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OZET

Yaren CELIK

KALITE KONTROL SiSTEMIi iCiN DERIN OGRENME TABANLI BiR MODEL
ONERISI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Endiistri Miihendisligi Ana Bilim Dal

2022

Ahsap hammaddeler giiniimiizde bir¢ok endiistride yaygin olarak kullanilmaktadir. Ahsap
hammadde iizerinde olan ve gézden kacan istenmeyen goriintiiler elde edilen iirlinii gorsel
ve dayaniklilik agisindan negatif etkilemekte, satisini engellemektedir. Bu nedenle bu tiir
hammaddelerin {iretim siirecine girmeden belirlenmesi veya iiretim hattina kurulacak bir
otomasyon sistemi ile hatali hammaddelerin belirlenerek tiretim disinda birakilmasi istenir.
Kusurlu hammaddenin elle ve gozle kontrolii zor ve yanilticidir. Siirekli gelisen dijital
teknoloji ve sistemler sayesinde bu tiir kontroller igin otomasyon sistemleri
gelistirilmektedir. Son yillarda arastirmacilar goriintii isleme tabanli denetim sistemlerini
kullanarak kalite kontrol uygulamalar1 gelistirmektedirler. Bu teknolojiler sayesinde
hammadde iizerinde olan kusurlar {iretimin erken asamalarinda fark edilerek olusacak son
triintin kusurlu veya hatali olmasi engellenebilir. Bdylece isgiicii ve malzeme kayiplari
nedeniyle olusacak maliyetler ve harcanan zaman azaltilabilmektedir.

Bu calismada, tiretim hatt1 lizerinde kurulacak 0zel bir kamera sistemi ile elde edilen
goriintiiler lizerindeki kusurlar1 belirleyecek model derin 6grenme yontemleri ile elde
edilmis ve kusurlu kusursuz ayrimi yapan sistem Onerisi gelistirilmistir. Kusurlarin tespiti
icin goriintii islemede ayrim tabanli bir yontem olan Evrigimsel Sinir Ag1 (ESA), en uygun
yontemlerden biri olmasi nedeniyle tercih edilmistir. Ayrica ShuffleNet, AlexNet,
GoogleNet gibi farklit ESA mimarileri ve parametreleri denenerek probleme en uygun olan
mimari belirlenmeye calisilmistir. Ahsap iirtinlerinde kusurlu ve kusursuz ayrimi yapan
kalite kontrol sistemleri i¢in calismada dikkate alinan ESA yonteminde, MobileNet,
DenseNet ve Inception mimarileri umut verici sonuglar vermektedir. Ayrica ESA yontemi
denemelerine goriintli gogaltma ve goriintii iyilestirme yontemleri hem ayr1 ayri hem de bir
arada eklenerek bu yontemlerin performans metriklerini nasil etkiledigi incelenmistir.

Yapilan her denemede parametreler degistirilmis performans metrikleri iizerindeki etkileri

il



incelenmistir. Boylece en iyi performansi veren parametre seti ile ESA mimarisine karar

verilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Goriintii isleme, Evrisimsel Sinir Aglar1, Ahsap Kusur

Tespiti, Ahsap Endiistri, Kalite Kontrol, Siniflandirma
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ABSTRACT

Yaren CELIK

A DEEP LEARNING - BASED MODEL PROPOSAL FOR A QUALITY CONTROL
SYSTEM

Baskent University Institute of Science

Department of Industrial Engineering

2022

Wood as a raw material is currently used in many industries. Unsightly texture and other
defects on the wood make it less visually appealing and impact its durability as a material.
Blemishes on the wood reduce its value, and defective material should be identified and
removed from production. Since it’s difficult to spot defects through visual or manual
inspection, an automated system integrated into the production system is a viable option.
With the help of advanced digital technology, automated systems for such controls are being
developed. In recent years, researchers have been developing quality control applications
using image processing-based inspection systems. By means of these technologies, defects
in the raw material can be spotted in the early stages of production. Early identification of
defects will prevent the production of faulty end products and will reduce labor and material
losses in production.

In this study, an integrated system is proposed to identify defective material. The proposed
system acquires images of the raw material through a special camera installed on the
production line. Digital images will be analyzed by deploying deep learning methods, and
defective materials will be set apart. Convolutional Neural Network (CNN), a distinction-
based method in image processing for detecting defects, was preferred because of its
suitability. In addition, different CNN architectures such as ShuffleNet, AlexNet,
GoogleNet, and parameters associated with these architectures were tested to identify the
most suitable architecture for this problem. In the CNN method, considered in the study for
quality control systems to separate out defective wood products, MobileNet, DenseNet, and
Inception architectures gave promising results. In addition, image augmentation and image
enhancement methods were added to the CNN method experiments, both separately and
together, and their effect on performance metrics was examined. In each trial, parameters

were modified, and the impact of parameters on the performance metrics was examined.



Consequently, CNN architecture was selected with the parameter set giving the best

performance.

Keywords: Deep Learning, Image Processing, Convolutional Neural Networks, Wood

Anomaly Detection, Wood Industry, Quality Control, Classification
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1. GIRIS

Insanlar her zaman iiretim, sanat, ticaret, mimari gibi bir¢ok alanda kalite arayis1 i¢inde
olmuslardir. Kalite anlayisi, 1960’11 yillardan itibaren kendini yenileyerek insan odakli iken
rekabetin artmasi1 ve kiiresellesme sonucunda 20.ylizyilin son ¢eyreginde bir yOnetim
yaklagimi haline gelmistir. Bu anlayis ile firmalar arasindaki rekabetin, ne kadar ¢ok iiriin
tiretildigi ile degil iiretilen iiriinlin ne kadar kaliteli oldugu ile ilgili olmas1 gerektigi 6n plana
cikmustir.

Genel olarak kalite, bir iiriin veya hizmetin belirlenen ya da olabilecek ihtiyaglar
karsilayan ve tiiketicinin isteklerine cevap veren ozelliklerinin toplamidir. Kalite kontrolii
ise bir siirecin etkinligini azaltacak durumlara kars1 6nlem alarak kaliteyi koruma anlamina
gelir. Temel amaci miisterilerin beklentilerinin ve firmalarin amaglarinin en uygun seviyede
karsilanabilecegi tirliniin iiretimi i¢in planlarin olusturulup uygulanarak etkin bir siirekliligin
saglanmasidir. Kalite kontrolii, iiretimin her asamasinda oldugu kadar, dnceki ve sonraki
faaliyetlerde de etkili olan genis bir fonksiyondur. Modern yonetimin gelismis matematiksel
araglarindan biridir ve iretilen {irliniin sartlarina uygun kalitesini saglamak i¢in yapilan
islemlerin tiimiidiir [1].

Uretim siirecinde hatalar varsa, bu hatalarmn &nceden gdzlenmesini ve diizeltici
Onlemler alinarak iiretilen tirlinlerin hatali olmas1 6nlenir. Bu sayede isglicii, hammadde veya
yart mamul ve zaman israfi da engellenmis olur. Kalite kontrol ile piyasaya sunulan iiriiniin
belli bir standarda sahip olmasi ve {riiniin {iretiminin her asamasimmin da yine
standartlastirilmas1 saglanmaktadir. Boylece tiretilen her {iriine ve lreticisine olan gliven
artar, cabuk ve etkili muayenelerle daha az masraf ve zararla iiretim siire¢leri korunabilir.
Gecmiste gozle yapilan kontroller giiniimiiz teknolojisi ile otomatik hale gelmektedir.
Gidadan tekstile, otomotive kadar bircok sektorde iireticiler liretimin her agmasinda
otomasyona ge¢meyi istemektedir [1].

Stirekli gelisen teknoloji ve sistemler sayesinde liretimin her asamasi kontrol altinda
tutulabilmektedir. Sektor ne olursa olsun tiretim siireclerini kontrol altinda tutabilmek igin
hammadde ve yapisi, iiretim siireci, kalite kriterleri, kalite kontrol faaliyetleri gibi kriterler
g6z Oniine alinmalidir. Son yillarda teknolojik gelismelerle birlikte rekabetin arttig1 iiretim
sektorlerinde kalite kontrol faaliyetleri daha ¢ok 6nem tasimaya baslamistir [1].

Yiizey veya Dokuya Dayali Anormallik algilama, endiistriyel kalite denetimi

kapsaminda, drnegin lekeler, renk uyumsuzlugu, catlaklar vb. gibi nesnelerin dokusuyla



ilgili hatalar1 tespit etmeye odaklanan bir alandir. Bu anormallikler hatali sonuglara yol a¢tig1
icin nihai {riin kalite kontroliinii gerekli kilar. Bu genellikle, nesnenin dokusunun
modellerini algilayabilen kameralar veya diger sensorler kullanilarak gergeklestirilir. El ile
muayenenin veya incelemenin bir¢ok endiistri i¢in sikici, yavas ve hatali olabildigi durumlar
nedeniyle siireci otomatiklestirebilmek ¢ok onemlidir.

Ahsap malzemelerin yapilarinda ve renklerindeki gesitlilik nedeniyle anormallikleri
tespit etmek zordur. Bu nedenle “sadece dogru ahsap dokular1 6grenmek” zorlagir. Bununla
birlikte, endiistri kullanicilari, iiretim sirasinda meydana gelebilecek olasi tim anormallikleri
ve bunlarin goriiniimlerini genellikle derleyemezler. Diger yandan, el ile etiketleme islemi
oldukca 6znel ve zaman alic1 bir istir. Bu zorluklar nedeniyle, problem karmasik bir
probleme doniigiir. Ahsap anormalliklerinin tespit edilmesinde bu zorluklar 6nemli bir rol
oynamaktadir.

Tez galismasi yedi ana basliktan olusturmaktadir. Ik bdliimde ¢alismanin konusuna,
amacina ve dnemine yer verilmistir. Ikinci boliimde ahsap hatalar1 smiflandirma ¢alismalari
lizerine yapilmis arastirmalar ve alanyazin 6zeti verilmistir. Tezin {i¢lincli boliimiinde ele
alman probleme yer verilitken dordiincii boliimiinde kullanilan veri seti tanitilmus,
uygulanan yoOntemler matematiksel temelleri ile agiklanmistir. Besinci boliimiinde tez
caligmasinda izlenen yol haritasina yer verilerek adim adim anlatilmig, dérdiincii boliimde
matematiksel temelleri ile agiklanan yontemlerin yine ayni boéliimde tanitilan veri setine
uygulanarak elde edilen arastirma bulgularina yer verilmistir. Altinc1 bdliimde ¢evrimici
kalite kontrol sistem tasarimi tanitilmaktadir. Tezin yedinci ve son boliimiinde ise elde edilen
tim sonuglarin degerlendirilmeleri, alanyazindaki c¢alismalar ile karsilastirilmalart ve
oOneriler yer almaktadir.

Sonugta yapilan bu tez c¢alismasinda, ahsap kusurlarini iceren veri setinin yiiksek
dogrulukla siniflandirilmasini saglayan bir model ve bu modelin kullanilacag: bir sistem

Onerilmistir.



2. ALANYAZIN TARAMASI

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) 1940’11 yillardan beri var olan bir alandir. Ik defa 1943
yilinda Noroloji hekimi McCulloch ve matematik¢i Pitts insan beynindeki hiicrelerin
calisma seklinden esinlenerek beyninin fonksiyonlarina dayali bir matematiksel model
onermislerdir. Bu dogrusal model pozitif ya da negatif olduguna bakarak iki farkli sinifi
birbirinden ayirabilmektedir. Burada temel amag¢ insan beyninin Ogrenme yetenegini
kullanmak olmustur. Bunun i¢in modelin agirliklarinin ayarlanmis olmast (en 1iyi
degerlerinin bulunmas1) gerekmektedir [2].

1949 yilina gelindiginde ise Donald Hebb, soyadini verdigi Hebb kurali ile sinir ag1
baglanti1 sayisini degistirerek daha iyi bir 6grenmenin saglanacagini belirtmistir [3].

1958 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan tek katmanh algilayicilar gelistirilmistir. Bu
calismada her siniftan verilen Ornekleri kullanarak agirliklari 6grenen ilk model olan
perceptron kullanilmistir [4]. Ardindan 1960 yilinda Widrow ve Hoff adaptif f(x)
fonksiyonunun degerlerini kullanarak reel say1 tahmini yapan dogrusal eleman Uyarlamali
Lineer Noron veya sonraki Uyarlamali Lineer Eleman (Adaptive Linear Neuron or later
Adaptive Linear Element ADALINE) modelini gelistirmistir [5].

1975 yilinda Fukushima beyin fonksiyonlari hakkindaki bilgilerden esinlenerek ilk
karmasik sinir hiicresini kullanmigtir. 1980 yilinda ise Fukushima goriintii islemede memeli
beyninin gorsel sisteminden esinlenerek elde ettigi ¢ok gii¢lii bir model mimarisini ortaya
koymustur. Boylece Derin Ag (DA)’larin da temelini olusturulmustur ve bu tarihten sonra
da YSA ile ilgili gelismeler hizlanmugstir [6].

Ik olarak Rumelhart 1986 yilinda tek ve iki katmanli sinir aglarinda geri yayilim
algoritmasi kullanmistir. Bu algoritma ile YSA modellerinin kullaniminda biiytik bir artis
gorlilmiistiir [7].

1997 Hochreiter ve Schmidhuber dogal dil isleme problemi gibi bir¢ok dizilim
modelleme probleminde kullanilacak Uzun Omiirlii Kisa-Dénem Bellegi (Long-Short Term
Memory, LSTM) modelini gelistirdiler [8]. 1998 yilina gelindiginde ise LeCun ve
arkadaslar1 Cagdas Evrisimsel Sinir Aglarin (CESA) temelini olusturan modeller
gelistirmislerdir [9].

2000’1i yillara gelindiginde Kanada ileri Arastirmalar Enstitiisii (CIFAR), Sinirsel
Hesaplama ve Adaptif Algi (NCAP) programiyla sinir ag aragtirmalarini canli tutmaya

devam etmistir. Bu sayede bir¢ok makine 6grenmesi aragtirma grubu birlikte caligmistir [10].



Sinir ag1 aragtirmalariin 3. dalgas: 2006 yilinda Geoffrey Hinton tarafindan Der,n
Sinir Aglar1 (DSA) olarak bilinen bir tiir sinir agin1 gosterdigi ¢alisma ile baslamistir. Bu
calismada DA katmanlar1 denetimsiz 6grenme metodu kullanilarak egitilmistir [11]. 2007
yilinda ayni metodu kullanarak Bengio, Ranzato ve arkadaslar1 farkli birgok agin
egitilebilecegini gosterdiler. Sinir aglarinin bu gelismesinden sonra makine O0grenmesi
teknolojilerine dayali Yapay Zeka (YZ) sistemleri de yayginlagmistir.

Yapay zeka teknolojilerinde yasanan gelismeler YZ’nin sagliktan savunmaya,
iiretimden hizmete birgok sektdrde kullanimini artirmistir. Son yillarda iiretim sektoriinde
ozellikle kalite kontrol gibi insan gozlemine bagli islemlerin yeni teknolojilerle doniisiimii,
dolayisiyla otomasyon sistemlerinin tasarimi 6nem tasimaktadir. Ozellikle bu alandaki
calismalarin sayis1 glin gectikge artmaktadir. Tablo 2.1°de ahsap endiistrisinde yapilan
calismalara kisaca deginilmistir. Yapilan ¢alismalar incelendiginde 6zellikle derin 6grenme
yontemlerinin uygulandigi goriilmektedir.

Ruz ve ark. (2005), Sili Uiniversitesi veri tabanindan elde ettikleri 900 renkli goriintii
icin Bulanik Enk-Enb Sinir Aglar1 (Fuzzy Min-Max Neural Networks for Image
Segmentation) FMMIS) yontemi kullanmiglardir. FMMIS yontemi ile test setinde yiizde
95'lik bir kusur tespit orani elde edildi. Sonuglar, onceki ¢aligmalara kiyasla onemli
gelismeler oldugunu ve FMMIS yo6nteminin hesaplama yiikiiniin gercek zamanli boliitleme
gorevleri icin uygun oldugunu géstermektedir [12].

Ayni1 y1l Francga ve ark. (2005), yayinladiklari calismada 199 plaka i¢cin Goriintii isleme
ve Oznitelik ¢ikarimi gibi 6n islem adimlari uygulayarak ileri beslemeli sinir aglarini
kullanmiglardir. Calismalarinda 6nerdikleri iki siniflandirict digerlerinden daha iyi sonuglar
vermigstir. Her ag i¢in yalnizca bir 6zellik kullanan ve ¢iktilar1 dogrudan bulanik kurallara
bagli olan ilk simiflandiricinin en yiiksek dogruluk degeri %66,33, her agin ¢iktilarina
bulaniklastirma katmani uygulayan ikinci siniflandiricinin en yiiksek dogruluk degeri ise
9%67,33 olarak elde edilmistir [13].

Shahnorbanun ve ark (2010), 12 farkli kusurlu ve kusursuz goriintiilerden olusan veri
setini kullanarak 17 dznitelik icin 232 6znitelik vektorii elde etmislerdir. Spiking Ogrenme
Vektor Kuantaji (Spiking Learning Vector Quantization, S-LVQ) mimarisi ile bu
Oznitelikleri simiflandirmiglardir. S-LVQ aglar ile yapilan deneyler, cesitli kusur tiirleri
arasinda daha iyl ayrim yapma yetenegine sahip olduklarim1 gostermistir. Ayrica
siniflandirma siiresi agisindan da hata siniflandirmasini daha iyi yapmuslardir [14].

Kamal ve ark. (2017), Oulu Universitesi’nin erisime acik 5 farkli ahsap diigiim

kusurlarina sahip toplam 395 gériintiiden olusan veri setini kullanmigslardir. Onerilen
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yontem, ilk olarak, farkli ahsap kusurlarina ait 395 6rnekten gri seviyeli birlikte olusum
matrisine dayali 6znitelikleri ¢ikartir ve ardindan farkli ahsap kusurlarina ait 395 6rnekten
yasalarm doku enerjisi 6l¢iimlerine dayali dznitelikleri ¢ikarir. Ileri beslemeli geri yayilim
sinir ag1, ilk olarak gri seviyeli birlikte olusum tabanli 6znitelikler ve ikinci olarak yasalara
gore doku enerji Olgiileri tabanli Gznitelikler kullanilarak kusurlari siniflandirmak igin
kullanilir. Onerilen teknik, ahsap kusurlari siniflandirmasi igin umut verici sonuglar
vermistir [15].

Ren ve ark. (2018), erisime acik 4 farkli veri setini ESA ile smiflandirmislardir.
Calismada 6znitelik ¢ikarimi ile siniflandirma ve hata boliitleme yapilmistir. Siniflandirma
islemlerinde Onerilen yontem, dogruluk degerini artirmigtir. Boliitleme islemlerinde ise
Onerilen yontem {ii¢ kusur tiiriinde hata kacis oranlarini azaltirken yedi kusur tiiriiniin
tiimiinde dogruluk degerlerini artirmistir [16].

He ve ark. (2019) 6 sinifa sahip 1200 goriintiiyli VGG16 ve Tam Evrigimsel Sinir
Agindan olusan Karma Tam Evrisimsel Sinir A1 modelini kullanarak siniflandirmiglardir.
Orijinal veri setine cesitli goriintii isleme yoOntemleri uygulanmistir. Ayrica yeni veri
setindeki kusurlar incelenerek etiketlenmistir. Alt1 tiir ahsap kusurunun tanimlanmasi Karma
Tam Evrigimsel Sinir Ag1 ile yiliksek bir dogrulukla saglamistir [17].

Urbonas ve ark. (2019) yaptiklar ¢aligmada 4 farkli kusuru i¢eren kusurlu kusursuz
toplam 4729 goriintiiyli kullanarak sinir ag1 egitmislerdir. Bu veri setindeki goriintiiler
cogaltmis ve 800 % 600 piksel ¢coziiniirliige diisiirmiislerdir. Calismada ahsap kaplama yiizey
kalitesinin otomatik analizi i¢in daha hizli Bélgeye Dayali Evrisimsel Sinir Aglar1 (Region
Based Convolutional Neural Networks, R-CNN) modelini kullanmiglardir. Sonugclar, dort
siif ahsap kaplama yiizey kusurunun tanimlanmasi i¢in, veri artirma ve transfer 6grenme
tekniklerinin uygulanabilirligini gostermistir. En iyi ortalama dogruluk, dnceden egitilmis
ResNet152 sinir ag1 modeli kullanilarak elde edilirken, tiim kusur siniflarini tek tipte
birlestirerek, ylizey kusurlarin1 bulmada %96,1 dogruluk elde edilmistir [18].

Ding ve ark. (2020), Akagi ve Pinus sylvestris agaglarindan elde edilen iki tiir ahsap
i¢in 3 farkli sinif kusuru (tahta diigtimler, 6lii diiglimler ve kontrol) igeren 200 x 200 piksel
boyutunda toplam 500 goriintii elde etmislerdir. Bu kusurlar1 tespit etmek i¢in transfer
ogrenme yontemine dayali bir hedef tespit algoritmasi kullanilmistir. Algoritmay1
gelistirmek i¢in DenseNet ag1 segilmistir. Ug tiir kusuru i¢in ortalama hassasiyet %96,1’dir
[19].

Yapilan bir bagka ¢calismada Gao ve ark. (2021), Oulu Universitesi tarafindan saglanan

ve 448 ladin diiglimii i¢in goriintili igeren bir veri setini kullanmislardir. Ahsap diigiimler veri
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seti, sirasiyla 268 egitim, 90 dogrulama ve 90 test goriintiisii dahil olmak tizere 6:2:2
oraninda egitim seti, dogrulama seti ve test seti olarak ayrilan 448 goriintiiden olusan yedi
siif igerir. Veri c¢ogaltma ile yeni veriler eklemis ve ¢esitli goriintii isleme islemleri
uygulamistir. Son olarak egitim, dogrulama ve test veri kiimeleri i¢in sirasiyla 1885, 636 ve
615 goriintl elde etmislerdir. Bu veri setindeki ahsap diigiim kusurlarini hizli ve dogru bir
sekilde belirlemek i¢in TL-ResNet-34 transfer artik sinir agin1 dnermislerdir. Onerilen bu
yontem, diger uygulamalara goére daha dogru ve daha hizli ahsap kusurlarini
tanimlanmaktadir [20].

Qayyum ve ark. (2021), Oulu Universitesi erisime acik olan ahsap diigiim kusurlarina
ait veri seti kullanmislardir. Onerilen sinir ag1 yontemi, 90 farkli ahsap kusur érneginden gri
seviyeli birlikte olusum matrisine dayali 6znitelikleri ¢ikarir. Bu 6znitelikleri kullanarak
kusurlar1 siniflandirmak i¢in bir Parcacik Siirii Optimizasyonu ile belirlenen parametreler
egitilen ileri beslemeli sinir agini kullanmiglardir [21].

Ahsap kusurlarinin tespiti icin yapilan c¢aligmalarda derin 6grenme yOntemlerinin
yanisira geleneksel makine 6grenmesi yontemleri de kullanilmstir.

Silven ve ark. (2001), calismalarinda VTT Building Technology tarafindan hazirlanan
veri setine 2 asamal1 bir muayene islemi uygulamuslardir. Tk asamada, olas1 kusurlu bolgeler
tespit edilirken ikinci asamada, bu bolgelerdeki bireysel kusurlar incelenmistir. Her iki
asamadaki siniflandirmalar, Kendi Kendini Organize Eden Haritalar (Self-Organizing Map
(SOM)) kullanilarak uygulanan denetimsiz kiimelemeye dayanmaktadir. Burada sunulan
sonuglar, diger yaklasimlarla ayni test materyali i¢in daha once elde edilen sonuglardan
onemli Ol¢iide daha iyidir [22].

Cavalin ve ark. (2006), ¢alismalarinda egitim verileri i¢in Pinus kerestesinden ve test
verileri i¢in diger 100 keresteden elde edilen toplam 400 goriintiiden olusan bir veri setini
kullanmislardir. Burada, gri tonlamali goriintiilerden c¢ikarilan Oznitelikler kullanilarak
ahsaptaki kusurlar tespit edilmeye ¢ahisilmistir. Oznitelik setinin performansini
degerlendirmek i¢in Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri ve cok amacli genetik
algoritmalara dayali bir 6zellik secim algoritmas: kullanmiglardir. Deneysel sonuglar,
Oznitelik se¢iminden sonra, gri tonlamali goriintii tabanli 6znitelik kiimesinin, renkli goriintii
tabanli 6zniteliklere gore ahsap kusur tespiti i¢in daha iyi bir performans elde edildigini
gostermektedir [23].

Wu ve ark. (2009), yilinda VTT Building Technology tarafindan saglanan goriintii
veri tabanindan hatasiz 1229 pozitif 6rnek ve kusurlu 879 negatif 6rnek olmak tizere

toplam 2106 6rnegi egitim seti olarak segip WOOD T adli bir veri seti olusturmuslardir.
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Yerel ikili Desen (Local Binary Pattern, LBP) ve Cift Agach Karmasik Dalgacik
Dontistimii (Dual-Tree Complex Wavelet Transform, DTCWT) yontemleri, siniflandirma
islemlerinde siklikla kullanilan Destek Vektor Makineleri (DVM) birlestirilerek yeni bir
ahsap kusurlarin1 tanima yontemi sunmuslardir. Kullanilan yontemlerin basarisinin, oriintii
tanimada LBP ve DTCWT'nin yaygin olarak kullanilmasindan ve bunlarin etkili bir sekilde
birlestirilmesinden kaynaklandig1 anlagilmaktadir [24].

Mahram ve ark. (2012), Oulu Universitesi tarafindan hazirlanmis olan ahsap ve diigiim
veri tabanii kullanarak 5 kusur tiirli i¢in simiflandirma algoritmasi gelistirmislerdir. Bu
siiflandirma algoritmasinda Destek Vektor Makineleri (DVM) ve k-En Yakin Komsu (k-
Nearest Neighbour, k-NN) siniflandiricilart kullanilmistir. Calismada hem SVM hem de k-
NN siniflandiricilart igin hibrit 6zniteliklerin, 6nceki 6nerilen yontemlere kiyasla daha iyi
performansa sahip oldugu agik bir sekilde gdsterilmistir [25].

Mohan ve ark. (2012) yaptiklar1 ¢caligmay1 4 farkli budak tiirii igeren toplam 400 adet
ahsap budak goriintiisii kullanilarak gergeklestirmislerdir. Bu ¢alismada ahsap levhalardaki
budaklarin tespiti ve simiflandirilmasi Onerilmistir. Diiglimlerin goriintlistine Hilbert
dontisiimii ve Gabor filtreleri kullanilarak 6nceden islenmis ve Oznitelikleri ¢ikarilmistir.
Cikarilan Oznitelikler Naive Bayes, Radyal Temel fonksiyonu ve Torbalama Teknikleri
kullanilarak siniflandirilmistir. Radyal Temel fonksiyonu ile elde edilen sonuglar yiliksek
siiflandirma dogrulugu vermistir[26].

Faura ve ark. (2021), yaptiklar1 calisgmada Window ve Facade adiyla erisime agik iki
veri setini kullanmislardir. Bu veri setleri farkli agag drneklerinden kaydedilen Nem Igerigi
(MC) sinyallerinden olusmaktadir. Denetimsiz Anomali Algilama (Unsupervised Anomaly
Detection, UAD) tekniklerini uygulayarak kusur tespiti yapmislardir. Deneysel sonuglar
UAD'nin her iki durumda da anomalileri basarili bir sekilde tespit etmek igin
uygulanabilecegini gostermektedir. Elde edilen anormallik skorunu, en biiyiik Fo.s skoru

0.9581 olarak, daha diisiik bir esik degeri kullanildiginda ise 1 olarak elde etmislerdir [27].
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3. PROBLEM TANIMI

Degisen ve gelisen diinya kosullarinda tiretim sektoriindeki firmalar en yiiksek
seviyede kazang saglayabilecek sekilde siireclerini iyilestirmek igin farkli yontemler
kullanmaktadir. 1950’li yillardan beri gelismekte olan YZ teknolojileri, bu yontemlerden
biri olarak alanyazinda siklikla karsimiza ¢ikmaktadir. Bu tezde, bir {iretim hattinda tiretilen
nihai ahsap TUriiniin gorsel kalite kontrol faaliyetinin operator yerine yapay zeka
yontemlerinden ESA veya DSA ile olusturulacak bir modelin kullanildig1 bir sistem
tarafindan yapilmasi hedeflenmektedir. Ahsap iiriinlerdeki gorsel hatalar iiretici firmalar igin
hem maliyette hem de miisteri memnuniyetsizliginde artisa neden olmaktadir. Ayrica nihai
iiriinlerde ortaya cikabilen hatalarin anlasilmasi ¢ogu zaman Oznellik iceren bir karar
mekanizmasi oldugu i¢in kontrolleri yapacak ve degerlendirecek bir sistemin olmast siirecin
dogru islemesine yardimci olacaktir. Bu tez kapsaminda Onerilecek tasarim ile ahsap iiriin
tireten firmalarda insana dayali kalite kontrol faaliyetlerinin yapay zeka yontemleriyle
otomatiklestirilmesi ve maliyet, zaman, miisteri memnuniyeti gibi bircok acidan iyilesme
saglamasi1 beklenmektedir [1].

Bu ¢alismada kullanilan goriintiiler (veri seti) 16 kameradan olusan sifir yer ¢ekimli
bir 3-Boyutlu (3 Dimension, 3D) cihaz olan “ZG3D” ile Instituto Tecnologico de
Informatica (ITI) arastirma enstitiisiinde elde edilmistir. Bu cihaz, birden fazla kamerasi ile
havadaki bir nesnenin goriintiisiinii alir. Alinan goriintiiler kirpildiktan sonra ilgili alanda
depolanmistir. Ahsap endiistrisinde kalite kontrol faaliyetlerinde kullanilabilecek bu cihazin
daha islevsel olabilmesi i¢in ¢evrimigi siniflandirma yapmasi hedeflenmektedir. Bu cihaz
bir liretim hattina serbest diisiis veya robotik kol beslemeli olmak {izere iki farkli sekilde
kurulabilmektedir. Serbest diisme durumunda incelenecek parcalar bir konveyor icinde
hareket eder ve ZG3D cihazinin i¢ine diiser, nesne kiirenin merkezindeyken tiim kameralar
nesnenin gorlintiisiinii alir, boylece nesnenin higbir gizli yiizeyi kalmaz. Daha sonra nesne
baska bir konveyore diiser. Robotik kol beslemesinin gérevi ise nesnelerin cihazin altindan
yukartya firlatilmasidir. Bdylece nesne cihazin iginde yer c¢ekimsiz merkezde
yakalanabilmektedir.

ZG3D cihazi igerisine iirtinler robotik kol beslemesi ile firlatilmistir. Sekil 3.1°de bir
bant iizerinde ilerleyen ahsap iiriiniin iki robotik kol ile firlatildiginda goriintiisii alindiktan

sonra, siniflandirma sonucuna gore, kirmiz1 (hatali) ya da yesil (hatasiz) kararin verildigi
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stire¢c gosterilmektedir. Kontrol edilecek ahsap parca giris konveyor bandindan iki lineer
robotik koldan biri kullanilarak alinmakta ve cihazin merkezine dogru firlatilmaktadir.
Ahsap par¢ca havada asiliyken eszamanli olarak aydinlatma ve 16 kamera tetiklenerek
parcanin birden fazla goriintiisii alinmaktadir. Ardindan diger kol parcay1 nazikce alarak
cikis kayigina birakmaktadir. Bundan sonraki agamada ise goriintii tanima islemi i¢in bu
tezde gelistirilen model (yazilan yazilimi) ile ahsap par¢anin hatali olup olmadigina karar
verilir ve farkli kutulara konur.

Tezde dikkate alinan bu kalite kontrol sistem tasarimi alanyazinda [28] tarafindan
gelistirilmis olup heniiz bu alanda bilimsel bir yayin yapilmamistir. Bu kalite kontrol sistem
tasarimi1 iginde kullanilabilecek smiflandirma modelinin gelistirilmesi hedeflenmistir.
Arastirma grubu ile yapilan isbirligi kapsaminda veri setine uygun dogru tahmin etme orani

yiiksek olan bir siniflandirma modelinin gelistirilmesi bu tezin problemini olusturmaktadir.

Sekil 3.1. ki lineer robotik kol kullanilarak ZG3D cihazindaki giris ve ¢ikis sisteminin bir
goruntust
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4. MATERYAL VE METOT

4.1. Ahsap Giive Kovucu Veri Seti

Bu veri setini elde etmenin temel amact, bir liretim hattinda tiretilen ahsap giive kovucu
lizerinde anormal goriintiilii olan1 tespit ederek atmaktir. Veri setindeki goriintiiler, sifir
yer¢ekimi olan 3D cihazi kullanilarak elde edilmistir. Bu cihaz, birden fazla kameranin
goriintiiledigi bir nesneyi havada konumlandirir ve ayni anda goriintiistinii alir [28].

Bu veri seti, ayni siniftan ahsap dokulu nesnelerden birka¢ goriinim yakalayarak
anormallik algilama problemi i¢in elde edilmistir. Bu goriintiilerin anormal bdlgeleri el ile
etiketlenmistir. Ayrica, giivenilirligi artirmak i¢in her goriintii iki farkli ekip tarafindan
etiketlenmistir. Nesneler catlak, leke, gozeneklilik ve diglim olmak iizere dort olasi
anormallik icermektedir. Bu dort anormallik tiirii tek bir etiketle isaretlenmistir ve anormal
durum olarak tanimlanmuistir [29].

Veri seti igerinde bulunan goriintiiler Kirmiz1 Yesil ve Mavi (Red Green and Blue,
RGB) formatinda olup farkli piksel seviyelerine sahiptirler. Bunun sebebi her goriintiiniin
renk tonlarinin farkli olmasidir. Tablo 4.1°de renk bazi temel renklerin RGB tiirlinden

degerleri verilmistir.

Tablo 4.1. Baz1 Renkleri RGB Degerleri

Renk R G B
Kirmizi 255 0 0
Yesil 0 255 0
Mavi 0 0 255
Beyaz 255 255 255
Siyah 0 0 0
Acik Gri 200 200 200
Koyu Gri 100 100 100
Sar1 255 255 0
Turkuaz 0 255 255
Eflatun 255 0 255

Veri setini paylasan arastirma grubunu bir istatistiksel analiz yapip yapmadigi eger

yapildiysa hangi durumda verileri istatistiksel olarak uygun olup olmadiklar
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bilinmemektedir. Bu nedenle verilerin istatistiksel olarak uygun oldugu varsayilmis ve

herhangi bir analiz yapilmamistir. Kusursuz ve kusurlu goriintii 6rnekleri Sekil 4.1 ve Sekil

\ I I

Sekil 4.1. Kusursuz goriintii 6rnekleri [29]

Sekil 4.2. Kusurlu goriintii 6rnekleri [29]

4.2’de verilmistir.

Agik erigimli veri setinin yapist dort ana boliimden olugmaktadir: “Egitim”,
“Dogrulama”, “Test” ve “Tamami Test”. Egitim ve dogrulama dizinlerinde bulunan tiim
goriintiiler kusurlu olmayan yani normal goriintiilerdir. Ancak, test dizini iki klasor igerir:

“Gortintiiler” ve “Maskeler”. Goriintiiler dizini i¢indeki goruntulerln maskeler dizini

olarak, tamam test dizini i¢indeki goriintiiler test asamasi i¢in daha fazla sayida goriintii
icerir. Bu dizin i¢inde de bu goriintiiler i¢in ayrica iki maske dizini bulunmaktadir. Bu
dizinler, iki ekip tarafindan oybirligiyle etiketlenen (Ve) ve yalnizca bir ekip tarafindan
etiketlenen (Veya) goriintiilerin bolgelerini boler. Bu ayrim ile algoritmalarin daha dogru bir
sekilde degerlendirilmesine olanak saglanmasi hedeflenmistir. Ciinkii alaninda uzman

insanlarin bile anlasamadig1 bolgeler i¢cinde algoritma herhangi bir anormal piksel tespit etse
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de bu algoritmanin basarisizligin1 gostermez. Bu nedenle anormalliklerde fikir birligi
olmayan boélgeler degerlendirme metriklerinden ¢ikarilmalidir. Sonugta yalnizca bir ekip
tarafindan etiketlenen bolgelerinin yok sayilmasina ve degerlendirme metriklerinde yalnizca
iki ekip tarafindan oybirligiyle etiketlenen anormal bolgelerin kullanilmasina karar
verilmistir [29].

Egitim dizini icerisinde 619 goriintii, dogrulama dizini igerisinde 183 goriintii, test
dizini igerisinde 478 goriintii ve tamamu test dizini igerisinde 2398 goriintli bulunmaktadir.
Tim veri 3678 goriintiiden olusmaktadir.

Calismada izlenen yol Sekil 4.3°te gosterilmistir.

Ahsap
goruntiileri

!

Ahsap
goriintilerin
diuzenlenmesi

A 4

Ahsap
goriintiilerin
egitimve test

olarak ayrilmasi

A 4

A 4

Gorinti
iyilestirme ve
gogaltma
islemlerinin
uygulanmasi

DA mimarilerinin
uygulanmasi

\ 2 4

ESA mimarisinin
uygulanmasi

|

Sonuglarin elde
edilmesi

!

Sonuglarile
kalite kontrol
modelinin
olusturulmasi

Sekil 4.3. Calismada izlenen is akisi
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4.2. Simniflandirma Yontemleri

Smiflandirma, bir veri seti lizerinde tanimli olan ¢esitli siniflara veriyi dagitma
islemidir. Simiflandirma algoritmalari, verilen egitim setinden dagilim seklini 6grenir ve
ardindan sinift belli olmayan test setindeki verileri 6grendigi bilgiler dogrultusunda dogru
siniflara dagitmaya calisir. Veri setinde tanimli bu smiflarin degerlerine etiket ad1 verilir ve
hem egitim hem de test verilerinin siniflarinin belirlenmesinde kullanilabilir. Alanyazinda
farkli birgok siniflandirict bulunmaktadir, ancak bu yontemlerden hangisinin en dogru en
basarili oldugu kesin olarak sdylenemez. Burada 6nemli nokta veri setinin 6zellikleri ve
verilerin sahip oldugu ozniteliklerin dagilimlarinin nasil oldugudur. Bunu belirleyen en
onemli nokta problem tanimidir.

Bu calismada farkli yontemler gerek tek tek gerek bir arada uygulanmis ve sonuglar

incelenmistir. En iyi sonucu veren yontem veya yontemler siniflandirici olarak dnerilmistir.

4.3. Yapay Zeka ve Yapay Zeka Teknolojileri

Ik sanayi devrimi ile baslayan teknolojik gelismeler giiniimiize kadar hizla artarak
gelmektedir. Ozellikle Endiistri 4.0’1n ortaya ¢ikmasi nesnelerin interneti, akilli sistemler
gibi kavramlar1 hayatimiza katmustir. Oyle ki otomotivden havacilifa, tiptan savunma
sanayine bir¢ok sektdrde internete bagli nesnelerin, robotlarin kullanildigi, kullanilan bu
sistemlerin insanlar gibi birbiriyle haberlestigi goriilmiistiir. Bu gelismelerle daha ¢ok 6nem
kazanan yapay zeka ilk defa 1950°li yillarda ortaya ¢ikmis ve hayatin vazgecilmez pargalari
olan yeni sistemlerin dogmasina yol agmustir.

Yapay zeka insan zekasina 6zgii olan, algilama, 6§renme, diisiinme, fikir iiretme, sorun
¢ozme, iletisim kurma ve karar verme gibi bircok biligsel fonksiyonlari ve otonom
davraniglar1 sergilemesi beklenen bir isletim sistemi olarak tanimlanabilir.

Giindelik yasantida karsilagilan olaylar ve problemlerin degismesi bilgisayarlarin
insanlarin karar verme ve problem ¢6zme yeteneklerini taklit etmelerinin saglanmasinin
degisiklik gostermesine neden olmaktadir. Bu nedenle yapilan yapay zeka ¢alismalart yeni

teknolojilerin ortaya ¢ikmasina neden olmustur:

a) Uzman sistemler: Bir uzmanin problemleri ¢6zdiigii sekilde problemlere ¢oziimler
ireten sistemlerdir.
b) Makine ogrenmesi ve yapay sinir aglari: Orneklerden aralarindaki iliskileri

Ogrenerek hi¢ gormedigi yeni ornekler hakkinda karar veren sistemlerdir.
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c) Genetik algoritmalar: Geleneksel eniyileme teknolojisi ile ¢oziilemeyen NP-Zor
problemleri ¢c6zmek i¢in gelistirilen algoritmalardir.

d) Bulanik 6nermeler mantigi: Kesin olarak ifade edilemeyen durumlara karar vermeyi
saglayan ve belirsiz bilgileri isleyebilen teknolojilerdir.

e) Zeki etmenler: Bagimsiz calisabilen ve farkli yapay zeka tekniklerini kullanabilen

sistemlerdir.

4.3.1. Makine 6grenmesi ve yapay sinir aglari

Ik olarak Amerikan bilgisayar bilimcisi Arthur Samuel tarafindan 1959°da kullanilan
makine 6grenmesi terimi, bilgisayarlarin direkt programlanmadan, insan gozlemlerinin bilgi
ve veri formunda kendilerine verilmesiyle insan davranisi gostererek dgrenmesi olarak

tanimlanmaktadir. Sekil 4.4’te goriildiigii izere dort tiir makine 6grenme algoritmasi vardir:

MAKINE OGRENMESi

EGITIMLI(DENETIMLI) PEKiSTIRMELI YARI EGITiMLI EGiTiMSiZ(DENETIMSiz)

SINIFLANDIRMA REGRESYON KUMELEME BOYUT AZALTMA

- TAHMIN

Sekil 4.4. Makine 6grenme algoritmalari

Makine Ogrenmesi problemleri, ¢dziilecek problemin ozelliklerine gore Egitimli
Ogrenme, Egitimsiz Ogrenme, Yar1 Egitimli Ogrenme ve Pekistirmeli Ogrenme olarak 4 ana
baslik altinda toplanabilir [30], [31].

Egitimli Ogrenme, veri seti igerisindeki drneklerin ne oldugu bilinen problemlerdir.
Veri setinde bulunan her érnegin bir smifi yani etiketi vardir. Egitimli Ogrenme Y ntemleri

genel olarak siniflandirma, regresyon ve tahmin olmak tiizere ii¢ alt kategoriden olusur.
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Siniflandirma problemlerinde veri setindeki ornekler farkli etiketler alirlar. Problemlerin
¢Oziimii i¢in olusturulan algoritmalardan elde edilen ¢ikt1 test edilecek ¢iktinin ait oldugu
sinifi bulabilmektir. Veri seti i¢erisinde birbirlerinden farkli siniflarla etiketlenen 6rneklerin
olmasi durumunda, yani elde siirekli-sayisal veri varsa bu tip problemler Regresyon
problemleri olarak adlandirilir. iki problem arasindaki fark, regresyon problemlerinin veri
setlerinde siirekli degerleri kullanilirken siniflandirma problemlerinin veri setlerinde ayrik
sinif etiketleri kullanilir. Tahmin problemleri ise ge¢mis ve simdiki verilere dayanarak
gelecekle ilgili tahminler yaparak genel egilimlerini analiz etmek i¢in kullanilir [30], [31].

Egitimsiz Ogrenme, veri seti icerisindeki oOrneklerin ne oldugu bilinmeyen
problemlerdir. Bu problemlerde, veri seti igerisindeki 6rneklerin benzerliklerine goére bir
araya getirilmesi, kiimelenmesi siklikla kullanilir. Bu problemlerde sinif bilgisi aranmaz.
Veri setindeki 6rnekler, sahip olduklari 6zellik degerlerine gore karsilastirilir ve birbirlerine
benzer olan &rnekler bir araya getirilir. Egitimsiz Ogrenme Yéntemleri genel olarak
kiimeleme ve boyut azaltma olmak {izere iki alt kategoriden olusur. Kiimeleme problemleri,
veri setinde benzerlik gosterenlerin gruplanmasi olarak tanimlanir. Boyut kiigiiltme
problemleri ise kesin bilgiye ulasmak i¢in gerekli oldugu diisiiniilen degisken sayisini
azaltmak olarak tanimlanabilir [30], [31].

Egitimli ve Egitimsiz Ogrenme Yontemleri arasinda en 6nemli fark sinif bilgisinin kullanilip
kullanilmamasidir. Egitim asamasinda kullanilan veri setinin kalitesi, yiiksek dogruluk
metrigi i¢in en 6nemli etkenlerdendir.

Yar1 Egitimli Ogrenme Yontemleri, denetimli grenmeye benzemekle birlikte veri
setinde bulunan hem etiketli hem etiketsiz verileri kullanmaktadir. Etiketli veriler anlamh
etiketlere sahiptir, bu sayede makine 6grenme algoritmalar1 etiketsiz verileri anlar ve
etiketler.

Pekistirmeli Ogrenme Y éntemleri ise bir makine 6grenme algoritmasini diizenli olarak
o0grenmeye odaklamaktadir. Burada algoritmalar gegmis deneyimlerinden 6grenmeye baslar
ve elde edilebilecek en iyi sonucu cevap yaklasimi olarak uyarlar [30], [31].

Bu yontemlerden hangisinin daha dogru oldugu veri boyutu, elde edilecek ¢ikti, egitim

stiresi, 0znitelikler arasindaki iligkiler gibi birgok faktore baglidir [30], [31].

4.3.1.1.Destek vektor makineleri
Oldukga etkili ve basit bir yontem olan Destek Vektér Makineleri (DVM),
smiflandirma ve regresyon analizi problemlerin ¢6ziimii amaciyla Vapnik tarafindan

Onerilen istatistiksel 0grenme teorisine dayanan bir makine 6grenme algoritmasidir [32].
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DVM’ler etiketli egitim verilerini kullanarak modeli egitirler. Ardinda egitilmis model ile
etiketi olmayan verilerin etiketini yani simifin1 belirlerler. DVM’lerin asil prensibi, veri
setindeki verileri yine veri setine ait iki sinifa gére en dogru sekilde ayiran hiper diizlemi
bulmaktir. DVM, dogrusal ayrilma, tam olarak dogrusal ayrilamama ve dogrusal
ayrilamama olarak 3 ana grupta toplanabilir [33], [34].

Sekil 4.5’te goriildiigii gibi dogrusal olarak ayrilabilen verileri siniflandirirken birgok
hiper diizlem elde edilebilir. Ancak DVM’ler ile simiflandirmadaki esas amag, her smifin
kendisine ait en yakin destek vektorleri arasindaki uzakliklar1 maksimize eden hiper diizlemi

bulmaktir.

Destek Vektorleri
Sinir w-x+b=%1

Optimum'Hiper-DUzIem
w-x+b=0
Sekil 4.5. DVM i¢in 2 sinifli dogrusal ayrilabilen problem 6rnegi

Veri setinin tam olarak dogrusal ayrilamama durumu, veri setinde giiriiltiilii veri
bulunmasi, cok boyutlu ya da karmasik yapida olmas1 gibi nedenlerden olabilir. Bu nedenler
veri setindeki verilerin %100 ayrilamamasina yol agabilir. Ornegin; Sekil 4.6°da igi dolu
kare gibi veriler siir icerisine diisebilir (ayrilamama) veya ici dolu dairedeki gibi ayrilma
cizgisinin karsisina diisebilirler (yanlis ayrilma). Bu gibi durumlarda istenen dogrularin en

az hatayla verilerin ayrimin1 yapabilmesidir [35].
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Sinir 2/ [w/

Sekil 4.6. DVM ig¢in 2 sinifli tam olarak dogrusal ayrilamama problem 6rnegi

Gergek hayat problemlerinde elde edilen veriler dogrusal bir fonksiyonla tam ya da en

az hata ile ayrilmasi ¢ogunlukla miimkiin olmaz. Bu durumda Sekil 4.7°de goriildiigi gibi

dogrusal ayrilamama durumu olusur, burada DVM’ler ayirma islemini, ayirma egrisini

tahmin ederek yapabilmektedir. Bu tahmin islemini girdi uzayini kendisinden daha yiiksek

boyutlu bir 6zellik uzayina tagiyarak yaparlar [36].

Girdi Uzay

A

A \

{0,
e

Ozellik Uzay!

Sekil 4.7. DVM ig¢in 2 simifli dogrusal ayrilamama problem 6rnegi
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4.3.1.2.K en yakin komsu algoritmasi
Ik olarak Thomas M. Cover ve Peter E. Hart tarafindan 6nerilen K en yakin komsu
algoritmasi, siniflar1 belli olan bir veri setine yeni katilacak bir veri noktasinin mevcut
verilere gore k sayida en yakin komsuluguna bakilarak sinifinin belirlenmesi islemidir.

K en yakin komsu algoritmasinin adimlar1 su sekildedir:

1) K komsu sayis1 belirlenir. Bu parametre veri setindeki bir noktaya en yakin komsularin
sayisidir.

2) Veri setine yeni katilacak olan veri noktasinin mevcut verilere gore segilen uzaklik
fonksiyonuna gore uzakligi tek tek hesaplanir.

3) Hesaplanan bu uzaklik degerlerinden belirlenen k en yakin komsusu dikkate alinir.
Oznitelik degerlerine ve uzakliklarma bakilarak k komsu veya komsulariin sinifina

atanir. Bu atama ile yeni verinin sinifi yani etiketi belli olur.

K en yakin komsu algoritmasinda probleme 6zgili segilebilecek birgok uzaklik
fonksiyonu vardir. Bu uzaklik fonksiyonlarmndan Oklid uzakhigi en g¢ok kullanilan
fonksiyondur. Veri setinin siirekli ya da ayrik olmasi veya ayn tiir verilere sahip olup
olmamasi gibi bir¢ok faktor uzaklik fonksiyonun se¢ciminde 6nemlidir. Ancak her zaman her
analize uygun yontemler bulunamayabilir ve bu durumlar en iyi parametrelerle yapilan
analizlerde se¢ilen metrikler i¢in deneme yanilma yoluyla da belirlenebilir.

Sekil 4.8’de k tane komsu i¢in k en yakin komsu algoritmas1 gosterilmektedir. Veri
setine yeni gelen veri noktasinin (y1ldiz) k tane en yakin komsusuna bakilarak bu noktanin
smifina karar verilmektedir. Ancak karar mekanizmasi her zaman bu karar1 kolay
verememektedir. Veri setinin az sayida veri igermesi veya veri setinin sinif bazinda dengesiz
olmast gibi bircok sorun c¢ikabilir. Bu sorunlart engellemek ve yapilan analizleri
giiclendirmek i¢in girdi uzaylarinin rastgele alt uzaylarinda egitilmesi veya yakin komsulara

yiiksek agirliklar verilmesi gibi yontemler gelistirilmistir [37].

26



==

N \
\
’ \ \
|' 1 ‘.‘n K=4igin
1 1
\ \ ’ lj
\ \\ /, /
'\ S~ -7 )/ K=7igin

~ — s
\\ ’/
\A 07 *—

Sekil 4.8. K en yakin komsu algoritmasi

4.3.1.3.Karar agagclari
Aga¢ tabanli Ogrenme algoritmalarindan biri olan karar agaclari denetimli
simiflandirma caligmalarinda yaygin olarak tercih edilmektedir. Bu algoritmalar hedef
degiskeni biinyelerinde tutarak en tepeden en asagiya inen bir strateji ile siniflandirma
yapmaktadir. Bir karar agaci ¢ok sayida etiketli veri seti igerisinde cesitli karar kurallari
uygulayarak daha kiiciik setlere bolmek icin kullanilan bir yapidir. Karar agaclarinin genel

adimlar su sekildedir:

1) En etkili 6znitelik belirlenir ve bu O6znitelik agacin kok diigiimiine yerlestirilir.
Bundan sonra veriler bu 6zniteligin degerlerine gore ayrilir.

2) Ardindan ikinci en etkili 6znitelik secilir ve buna gore veriler tekrar ayrilir.

3) Kalan Oznitelikler arasindan en etkilileri belirlenerek bu siire¢ tekrar ederek devam

eder.

Basit bir karar agaci yapist Sekil 4.9’da gosterilmektedir. Cok sayida 6zniteligin
oldugu durumlarda agac yapisi karmasik bir hale gelebilir. Bu durum kurulan agacin veri
setindeki verileri ezberlemesine ve sadece egitim i¢in kullanilan verilerde gegerli olmasina
yol agar. Genellikle daha basit yapilarda karar agaglari daha saglam oldugu icin karmasik
yapili agaglar budama yontemiyle yani agagta bulunan en az yararli dallar kesilmesiyle veya
bolme kriterleri ve diigiim biyiikliikleri gibi kisitlamalar getirilerek daha basit yapilara

dontistiiriiliir [35], [38].
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Kural 1

Kural 2

Sekil 4.9. Basit karar agac1 yapisi

4.3.1.4.Yapay sinir aglar1
Yapay sinir aglari, insan beynini Ogrenme mekanizmasini taklit ederek temel

islevlerini gergeklestirdigi yapilardir. Insan beyni sinir hiicresi ve yapay sinir ag1

benzetimleri Sekil 4.10°da verilmistir.
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Sekil 4.10. Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 [39]
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Biyolojik sinir sistemi elemani ve yapay sinir ag1 sistemi islem elemani karsiliklar

Sekil 4.11°de verilmistir.

NORON

v Dendet

\ Hibere Gtvdest

Dentrit

Hiicre Govdesi

Smapslar

Aksonlar

ISLEM ELEMANI

0=/33-e)|
A

Toplama Fonksiyonu

Transfer Fonkstyonu

Aguhiklar

Ciksy

Sekil 4.11. Biyolojik sinir sistemi elemani1 ve yapay sinir sistemi islem elemani1 karsiliklari

Sinir hiicresi (ndron), beynin temel birimidir. Her sinir hiicresi, girdi yollar1 (dendrit)

ile diger sinir hiicrelerinden sinyalleri alir ve birlestirir. Ardindan aksonlarla diger sinir

hiicrelerine iletir. Bu yapidan esinlenerek olusturulan yapay sinir aginin en temel birimi olan

islem elemani sahip oldugu bir¢cok girdi yolundan xi, x2 gibi verileri toplar. Transfer

fonksiyonu ile ¢ikt1 sinyalini iiretilir. Transfer fonksiyonu, toplanan veri belirli bir diizeye

ulastiginda bilgi gecisine izin veren bir esik (threshold) fonksiyonu veya siirekli bir

fonksiyondur. Elde edilen ¢ikti degeri, bu islem elemaninin ¢iktisini olusturur. Bir islem

elemaninin ¢iktt yolu, baglanti agirliklart ile diger islem elemanlarinin girdi yollarina

baglanir. Her baglantinin bilgiyi depolayan bir agirligi vardir, bir islem elemanina gelen

sinyallerin agirlikli toplamlar: alinir.
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Sekil 4.12. Cok katmanli yapay sinir ag1 yapist

Sekil 4.12°de birden fazla islem elemanin birlesiminden olusan YSA’da, girdi, ¢ikt1 ve
gizli katman olmak {izere {i¢ farkli katman vardir ve islem elemanlar1 bu katmanlar i¢erisinde
bulunur. Girdi katmani1 YSA’ya veri girisini saglar, ¢ikti katman1 YSA’nin {irettigi cevabin
alinmasin saglar. Gizli katman, girdi ve ¢ikt1 katmani arasinda veri islemeyi gerceklestirir.
Bir YSA’da birden fazla gizli katman bulunabilir. Gizli katman {izerindeki néronlarin sayisi
ve gizli katman sayis1 belirlenmesi gereken parametrelerdir. Her bir problem i¢in kag¢ gizli
katman olacagi, bu gizli katmanlarda ka¢ noron olacagi bir eniyileme problemidir. Ve bunlar
belirlendiginde modelin mimari yapisi ortaya ¢ikmaktadir.

Bu yapida dgrenme ise girdideki degisikleri degerlendirerek olmaktadir. Ogrenme,
YSA’daki agirliklarin degisimi ile gerceklesir. Denetimli (supervised), denetimsiz
(unsupervised) ve pekistirmeli (reinforcement) olmak iizere li¢ farkli 6grenme sekli vardir.
Denetimli 6grenmede, 6grenme ¢ifti veya 6grenme seti olarak adlandirilan iki eleman vardir.
Bunlar, girdi ve bu girdi i¢in dnceden elde edilmis (istenilen) ¢iktidir. Denetimli 6grenme
islemi icin en ¢ok kullanilan 6grenme yoOntemi ise geri yayilma (back propagation)
algoritmasidir. Geri yayilim algoritmasi, 6gretilen veri ile 6grenilenin arasindaki farki en
kiiciikleyecek sekilde geriye dontip belli bir sistematik i¢inde agirliklar1 degistirerek kabul
edilir fark diizeyi icin agirlik setinin hesaplanmasidir.

Yapay Sinir Aglari’'nda néron sayisi, gizli katman sayis1 gibi parametrelerin disinda

belirlenmesi gereken agin yapisinda kullanilan ¢esitli fonksiyonlar vardir.
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a) Aktivasyon fonksiyonlari
YSA’da gergeklesen islemler sonucunda ag ve elemanlar1 dogrusal yapida olmaktadir.
Dogrusal yapilar veya dogrusal fonksiyonlar tek dereceli polinomlardir. Aktivasyon
fonksiyonu kullanilmayan bir sinir aginda 6grenme giicii sinirli olup dogrusal davranacaktir.
Gergek diinya da calisilan problemler ise genellikle dogrusalliktan uzaktir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 bu noktada bu dogrusal yapilar1 dogrusal olmayan yapilara doniistiiriir. Bu
sayede agin elemanlar1 daha kolay tiirevlenebilir. Bu da agin hesaplama hizini artirmaya

yardimci olur. Siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 Sekil 4.13’te gosterilmistir:

Basamak Sigmoid

Linear Relu

H Tanjat Leaky Relu

Sekil 4.13. Aktivasyon fonksiyonlari

Hangi aktivasyon fonksiyonun kullanilacagi problemin yapisina gore degismektedir.
Aktivasyon fonksiyonunun se¢imindeki ilk kriter agin kolay ve hizli yakinsamasim
saglamasidir. Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani (Rectified Linear Unit, ReLU) hiz
bakimindan avantajli olmasina ragmen gradyanlarin 6lmesi goze alinmalidir. Gradyanlarin
O0lmesi problemine ilk ¢oziim Leaky ReLU olabilir. ReLU genellikle cikis degil ara

katmanlarda kullanilir. Cikis katmanlarinda genellikle Softmax kullanilir.

31



b) Hata hesaplama yontemleri

YSA’dan elde edilen ¢iktilarin, istenilen ¢iktilarla farkini belirlemek onemlidir. Elde
edilen ve istenilen degerler arasindaki fark agin dogru siniflandirmalar yapmaya ne kadar
yakin ya da uzak oldugunu belirler. YSA’da hata hesabindan 6nce ¢ikti katmanindan elde
edilen sonuglarin normalizasyonu yapilir. Normalize edilen bu degerler daha sonra hata
fonksiyonuna verilir. Genellikle ikili siniflandirmalarda Sigmoid fonksiyonu, c¢oklu
siiflandirmalarda ise Softmax fonksiyonu tercih edilmektedir. Hata hesaplama fonksiyonu
olarak Ortalama Kareli Hata, Ortalama Mutlak Hata ve Capraz Entropi yontemlerinden biri

kullanilabilir.

¢) Optimizasyon yontemleri
YSA’nda agirliklarin giincellenmesi 6grenme isleminin dogru sekilde yapilmasi i¢in
cok oOnemlidir. Hata hesaplar1 yapildiktan sonra hatalara gore agirliklar giincellenir.
Genellikle Geri Yayilim Algoritmasi agirliklarin giincellenmesinde tercih edilir. YSA’daki
her bir agirligin, hesaplanan hata iizerindeki etkisini hesaplamak i¢in gradyan tabanl

Stokastik Gradyan Azalma, RMS-Prop, Adam ve Adadelta gibi metotlar kullanilir.

4.3.1.5.Evrisimsel sinir aglar1

Beynin nesneleri 6grenme yapisindan esinlenerek benzer katmanlarla yapay sinir
aglari Derin Ag (DA)’lara doniistiiriilmiistiir. Evrisimsel Sinir Aglart (ESA)’da DA
modellerinden biridir. ESA, birincil gorsel korteksteki basit ve karmasik hiicreleri
animsatan, evrisim ve alt drnekleme olmak iizere iki temel islemi degistiren hiyerarsik
modellerdir. ESA, agirliklar1 paylastigr i¢in, standart ¢cok katmanli aglarda oldugu gibi,
serbest parametre sayisi giris boyutlariyla orantili olarak artmaz. Bu nedenle ESA, ger¢ek
boyutlu goriintiilere iy1 6l¢eklenir ve bircok nesne tanima, goriintii isleme vb ¢alismalarin
karsilastirmasinda iistiindiir [40]. Goriintli isleme, nesne tanima problemlerinde basarilar
elde eden ESA Sekil 4.14°te gosterilen insan gorsel korteks yapisindan esinlenerek

gerceklestirilmistir.
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Sekil 4.14. insan gorsel korteks ile evrisimsel sinir ag1 karsilastirmasi

Her gorsel alan, girdi aldig1 alandan biraz daha karmasik bir 6zelligi hesaplar. Bu

hesaplamalar beynin karar verme alanlarina ulastiginda, yeterince soyut olan nesne tanima

nispeten basit bir sekilde yapilabilir. Bu yapidan esinlenen ESA ve beyin gorsel korteks

bolgeleri ise Tablo 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.2. Beyin gorsel korteks ile evrisimsel sinir ag1 islev karsilagtirmasi

Beyin  Gorsel Evrigsimsel
Korteks Islevi Sinir Agmdaki
Bolgeleri Kargiligi
Retina ve Gorsel bilgilerin islenmesinde birincil merkez olarak
Lateral gorev yapar. LGN, darbeleri gorsel korteksin V1'ine
e iletmeden Once, nesnelerin araligin1 6lger ve her ana | . ..
Genikiilat o e . . Girdi Katmani
P nesneyi bir hiz etiketi ile etiketler. Bu etiketler, nesne
Gekirdegi hareketini tahmin eder
(LGN) '
V1 Gorsel bilginin uzamsal konumunu, yani kenarlarin
ve cizgilerin oryantasyonunu algilar.
Nesnenin uzamsal frekansini, boyutunu, rengini ve
V2 . ..
seklini toplamaktir. Evrisim -
Nesnelerin "kiiresel hareketini" (yon ve hiz) islemeye | Havuzlama
V3 yardimci olur. V3 alaninda renge ve harekete duyarli | Katmanlari
daha karmagik 6zelliklere sahip bazi hiicreler bulunur.
V4 Basit geometrik sekilleri tanir ve ayrica nesnenin
taninmasini saglar.
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Tablo 4.2. devam ediyor.

Hareket eden gorsel nesnenin hizini ve yoniinii yani
V5 hareket algisini tespit etmek i¢in kullanilir. Ayrica
karmasik gorsel 6zelliklerin hareketini de algilar.

Yanal (Lateral)
Oksipital Korteks
(LOC)

Tam Baglantili
Yapay Sinir
Ag1

Gorsel nesne islemenin ana alanlarindan biri olan
LOC ise nesne tanima i¢in anahtar konumdur.

Bu calismada, ahsap anomalilerini siniflandirmak i¢in ESA yontemi kullanilarak
cesitli uygulamalar yapilmistir. Sekil 4.15°te gosterildigi gibi bir ESA, burada kisaca

aciklanan birkag temel yap1 tasindan olusur:

HAVUZLAMA KATMANI DUZLESTIRME KATMANI

HAVUZLAMA KATMANI

I | TAM BAGLANTILI KATMAN

— — EVRISIM -
EVRISIM KATMANI EVRISIM KATMANI HAVUZLAMA

KATMANLARI

Sekil 4.15. Basit evrisimsel sinir ag1 mimarisi

Bir ESA, bir goriintiiyii girdi olarak alabilen, bu goriintiideki ¢esitli 6zelliklere dnem
atayabilen ve bu Ozelliklerin birini digerinden ayirt edebilen en ¢ok tercih edilen derin
o0grenme algoritmasidir. Gerekli olan On islem sayisi, klasik siniflandirma algoritmalar ile
karsilastirildiginda ¢ok daha diisiiktiir. Klasik yontemlerde 6znitelikler, yeterli egitimle elle
tiretilirken, ESA yapis1 geregi bu dznitelikleri 6grenme yetenegine sahiptir [41].

Genel olarak bir ESA yapisi 6zellik ¢ikarma katmani (evrisim blogu), evrisim katmant,
Diizlestirilmis Dogrusal Birim (ReLLU) ve biriktirme katmanini igerir ve yiiksek boyutlu
verilerden diisiik boyutlu 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglar. Evrisim katmani, ¢ekirdek (filtre)
ve girdi (gorilintil) arasindaki evrisim siirecini gergeklestirerek 6zellik haritalar1 olusturur.

Evrisim katmaninin ¢iktisi, filtre boyutu, filtre sayisi, adim ve dolgu gibi parametrelere
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dayanir. Her evrigim katmanindan sonra ReL U katman1 uygulanir ve bu katman ag1 dogrusal
olmayan bir yapiya doniistiiriir ve O0grenmeyi hizlandirir. Biriktirme diger bir adiyla
havuzlama, her bir 6zellik haritasinin boyutunun kii¢iiltiilmesi anlamina gelen bir alt
ornekleme teknigidir. Biriktirme katmani, sonraki ag katmanlar i¢in hesaplama yiikiinti
azaltir. Son asamada agin sonunda tam baglantili katmanlar kullanilir ve bu katmanlar
geleneksel sinir agt mimarisinden olusur. Tam baglantili katmani, 6nceki katmanlarda

cikarilan 6znitelikleri kullanarak siniflandirma sonucunu vermeyi amagclar [42].

a) Giris katmani

ESA’nin ilk katmanin1 olusturur. Bu katman ile veri ham halde aga girdi olarak verilir.
Tasarlanan agin basarisinda girdinin boyutu 6nemlidir. Girdi goriintii boyutunun yiiksek
olmasi ag basarisini artiracagi gibi bellek ihtiyacin1 ve goriintii basina diigen test siiresini de
artirabilir. Bu durumu ortadan kaldirmak i¢in girdi goriintii boyutunun diisiik sec¢ilmesi ise
bellek ihtiyacini ve test siiresini azaltmasiyla birlikte agin derinliginin azalmasina ve
performansinin diigmesine neden olabilir. Bu nedenle ESA tasarlanirken uygun ag derinligi,
diisiik donanimsal hesaplama maliyeti ve yliksek ag basarisi i¢in aga uygun girdi (goriintii)

boyutu segmek onemlidir.

b) Evrisim (konvoliisyon) katmani

Konvoliisyon diger bir adiyla evrisim katmani donilisiim isleminin gerceklestigi
ESA’nin temel katmanidir. Donilisiim islemi belirlenen fitrenin tiim goriintli iizerinde
dolastirilmasiyla gergeklesir. Buradaki en 6nemli yapitasi filtrelerdir. Filtreler birgok farkli
boyutta olabilir. Hangi filtre boyutunun daha iyi olacagi 6nemli bir karardir. Goriintiiler bu
filtreleme isleminden gectikten sonra aktivasyon haritasi (6znitelik haritasi) olusur. Bu harita
her filtreye ait 6zelliklerin bulundugu yapilardir. Egitim asamasinda tiim filtrelerin degerleri,
egitim verilerindeki her Ogrenme islemiyle degisir. Bdylece olusturulan sinir agi,
ozniteliklerini belirlemek i¢in verilerin 6nem tasidig: yerler belirler.

Matematikte evrigim, bir sinyalin seklinin digeri tarafindan nasil degistirildigini ifade
eden tliglincii bir fonksiyon iireten iki fonksiyon (f ve g) lizerinde matematiksel bir islemdir.
Sinyal yapilan siirekli 6zellikler gosterdigi i¢in evrigim islemi f(t) ve g(t) iki sinyal

fonskiyonu i¢in esitlik (4.1)’deki gibidir.
f(t) » g(t) = f f(t)g(t — t)dt 4.1)
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Bu evrisim formiili sayisallastirilmis dizi seklinde saklanan f[t] ve g[t] sinyal

fonksiyonlart i¢in esitlik (4.2)’de verildigi sekilde kullanilir.

f[n] * g[n] = Z f[K]g[n — K] (4.2)

k=—o0

Goriintiilerde kullanilan evrigim isleminin matematiksel ifadesi esitlik (4.3) seklinde

gosterilebilir. Bu evrigim iglemi ise 2 boyutludur.

SG,j) = AxK)j = Z Z I(m,n) K@i — m,j — n) (4.3)

i=1 j=1

I: Gortintl S: Evrisim Katmani Cikis1

Sekil 4.16. Evrisim katmaninda evrigsim islemi

Sekil 4.16°da K filtre, I giris goriintiisii ise, 2 goriintlinlin evrisim islemi sekilde
goriildiigii gibi goriintii lizerinden filtrenin sirayla kaydirilmas: ve her kaydirmada piksel
degeri ¢arpimlarinin toplanmasindan olusur. Dolayisiyla evrisim islemi sonucunda filtre ile
goriintli arasinda benzerlik ne kadar fazla ise S ¢ikis goriintiisiinde o piksel degeri yiiksek,
ne kadar az ise piksel degeri o kadar diisiik olacaktir. Buradaki sekilde filtre goz oldugu i¢in
goriintiideki goz ile filtre kesistigi esnada en yiiksek degeri alirken bos alanlarda ise en diisiik

degeri alacaktir.
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Evrisim isleminin amaci, giris goriintiisiinden probleme 0zgli ayirt edilebilir
ozelliklerin filtreler araciligtyla ortaya ¢ikarilmasini saglamaktir. Ornegin; insan yiiziinii
ayirt etmek istiyorsak, insan yiiziiniin ayirt edici 6zellikleri olan kas goz burun gibi
Ozellikleri ortaya ¢ikarmamiz gerekir. Bu katmanda bu 6zniteliklerin ortaya ¢ikarilmasini
saglamaktadir. ESA’larin bir evrisim katmant ile sinirli olmasi gerekmez. Geleneksel olarak,
ilk katman, kenarlar, renk, gradyan yonii vb. gibi diisiik seviye ozelliklerini yakalarken,
eklenen katmanlarla mimari, yiiksek seviye ozelliklere de uyum saglayarak daha ayirt
edilebilir 6zellik uzayina tasir. Bu katmanda belirlenecek en onemli parametreler filtre

boyutu, filtre sayis1 ve transfer- aktivasyon fonksiyonudur.

c) Diizlestirilmis dogrusal birim katmani (ReLLU)
Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani diger bir adiyla aktivasyon katmani dogrusal
yapidaki ¢iktilar1 dogrusal olmayan bir yapiya déniistiiriir. Boylece daha hizli 6grenme
gerceklesir. ESA ciktilart icin en cok tercih edilen aktivasyon fonksiyonu diizlestirilmis

dogrusal birim fonksiyonudur.

RelLu

12

10

D

-15 -10 -5 0 5 10 15

relu

Sekil 4.17. Diizlestirilmis dogrusal birim fonksiyonunun ¢ikis verisine etkisi

Sekil 4.17°de gosterilen bu fonksiyonun matematiksel esitligi esitlik (4.4)’te
verilmistir. Bu fonksiyon ile negatif degerlerin etkisi sifira ¢ekilirken pozitif degerlerin etkisi

degismez.

37



0, x<0

Diizlestirilmis Dogrusal Birim fonksiyonu f(x) = {x x>0

4.4)

Alanyazinda bir¢ok aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Problemin yapisina gore
kullanilacak fonksiyon degismektedir. Sekil 4.18’de alanyazinda siklikla kullanilan

aktivasyon fonksiyonlarinin yapilari gosterilmistir.

Step H Tanjat leaky relu

-15 -10 -5 5 10 15

-15 -10 5 0 5 10 15 -15 -10 -5 o 5 10 15

Linear sigmoid relu

-15 -10 -5 0 5 1o 15

Sekil 4.18. Aktivasyon fonksiyonlari

d) Biriktirme (havuzlama) katmani

Bu katman veri i¢indeki, 6nemsiz, ¢alismaya deger katmayan verilerin ayiklanmasin
ve giris boyutunun sonraki katmanlar i¢in azalmasini saglamaktadir. Boylece hedef igin
gerekli olan bilgilerin disindaki veriler elenir ve piksel sayis1 azalir. Bu durum sonraki
katmanlarda meydana gelecek islemlerin daha kiiglik goriintiilerle yapilmasini
saglayacagindan islem yilikii de azalacaktir. Azalan bu islem yiikiiyle birlikte agin
ezberlemesi de onlenmektedir. Bir 6nceki evrisim katmaninda kag filtre kullanilmissa,
evrisim katmani ¢ikisinda o kadar ¢ikt1 goriintiisii olacaktir. Biriktirme katmani ¢ikti sayisi
da ayni1 sayida goriintiiye sahip olacak, ancak her biri daha az piksele sahip olacaktir.

Evrisim katmaninda oldugu gibi biriktirme katmaninda da filtreler kullanilmaktadir.
Filtreler girdi goriintiisii lizerinde belirlenen adim degerlerine gore gezdirilerek piksellerin
degerleri hesaplanir. Piksel degerleri hesaplanirken maksimum deger veya ortalama deger

gibi ¢esitli biriktirme iglemleri yapilabilir. ESA’larda biriktirme katmanini yapmak zorunlu
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degildir. Tamamen mimariye ve problemin yapisina baghdir. Biriktirme katmaninda

gerceklesen islemin matematiksel gosterimi esitlik (4.5)’te verilmektedir.

Uretilen gériintiiniin boyutu = G, X Y, X D, 4.5)
G, =GB/ 14 (4.6)

v, =" =F/ 41 (.7)

DZ = D1 (48)

G, = Giris gorunti boyutunun genislik degeri
Y; = Giris goriintii boyutunun yiikseklik degeri
D; = Giris goriintii boyutunun derinlik degeri
F = Filtre boyutu ve A = Adim sayisi

Biriktirme isleminde ¢cogunlukla F = 2 ve A = 2 olarak segilir.

Bu ¢alismada tasarlanan ESA mimarisinde F = 2 ve A =2 alinarak en biiytik biriktirme
(max pooling) islemi uygulanmigtir. Bir gOriintiiniin boyutlar1 G; = 360,Y; =
360 ve D; = 3 iken biriktirme islemi uygulandiginda yeni ¢iktinin boyutlar: su sekilde

hesaplanir;

Gy = @7y 1= B60=2)/ 11— 150

v, = =B/ 11 -B60-2)/ L1 _ 180

Bu katmanda se¢ilecek en 6nemli iki parametre vardir. Biri secilecek pencere boyutu,
digeri biriktirme isleminin hangi fonksiyona gore yapilacagidir. Farkli problemlerde farkli
fonksiyonlar ya da pencere boyutlar1 daha iyi sonuglar verebilmektedir. Alanyazin
aragtirmalartyla ya da on c¢aligmalarla bu parametrelere karar verilebilir. Genellikle
alanyazindaki goriintii isleme ¢alismalarina bakildiginda 2x2 pencere boyutu ve en

bliytigiinii alarak biriktirme isleminin kullanim1 iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.
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e) Tam baglantili yapay sinir ag1

Ard arda gelen evrisim, ReLU ve biriktirme katmanlarindan sonra genelde tam bagh
katman gelir. Son katman olan tam bagli katman sayis1 farkli aglarda degiskenlik gosterebilir
ancak bu katmanda her giris tiim ndronlara baghdir. Diizlestirilmis ¢ikti, ileri beslemeli bir
sinir agin1 besler. Egitimin her yinelemesine geri yayilim algoritmasi uygulanir. Model, bir
girdi seti boyunca, goriintiilerdeki belirlenen baskin ve diisiik seviyeli 6zellikler arasinda
ayrim yapabilir ve bunlari siniflandirabilir.

Yapay sinir aglarinda gizli katman, her gizli katmandaki néron sayisi ve her bir islem

biriminin aktivasyon fonksiyonu bu katmandaki secilecek parametrelerdir.

f) Noron eksiltme islem (dropout) katmant
Biiyiik girdi goriintiileri ile ESA’larin egitimi yapildiginda bazen ag ezberler. Bunu
engellemek i¢in bu katman aga eklenir. Sekil 4.19°da verilen bu iglemdeki temel amag sinir

agindaki bazi néronlarin kaldirilmasina dayanmaktadir.

Evrisimli Sinir A& DropOut Katmanmdan sonraki Evrisimh Sinir A &1

Sekil 4.19. Evrisimsel sinir agina dropout katman1 uygulanmasi

g) Siniflandirma katmani

Bu katmanin amaci siniflandirma yapmaktir. Bu katman tam baglantili katmandan
sonra gelmektedir. Bu katmanin ¢ikti néron sayist siniflandirma sayisina esittir. Burada

farkli smiflandiricilar kullanilmaktadir. Genellikle alanyazindaki bagarilari nedeniyle
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softmax siniflandiricist tercih edilir. Burada 0 ile 1 araliginda her sinif i¢in bir ¢ikti degeri
tiretilir. Olasilig1 en yliksek ¢ikan islem birimine gore o girdiye ait ¢ikt1 belirlenmis olur.

Belirlenen tiim parametrelerle model olusturulur ve denetimli 6grenme i¢in modeli egitim
verisine gore probleme 6zgii agriliklar1 6grenmeye ve modelin hatasini tolere edilebilir bir

hata diizeyine ¢gekmeye ¢alisir.

4.3.1.6.Derin 6grenme modelleri
Biiyiik veri ve islemci kapasitelerinin gelismesiyle farkli derin 6grenme mimarileri
tasarlanmaya baslanmistir. Bu mimariler girdi verisinden farkli katmanlarda farkli
mimarisi ESA’dir. ESA’lar goriintii smiflandirma, segmentasyon, video isleme, nesne
tanimlama vb. bir¢ok problemde basarili sonuglar elde edilecek sekilde uygulandigi i¢in
derin 6grenme mimarileri de bu problemlere uygulanarak basarili sonuclar elde edilmistir

[43], [44].

4.3.1.6.1. AlexNet

Derin 6grenmenin ilk kez 1998 yilinda Yann LeCun’nun yaptig1 ¢alisma ile ortaya
cikmistir. Yayilmasi 2012 yilinda ImageNet yarismasini AlexNet modelinin kazanmasi ile
olmustur. Sekil 4.20°de verilen AlexNet mimarisi 1000 nesneyi siniflandiracak sekilde
tasarlanmis ve nesne tanimlanmadaki hata orani %15,4’e indirilmistir. Bu mimarinin ilk bes
katmani evrisim katmanindan ve son ii¢ katmani ise tam baglantili katmandan olugsmaktadir.
Bu katmalar arasinda biriktirme ve aktivasyon katmanlar1 bulunmaktadir. Ayrica bu mimari
giris ve cikis katmanlarini da icermektedir. Girdi goriintii boyutu 224x224x3, kullanilan
filtrelerin boyutu 11x11, filtre sayis1 96 ve adim uzunlugu 4 olarak belirlenmistir [45], [46].
Sekil 4.21°’de MATLAB AlexNet mimarisi verilmektedir [47].

l

Joap \dense

(=]

@
[
=)
b
=

dense dense

128 Max
Max 128 Max pooling
pooling pooling

Sekil 4.20. AlexNet mimarisi [46]
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Sekil 4.21. MATLAB AlexNet mimarisi [47]

4.3.1.6.2. GoogleNet
GoogleNet ardisik olarak evrisim ve biriktirme katmanlarmi istifleyen yapilardan
uzaklasan ilk ESA mimarilerinden biridir. Sekil 4.22°de verilen 22 katmanli yapis1 birbirine
paralel bagli Inception modiillerini igermektedir. Bu ag mimarisinde diger mimarilerden
farkli olarak agm derinligi ve genisligi artarken hesaplama ve bellek maliyeti ile agin
ezberleme olasilig1 azaltilmistir. GoogleNet 2014 yilinda yapilan ImageNet yarigmasini
nesne tanimadaki %6,67 top-5 hata orani ile kazanmistir [48], [49]. Sekil 4.23°te MATLAB

GoogleNet mimarisi verilmektedir [50].

Sekil 4.22. GoogleNet mimarisi [49]
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Sekil 4.23. MATLAB GoogleNet mimarisi [50]

4.3.1.6.3. MobileNet-V2

Mobil cihazlarda iyi performans gostermeyi hedefleyen ESA mimarisidir. Darbogaz
katmanlar1 (bottleneck structure) arasinda artik baglantilarin (residual connection) oldugu
ters ¢evrilmis yapidadir. 32 filtreli evrisim katmani ve 19 artik darbogaz katmanindan olusan
MobileNet-V2, 53 katman derinligine sahiptir. ImageNet veritabani ile 6nceden egitilmis bu
ag mimarisi ¢ok gesitli goriintiiler i¢cin Oznitelikleri 6grenebilir ve ¢ok sayida nesneyi
siiflandirabilir. Bu mimari 224x224x3 girdi goriintii boyutuna sahiptir [48], [51]. Sekil
4.24’te MATLAB MobileNet-V2 mimarisi verilmektedir [52].

HHHHH] [HH H

Sekil 4.24. MATLAB MobileNet-V2 mimarisi [52]
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4.3.1.6.4. ShuffleNet
ImageNet veritabani iizerindeki goriintiilerde egitilmis bir bagka ESA ise 224x224x3
girdi goriintii boyutuna sahip olan ShuffleNet mimarisidir. Hesaplama maliyetini azaltmak
icin gelistirilen bu mimari, ilk olarak belirli bir gruptan gelen c¢iktilardaki bilgi bloke
edilirken ikinci durumda kanal karistirma islemi kullanilir. Evrisim katmaninda bilgi farkli

gruplara aktarilir [48], [53]. Sekil 4.25’te MATLAB ShuffleNet mimarisi verilmektedir [54].

] [HH HHH H]
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Sekil 4.25. MATLAB ShuffleNet mimarisi [54]

4.3.1.6.5. SqueezeNet
ImageNet veritabanindan bir milyondan fazla goriintii iizerinde egitilmis bir baska
ESA SqueezeNet mimarisidir. Onceden egitilmis bu ag mimarisi diger mimarilerde oldugu
gibi ¢ok cesitli goriintiiler icin zengin Oznitelik temsillerini 6grenerek siniflandirma
yapabilir. SqueezeNet, 18 katman derinligine ve 227x227x3 girdi goriintli boyutuna sahiptir
[48], [55]. Sekil 4.26’da MATLAB SqueezeNet mimarisi verilmektedir [56].

[ [
[ [

44



Sekil 4.26. MATLAB SqueezeNet mimarisi [56]

4.3.1.6.6. DenseNet-201
DenseNet-201 mimarisi 201 katman derinligine sahip olup, ImageNet veritabanindaki
goriintiiler lizerinde egitilmis bir baska ESA’dir. 224x224x3 girdi goriintii boyutuna sahip
olan DenseNet-201, dnceden egitilmis diger aglarda oldugu gibi ¢ok ¢esitli goriintiiler igin
zengin Oznitelikleri 6grenerek siniflandirir [48], [57]. Sekil 4.27°de MATLAB DenseNet-

201 mimarisi goriillmektedir [58].

[HH HH]
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Sekil 4.27. MATLAB DenseNet-201 mimarisi [58]

4.3.1.6.7. Inception-V3
Inception-V3 48 katman derinligine sahip olan bir ESA’dir. ImageNet veritabanindan
onceden egitilmis bir baska ag mimarisidir. Cok ¢esitli goriintiiler i¢cin zengin 6znitelikleri
ogrenerek smiflandiran ag, 299x299x3 bir goriintii girdi boyutuna sahiptir [48], [59]. Sekil
4.28’te MATLAB Inception-V3 mimarisi goriilmektedir [60].
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Sekil 4.28. MATLAB Inception-V3 mimarisi [60]

4.4. Goriintii Cogaltma Yontemleri

DA modellerinin ve ESA’larin ¢ok sayida veri seti ile egitimi modellerin siniflandirma
performanslarini arttirmaktadir. Goriintii isleme uygulamalarinda veri ¢cogaltma isleminin
yapilmasindaki temel amag¢ modelleri yeteri kadar veri ile destekleyerek daha dogru kararlar
veren modeller elde etmektir. Aglar yapilari itibariyle verilen bir veri setindeki verilerin
ozelliklerini ¢ikarmak i¢in tasarlanmistir. Ancak kiiclik veri setlerinde modellerin veriyi
ezberlemesine neden oldugu i¢in modelin dogruluk degeri diisiik olmaktadir.

Cogaltma veya doniisiim olarak tanimlanan teknikler, goriintiiler tizerinde: yansima,
donme, 6lcekleme ve kirpma gibi islemlerinin gergeklestirilmesidir. Bu ¢ogaltma islemleri
gorlintiilerin miktarim1 artirarak genelde DA’lar1 ve smiflandirma modellerini egitmek
amaciyla kullanilir. Daha 6nce gelistirilen DA yapilar1 ¢ok sayida veri igeren veri setleri ile
egitildikleri i¢in daha basarili sonuglar vermistir. Bu nedenle ag yapilarinda ve siiflandirma
modellerinin basarisinda veri sayisi ¢ok dnemlidir.

Bu nedenle bu tez calismasinda elde edilecek modellerin performansini artirmak ve bu
degisimi gozlemlemek icin sik¢a kullanilan ¢ogaltma teknikleri ile mevcut goriintiilerden
yeni gOriintiiler iretilecektir. Kullanilan c¢ogaltma teknikleri gercek hayatta
karsilagilabilecek durumlar diisiiniilerek “rand rotation”, “rand x translation”, “rand y
translation” olarak secilmistir. Boylece gercek zamanli hata tespitlerinde daha ytiksek basari
elde edilmesi hedeflenmektedir. Cogaltma teknikleri kullanilarak egitim veri setindeki
goriintiilerin sayist artirllmistir. Sekil 4.29 (a) segceneginde kusursuz bir iirlin i¢in orijinal
goriintli gosterilmektedir, (b), (c) ve (d), se¢eneklerinde ise ¢ogaltma teknikleri ile elde

edilen yeni goriintiiler sirasiyla gosterilmektedir.
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Orijinal resim rand rotation

(@) (b)

rand x translation rand y translation

() (d)
Sekil 4.29. Kusursuz bir {iriine goriintli ¢ogaltma teknikleri uygulamasi

Sekil 4.30 (a) segeneginde kusurlu bir {iriin i¢in orijinal goriintii gosterilmektedir, (b), (c) ve

(d), seceneklerinde ise ¢ogaltma tekniklerinden sonra elde edilen yeni goriintiiler sirasiyla

gosterilmektedir.
Orijinal resim rand rotation
\
l’____
(@) (b)
rand x translation rand y translation

() (d)

Sekil 4.30. Kusurlu bir {iriine goriintli ¢ogaltma teknikleri uygulamasi

4.5.  Goriintii Iyilestirme Yéntemleri
Goriintii 1yilestirme teknikleri, elde edilen goriintiilerin kalitesinin yiikseltilmesi i¢in

kullanilir. Kontrast ve parlaklik diizenlemeleri, histogram esitleme, giiriiltii ve medyan
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filtreleri, kenar zenginlestirme gibi uygulamalar kisinin gorsel algisini etkileyen en temel
goriintii iyilestirme yontemleridir. Giiriiltii barindiran, kalitesi kayiplar1 gibi bozulmalara
sahip goriintiilere uygulanan bu yontemlerle dnerilen modellerin basarilar1 artirilmaktadir.
Alanyazinda birgok goriintii iyilestirme ve onarma yontemleri onerilmistir. Yaygin
uygulamalar arasinda filtreleme, histogram esitleme, kontrast gelistirme, giiriiltii ekleme,
gibi yontemler siralanabilir. Sekil 4.31 (a) seceneginde kusursuz bir {iriin i¢in orijinal
goriintii gosterilmektedir, (b), (c) ve (d), seceneklerinde ise “Giiriiltiilii resim”, “Medyan
filtresi”, “Histeg” yontemleri ile iyilestirme teknikleri ile elde edilen yeni goriintiiler

sirasiyla gosterilmektedir.

Orijinal resim Gurultuli resim

o s 02

Medyan filtresi uygulanmig histeq uygulanmis

(c) (d)

Sekil 4.31. Kusursuz bir {iriine goriintii iyilestirme teknikleri uygulamasi

Sekil 4.32 (a) se¢eneginde kusurlu bir {irlin i¢in orijinal goriintii gdsterilmektedir, (b),
(c) ve (d), seceneklerinde ise iyilestirme tekniklerinden sonra elde edilen yeni goriintiiler

sirastyla gosterilmektedir.
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Orijinal resim Gurultalt resim

@ ®
Medyan filtresi uygulanmig histeq uygulanmig

(c) (d)

Sekil 4.32. Kusurlu bir {iriine goriintii 1yilestirme teknikleri uygulamasi

4.6. Smflandiric: Performansinin Degerlendirilmesi

4.6.1. Smiflandirici modeli dogrulama yontemleri

Gelistirilen modellerin hangisinin daha iyi olanm1 belirlemek ve ileride bu 6grenme
modelinin ne kadar iyi simiflandiracagini anlamak i¢in modelleri degerlendirmeye ihtiyag
duyulmaktadir. Modelleri degerlendiritken sadece egitim verilerini kullanmak dogru
degildir. Ciinkii gelistirilen modeller asir1 uyum (overfitting) durumunda olabilirler. Bu
durumdan kag¢inmak ve daha dogru bir sekilde model performansini 6lgmek igin bir test

kiimesi olusturulur ve farkli yaklasimlarla model degerlendirilir.

4.6.1.1. Sinama seti (holdout) yontemi
Veri seti, egitim ve test olmak {izere iki sete ayrilir. Egitim veri seti, modelin egitildigi
verilerden, test veri seti ise modelin egitiminde kullanilmayan verilerden olusur ve model
performansinin ne kadar 1yi oldugunu gdstermek i¢in kullanilir. Yaygin olarak kullanilan bu
yontem en basit model dogrulama yontemidir. Genellikle egitim i¢in verilerin %70-80'i ve
test icin kalan %?20-30'u kullanmaktadir. Bu oran veri setinin biiylikliigline gore

degismektedir.
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4.6.1.2. K-Katli ¢capraz dogrulama (k-fold cross validation) yontemi
Baslangicta sinama seti yonteminde oldugu gibi veri seti egitim ve test olmak iizere
ikiyi ayrilir. Bu dogrulama yonteminde egitim veri seti k adet kiimeye ayrilir. Ardindan
belirlenen alt kiimelerden birisi disarida birakilir. Belirlenen biri disinda kalan diger
kiimelerle model olusturulur ve disarida birakilan kiime ile model test edilir. Bu islem tim
kiimeler i¢in sirastyla tekrar edilir. Daha sonra elde edilen hatalarin ortalamasi alinir. Bu
ortalama deger dogrulama hatasi olur. Son olarak en basta ayirdigimiz test veri seti ile model

test edilir.

4.6.1.3. Tek-Cikish c¢apraz dogrulama (leave one out cross validaion)
yontemi

Bu yontemde k kiime sayis1 veri setindeki n 6rnek sayisina esittir. n tane kiime sirasiyla
her biri bir kere disarida birakilarak test edilen edilir. K-katli capraz dogrulama yonteminin

6zel bir hali olan bu yontemi uygulamak veri seti biiylidiik¢e zorlagsmaktadir.

4.6.1.4. Yeniden 6rnekleme (bootstrap) yontemi

Bu dogrulama yontemi diger yontemlere benzer olarak veri setini ikiye boler ve bir
kismiyla modeli egitirken bir kismiyla modeli test eder. Ancak buradaki dnemli nokta veri
seti icerisinde veri setindeki gozlem sayisindan daha az olacak sekilde yeniden 6rnekleme
orneklerinin olusturulmasidir. Olusturulan her 6rnek iizerinden model kurulur. Kurulmus
modeller test veri seti ile test edilip, egitim ve testlerin ortalamasi alinarak sonuglar
degerlendirilir. Ozetle; yerine koymali bir sekilde veri seti igerisinden veri tiiretmek olarak
kullanilir ve olusan yeni verilerin her birisi iizerinden model kurulur, bu modeller test edilir

ve buna gdre sonuclar degerlendirilir.

4.6.2. Smiflandirict modelin basarisinin hesaplanmasi

Makine Ogrenim yoOntemlerinin ve DA’larin  siniflandirma problemlerindeki
performanslarinin degerlendirilmesinde birgok 6l¢iit kullanilmaktadir. Kullanilan 6lgiitlerle
hangi modelin daha dogru sonuglar {irettigine karar verilir. Alanyazinda siklikla kullanilan
Olciitler karisiklhik  matrisi  adi  verilen tabloya dayandirilarak hesaplanmaktadir.
Siniflandirma problemlerinde bir siiflandirici modelin performansin1 gorsel olarak sunan

tablo diizenine karigiklik matrisi ad1 verilir. Bu matriste her siitun tahmin degerlerini, her
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satir ise gercek degerleri ifade etmektedir. ki smifli bir smiflandirma problemi igin

olusturulan karisiklik matrisi Tablo 4.3’teki gibidir.

Tablo 4.3. Iki sinifli karisiklik matrisi

TAHMIN EDIiLEN SINIF
POZITIF NEGATIF

Dogru Pozitif | Yanlis Negatif
(DP) (YN)

Yanlis Pozitif | Dogru Negatif
(YP) (DN)

GERCEK SINIF
NEGATIF| POZITIF

Dogru Pozitif (DP), siniflandirict model tarafindan pozitif sinifa ait verilerden dogru
siniflanan sayisin1 verirken; Yanlhis Pozitif (YP), gergekte negatif sinifa ait verilerin
siniflandirict model tarafindan smiflandirilmasi sonucunda pozitif olarak etiketlenenlerinin
sayl1sini verir.

Dogru Negatif (DN), siniflandirici model tarafindan negatif sinifa ait verilerden dogru
siiflanan sayisimt verirken; Yanlis Negatif (YN), gercekte pozitif simifa ait verilerin
siiflandirict model tarafindan siniflandirilmasi sonucunda negatif olarak etiketlenenlerinin
say1sini Verir.

Karigiklik matrisindeki bu degerler kullanilarak hesaplanan o6l¢iitler ile siniflandirict
modelin performanst degerlendirilir. Performansi degerlendirmede tek bir oOlciit yeterli
olmamaktadir. Bu nedenle dikkate alinacak Olgiitler esitlik (4.9), esitlik (4.10), esitlik (4.11),
esitlik (4.12) ve esitlik (4.13)’te verilmistir.

Egitim veri setiyle egitilen modelin test veri setindeki verileri simiflandirirken dogru

siiflandirdiklarinin oranidir:

Dogruluk = DP + DN (4.9)
OB = DP + DN + YP + YN '
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Egitilen modelin gercekte pozitif sinifa ait verilerden dogru siniflandirdiklarinin

tahmin ettikleri igindeki oranidir:

DP

Duyarlilik = DP T YN

(4.10)

Egitilen modelin gercekte negatif sinifa ait verilerden dogru siniflandirdiklarinin

tahmin ettikleri i¢indeki oranidir:

. DN
allik = ——— 4.11
Ozgiilliik SN TP (4.11)

Modelin pozitif olarak siniflandirdiklarinin ne oranda dogru sinifa ait olarak

siiflandirildigini gésteren orandir:

DP
inlik = — 4.12
Kesinlik 5 7 (4.12)

Genellikle kesinlik ve duyarhilik tek basmma anlamli karsilastirma igin yeterli
olmamaktadir. Bu iki 6l¢iit bir araya getirilip harmonik ortalamasi alinarak daha anlamli F

skor degeri bulunur. Bu deger 0 ile 1 arasinda olur, ancak 1' e yakin olmasi beklenmektedir.

(1 + B?) x (kesinlik x duyarlilik)
B% + (kesinlik X duyarliik) (4.13)

FB skor =

B degeri genellikle 1,0.5 ve 2 degerlerini alir.

%100 dogruluga, duyarliliga ve 6zgiilliige sahip siniflandirict miikemmel siniflandiric
olarak adlandirilir; fakat bu ¢ok sik karsilagilan bir durum degildir. Duyarlilik ile 6zgiilliik
arasinda biri artarken digerinin azaldig ters iligkili bir denge vardir. Bu nedenle en basarilt
siiflandirict model secilirken yiiksek dogruluk degerinin yaninda duyarlilik ve 6zgiilliik bir
denge durumu elde edilmeye caligilmalidir.

Islem Karakteristik Egrisi (ROC), smiflandirma, tanm1 koyma gibi problemlerde
performans metrigi olarak yalnizca duyarlilik ve 6zgiilliik degerlerini kullanmanin oniine
gecmek igin gelistirilmis istatistiksel degerlendirme yontemidir. Islem Karakteristik Egrisi

tizerindeki her nokta, farkli degerlere karsilik gelen dogru pozitif (duyarlilik) ve yanlis
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pozitif (1-6zgiilliik) degerlerini gosterir. Genellikle diisiik yanlis pozitif oran1 diisiik dogru
pozitif oranina karsilik gelir ve yanlig pozitif oran1 artik¢a dogru pozitif oran1 da artmaktadir.
Bir islem karakteristik egrisi altinda kalan alan (AUC), testin performansini tek bir deger ile
ifadesini saglayan pratik bir yontemdir. Bu deger ne kadar biiyiikse test sonucu o kadar iyi
olmaktadir. Islem karakteristik egrisi altinda kalan alan 0.5’ten 1’e kadar degisim

gostermektedir. Sekil 4.33’te islem karakteristik egrisine gosterilmistir.

ROC EGRIS
10 - il ¥ - EEm——— - o
_ ';.--I' =y ..-"'.”
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ool ¥ —— [AUROC = 0.993)
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Sekil 4. 33 Islem karakteristik egrisi (ROC)
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S. UYGULAMA

5.1.  Cahsmada Kullanilan Ahsap Giive Kovucu Goriintiilerinin Diizenlenmesi

Bu ¢alisma da yalnizca iki ekip tarafindan oybirligiyle etiketlenen etiketlere sahip
goriintiiler anormal olarak kabul edilmis ve siniflandirma uygulamalari igin veri seti yeniden
diizenlenmistir. 1k olarak, tiim normal ve anormal goriintiilerin etiketleri maskelerine gére
etiketlenmistir. Ardindan normal ve anormal dizinleri olarak bir araya toplanmistir. Veri
setinde 1855'i anormal, 1823'ii normal olmak {izere toplam 3678 goriintii bulunmaktadir.
Ikinci olarak, veri setinin %70 egitim i¢in ve %30 test i¢in ayrilmistir. Bu sayede egitim ve
test veri kiimeleri hem normal hem de anormal ahsap dokular1 icermistir. Son olarak, egitim
verilerini egitmek i¢in %70 ve dogrulama i¢in %30 rasgele olarak boliinmiistiir. Verilerden

anormal ve normal sinifin goriintiileri Sekil 5.1°de verilmistir.

(a) Normal Goriintii (b) Anormal Goriintii

Sekil 5.1. Veri setinden 6rnek goriintiiler [29]

Ozetlemek gerekirse, amag “normal” bir ahsap dokudan “normal”in ne oldugunu
Ogrenen ve incelenen bir ahsap dokusunun anormal olup olmadigini ¢ikaran bir yontem
setindeki goriintiileri normal ve anormal olarak siniflandirmasi beklenir. Bu sorunu pratik
bir endiistriyel perspektiften ele almak icin izlenecek en uygun yaklasim ESA’dir. Bu
yaklasim g6z Oniine alindiginda, yeni bir anormallik algilama siireci olusturmak,
siniflandirilacak bir dizi nesnenin toplanmasini gerektirir ve bunlar kullanilarak bir ag

egitilir. Ardindan, inceleme altindaki diger tiim nesneler ilk kiimeyle karsilastirilir.

54



Normallikten 6nemli bir sapma oldugunda, nesne otomatik olarak anormal olarak
siiflandirilir.

Diizenlenen goriintiiler girdi olarak verilen DA mimarilerinde farkli girdi boyutlari
kullanilmistir. Bu goriintiiler renkli formatta oldugu i¢in girdi boyutlar1 3 parametreden

olugsmak zorundadir. Tablo 5.1’de her mimari i¢in uygulanan girdi boyutlar1 verilmistir.

Tablo 5.1. Derin ag mimarileri girdi boyutlar

Derin Ag§ Mimarileri Girdi Boyutlari
ESA (360 x 360 x 3) ve (224 x 224 x 3)
AlexNet 227 x 227 x3
GoogleNet 224 x 224 x 3
SqueezeNet 227x227x3
Inception — V3 299 x 299 x 3
ShuffleNet 224 x 224 x 3
DenseNet-201 224 x 224 x 3
MobileNet — V2 224 x 224 x 3

5.2.  Ahsap Giive Kovucu Yiizeyindeki Hatalarin Belirlenmesi

Tez kapsaminda yapilan 6n ¢aligmalarda sifirdan bir ESA olusturulmustur. Bununla
birlikte alanyazinda kullanilan DA’larda egitim ve test veri setinde uygulanmis ve sonuglari
incelenmistir. On calismalar sonucunda elde edilen dogruluk degerini artirmak icin yeni
metodolojiler belirlenmis ve Tablo 5.2’de gosterilmistir. Tabloda gosterilen adimlar
izlenerek basit model yapisinda yola ¢ikilarak daha karmasiklasan model yapilar

incelenecektir.

e Adim 1: Ham goriintiiden Oznitelik ¢ikartmak i¢cin ESA kullanilacak, ¢ikartilan
Oznitelikler CKA, DVM gibi klasik makine 6grenme algoritmalariyla ve derin

ogrenme mimarileriyle siniflandirilacaktir.
e Adim 2: 2a ve 2b alt bagliklariyla iki farkli yaklagimdan olugmaktadir:

a) Bunlardan ilki goriintiilerin ¢ogaltilmas1 sonucu elde edilen daha fazla
goriintiiden olusan veri setine birinci adimdaki O6znitelik ¢ikarim ve

siiflandirma yontemlerinin uygulanmasidir.
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b) Ikincisi ise goriintiilere goriintii iyilestirme ydntemlerinin uygulanmasi
sonucunda elde edilen iyilestirilmis goriintiilerden olusan veri setine yine
birinci adimdaki Oznitelik ¢ikarim ve smiflandirma yodntemlerinin

uygulanmasidir.

e Admm 3: Bu adimda ise sirasiyla goriintii iyilestirme yontemlerinin uygulanmast,
tyilestirilmis goriintiilere goriintii ¢ogaltma islemleri uygulanarak veri setinin
genigletilmesi ardindan birinci adimdaki  6znitelik ¢ikarim  ydntemlerinin

uygulanmasi ve elde edilen 6zniteliklerin siniflandirilmasini icermektedir.

Tablo 5.2. Model gelistirme adimlari

ADIM METODOLOJI
1 CNN ile Oznitelik ¢ikarimi ‘ Siiflandirma
Govruntu CNN ile 6znitelik ¢ikarimi Smiflandirma
2 cogaltma
.Ggmnjcu CNN ile 6znitelik ¢ikarimi Smiflandirma
lyilestirme
Gériintii Goriintii CNN ile
3 N 5 Oznitelik | Smiflandirma
tyilestirme cogaltma
cikarimi

5.3. Smiflandirma Modelleri: Senaryolar

Adim 1 ’de 6znitelik ¢ikarim yOntemi olarak tasarlanacak bir ESA mimarisi veya
transfer 6grenmesi ile kurulan ESA mimarisi kullanilacaktir [61]. Daha sonra ¢ikartilan
Oznitelikler hem derin 6grenme yontemleri ile hem de makine 6grenimi yontemleri ile
siiflandirilacaktir. Sekil 5.2°de goriildiigli gibi 6znitelik ¢ikarimi amaciyla kurulacak ESA
yapilarinin model hiperparametreleri (evrisim katmanlarin sayisi, siralamasi ve filtre sayisi)
ve egitim hiperparametreleri (parti biiyiikliigii (batch size), 6grenme oran1 ve epok sayisi)
optimize edilerek en yiiksek ayrisim yapabilen 6znitelikler ¢ikartilacaktir [62]. Daha sonra
siiflandirma yontemi olarak hangilerinin tercih edilecegi karar1 denemeler sonucunda
verilerek smiflandirma yapilacaktir. Siniflandirici algoritmalarinin basarist 6zniteliklerin
dagilimina gore farklilik gostermektedir. Bu nedenle bu ¢alisma kapsaminda ESA ¢ikisinda
elde edilen Ozniteliklerin yiiksek basariyla siniflandirilmasi i¢in denenebilecek tiim
yontemler denenecek ve en yliksek performansi (yiliksek dogruluk) veren siniflandirict

secilecektir [63], [64].
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Alanyazinda ESA yapilariin 6zellestirilmis ya da transfer 6grenmesi yaklasimlariyla
kullanildig1 goézlenmektedir. ESA, biiyiik veri setlerinde daha iyi performans gosterir.
Ancak, ESA egitimi i¢in biiyiik veri setleri olusturmak 6nemli 6l¢iide zaman ve maliyet
gerektirir. Veri seti yeterince biiylik olmadiginda ESA uygulamalarinda bu sorunu agmak

i¢in transfer 6grenmesi yaklasimi veya sifirdan kurulan s1g aglar 6nerilmektedir.

Adim 2’de goriintiilere asagida aciklandig1 gibi Adim 1’e ek olarak ilk olarak goriintii
cogaltma teknikleri ve sonra goriintli iyilestirme yontemlerinin uygulanmasindan sonra
Oznitelik c¢ikarimi i¢in her ikisinde de ESA kullanilarak c¢ikartilan Oznitelikler

smiflandirilacaktir.

a) Bu tez calismasinda, goriintiiler farkli goriintii ¢ogaltma islemleri ile cogaltildiktan
sonra, ¢cogaltilmis goriintiiler eklenerek elde edilen tiim goriintiilere adim 1’deki gibi

Oznitelik ¢ikarimi algoritmalar1 uygulanacak, ¢ikartilan 6znitelikler siniflandirilacaktir.

b) Tez caligmasi kapsaminda goriintii iyilestirme tekniklerinin siniflandirma performansina
etkilerini aragtirmak i¢in iyilestirilen goriintiilere adim 1’de agiklanan 6znitelik ¢ikarimi

ve siniflandirma yontemleri uygulanacaktir.

Gortintii 1yilestirme genel olarak diisiik kontrasth, diisiik yogunluklu, giiriltiili,
bulanik elde edilen veya pek ¢ok belirsizlik iceren durumlarda ihtiya¢ duyulan en yaygin
islemlerden biridir. Goriintii iyilestirme teknikleri, bir goriintiiniin dogal bilgi igerigini
degistirmeden icerdigi bilgileri iyilestirir ve goriintiiniin istenen bdlgenin tanimlanmasini
saglar. Derin 6grenme algoritmalari, 1yi bir performans elde etmek i¢in ¢ok sayida yiiksek
kaliteli egitim Ornegi gerektirir. Gergek hayatta elde edilen goriintiilerin ¢gogu bulanik,
giiriltiilii ya da belirsizlikler igermektedir. Genellikle diisiik kalitede olabilmektedir. Bu
sorunu ¢ozmek i¢in goriintii iyilestirme tekniklerinin derin 6grenme modellerinin

performansina etkisi arastirilmaktadir.

Adim 3’te ise yukarida da aciklandigi gibi Adim 2’de siiflandirma performansinm
artirmasi icin goriintiilere sirasiyla goriintii cogaltma ve gorlintli iyilestirme ydntemleri
uygulanacaktir. Adim 3’te ise amag bu iki yontemin ardigik olarak birlikte uygulanmasi
sonucunda (Once goriintii iyilestirme yoOntemleri uygulandiktan sonra iyilestirilen

goriintiilerin ¢ogaltilmasi), ¢ogaltilan goriintiilerden Adim 1°de belirtildigi gibi 6znitelik
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cikartilmasi ve ¢ikartilan 6zniteliklerin siniflandirilmasinin sonucunda performansin artirip

artirmadig1 incelenecektir.

54. Performans Metriklerine Gore Model Secimi

Alanyazinda yapilan ¢aligmalar incelendiginde model se¢imi i¢in ¢esitli performans
metriklerinin dikkate alindig1 goriilmiistiir. Burada 6nemli olan nokta problem yapisidir.
Eger incelenen problem sonucunda hassas bir sonug elde edilecek ise (6rnegin; bir hastalig
belirleme) bu durumda birden fazla metrik ile modeller karsilastirilirken ¢ok hassas bir sonug
elde edilmeyecek ise tek bir metrik ile modeller karsilagtirilir. Siniflandirma ¢aligmalarinda

cogunlukla tercih edilen ilk metrik dogruluk degeri (Accuracy) olmaktadir.

Bu c¢alismada oOncelikle modeller dogruluk degeri bazi alinarak karsilastirilmistir.
Ardindan her senaryoda elde edilen en yiiksek dogruluk degerlerine sahip sonuglar bir araya
getirilerek egrinin altinda kalan alan degerine (AUC) gore karsilagtirilmistir. Burada
istenilen yiiksek dogruluk degerine sahip modelin ayni1 zamanda yiiksek egrinin altinda kalan

alan degerine de sahip olmasidir.

Calismada ilk olarak DA mimarileri kullanilmistir. Alanyazinda da siklikla kullanilan
derinlik ve genislik agilarindan farkli mimariler olan bu 7 mimari 5 farkli parametre
degerlerine bakilarak uygulanmistir. Sonuglar dogrulama ve test dogruluk metrikleri icin
karsilagtirilmistir.  Toplam 3678 goriintiiniin %70’ egitim igin, %30’u test i¢in
kullanilmistir. Egitim i¢in kullanilacak veriler, kullanilan paket program araciligi ile %701

egitim ve %30’u dogrulama olmak {izere rasgele ayrilmistir.

Tablo 5.3. Derin ag mimarleri parametreleri ve sonuglari — I

s Ogren Dogrulama | Maksimu | Minimum Dogrulama "1:est . | Optimizasyon

Derin Aglar me < . 2 9 Dogrulug N g

Orant Siklig m Epok | Parti Boyutu | Dogrulugu u Yontemi
GOOGLENET 0,01 50 30 64 50,39% 50,50% SGDM
INCEPTION-V3 0,01 50 30 64 80,44% 83,51% SGDM
SQUEEZENET 0,01 50 30 128 50,39% 50,50% SGDM
SHUFFLENET 0,01 50 30 128 76,42% 80,43% SGDM
MOBILENET-V2 0,01 50 30 128 81,87 % 85,60 % SGDM
DENSENET-201 0,01 50 30 128 78,37% 83,61% SGDM
ALEXNET 0,01 50 30 128 50,39% 50,50% SGDM
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Sekil 5.3. Derin ag mimarleri sonuglar1 — I

Ayni mimariler Ogrenme oranit disiiriilerek tekrar uygulanmis ve sonuglar

kaydedilmistir. Sonuglar dogrulama ve test dogruluk metrikleri i¢in karsilastirilmistir.

Ogrenme orami diisiiriildiigiinde GoogleNet, SqueezeNet ve AlexNet aglarinin performans

metrik degerleri artarken, Inception, ShuffleNet, MobileNet-V2 ve DenseNet-201 aglarinm

performans metrik degerleri azalmstir.

Tablo 5.4. Derin ag mimarleri parametreleri ve sonuglart — II

-- . .. Test -
C e Ogrenme | Dogrulama | Maksimu Minimum Dogrulama - . | Optimizasyon

Derin Aglar (g)ranl Sg;khg1 m Epok | Parti Boyutu Doérulugu Doglliulug pYé')ntem}i/
GOOGLENET 0,001 50 30 64 78,89% 81,79% SGDM
INCEPTION-V3 0,001 50 30 64 77,72% 82,97 % SGDM
SQUEEZENET 0,001 50 30 128 79,27 % 82,16% SGDM
SHUFFLENET 0,001 50 30 128 76,04% 80,34% SGDM
MOBILENET-V2 | 0,001 50 30 128 75,65% 80,25% SGDM
DENSENET-201 0,001 50 30 128 76,68% 81,34% SGDM
ALEXNET 0,001 50 30 128 75,26% 79,08% SGDM
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Iki tablo incelendiginde en iyi sonucu veren MobileNet-V2 mimarisi, 6grenme orani

ve maksimum epok sayist parametrelerinin farkli degerleri i¢cin uygulanmistir. Elde edilen

sonuclar dogrulama ve test dogruluk metrikleri i¢in karsilastirilmistir.

Tablo 5.5. Derin ag mimarisi MobileNet-V2 parametreleri ve sonuglari

s Ogrenme | Dogrulama | Maksimum Mlnlm}lm Dogrulama Test Optimizasyon

Derin Ag o Parti s . U N 4
Orani Siklig Epok Boyutu Dogrulugu | Dogrulugu Yontemi

MOBILENET-V2 0,01 50 30 128 81,87 % 85,60 % SGDM
MOBILENET-V2 0,01 50 30 128 80,31% 81,61% ADAM
MOBILENET-V2 | 0,001 50 30 128 75,65% 80,25% SGDM
MOBILENET-V2 0,01 50 50 128 79,79% 83,79% SGDM
MOBILENET-V2 0,01 50 50 128 79,66% 81,07% ADAM
MOBILENET-V2 | 0,001 50 50 128 76,55% 79,71% SGDM
MOBILENET-V2 | 0,001 50 50 128 80,44% 83,61% ADAM
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0,01 0,01 0,001 0,01 0,01 0,001 0,001
® VALIDATION ACCURACY  81,87% 80,31% | 75,65% 79,79% 79,66% | 76,55% 80,44%
mTEST ACCURACY 85,60% 81,61% 80,25%  83,79% 81,07% 79,71% 83,61%

Sekil 5.5. Derin ag mimarisi MobileNet-V2 sonuglari

Yapilan 6n denemelerdeki DA mimarileri igerisinde en iyi sonucu veren MobileNet-
V2 mimarisinin 6znitelik ¢ikarim yontemi olarak performansi da ayrica incelenmistir. Farkli
iki katmandan Oznitelikler alinarak farkli siniflandirma yontemlerine girdi olarak verilerek
performans metrigi incelenmistir.

[k olarak tiim egitim verileri kullanilarak oznitelik c¢ikarmmi yapildi. Genellikle
Ozniteliklerin diizlestirme katmanindan ¢ikarilmasi istenir. MobileNet-V2 i¢in diizlestirme
katmani 'Logicts' olarak adlandirilmistir. Elde edilen 6znitelikler siniflandirma yontemlerine
girdi olarak verilmistir. Burada k=5 i¢in ¢apraz dogrulama uygulanmistir. En iyi sonuglar
Mediun Gaussian Svm yontemi ile elde edilmistir. Bu sonu¢ MobileNet-V2 mimarisi ile

yapilan siiflandirma sonucundan daha diigiiktiir.

62



Tablo 5.6. MobileNet-V2 mimarisi ile 6znitelik ¢ikarimi - |

MobileNet-V2 "Logicts Layer" Ile Oznitelik Cikarimi

Dogrulama Dogrulugu

Fine Tree 67,4
Medium Tree 67,4
Coarse Tree 67,4
Linear Discriminant 66,7
Logistic Regression 66,6
Gausiian Naive Bayes 68,4
Kernel Naive Regression 68,8
Linear Svm 75,6
Quadratic Svm 76,3
Cubic Svm 74,9
Fine Gaussian Svm 56,7
Medium Gaussian Svm 76,4
Coarse Gaussian Svm 72,3
Fine Knn 69,6
Medium Knn 71,5
Coarse Knn 70,2
Cosine Knn 72,7
Cubic Knn 71,4
Weighted Knn 73,2
Boosted Tree 74,4
Bagged Tree 74,1
Subspace Discriminant 74,1
Subspace Knn 69,9
Rusboosted Tree 68,7
Narrow Neural Network 73,2
Medium Neural Network 73,2
Wide Neural Network 72,7
Bilayered Neural Network 71,7
Trilayered Neural Network 71,9

DA mimarileri ile 6znitelik ¢ikariminda diizlestirme katmanindan iyi sonug elde
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edilmedigi durumlarda daha erken katmanlardan 6znitelik ¢ikarimi yapilabilir. Veri setinin
durumuna gore bazi durumlarda 1yi sonuglar elde edilebilmektedir. Bu nedenle erken
katmanlardan i1yi sonu¢ elde edilip edilemeyecegini gérmek igin tiim egitim verileri
MobileNet-V2 mimarisine verilerek 'block_15_expand' olarak adlandirilan katmandan
Oznitelikleri elde edilmistir. Elde edilen 6znitelikler siniflandirma yontemlerine girdi olarak

verilmis ve k=5 i¢in ¢apraz dogrulama uygulanmistir. En 1yi sonuglar Quadratic Svm




yontemi ile elde edilmistir. Ancak bu sonucgta MobileNet-V2 mimarisi ile yapilan

siniflandirma sonucundan daha diistiktiir.

Tablo 5.7. MobileNet-V2 mimarisi ile 6znitelik ¢ikarimai - II

Mobilenet-V2 "Block15expand Layer" Ile Oznitelik Cikarimi | Dogrulama Dogrulugu
Fine Tree 66,2
Medium Tree 66,7
Coarse Tree 66,3
Gaussian Naive Bayes 67,4
Kernel Naive Regression 67,7
Linear Svm 75,7
Quadratic Svm 77,4
Cubic Svim 76,7
Fine Gaussian Svm 57,0
Medium Gaussian Svm 75,8
Coarse Gaussian Svm 70,6
Fine Knn 65,3
Medium Knn 67,8
Coarse Knn 68,5
Cosine Knn 69,1
Cubic Knn 68,3
Weighted Knn 69,7
Boosted Tree 75,1
Bagged Tree 73,2
Subspace Discriminant 73,6
Subspace Knn 65,7
Rusboosted Tree 69,9
Narrow Neural Network 74,7
Medium Neural Network 74,6
Wide Neural Network 75,3
Bilayered Neural Network 73,7
Trilayered Neural Network 74,3
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DA mimarileri i¢in yapilan son ¢alisma, en yiiksek 3 sonuca sahip mimariler dikkate

almarak yapilmistir. Bu mimariler DenseNet-201, Inception-V3 ve MobileNet-V2 ig¢in

dogrulama siklig1 ve maksimum Epok parametreleri sirasiyla 50 ve 30 olarak ayarlanmis ve

4 farkli parametre degeri degistirilmistir. Dogrulama ve test dogruluk metriklerine bakilarak

sonugclar karsilastirilmistir.

Tablo 5.8. Derin ag mimarleri parametreleri ve sonuglar1 — III
Egitim ve . Minimum - ..
Derin Ag Dogrulama O%r:;ﬂle Parti ]g(;gvrullalzla D :Feslt < OpSt;{nltzasyon

Ayrimi Boyutu grulugu ogrulugu ontemi
DENSENET-201 30% 0,01 128 78,37% 83,61% SGDM
INCEPTION-V3 30% 0,01 64 80,44% 83,51% SGDM
MOBILENET-V2 30% 0,01 128 81,87% 85,60% SGDM
DENSENET-201 30% 0,001 128 76,68% 81,34% SGDM
INCEPTION-V3 30% 0,001 64 77,72% 82,97% SGDM
MOBILENET-V2 30% 0,001 128 75,65% 80,25% SGDM
DENSENET-201 20% 0,01 128 83,50 % 84,78% SGDM
INCEPTION-V3 20% 0,01 64 82,91% 88,41 % SGDM
MOBILENET-V2 20% 0,01 128 82,52% 0,8578 SGDM
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DA mimarileri incelendikten sonra bu mimarilerin egitiminde kullanilan veri
sayisindan daha az sayida veri ile ¢alisildig1 i¢in derinligi daha az olan bir ESA tasarlamasina
karar verilmistir. Bunun i¢in kullanilacak veriler DA mimarilerinde kullanilan ile aynidir.
Yine verilerin %70°1 egitim, %30’u test i¢in kullanilmistir. EZitim i¢in kullanilacak veriler,
kullanilan paket program araciligi ile %70’1 egitim ve %30’u dogrulama olmak {izere rasgele
ayrilmistir. Buradaki tek fark girdi goriintiisiiniin boyutlaridir. DA mimarilerinin yapilarina
0zel girdi boyutlar1 oldugu icin degistirilemez. Ancak burada girdi boyutlarini tasarimi
yapan belirleyebilmektedir. Cok veri kayb1 olmamasi i¢in 360 x 360 boyutlarina karar
verilmistir. Tasarlanan ESA katman sayisina karar verirken kademe kademe artirilarak
sonuglar incelenmistir. Katman sayisina karar verdikten sonra 6grenme orani, egitim tur

sayist (epok) ve optimizasyon yontemi parametreleri farkli degerler icin degistirilmistir.

Tablo 5.9. Tasarlanan evrisimsel sinir ag1 parametreleri ve sonuglar1 — I

Deneme Ogrenme | Katman | Maksimum | Dogrulama Test Optimizasyon
Oran1 | Sayisi Epok Dogrulugu | Dogrulugu| Yontemi
1 0,01 3 4 53,37% 49,73% SGDM
2 0,01 6 4 55,18% 61,14% SGDM
3 0,001 6 4 66,06% 64,76% SGDM
4 0,001 9 4 69,3% 72,64% SGDM
5 0,0001 9 4 68,78% 70,92% SGDM
ngﬁgh‘}ggf 6 | 00001 | 9 10 73.,58% | 7473% | SGDM
SINIR AGI 7 0,0001 9 10 69,17% 78,44 % ADAM
8 0,0001 9 10 71,63% 75,27% | RMSPROP
9 0,0001 9 20 72,02% 77,45% | RMSPROP
10 0,0001 9 20 69,3% 74,37% ADAM
11 0,0001 9 20 71,11% 77,17% SGDM
12 0,0001 9 100 72,67 % 76,54% SGDM

En iyi sonucu veren mimarinin maksimum epok sayisi artirilarak denemeler
yapilmistir. Epok sayisinin artirilmasiyla 6grenme islemi ¢ok kez tekrarlanir. Bu sayede
mimarilerin farkli olasiliklar1 6grenmesi ve yeni gelen goriintii i¢in daha dogru siniflandirma
yapmas1 beklenir. Ancak burada 6nemli olan nokta tasarlanan agin ezberlemesinin oniine
gecmektir. Bu deneme sonuglart dogrulama ve test dogruluk metrikleri igin

karsilastirilmistir.
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Tablo 5.10. Tasarlanan evrigimsel sinir ag1 parametreleri ve sonuglar - II

Deneme Ogrenme | Katman | Maksimum | Dogrulama Test Optimizasyon
Orant | Sayisi Epok Dogrulugu | Dogrulugu| Yontemi
1 0,0001 9 10 69,17% 78,44% ADAM
2 0,0001 9 20 69,3% 74,37% ADAM
3 0,0001 9 30 68,01% 77,81% ADAM
4 0,0001 9 40 71,63% 76,54% ADAM
5 0,0001 9 50 71,11% 76,09% ADAM
TASARLANAN 6 0,0001 9 60 70,47 % 75,27% ADAM
EVRISIMSEL 7 0,0001 9 70 72,67% 77,54% ADAM
SINIR AGI 8 0,0001 9 100 74,22% | 78,17% ADAM
9 0,0001 9 150 71,76% 78,17% ADAM
10 0,0001 9 200 71,76% 79,08 % ADAM
11 0,0001 9 250 71,37% 77,26% ADAM
12 0,0001 9 300 71,24% 78,53% ADAM
13 0,0001 9 400 71,37% 76,54% ADAM

Daha sonra DA mimarilerinde siklikla kullanilan girdi boyutu olan 224 x 224 i¢in

denemeler yapilmistir. Ancak sonuglar incelendiginde 6nceki denemelerden daha iyi sonug

elde edilememistir. Bunun sebebi veri setindeki goriintiilerin kiigiiltiilmesi ile 6zellikle

kusurlu bolgeleri i¢eren veri kaybinin ¢ok olmasidir.

Tablo 5.11. Tasarlanan evrisimsel sinir ag1 parametreleri ve sonuglar - II1

Deneme Ogrenme | Katman | Maksimum | Dogrulama Test Optimizasyon
Oram1 | Sayist Epok Dogrulugu | Dogrulugu | Yontemi
1 0,0001 9 30 68,78% 76,9% ADAM
2 0,0001 9 50 67,36% 76,99% ADAM
Tﬁ\?ﬁil;%ﬁsNEALN 3100000 | 9 70 71.63% | 7527% | ADAM
SINIR AGI 4 0,0001 9 100 74,09% 74,55% ADAM
5 0,0001 9 150 70,73% 76,09% ADAM
6 0,0001 9 200 69,56% 74,64% ADAM

Tasarlanan ESA’na goriintii gogaltma ve goriintii iyilestirme yontemleri hem ayr1 ayri

hem de birlikte uygulanmis, sonuglar dogrulama ve test dogruluk metrikleri icin

karsilastirilmistir.  Gorilintii  ¢ogaltma  yontemlerinin  seciminde ger¢ek hayatta

karsilagilabilecek durumlar g6z Onilinde bulundurulmustur. Goriintii  iyilestirme

yontemlerinin se¢iminde ise siklikla kullanilan yontemlere oncelik verilmistir. Goriintii
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cogaltma ve goriintii iyilestirme yontemlerini birlestirirken daha onceki denemelerde en

yiiksek performans metriklerine sahip olan yontemler kullanilmistir.

Tablo 5.12. Goriintli ¢ogaltma uygulanan evrisimsel sinir ag1 parametreleri ve sonuglari

Gériintii Cogaltma | Deneme Ogrenme | Katman | Maksimum | Dogrulama Test Optimizasyon
& Orant | Sayisi Epok Dogrulugu | Dogrulugu| Yontemi
'InputSize', [360 1 0,01 8 30 74,09% | 77,17% SGDM
- 3603) 2 0,01 8 100 78,11% | 79,17% SGDM
Rand;)";%t]lon 3 0,01 8 100 79,15% | 81,97% | ADAM
RandXTranslation’, 0,001 8 100 79,02% | 77,99% ADAM
[3.3]. 5 0,01 8 200 79,92% | 82,61% ADAM
'RandY[Tgag]Sla‘ion" 6 0,01 8 300 79,15% | 81,16% | ADAM

Goriintii iyilestirme yontemlerinde 6grenme orani, katman sayisi, maksimum Epok

parametreleri sirastyla 0,01, 8 ve 200 olarak ayarlanmistir. 3 farkli parametre degeri

degistirilerek dogrulama ve test dogruluk performans 6lciitleri karsilastirilmistir.

Tablo 5.13. Goriintii iyilestirme uygulanan evrisimsel sinir ag1 parametreleri ve sonuglari

: Egitim ve Iterasyon | Dogrulama Test Optimizasyon
Goriintii lyilestirme | Deneme Dogrulama . U i .
A say1s1 Dogrulugu | Dogrulugu Y ontemi

yrimi

GURULTU 1 30% 14 66,58% 65,58% ADAM
EKLEME 2 20% 16 66,80% 70,92% ADAM
MEDYAN 3 30% 14 66,45% 73,37% ADAM
FILTRESI 4 20% 16 67,96% 70,20% ADAM
. 5 30% 14 74,48% 78,35% ADAM
Hg{?gERéAIM 6 20% 16 75,34 % 77,90% ADAM
7 30% 14 72,41% 80,34 % SGDM

Gorlintli cogaltma ve iyilestirme yontemleri birlikte uygulandiginda 6grenme orani ve

maksimum Epok parametreleri sirastyla 0,01 ve 200 olarak ayarlanmistir. 4 farkli parametre

degeri degistirilerek dogrulama ve test dogruluk performans olgiitleri karsilastirilmistir.
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Tablo 5.14. Gorilintli cogaltma ve iyilestirme uygulanan evrigsimsel sinir ag1 parametreleri

ve sonuclari

Goriintii
Cog‘e}ltumauve Eg}tlm V¢ | Katman Iterasyon | Dogrulama Test Optimizasyon
Gortnti Deneme | Dogrulama Sayis1t | sayist | Dogrulugu | Dogrulugu| Yontemi
lyilestirme Ayrimi
Birlikte
1 30% 8 14 78,76 % 77,45% ADAM
HISTOGRAM 2 30% 8 14 76,30% 79,80 % SGDM
FILTRESI 3 30% 9 14 74,74% 76,72% SGDM
4 20% 9 16 69,13% 73,28% SGDM
%E?E]?Sl\ll 5 30% 8 14 67,62% 70,38% ADAM

Tiim sonuglar incelendiginde tasarlanan agin belli bir noktada ezberledigi

goriilmiistiir. Bunun icin néron eksiltme islemi uygulanmistir. Ogrenme orani, maksimum

Epok ve iterasyon sayisi parametreleri sirasiyla 0,01, 200 ve 14 olarak ayarlanmis, 3 farkl

parametre degeri degistirilmistir. Sonuclar dogrulama ve test dogruluk metrikleri igin

karsilastirilmistir.

Tablo 5.15. Goriintii cogaltma ve néron eksiltme islemi uygulanan evrisimsel sinir ag1
parametreleri ve sonuglari

Katman Noron Dogrulama Test Optimizasyon

Gorilintli Cogaltma | Deneme Eksiltme sruan U pumizasy

Sayist Katman Dogrulugu | Dogrulugu Y ontemi

) 1 8 0,5 75,78% 79,17% ADAM
InputSize', [360 360

3] 'RandRotation’, [- 2 8 0,5 79,02% 81,43% SGDM

20,201, 3 8 0,2 79,02% 82,43% ADAM
'RandXTranslation',

[-3,3], 4 8 0,2 76,3% 80,43% SGDM
'RandY Translation',

[-3.3] 5 9 0,2 78,63% 82,52% ADAM

5.5.

Sonuclarin Karsilastirilmasi

Alanyazinda yapilan derin 6grenme calismalarinda genellikle basarili sonuglar elde

edilmektedir. Her ne kadar bu mimariler ve tasarlanacak yeni mimarilerin iyi sonuglar

vermesi beklense de bu durum veri setlerinin yapilarina bagl olarak degisiklik

gostermektedir. Bu caligmada derin 6grenme mimarilerinin uygulanmasinin sebebi bu
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mimarilerin basarili sonuglar vermesinin yaninda farkli veri setlerine uyum saglayabilen
mimariler olmasidir.
Tiim sonuglar incelendiginde bu calismada kullanilan veri setine en uygun derin

O0grenme mimarisi Inception-V3 mimarisidir. Calisma kapsaminda incelenen 8 mimari

icerisinden en iyi sonucu vermistir. Hem dogrulama dogrulugu hem de test dogrulugu

Olciitlerinde %80’ nin iistiinde bir basariya sahiptir.

anormal

True Class

normal

anormal narmal
Predicted Class

Sekil 5.7. MobileNet-V2 derin ag mimarisi karigiklik matrisi

anormal

True Class

normal

anarmal normal
Predicted Class

Sekil 5.8. Inception-V3 derin ag mimarisi karisiklik matrisi



Sekil 5.7°de MobileNet-V2 mimarisinin ve Sekil 5.8’de Inception-V3 mimarisinin
karigiklik matrisleri verilmistir. Sekil 5.7°deki matriste MobileNet-V2 mimarisinin test
goriintiileri icerisindeki normal goriintiilerin 63’linli anormal ve anormal goriintiilerin
96’s1n1 normal olarak goriilmektedir. Sekil 5.8’deki matriste ise Inception-V3 mimarisinin
test goriintiileri i¢erisindeki normal goriintiilerin 49’unu anormal ve anormal goriintiilerin 79
normal olarak goriilmektedir. Bu durumda mimarilerin anormal goriintiileri siniflandirirken

zorlandig1 anlasilmaktadir.
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6. KALITE KONTROL SISTEM TASARIM ONERISI

Kalite kontrol islemleri, iiretim hatlarinda her an kontrol edilmesi zor islemlerdir. Bu
nedenle belli noktalarda kalite kontrol yapilarak iiretilecek iiriinlerde en az firenin verilmesi
hedeflenir. Ayrica seri iiretim hatlarinda ¢ok sayida iirliniin nesnel bir sekilde hizlica kontrol
edilmesi miimkiin olmamaktadir. Onerilen bu tasarim ise iiretim hattinda gerek ham madde
girisinde gerekse son {iriiniin ¢ikisinda istenilen noktalara kurularak hizli bir sekilde gergek
zamanli kalite kontrol yapilabilir. Bu sayede hatali {iriinler ayrilarak yapilabiliyorsa tekrar
islenmeye gonderilebilir. Erkenden verilen bu karar ile miisteri memnuniyeti saglanmis
zaman ve maliyet acilarindan kazang saglanmis olur.

Onerilen sistem tasarimi Sekil 6.1°de verilmistir. Bu sistem tasariminda Instituto
Tecnolégico de Informatica tarafindan gelistirilen ZeroGravity3D cihazi kullanilmustir.
Uretim hattinda kontrol edilmesi gereken noktaya bu cihaz yerlestirilir. Hareket eden hat
tizerinden tirtinler iki lineer robotik kola (mekanizmay1 kontrol eden veya hareket ettiren bir
tiir motorlu kol) gelir. Biri parcayi cihaza firlatirken digeri diisen pargay1 alir ve hat iizerine
birakir. Bu sirada incelenen {iriinii kusurlu ve kusursuz olarak ayirt etmek i¢in siniflandirma
calismasi yapilir. Kusurlu (kirmizi renkli) karari verilen tirlin kusurlu yani kirmizi renkli
kutuya, kusursuz (yesil renkli) karar1 verilen iiriin kusursuz yani yesil renkli kutuya
ayrigtirtlir. Bu ayrimi yapmak icin hat {lizerinde hareketli bir kol bulunmalidir. Bu kol

sayesinde tlirlinler hat {izerinde ilgili kutulara yonlendirilebilir.

Sekil 6.1. Kalite kontrol sistem tasarimi [65]
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Onerilen sistem tasarim1 ve bilesenleri Sekil 6.2°de verilmistir.

Q SNl

|

areketli hat (konveyor)
-l:“;' ‘ ' =

- \,§-
) ‘ :“A ‘\ v . | .
'

Kusurlu tiriin kutusu
Kusursuz tirtin kutusu

Sekil 6.2. Kalite kontrol sistem tasarim bilesenleri [65]

ZeroGravity3D cihazi, endiistriyel goriis sistemlerinde uzmanlagmis bir Aragtirma-
Gelistirme ekibi tarafindan, karsilastiklar1 gercek sorunlari ¢ozmek amaciyla endiistri ile i
birligi i¢cinde gelistirilmistir. Makine goriisiine dayanan bu sistem, her bir parcanin aninda
3D yeniden yapilandirilmasini saglayarak 800 adet/s'de algilamaya ve birden fazla referansla
%100 hat ici incelemeye olanak tanimaktadir. Uzerinde bulunan 16 kamera ile bir iiriiniin
yergekimsiz ortamda 16 farkli agidan goriintiisii alinabilmektedir. Bu sayede tek bir agidan
kontrol yerine birden fazla agidan kontrol saglanmis olur. Bu cihazin goriintii Sekil 6.3’te

gorlilmektedir [28].
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Sekil 6.3. ZeroGravity3D cihazi [28]

Bu sistem tasarimu ile entegre edilmesi planlanan gergek zamanli kalite kontrol sistemi

arayliz tasarim akis1 Sekil 6.4’te, kalite kontrol sistemi araytizleri Sekil 6.5, Sekil 6.6, Sekil

6.7, Sekil 6.8 ve Sekil 6.9’da verilmistir.

Sekil 6.4. Kalite kontrol sistemi arayiiz tasarim akisi

Kalite kontrol
modelinin ilk
arayiuz
penceresinin
tasarlanmasi

|

Senaryolarin ilk
arayluze
eklenmesi

!

Senaryo
arayuzlerinin
olusturulmasi

|

Olusturulan ilk
kullanici
arayuzu ile
senaryo
arayuzlerinin
baglanmasi

|

Farkh
senaryolar igin
denemelerin
yapilmasi
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Sekil 6.5’te verilen ilk arayliz kullanicinin karsilasacagi ilk ekrandir. Burada
kullaniciy1 uyarmak i¢in bir uyar1 kutusu, senaryo se¢imleri i¢in bir listbox ve devam etmek

i¢in bir Devam butonu bulunmaktadir.

AKILLI KALITE KONTROL SISTEMI

DiKKAT | Gorintilerin dodru kalsére kaydedildidine emin olun.
"Climages'wood_datawood_data”

SENARYOLAR | 3enaryo 1 (Dznitelik cikama ve siniflandirma)
Senaryo 2.1 (Gdrintd codaltma ve simiflandirma)
Senaryo 2.2 (Gorinti iyilegtirme ve siniflandirma)
Senaryo 3 (Gorinti iyilestirme, cogaltma ve simiflandirma)

DEVAM

Sekil 6.5. Akilli kalite kontrol sistemi arayiizii — [

Eger Senaryo 1 segilirse Sekil 6.6’da verilen arayiiz ekrani kullanicinin karsisina ¢ikar.
Burada kullanic1 siniflandirma islemi i¢in kullanmak istedigi mimariyi secebilir ve sectigi
mimari i¢in egitim parametrelerinin degerlerini belirleyebilmektedir. Tiim islemlerden sonra

Baslat butonu ile egitim islemi baslatilir.
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SINIFLAMDIRIC! SECIMI INCEFTION

SQUEEZENET
SHUFFLEMET
MOBILEMET-W2
DEMSEMET-201
ALEXMET -
EGITIM PARAMETRE DEGERLERI
Egitim we Dodrulama Ayrimi 0
Ggrenme Cram 0
Maksimum Epok Sayisi 0
Dogrulama Sikdig 0
Minirum Parti Boyutu 0
Optimizasyon Yaontemi 0

BASLAT

Sekil 6.6. Akilli kalite kontrol sistemi arayiizii — II

Eger Senaryo 2.1 segilirse kullanict Sekil 6.7°de verilen arayiiz ekrani ile karsilagir.
Burada kullanici siniflandirma islemi i¢in kullanmak istedigi mimariyi se¢gmenin ve sectigi
mimari i¢in egitim parametrelerinin degerlerini belirlemenin yan sira goriintii cogaltma
islemi i¢in gerekli olan parametre degerlerini de belirlemektedir. Gerekli tim se¢imler

yapildiktan sonra Baglat butonu ile egitim islemi baslatilir.
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SIRIFLANDHRICT SECIM] INCEFTION
SOUEEZENET
SHUFFLENET
MOBILENET W2
DEMSENET-201
ALEXMET =

SORONTO COSALTMA YONTEM! PARAMETRE DEGERLERI|
Girdi Bayuiu
Rasigele DEndinme
Ra=igaie X Ekseninds Cevrme
Rasigeta % Exzeninda Cevirme
EGITIM PARAMETRE DEGERLERI
Egitim we Dogrulama Ay
Ogrernme Oram
Maksimum Epok Sayis
Oogrulsma Sechm
Mmimum Part Boyutu

Opbmezasyon Yonbemi

BASLAT
Sekil 6.7. Akilli kalite kontrol sistemi araytizii — I11

Eger Senaryo 2.2 segilirse kullanict Sekil 6.8’de verilen arayiiz ekran ile karsilasir.
Burada kullanict siniflandirma islemi i¢in kullanmak istedigi mimariyi segmenin ve sectigi
mimari i¢in egitim parametrelerinin degerlerini belirlemenin yani sira goriintii iyilestirme
islemi icin istedigi yontemi de belirlemektedir. Gerekli tiim sec¢imler yapildiktan sonra

Baslat butonu ile egitim islemi baslatilir.
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EINIFLAHDIRICI EECIMI

Edibimm v Duoalru e Agrimi

Opimizasyom Yonbam

Sekil 6.8. Akilli kalite kontrol sistemi arayiizii — [V

Son olarak eger Senaryo 3 segilirse Sekil 6.9°da verilen arayiiz ekran1 kullanicinin
karsisina ¢ikar. Burada kullanici siniflandirma islemi ile birlikte goriintii ¢ogaltma ve
goriintii iyilestirme yontemlerini birlikte kullanmay1 se¢mistir. Bu nedenle siniflandirma
islemi i¢in kullanmak istedigi mimariyi se¢menin ve sectigi mimari i¢in egitim
parametrelerinin degerlerini belirlemenin yani sira hem goriintii cogaltma islemi i¢in gerekli
olan parametre degerlerini hem de goriintii iyilestirme islemi igin istedigi yontemi de
belirlemesi gerekmektedir. Gerekli tiim se¢imler yapildiktan sonra Baglat butonu ile egitim

islemi baglatilir.
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SINIFLAMDOIRICI SECIMI INCEFTION a
SOUEEZEHET

EHUFFLEMET
MOBILENET-VZ
DEMSENET-201

ALEXHET -
GORONTD COSALTMA ¥OMTEMI PARAMETRE DEGERLERI GORUNTU [¥ILESTIRME YORNTER SECRS
Girdi Boyulu o Girhhl Ekleme
Rasigei Dordlrme o Medyan Filnesi
Rasigele X Ekseninda Cavimi o Hislogram Fitnesi
Rasigela Y Ekserinda Gavirma o
EGITIM FARAMETRE DEGERLER
Efjiim »a Dofndama Aynim [
Dfrenma Oran =
Maksimum Epok Sayis [
Dodrulama 51k [
Mirimum Parti Boryishs [
Oplimizasyon vamam =
BASLAT

Sekil 6.9. Akilli kalite kontrol sistemi arayiizii — V

Egitim baslatildiktan sonra mimari etiketli goriintiiler egitilir. Egitilmis mimari yeni
eklenen goriintiileri siniflandirir ve elde edilen sonuglar ¢ikti ekrani araciligi ile kullanicr ile

paylastlir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Son yillarda teknolojik gelismelerle birlikte rekabetin arttigi iiretim sektorlerinde
kalite kontrol faaliyetleri daha ¢ok 6nem tasimaya baglamistir. Kalite kontrol faaliyetleri ile
hem piyasaya sunulan iiriniin hem de iiretiminin her asamasmin standartlagtiriimasi
saglanmaktadir. Uretim siireglerinde hatalar varsa, bu hatalarin énceden gdzlenmesi ve
diizeltici Onlemler alinarak iretilen {irlinlerin hatali olmasinin 6nlenmesi tiim {retim
stirecgleri i¢in 6nemlidir. Bu sayede isglicii, hammadde veya yari mamul ve zaman israflar
engellenmis olur. Daha 6nce gozle ya da elle yapilan kontroller giiniimiiz teknolojisi ile daha
otomatik hale gelmektedir. Bununla birlikte, endiistri kullanicilari, iiretim sirasinda
meydana gelebilecek olasi tiim anormallikleri ve bunlarin goriiniimlerini genellikle
bilemezler. Bu durum ahsap anormalliklerinin tespit edilmesinde Onemli bir rol
oynamaktadir. Ayrica ¢alismanin bazi kisitlar1 bulunmaktadir. Kullanilan veri setindeki
goriintiilerin farkli piksel boyutlarinda olmasi, bagka gruplar tarafindan etiketlendigi icin
etiketsiz gelen verilerin etiketlenememesi ve istatistiksel analizlerde kullanilacak 6l¢iitlerin
bilinememesi, iki grubun ortak karar veremedigi etiketlerin olmasi, derin ag mimarilerinin
farkli girdi boyutlarina sahip olmasi, derin ag mimarilerin farkli parametre degerlerinde
performans Olciitlerinin farklilik gostermesi, egitim, test ve dogrulama verilerinin
paylasiminin kesin bir Olgiitiinlin olmamasi, bu veri seti ile yapilan benzer bir yayin
olmamasi bu kisitlardan bazilaridir.

Bu calismada oncelikle veri seti diizenlenmistir. Bu diizenleme ile veri setlerini
etiketleri belirlenerek egitim ve test olmak tizere iki gruba ayrimi gerceklestirilmistir. Bu
ayrim yapilirken miimkiin olan en homojen dagilim olmasina dikkat edilmistir. Veri seti
hazir hale geldikten sonra DA mimarileri ile on calismalar yapilarak performanslari
incelenmistir. Ayrica umut verici sonuglar veren MobileNet-V2 mimarisi 6znitelik ¢ikarim
yontemi olarak da kullanilmis ve klasik simiflandirma yontemlerinin performanslar
incelenmistir. Son olarak bir ESA tasarlanmis ve degisik parametrelerde aldigi sonuglar
incelenmistir. Bir ESA’nin tasarlanmasinin sebebi veri setinde bulunan goriintii sayisinin
DA mimarilerinin egitiminde kullanilan goriintli sayilarina gore daha az olmasidir. Veri
setinde goriintii sayisinin az oldugu durumlarda derinligi nispeten daha az olan aglarin daha
basarili sonuglar verip vermedigi incelenmistir. Tasarlanan ESA’da goriintii iyilestirme ve
goriintii ¢ogaltma yontemleri ayr1 ayri ve birlikte uygulanarak performans metriklerinde artis
olup olmadig1 arastirilmistir. Sonucta yapilan ¢alismalarda en i1yi sonuglar1 Inception-V3

mimarisi vermistir. Bu mimari ile dogrulama dogrulugu %82,91 ve test dogrulugu %88,41

80



olarak bulunmustur. Bununla birlikte MobileNet-V2 ve DenseNet-201 mimarileri de umut
verici sonuglar vermistir.

Alanyazinda ahsap goriintiileri iizerinde yapilan diger calismalarla kiyaslandiginda
bazi1 ¢aligmalardan diisiik olmasina ragmen umut verici sonuglar sagladigi goriilmektedir.
Alanyazinda bu calismada yapilan analizlerde kullanilan ahsap goriintiilerini igceren veri
setiyle yapilan bir ¢calisma bulunmamaktadir. Bu tezde sunulan sonuglar her ne kadar umut
verici olsa da diger calismalarda kullanilan verilerle say1 ve 6zellik olarak ayni olmadigi i¢in
basar1 degerlerinin birebir karsilastirilmasi yapilamaz.

Tiim c¢aligmalar bir araya toplanarak iiretime entegre edilmesi hedeflenen bir kalite
kontrol sistemi ile bu sistemde kullanilacak bilgisayar destekli kalite kontrol uygulamasi
tasarlanmustir.

Yapay zeka calismalarina duyulan ilgi giin gegtikce artmaktadir. Artan bu ilgi ile
yapay zekanin caligma alanlari genislemekte ve yliksek basarilara sahip mimariler
gelistirilmektedir. Bu nedenle bu tez kapsaminda yapilan ¢alisma daha da derinlestirilebilir.
lleride yapilacak c¢aligmalarda farkli mimariler ve farkli parametreler dikkate almarak
performans tiizerindeki etkileri incelenebilir. Ayrica goriintii iyilestirme ve c¢ogaltma
tekniklerinin DA tizerindeki etkileri gézlemlenebilir. Son olarak bir {irlin i¢in alinan farkl
goriintiiler bir araya getirilerek DA mimarilerine girdi olarak verildiginde sonuglarin nasil

degistigi gozlemlenebilir.
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