Validasyon dogrulugunun en énemli gorevlerinden biri, modelin asir1 6grenme veya
yetersiz O0grenme durumlarim belirlemektir. Egitim dogrulugu ile validasyon

dogrulugu arasindaki fark, modelde bulunan genelleme yetenegi hakkinda ipuclar
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sunmaktadir. Bu bilgi sayesinde model se¢imi ile hiper parametre ayarlamasi gibi

onem arz eden kararlarda yol gosterici bir rol oynamaktadir.

2.3.2.3 Egitim siiresi

Egitim siiresi, derin 6grenme ve makine 6grenmesi diinyasinda modellerin pratik
uygulanabilirligini tespit eden temel gosterimlerden birisidir. Bu metrik ile bir modelin
egitimini tamamlayabilmesi adina gerekmis olan zaman dilimini olger ve tiirlii birimler

ile (saniye, dakika, saat) ifade edilebilmektedir.

Bircok faktor egitim siiresini etkilemektedir. Modelin karmasikligi, veri setindeki
biiyiikliik ve kullanilan donanim kaynaklar1 Merkezi Islem Birimi (CPU), GPU ve
Rastgele Erisimli Bellek (RAM) gibi bu siireyi dogrudan sekillendirmektedir. Bununla
birlikte, se¢ilmis olan optimizasyon algoritmasi ile hiper parametreler de (batch size,
epoch sayisi) siireyi dnemli bir 6lglide degistirebilmektedir. Durma kriterleri, 6zelikle
erken durdurma (early stopping) gibi yontemler, egitim siiresini optimize etmekte
kullanilmaktadir. Bu optimizasyon sayesinde 6zellikle biiyiik 6l¢ekli olan projelerde
ve smirl kaynak senaryolarinda kritik bir 5Snem tasimaktadir. Ornegin, bir maratoncu

gibi, model de hedefine en verimli bir sekilde ulagsmalidir.

Egitim stiresinin bu etkin yonetimi, projenin basarisi i¢in hayati bir oneme sahiptir. Bu
stirenin optimize edilmesi durumu, kaynaklarin verimli kullantmi ve projenin ise

zamaninda tamamlanmasi bakimindan vazgecilmez olarak nitelendirilmektedir.
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3. METOT VE ANALIZ

Bu boliim arastirmada yer alan teknik boyutlar1 ve uygulamadaki siirecler detayl
olarak ele alinmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, 3D nesnelerin bir¢ok farkli agidan
goriintiileri incelenmigstir ve bu goriintiiler birbirinden farkl1 alt1 tiirde derin 6grenme
mimarisi ile test edilmistir. Siirecteki asamalar veri toplanmasindan baslayip

sonuglarin degerlendirilmesi siirecine kadar ilerleyen bir yol izlemektedir.

Bu metodolojik yontem sayesinde bilimsel yaklagimlar g6z Oniine alinarak
planlanarak, her bir adim dikkatli bir sekilde dokiimante edilmistir. Veri setinin
hazirlanma evresinde 6zel bir yontem gelistirilmistir. Modellerdeki egitim agsamasinda
standart metotlar kullanilmistir. Performanstaki degerlendirmeler ise objektif kriterler

ile gerceklestirilmistir.

Calismadaki teknik altyap1i, modern CNN mimarilerine dayanmaktadir. Her bir model
adina gerekli ayarlamalar yapilmistir ve bununla birlikte parametre optimizasyonuna
dikkat edilmistir. Veri seti hazirlanirken tiirlii model tipleri degerlendirilmistir ve bu
asamada goriintiiniin kalitesi siirekli olarak kontrol edilmistir. Bu dikkatli yaklasim ile

birlikte giivenilir ve etkili sonuglar elde edilmesi saglanmistir.

Arastirma siirecindeki her bir evre, diger arastirmacilarin tekrar edebilmesi adina
ayrintil1 olarak kaydedilmistir. Kullanilan teknik ayrintilar ve degerlendirmedeki

kriterler net olarak kayit altina alinmstir.

3.1 Veri Seti Ve Karakteristikleri

Bu aragtirmada kullanilan metodolojik yaklasimlar detayli olarak incelenerek,
karmasik olan teknik siirecler basit bir dil ile ele alinmaktadir. Calismadaki ana odak,
tic boyutlu STL dosyalardan elde edilmis iki boyutlu goriintiilerin bir¢ok farkli agcidan
siniflandirilmak iizere kullanilan alt1 farkli tirde derin Ogrenme mimarisi
bulunmaktadir. Aragtirmadaki siire¢, veri setinin hazirlik asamasindan baslayip

modellerin egitilmesi siirecine kadar devam eden bir yol izlemektedir.
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Bilimsel aragtirma ilkeleri ile sekillenen bu metodolojik yapida sistematik bir yaklagim
benimsenmistir. Her bir model i¢in kullanilan egitim kurallar1 standart yontemler ile

gerceklestirilmistir. Degerlendirmedeki siirecte, objektif kriterler goz oniine alinmustir.

Giincel olan derin 6grenme yontemleri kullanilarak olusturulmus olan bu teknik
altyapt ayrintili parametre optimizasyonlarin1 barindirmaktadir. Veri setinin
hazirlanmasindaki siiregte, tiirlii model ¢esitlerinin birbiri ile uyumlulugu ve gorsel
kalitedeki standartlar dikkate alinmis olup, bu unsurlar sayesinde ilgili yaklasimda

giivenilir sonuclarin da elde edilmesi saglanmaktadir.

Bu metodolojik ¢ercevede arastirmadaki tekrar edilebilirligi saglamak adina kapsamli
bir dokiimantasyon sunulmaktadir. Kullanilmis teknik ayrintilar ve degerlendirme
Olciitleri net olarak belgelendirilmis olup bu sayede arastirmadaki seffaflik

saglanmaktadir.

3.1.1 Veri toplama siireci

Thingiverse platformu, farkli kullanicilar tarafindan olusturulmus dijital tasarim
dosyalarinin paylasimi i¢in yapilmis icerisinde ozellikle ti¢ boyutlu dosyalar
barindiran bir web sitesidir. A¢ik kaynakli yapiya sahip donanim tasarimlarmin da
paylasildigi ve lisanslamis oldugu yenilik¢i bir dijital platform olarak sunulmaktadir.
Paylagimda bulunan kullanicilar, ii¢c boyutlu yazicilar ve lazer kesiciler gibi modern
tiretim teknolojileri sayesinde bu ii¢ boyutlu tasarim dosyalar1 fiziksel {iriinlere de
doniistiirebilmektedir. Bir milyondan fazla olan bu tasarimlara ev sahipligi yapmis
olan platform, onarim amacli, dekorasyon amacli ve organizasyon amagl iiriinlere

odaklanip, alternatifler sunmaktadir.

Thingiverse (https://www.thingiverse.com/) platformu icerisinden elde edilmis STL
uzantidaki 3D modeller, bu arastirmadaki temel veri kaynagini olusturmaktadir.
Platformdaki agik kaynakli 3B nesne ornekleri, ¢calismanin ihtiya¢ duymus oldugu

zengin igerigi sunmaktadir.

Modellerin secim siirecinde, tutarli bir geometrik yapinin olmasi kritik bir nokta olarak
belirlenmektedir. Yiizeylerdeki piiriizsiizliik seviyesi ol¢iitii ve topolojik bir ac¢idan
dogruluk olciitli, modellerdeki degerlendirilme asamasinda kullanilan en 6nemli
metrikler icerisinde yer almaktadir. Her bir modelde tespit edilen standartlara

uyumlulugu bakimindan ayrintili olarak incelenmistir.
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Secilen bu modeller, agisal olarak onceden tamimlanmis olan kategorilere dikkat
edilerek sistematik olacak sekilde bir diizenlemeye tabi tutulmaktadir. Veri kiimesi
olusturma organizasyondaki yapi ile birlikte veri setinin daha sonralardaki evrelerinde
kolay kullanilabilmesini saglamak adina olusturulmustur. Kategorize etme islemi
sirasinda bu modellerin en temel 6zellikleri dikkate alinmis ve diizenli bir kay1t sistemi

de kurulmustur.

3.1.2 Goriintii olusturma metodolojisi

Veri toplama siirecindeki otomasyon icin, VS Code masaiisti uygulamasinda ve
Python diliyle gelistirilmis bir yazilim kodu ile STL dosyalarindan alinacak goriintiiler
icin bir altyap1 olusturulmustur. Bu kod pargacigi sayesinde STL uzantili 3D modelli
dosyalarin farkli agilardan konumlandirilarak (45 derecelik fark olacak sekilde)
almacak goriintiilerini otomatik bir sekilde olusturulmak i¢in programlanmistir. Her
bir 3D modelin x diizlemi, y diizlemi ve z diizleminden olmak iizere toplam ii¢ ve bu
diizlemlerden her birinin yedi farkli agidan konumlandirilmak sartiyla (0°, 45°, 90°,
135°,180°,225°,270°) toplam yedi aginin gorsellestirilmeye tabi tutularak iki boyutlu

png formatindaki resimleri alinmigtir.

Bu goriintiilerin olusturma islemi asamasinda, tutarli sonuglar elde edilmesi i¢in belirli
tipteki parametreler de standardize edilmistir. Aydinlatmadaki kosullar ve arka plan
gibi ozellikler sabit tutulmustur. Bu yaklasim sayesinde goriintiilerin birbiri arasinda
karsilastirilabilirlik islemi saglamistir. Render etme siirecinde kullanilmis olan teknik

ozellikler ise dikkatle secilmistir.

Olusturulan bu gorseller, yiiksek bir ¢oziiniirliige sahip png formatinda kaydedilme
islemine baslamistir. Olusan resimlerde 960x960 pikseldeki boyutlar tercih edilmistir
ve bu sayede goriintiilerde bulunan ayrintilarin korunmasi da hedeflenmistir. Bu
format se¢imi ile gorseldeki kalitenin maksimum bir diizeyde tutulabilmesini de

saglamistir.

Bu calismada, 3 boyutlu STL dosyalari iki boyutlu goérsellere doniistiiriilerek tamamen

Ozgln bir veri seti hazirlanmistir.
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(a) (b) (©)

(d) (e) (H
(2

Sekil 3.1 : Bir STL dosyasinin x diizleminde, (a) 0, (b) 45, (c) 90, (d) 135, (e) 180, (f)
225, (g) 270 dereceden agilari.

Sekil 3.1’de ornek bir STL dosyasinin x diizlemine kars:1 yedi farkli agidan png

formatindaki resimleri yer almaktadir.
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Sekil 3.2 : Bir STL dosyasinin y diizleminde, (a) 0, (b) 45, (c) 90, (d) 135, (e) 180, (f)
225, (g) 270 dereceden agilart.

Sekil 3.2°de 6rnek bir STL dosyasinin y diizlemine karst yedi farkli acidan goriintiisii

alinarak olusturulan png formatindaki resimleri yer almaktadir.
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Sekil 3.3 : Bir STL dosyasinin z diizleminde, (a) 0, (b) 45, (c) 90, (d) 135, (e) 180, (f)
225, (g) 270 dereceden agilart.

Sekil 3.3°te 6rnek bir STL dosyasiin z diizlemine kars1 yedi farkli agidan goriintiisii

aliarak olusturulan png formatindaki resimleri yer almaktadir.

3.1.3 Veri seti boliimlendirmesi

Aragtirmadaki kapsamda olusturulmus olan kapsamli veri seti ile titiz bir ¢alisma
gergeklestirilerek sonu¢ olarak toplamda 5859 tane yiiksek kalitedeki gorseller
olusturulmustur. Bu acgisal dagilimlar, sistematik bir yaklasim ile x, y ve z

diizlemlerinden konumlandirilmis yedi farkli perspektiften olusturulmus olup, her a¢1
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icin 6zenli bir sekilde segilmis gorsel sayilari ise su sekilde diizenlenmistir. 0° agisinda
toplam 185 adet, 45° agisinda toplam 172 adet, 90° acisinda toplam 154 adet, 135°
acisinda toplam 174 adet, 180° acisinda toplam 170 adet, 225° agisinda toplam 153
adet ve son olarak 270° acisinda toplam 164 adet gorsel bulunmaktadir (Sekil 3.1).

Veri setinin egitim grubu ve test grubuna ayrilmasi siirecinde, bilimsel metodoloji
ilkeleri gozetilmistir. Toplamda goriintii sayisinin %80 orandaki dilimi olan 4687 adet
gorsel veri, modeldeki egitim siirecinde kullanilmak icin ayrilmigtir. Diger geriye
kalan %20 oranindaki kisim, yani toplamda 1172 adet gorsel veri ise test asamasinda
kullanilmak iizere rezerve edilmistir. Bu orandaki dagilim ile literatiirde kabul géren
standartlar sayesinde tespit edilmis olup, modeldeki 6grenme kapasitesi ve genelleme

kapasitesini de optimize edilmeye yonelik planlanmustir.

Veri setindeki dengeli dagilim, derin 6grenme mimarilerinin bircok farkli agidan
nesneyi tanima yeteneklerini de gelistirmede 6nemli bir rol oynamaktadir. Her bir a1
kategorisinden secilmis olan gorsel verilerin sayisal olarak dengesi, modelin tiirlii
perspektiflerde de dengeli bir performans gdstermesini saglamak adina 6zenli bir
sekilde ayarlanmistir. Test verilerindeki sec¢im, egitim silirecinde bulunan
kullanilmamis gorsel verilerinden yararlanilmast ve modelin gercek diinya

sartlarindaki performansini da degerlendirmede kritik bir nokta olmustur.

Bu sistematik verideki organizasyon, arastirmada giivenilirlik ve tekrarlanabilirlik
ozelliklerini artirmak ile kalmayip, aynt zamanda modelde bulunan genelleme
yeteneginin de objektif olarak degerlendirilmesine imkan tanimaktadir. Veri setinin bu
bicimdeki yapilandirilmasi, derin 6grenme mimarilerinin egitim siirecinde uygun

ogrenme sartlarinin saglanmasina da katkida bulunmustur.

Cizelge 3.1 : Her bir a¢1 sinifindaki gorsel dagilimi.

Agt Toplam  Egitim Verisi Test Verisi

(Sinif) Gorsel (%80) (%20)
Sayisi
0 837 652 185
45 837 665 172
90 837 683 154
135 837 663 174
180 837 667 170
225 837 684 153
270 837 673 164
Toplam 5859 4687 1172
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3.2 Kullanilan Platform Ve Donanim

Model egitimi siirecinde hem Google Colab platformu hem de yerel bir bilgisayar
kullanilmistir. Google Colab, Google tarafindan saglanan bulut tabanli bir derin
ogrenme gelistirme ortamidir ve bu siiregte, platformun "Pro" siiriimii tercih edilmistir.
Colab Pro’nun sundugu 25 GB’a kadar yiikseltilebilen RAM kapasitesi, biiyiik veri
kiimelerinin islenmesi ve yliksek boyutlu modellerin egitimi sirasinda 6nemli bir
avantaj saglamistir. Bunun yani sira, Colab’in sagladigi NVIDIA Tesla T4 veya P100
GPU donanimlari, modelin paralel islem kapasitesini artirarak egitim siirecini biiyiik
Olclide hizlandirmistir. Bu 6zellikler, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli verilerle calisirken daha

verimli ve hizl1 bir model gelistirme slireci sunmustur.

Yerel olarak model egitimi ve denemeleri i¢in kullanilan bilgisayarin 6zellikleri ise su

sekildedir:
e Islemci: Intel(R) Core(TM) i7-8750H CPU @ 2.20 GHz
e Ekran Karti: NVIDIA GeForce GTX 1070 (8 GB)
e Ceckirdek Frekansi: 2.21 GHz
o Bellek (RAM): 16 GB
e Depolama Aygiti: 1.14 TB SSD

Bu iki farkli platformun bir arada kullanilmasi, hem bulut tabanli hem de donanim
tabanli farkli ihtiyaclarin karsilanmasina olanak tanimis ve model gelistirme siirecini

hizlandirmastir.

3.3 CNN Mimarileri ile Elde Edilen Bulgular

3.3.1 Egitim parametreleri

Bu calismada kullanilan CNN mimarileri (ResNet50, EfficientNet, Xception,
MobileNetV2, InceptionResNetV2 ve DenseNetl2l), belirli temel egitim
parametrelerinde ortak bir yapi gercevesinde degerlendirilmistir. Egitim siirecinde,
tiim modeller i¢in batch size degeri 32, learning rate degeri 0.0001, optimizer olarak
ise Adam algoritmasi kullanilmig ve her bir model 50 epoch boyunca egitilmistir

(Cizelge 3.2). Egitim parametrelerinin bu sekilde standardize edilmesi, farkl
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mimarilerin esit kosullar altinda egitilmesine olanak saglamis ve elde edilen
performans verilerinin karsilagtirilabilirligini  artirmistir.  Bdylece modellerin
dogruluk, basar1 ve kaynak kullamimi agisindan gosterdigi farkliliklarin yalmizca

mimariden kaynaklandig1 varsayimi yapilabilmistir.

Adam optimizasyon algoritmasinin tercih edilme nedeni, 6zellikle derin 6grenme
modellerinde momentum ve adaptif 6grenme orani 6zelliklerini bir arada sunarak daha
kararli ve hizli bir yakimsama saglamasidir. Adaptif 6grenme oranlar1 kullanmasi,
baslangi¢ 6grenme oraninin se¢imi egitim siirecinin stabilitesi agisindan kritiktir.
Ozellikle, degeri 0.0001 gibi diisiik bir baslangic grenme orani, transfer dgrenme ve

ince ayar (fine-tuning) siire¢lerinde daha istikrarl bir egitim saglar [65].

Egitim siiresi olarak belirlenen 50 epoch, modellerin yeterli diizeyde Ogrenme
gerceklestirmesi, dogruluk degerlerinin dengelenmesi ve erken yakinsama
egilimlerinin gézlemlenebilmesi agisindan uygun bir siire olarak degerlendirilmistir.
Daha yiiksek epoch sayilarinda overfitting riski artabileceginden, 50 epoch optimum
bir denge saglamaktadir. Egitim sirasinda dogrulama kaybi izlenmis ve bu sayede

modellerin asir1 6grenme davranigi gostermemesi amaglanmistir.

Cizelge 3.2°de mimari yapilarin giris boyutlarmma bakildiginda ise iki temel
gruplandirma yapilmistir.  Xception ve InceptionResNetV2 modelleri, orijinal
tasarimlarina uygun olarak 299x299x3 boyutlarinda giris kullanirken, diger modeller
ise 224x224x3 boyutlarinda girisleri tercih etmistir. Bu tercih, hem bellekteki kullanim
miktarin1 hem de egitim sirasinda islenen veri hacmini dogrudan etkilemektedir.
299x299’luk giris boyutu daha yiiksek bilgi ¢oziiniirliigii saglarken, 224x224 boyutu

ozellikle kaynak verimliligi agisindan avantaj sunmaktadir.

Fine-tuning stratejileri agisindan ise her bir mimaride farkl seviyelerde yeniden egitim
uygulanmistir. InceptionResNetV2 mimarisi, transfer Ogrenme silirecinde veri
kiimesine daha kapsamli sekilde uyum saglamak amaciyla son 100 katman1 yeniden
egitmis ve bu yoniiyle en kapsamli fine-tuning yaklasimii benimsemistir. Diger
yandan, Xception ve MobileNetV2 mimarileri yalnizca son 20 katman {izerinde fine-
tuning islemi gerceklestirerek daha kisa siirede egitimi tamamlamay1 ve hesaplama
kaynaklarmi daha verimli kullanmay1 hedeflemistir. Bu farkli yaklasimlar, egitim
siresi, GPU kullanim1 ve elde edilen dogruluk degerleri {izerinde belirleyici rol

oynamaktadir.
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Sonug olarak, bu calismada belirlenen egitim parametreleri hem literatiirle uyumlu
olacak sekilde hem de modeller arasi karsilastirilabilirligi saglayacak bicimde
yapilandirilmigtir. Tiim mimariler, ayn1 egitim kosullar altinda degerlendirilmis ve
mimariden kaynaklanan performans farklarinin daha dogru yorumlanabilmesi

saglanmistir.

Cizelge 3.2 : CNN mimarilerinin egitim parametreleri karsilagtirmasi.

Model Adi Batch Learning Optimizer  Fine- Giris Epoch
Size Rate tuning Boyutu Sayist
ResNet50 B 0.0001 Adam Son 30  224x224x3 50
katman
EfficientNet 32 0.0001 Adam — Son 30 224x224x3 50
katman
. 0.0001 Adam Son20  299x299x3 50
Xception 32
katman
MobileNetV2 B 0.0001 Adam Son 20  224x224x3 50
katman
0.0001 Adam Son 299x299x3 50
InceptionResNetV2 32 100
katman
DenseNet121 B 0.0001 Adam Son 50  224x224x3 50
katman

Cizelge 3.2'de, kullanilan CNN mimarilerinin egitim parametreleri detayl bir sekilde

karsilastirmali olarak sunulmustur.

3.3.2 Mimarilerin performans sonuclari

Cizelge 3.3’te sunulmus olan CNN mimarilerinin karakteristik o6zellikleri ve
performanstaki metrikleri incelenmistir. Oncelikle dogruluk (accuracy) bashigi altinda
temsil edilen yiizdesel dogruluk degerleri farkl: acilardaki (0°, 45°, 90°, 135°, 180°,

225°,270°) siniflarin dogruluk ortalamalarini gostermektedir.

ResNet50 mimarisi, atlama baglantilar1 ve residual blok yapisini etkin sekilde
kullanarak toplam 24.7M parametre ve 24.6M egitilebilir parametre ile 94.15 MB’lik
bir model boyutunda %73,22 dogruluk oranina ulagmistir. Residual bloklar ile batch

normalization katmanlarinin etkisi oldugu degerlendirilmektedir.

EfficientNet, yalnizca 4.8M parametre ile 18.46 MB’lik olduk¢a kompakt bir model
boyutunda %72,83 dogruluk orani elde etmistir. MBConv bloklar1 ile sikistirma ve

uyarim mekanizmalart sonuca etki etmistir.

Xception, toplam 22M parametre ve 84.89 MB boyutla %69,73 dogruluk orani

saglamistir. Bu mimarinin girig, orta ve ¢ikis akisi olmak iizere {i¢ temel yapisal
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bolime ayrilmasi, Ozelliklerin ayristirilmast  ve yogunlastirilmast  sonucun

belirlenmesine etki etmistir.

MobileNetV2 ise en kompakt yapida olan mimaridir. Toplam 3M parametre ve 11.62
MB model boyutu ile minimal bir mimari olmasina ragmen, depthwise konvoliisyon

katmanlar1 ile %68,84 dogruluk oran1 elde edilmistir.

InceptionResNetV2, degerlendirilen mimariler igerisinde en karmasik yapiya sahiptir.
Toplam 56.4M parametre ve 215.30 MB model boyutu ile olduk¢a kapsamli bir

mimari olmasina ragmen, %69,63 dogruluk oraninda kalmstir.

DenseNetl121 ise yogun baglantilar: ile alternatif bir yaklasim sunmakta olup toplam
7.7M parametre ve 29.36 MB model boyutuyla, dense bloklar araciligiyla bilgi akisi
saglayarak %71,38 dogruluk oranina ulasmistir. Dogruluk, mimarinin parametrik

verimliligi ve 6grenme kapasitesi arasinda denge kurdugunu gostermektedir.

Sonuclar, model karmasikligiyla performans arasindaki iliskinin her zaman dogrusal
olmadigimi gostermektedir. Ozellikle kaynak kisitli ortamlarda kompakt mimarilerin
sagladigr dogruluk-verimlilik dengesi Onemli bir avantaj olusturmaktadir. Biiyiik
boyutlu modellerin her zaman en yliksek performansi garanti etmedigi, optimize

edilmis daha kiiciik mimarilerin de kritik sonuglar sunabildigi goriilmektedir.

Cizelge 3.3 : Derin 6grenme modellerinin mimari 6zellikleri ve parametre detaylari.

Model Ad1 Temel Toplam Model Egitilebilir ~ Ozel Mimari Dogruluk
Mimari Parametre Boyutu Parametre Bilesenler (Accuracy)
Ozellik (MB)
Al Residual
ResNet50 rama 247M 9415  24.6M  bloklar, batch %73,22
baglantilar1 .
normalizasyon
MBConv
Bilesik bloklari,
EfficientNet L orest 4.8M 18.46 4.8M Sikistirma ve %72,83
Olcekleme
uyarim
bloklar1
Derinliksel Girig akis,
Xception ayrilabilir 22M 84.89 8.5M orta akis, ¢ikis 9%69,73
evrigim. akis1
L Depthwise
Derinliksel .
MobileNetV?2 aynlabilir M 11.62 M konvoliisyon %68,84
.. katmanlar1
evrigim
Inception + Karma
InceptionResNetV2 p‘ 56.4M 215.30 17.6M inception %69,63
ResNet
bloklar1
Yogun
DenseNet121 baglantlar ~ 77M  29.36 17M  Dense bloklar %71,38
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Sekil 3.4 : Modellere gore dogruluk grafigi.

Sekil 3.4 modellere gore dogruluk grafigi verilmistir. Veri setinde her bir aginin
dogruluk orani alinarak ortalamasi grafige yansitilmistir.

Cizelge 3.4’te sinif bazli F1 skorlar1 degerlendirildiginde, modellerin belirli agilardan
farkli performans sergiledigi gézlemlenmistir. Angle 0 sinifinda ResNet50 (0.8912),
Xception (0.8870), InceptionResNetV2 (0.8845) ve DenseNetl121 (0.8767) modelleri
one ¢ikmustir. Buna karsin Angle 135 sinifi tiim modeller i¢in en zorlayici a¢iy1 temsil
etmis; ResNet50 (0.6857) ve EfficientNet (0.6625) bu siifta en yiiksek degerleri elde
ederken, Xception ve MobileNetV2 bu smifta 0.5957 F1 skoruna ulasabilmistir.
Angle 180 siifinda ise yine ResNet50 mimarisi (0.7417) en basarili sonuglari

verirken, EfficientNet mimarisi (0.7316) onu takip etmistir.

Cizelge 3.4 : Sinif bazh F1 skor karsilagtirmasi.

Ac1 Simifi  ResNet  Efficient Xception Mobile Inception  DenseNet

50 Net NetV2 ResNetV2 121

angle_0 0.8912 0.8352 0.8870 0.8253 0.8845 0.8767
angle 45  0.7636 0.7470 0.7247 0.7247 0.7616 0.7871
angle 90  0.6857 0.6899 0.6506 0.6506 0.6326 0.6597
angle 135  0.6857 0.6625 0.5957 0.5957 0.6216 0.6676
angle_180  0.7417 0.7316 0.6749 0.6749 0.7000 0.7000
angle 225  0.6500 0.6461 0.6395 0.6395 0.6006 0.6061
angle 270  0.7077 0.7860 0.7086 0.7086 0.6738 0.6994

Cizelge 3.5’te modellerin egitim, validasyon dogrulugu ve egitim siiresi
karsilastirilmistir. Xception, egitim sirasinda %85°e ulagsmasina ragmen, validasyonda
%69 seviyesinde kalmis ve bu durum modelin asir1 6grenme egiliminde oldugunu

gostermistir. InceptionResNetV2 de benzer bicimde egitimde %84, validasyonda %69
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oranlarina ulasarak bu egilimi gostermistir. ResNet50 ise %82 egitim dogruluguna
karsilik %73 validasyon dogrulugu ile gorece daha dengeli bir genel performans
sergilemistir. EfficientNet ve MobileNetV2, diisiik egitim siiresi ve dengeli dogruluk
degerleriyle istikrarli 6grenme siiregleri gecirmistir. EfficientNet’in %74 egitim ve

%72 validasyon dogrulugu sonuglar1 elde edilmistir.

Cizelge 3.5 : Modellerin egitim karakteristikleri.

Model Adi Egitim  Validasyon Egitim
Dogrulugu Dogrulugu Siiresi
ResNet50 %82 %73 Orta
EfficientNet %74 %72 Diistik
Xception %85 %69 Orta
MobileNetV2 %77 %68 Diistik
InceptionResNetV2 %84 %69 Yiiksek
DenseNet121 %74 %71 Yiiksek

Model boyutu ve egitim siiresi agisindan yapilan degerlendirmelerde,
InceptionResNetV2 gibi biiyiikk mimarilerin yiiksek hesaplama giicii ve uzun egitim
stirelerine ihtiya¢ duydugu, buna karsilik EfficientNet ve MobileNetV2 gibi kompakt
mimarilerin ¢ok daha kisa siirede ve diisiik kaynak tiiketimiyle egitilebildigi
gozlemlenmistir. ResNet50 ve Xception orta, DenseNetl21 ise yiiksek kaynak

gereksinimleri gerektirdigi sonuglarma ulagilmstir.

Model Performans Karsilastirmasi

Metrik
mmm Egitim Dogrulugu

84%
= wem Validasyon Dogrulugu
80
77%
T4% 74%
3%
2% -
70 9% B %
) I I I
60
& A

85 85%

Dogruluk (%)
|
un

) & O ~
& & &£ e & R
P & & & > =
Q& & + N & >
Q‘,{‘ \&\o : Déb Oé\‘,
N
J’Q&
¢
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Sekil 3.5 : Model performans karsilastirmasi.

Egitim ve valisadyon dogrulugu grafigi Sekil 3.5’ te modellere gore yiizdesel olarak
belirtilerek grafige yansitilmistir.
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Calismanin bu asamasinda, modellerin genelleme yeteneklerini ve performanslarini
daha da iyilestirmek amaciyla varolan veri seti iizerinde incelemeler yapilmis ve
egitim verisine veri artirma teknigi uygulanmistir. Bu baglamda, ImageDataGenerator
kullanilarak ~ dondiirme (rotation range=15), yatay ve dikey kaydirma
(width_shift range=0.2, height shift range=0.2), yakinlastirma (zoom range=0.15),
yatay ve dikey ¢evirme (horizontal_flip=True, vertical_flip=True), parlaklik degisimi
(brightness range=[0.8, 1.2]), kayma (shear range=0.15) gibi ¢esitli geometrik ve
fotometrik doniisiimler uygulanarak egitim verisinin ¢esitliligi artirtlmistir (Sekil 3.6).

Original Augmented 1 Augmented 2 Augmented 3 Augmented 4 Augmented 5

Sekil 3.6 : Egitim verisine uygulanan 6rnek data artirma.
Colab iizerinde uygulanan veri artirma stratejisine ragmen, ilk egitim sonuglarina
kiyasla validasyon metriklerinde (egitim dogrulugu, validasyon dogrulugu, kesinlik,
duyarlilik ve F1 skorlar1 vb.) belirgin ve istatistiksel olarak anlamli bir iyilesme

gozlemlenmemistir (Cizelge 3.6).

Cizelge 3.6 : Modellerin veri artirma egitim sonuglari.

Model Ad1 Egitim  Validasyon  Kesinlik  Duyarlilik F1
Dogrulugu Dogrulugu (Precission) (Recall) Skor

ResNet50 %64 %55 0.5000 0.1297  0.2060
EfficientNet %56 %54 0.5714 0.0235  0.0452
Xception %67 %50 0.2336 04156  0.2991
MobileNetV2 %59 %51 0.2434 04770  0.3223
InceptionResNetV2 %66 %52 0.3009 0.2073  0.2455
DenseNetl121 %56 %49 0.1951 0.1395  0.1627

Cizelge 3.6’da veri artirma sonucu kesinlik, duyarlilik ve bu ikisinin harmonik
ortalamasi olan F1 skor degeri farkli derecelerden elde edilen sonuglarin ortalamasina

bakilarak hesaplanmistir.

49



4. SONUCLAR VE ONERILER

4.1 Sonuclar

Bu ¢alisma, derin 6grenme temelli evrisimsel sinir ag1 mimarilerinin {i¢ boyutlu nesne
tanmima islevindeki performanslarin1 kapsamli bir sekilde analiz etmistir. Farkli
mimarilerin yapisal Ozellikleri, parametre sayilari, model boyutlar1 ve dogruluk
oranlar1 karsilastirilmistir. Ayrica sinif bazli basarimlar1 ve egitim karakteristikleri

ayrmtili olarak incelenmistir.

Calismanin temel sonuglarindan biri, model karmasikligi ile dogruluk arasinda
dogrudan bir iliskinin her zaman gegerli olmadigidir. Ornegin, en yiiksek parametre
sayisina sahip olan InceptionResNetV2 mimarisi, genel dogruluk agisindan en iyi
performansi sergilememistir. Bu durum, modelin sadece derinliginin veya parametre
say1sinin artirtlmasinin, veri setine uygunluk ve genelleme yetenegi gibi faktorler goz
ard1 edildiginde performans artis1 saglamayabilecegini gostermektedir. Aksine, genel
basarim ve parametrik verimlilik dengesi gozetildiginde, ResNet50 mimarisi bu
calismada optimum model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Yiiksek dogruluk orani ve makul
parametre sayisi ile iyi bir denge sunmaktadir. Ug boyutlu nesne tanima islemi gibi
karmagik islerde, geleneksel yontemler genellikle insan goziiyle yapilan gorsel
incelemeye dayanmaktadir. Ancak bu yaklagimlar zaman alici, yorucu ve subjektif
olabilmektedir. Derin 6grenme modelleri, bu sinirlamalar1 asarak daha hizli, tutarh ve

objektif sonug¢lar sunma potansiyeline sahiptir.

3D STL nesnelerinin iki boyutlu diizleme aktarim isleminde ve bir¢ok farkli a¢idan
siniflandirilmasinda ise nesnelerdeki degisken basarim profilleri gosterdigi tespit
edilmistir. Ozellikle 0 derecelik agida biitiin mimariler iistiin bir performans
gosterirken, bazi (135 derecedeki gibi) agilarda performans diisiisleri gézlenmistir. Bu
durum agikga acidaki ¢esitliligin  model basarisimm  dogrudan etkiledigini

gostermektedir.

Sinif bazli F1 skorlar incelendiginde, mimarilerin farkli acilardaki nesneleri tanima

konusunda degisken sonuglar sergiledigi goriilmiistiir. Angle 135 simifinin tim
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modeller i¢in en zorlayici sinif olmasi, belirli bakis agilarindan elde edilen gorsel
bilgilerin temsil edilmesinde mimarilere 6zgii zorluklar olabilecegini gostermektedir.
Ote yandan, EfficientNet mimarisinin Angle 270 sinifindaki iistiin basarimi, bazi
mimarilerin belirli 6zelliklere ve agilara karst daha duyarli olabilecegini

gostermektedir.

Egitim karakteristikleri acisindan, bazit modellerde (Xception mimarisi ve
InceptionResNetV2 mimarisi) egitim dogrulugu ve validasyon dogruluklari arasinda
belirgin farklar gozlemlenmistir. Bu durum, bu mimarilerin asir1 6grenme egilimine
sahip  olabilecegini ve genelleme yeteneklerinin  simmirli  olabilecegini
diistindiirmektedir. Buna karsin, sinirli donanim kaynaklarina sahip uygulamalar i¢in
EfficientNet ve MobileNetV2 mimarileri, diisiik parametre sayilar: ve model boyutlari
ile one ¢ikmaktadir. Bu mimariler, dengeli bir 6grenme siireci sergileyerek asiri
ogrenmeye karsi daha direngli olduklarini gostermislerdir ve kaynak kisitli ortamlarda

veya hizli prototipleme gerektiren uygulamalarda 6nemli avantajlar sunmaktadir.

Calismanin ilerleyen asamalarinda, modellerin genelleme yeteneklerini ve
performanslarin1 daha da iyilestirmek amaciyla veri artirma teknikleri uygulanmustir.
Doéndiirme, kaydirma, yakinlagtirma, ¢evirme ve parlaklik degisimi gibi cesitli
geometrik ve fotometrik doniisiimler ile egitim verisinin ¢esitliligi artirilmistir. Ancak,
elde edilen sonuglar (Cizelge 3.6), veri artirma isleminin bu modelin validasyon
dogrulugu ve siif bazli F1 skorlarinda belirgin bir iyilesme saglamadigini agikca
gostermistir. Bu durum, mevcut veri setinin ve modelin bu tiir artirma tekniklerine

karst doygunluga ulagmis olabilecegini gostermektedir.

Ozetle, bu ¢alisma, farkli CNN mimarilerinin ii¢ boyutlu nesnelerden elde edilmis iki
boyutlu resimleri tamima islemindeki basarimini etkileyen c¢esitli faktorleri
incelemistir. Elde edilen bulgular, model karmasikliginin her zaman c¢ok daha yiiksek
dogruluk anlamima gelmedigini, kaynak kisitlarinin 6nemli oldugu durumlarda
kompakt modellerin de rekabetci sonuglar sunabilecegini ve mimari se¢iminin spesifik
uygulama gereksinimleri ile veri setinin Ozelliklerine gore dikkatlice yapilmasi

gerektigini vurgulamaktadir.
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4.2 Oneriler

Calismada elde edilen bulgular 1s181nda, hem uygulama alanlar1 hem de gelecekteki
arastirmalar i¢in ilk olarak, kompakt yapiya sahip EfficientNet ve MobileNetV2 gibi
modeller, kaynak kisith ortamlarda veya mobil uygulamalarda kullanilabilecek etkili
modeller olarak gosterilebilir. Bu modeller, diisiik parametre sayilar1 ve hizli egitim
siireleri ile hem dogruluk hem de verimlilik agisindan basarili sonuglar vermistir. Ote
yandan, yiiksek dogruluk gerektiren uygulamalarda ResNet50 mimarisi, parametrik
verimlilik ve genel basar1 dengesi ile diger mimarilere kiyasla en iyi model olarak

gosterilmektedir.

Gelecekteki calismalar igin daha biiylikk ve g¢esitli veri setlerinin kullanilmasi
onerilmektedir. Ornegin, bu ¢alismada ii¢ boyutlu bir STL nesnesinin 45 derecelik
farklarla resimleri alind1 ve veri seti bu sekilde olusturuldu. Ileriki ¢alismalarda derece
farkini1 daha da azaltarak (6rnegin 5,10,20,30) agisal ¢esitlilik ile veri seti biiyiitiilebilir
ve bu sayede modellerin performansi optimize edilebilir. Optimizasyon teknikleri
acisindan ise Adam optimizer disinda, SGD, RMSprop veya AdaGrad gibi alternatif

yontemlerin farklt mimariler tizerindeki etkileri incelenebilir.

Endiistriyel uygulamalar agisindan, CNN tabanli gorsel benzerlik analizine dayali
sistemler, tasarim siireclerini hizlandirarak projelerin baslangic asamasinda zamandan
tasarruf ve siirecleri optimize etmek igin kullanilabilir. Ozellikle prototip gelistirme
veya benzer iriinlerin hizli bir sekilde tespit edilmesi gibi gorevlerde bu sistemlerin
uygulanabilirligi yiiksektir. Derin 6grenme modelleri ve geleneksel bilgisayarl gorii
tekniklerinin hibrit bir sekilde kullanilmasi, hem performansi artirabilir hem de
hesaplama maliyetlerini diistirebilir. Bu 6nerilerin, hem akademik arastirmalar hem de

endiistriyel uygulamalar i¢in yol gosterici olmas1 hedeflenmistir.
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