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BEYAN

“Otomatik Uretim Teknolojisine Uygun Betonlarin Basing Dayanimlarinin Makine Ogrenmesi
ve Derin Ogrenme Ydntemleri ile Tahmin Edilmesi” adl1 yiiksek lisans tezi hazirlik ve yazimi
sirasinda bilimsel arastirma ve etik kurallarina uydugumu, baskalariin eserlerinden
yararlandigim boliimlerde bilimsel kurallara uygun olarak atifta bulundugumu, kullandigim
verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi, tezin herhangi bir kismimin Bilecik Seyh Edebali
Universitesi veya baska bir iiniversitede baska bir tez ¢alismas1 olarak sunulmadigini, aksinin
tespit edilecegi muhtemel durumlarda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi

ve vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Bu calisgmanin,

Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP), TUBITAK veya benzeri kuruluglarca desteklenmesi durumunda; projenin
ve destekleyen kurumun adi proje numarasi ile birlikte, ETIK KURUL onay1 alinmast durumunda ise ETIK
KURUL tarih karar ve say1 bilgilerinin beyan edilmesi gerekmektedir.
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Hiiseyin Kayhan
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OZET

OGRENME YONETIM SiSTEMi HAREKETLERI TAKiP EDILEREK BASARI
NOTUNUN TAHMINI

Gelisen teknoloji ile yayginlasan otomatik yap1 iiretim teknolojisi sayesinde hizli ve saglam
yapilar elde edilebilmektedir. Otomatik yapi iiretim teknolojisi, tasarlanan yapi modelinin
bilgisayarlar ile parcalanmasi, par¢alanan modellerin beton harglar kullanilarak katmanlar
seklinde iiretilmesi prensibine dayanir. Betonun 6nemli mekanik 6zelliklerinin basinda gelen
basing dayanimi énemli bir aragtirma konusudur. Betonun basing dayaniminin 6lcililmesinde
kullanilmakta olan yontemler tahribatli ve tahribatsiz olmak iizere iki ana bashik altinda
incelenebilir. Bu tez kapsaminda, otomatik yap1 iiretim teknolojisine uygun betonlarin basing

dayanimlarini tahmin etmek amaciyla tahribatsiz yontemlere yeni bir yaklagim onerilmektedir.

Yapilan calismada otomatik yapi iiretim teknolojisine uygun 24 farkli karisim oranina sahip
192 adet kiip beton numunesi iiretilmistir. Karigim oranlarinda degisken olarak agrega dane
cap1, ¢imento orami ve lif kullamlmustir. Uretilen beton numunelerinin gériintii isleme
yontemleri ile basing dayanimlarini tahmin etmek icin goriintiileri alinmistir. Goriintiileme
isleminden sonra betonlarin gercek basing dayanim sonuglarini elde edebilmek igin basing

dayanimlarina bakilarak tahmin ve gergek degerler karsilastirmali olarak sunulmustur.

Beton goriintiilerinin dokusal ve renksel bilgilerini elde etmek amaciyla Gri Seviye Es Olusum
Matrisi ve Histogram teknikleri kullanilarak 6znitelikleri ¢ikartilmistir. Olusturulan 6znitelikler
makine 6grenmesi algoritmalarindan K En Yakin Komsu (KNN) ve Destek Vektor Makineleri

(DVM) ile, ayrica gelistirilen derin 6grenme ag modeli ile test edilmistir.

Yapilan ¢alismalar sonucunda, makine 6grenmesi yontemlerinden KNN algoritmas: ve DVM
algoritmasinin dogruluk oranlar1 sirasiyla %88,44 ve %88,19 olarak gézlemlenmistir. Otomatik
tiretim teknolojisine uygun betonlarin basing dayanimlart Onerilen derin 6grenme

algoritmasiyla %90,12 oraniyla en yiiksek tahmin basarimina ulagsmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, KNN, DVM, Tahribatsiz Basing Dayanimi, 3B Beton.
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ABSTRACT

PRODUCTION OF STUDENT SUCCESS GRADE BY FOLLOWING THE
LEARNING MANAGEMENT SYSTEM MOVEMENTS

Due to the automatic building production technology, which has become widespread with the
developing technology, fast and robust structures can be obtained. Automatic building
production technology is based on the principle of breaking down the designed building model
with computers and producing the disintegrated models in layers using concrete mortars.
Compressive strength, which is one of the most important mechanical properties of concrete, is
an important research topic. The methods used to measure the compressive strength of concrete
can be examined under two main headings as destructive and non-destructive. Within the scope
of this thesis, a new approach to non-destructive methods is proposed in order to estimate the

compressive strength of concretes suitable for automated building production technology.

In the thesis study, 192 cube concrete samples with 24 different mixing ratios were produced

in accordance with automatic construction production technology.

In this study, 192 cube concrete samples with 24 different mixing ratios in accordance with
automatic construction production technology were produced. Aggregate particle diameter,
cement ratio and fiber were used as variables in mixing ratios. Images were taken to estimate
the compressive strength of the produced concrete samples with image processing methods.
After the imaging process, the estimation and actual values are presented comparatively by
looking at the compressive strengths in order to obtain the actual compressive strength results

of concretes.

In order to obtain textural and color information of concrete images, their features were
extracted using Gray Level Co-occurrence Matrix and Histogram techniques. The created
features were tested with the machine learning algorithms K Nearest Neighbor (KNN) and

Support Vector Machines (DVM) and also with the developed deep learning network model.

As a result of the studies, the accuracy rates of the KNN algorithm and SVM algorithm, which
are among the machine learning methods, were observed as 88.44% and 88.19%, respectively.
The compressive strength of concretes suitable for automatic production technology reached

the highest estimation rate of 90.12% with the proposed deep learning algorithm.

Keywords: Deep Learning, KNN, SVM, Nondestructive Compressive Strength, Counter
Crafting.
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1. GIRIS

Gelisen teknoloji ile insan gozlemine dayanan bircok is gilinlimiizde bilgisayarlar
yardimiyla daha hizli yapilabilmektedir. Is giicii siiresinden kazanim veya karar vermede
yardim amagcli bilgisayar desteginin bagsarim tahminin artmasi i¢in gelistirilen bir¢ok bilgisayar
teknigi vardir. Son yillarda verilere ulagimin hizli bir sekilde artmasi, problemlerin ¢oziimiinde
yapay zeka tekniklerinin uygulanmasinmi kolaylastirmis ve yayginlastirmistir (Towbin, 2019:
1248). Verilerin kolay toplanabilmesi, kolay islenebilmesi ve islenen verilerin insan hayatina

olumlu yansimasi hemen hemen her alan i¢in yapay zekay1 6ne ¢ikarmaktadir.

Elde edilen verilerin kullanimi i¢in gelistirilen bilgisayar tekniklerinin basinda Makine
Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Algoritmalar1 yer almaktadir. Uzun yillardir kullanilan Makine
Ogrenmesi ve giiniimiizde giderek yayginlasan Derin Ogrenme teknikleri bilgisayar donanim
alt yapisinin farkli bakis ac¢ilariyla kullanilmasi sonrast olumlu bir kirilma yasayarak hizli bir

ilerleme saglamistir (Yu vd., 2021: 3).

Makine Ogrenmesi veriler yardimiyla egitilen ve yeni gelen verileri elde ettigi egitim
sonuglarina gore tahmin eden algoritmalardir. Artan veriler yardimiyla yapay zeka tip, nesne
tanima, ses tanima, ulasim, pazarlama, otomotiv, insan kaynaklari, satig, finans gibi birgok

alanda yayginlagmistir (Chang vd., 2018: 1).

Bilgisayar ve internet alanindaki popiiler uygulamalardan olan Derin Ogrenme,
tahminlerinin dogrulugundan dolay1 makine 6grenme algoritmalarini bircok ydnden geride
birakmistir. Derin 6grenme; goriintii isleme, dogal dil isleme, ses tanima gibi alanlarda bir¢ok

avantaj gostermistir (Wang, 2020: 218).

Goriintii isleme teknikleri kullanilarak, son donemde birgok alanda yapilan ¢alismalarda
basar1 elde edilmistir. Goriintli lizerinden elde edilen anlamli veriler yardimiyla makine
ogrenmesi algoritmalari, obje tanima (Hou vd., 2019: 5433), yiiz tanima(Singh ve Goel 2020:
348), duygu tanima (Rani, 2019), yas tahmini (Huang vd., 2017: 849) gibi bir¢cok problemde

yliiksek basarim oranlari ile ¢6zliime yardimer olmustur.

Ingaat miihendisliginde pek ¢ok problemin ¢dziimiinde goriintii verileri kullanilarak
makine 6grenmesi ve derin §grenme algoritmalarindan faydalanilmistir. Yol catlaklarinin
belirlenmesi (Kang vd., 2019: 1), bina saglamlik durumlarinin tahmin edilmesi (Zhang vd.,

2021: 47), betonlarin basing dayanimlarinin belirlenmesi (Jha vd., 2020: 70) gibi alanlarda



gorintii isleme tekniklerinin yaninda makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarindan

faydalanilmistir.

Otomatik yap1 teknolojisi geleneksel yapi iiretim basamaklarini bilgisayar altyapisindan
faydalanarak sistematik iiretime olanak saglama felsefesine dayanarak tasarlanmistir. Bu
teknoloji sayesinde beton isciliginin yani sira demir, kalip gibi beton iiretimini yavaslatan ve
maliyeti arttiran etkenler azaltilmistir. Siirekli ve esnek iiretime olanak saglayan bu teknolojinin

gelecekte daha da yayginlasacagi diisiiniilmektedir (Khoshnevis vd., 2013: 1).

Bu calismada makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri ileri bir beton teknolojisi
olan otomatik iiretim teknolojine uygun betonlarin basing dayanimlarini tahmin etmek i¢in
kullanilmistir. Tahribatsiz betonun dayanimini1 tahmin etmek i¢in goriintii isleme yontemleri
kullanilarak yapilan bir¢ok ¢alisma mevcuttur. Bu alanda yapilan ¢aligmalar genellikle betonun
igindeki ¢imento hamuru, agrega ve bosluklarin korelasyonuna odaklanmaktadirlar (Ozen,
2007: 87). Yapilan bu ¢aligmalarda kullanilan beton tipleri klasik beton tipleri diye adlandirilip
agrega gradasyonlar1 biiyiik dane caplar1 igermektedir. Ancak otomatik tiretimli beton
teknolojisinde kullanilan makinelerin agzindan(nozzle) betonun ¢ikis yapabilmesi ve katmanli
iiretime uygun olmasi i¢in kiiclik dane ¢apl bir gradasyona sahip olmasi1 gerekmektedir. Agrega
gradasyonunun diisiik dane ¢apli olmas1 goriintiiler {izerinden yapilan beton basing dayanim
tahminlerini zorlastirmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda belirtilen zorluklar1 ortadan kaldirmak
icin smiflama performans basarimi yiiksek makine 6grenme ve derin 6grenme tekniklerinin

kullanildig1 bir yontem Onerilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde literatiirde beton goriintiileri ile yapilan tahribatsiz basing dayanimu ile ilgili
makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak yapilan ¢alismalar incelenmistir.
Incelenen ¢alismalar makine 6grenmesi, derin 6grenme ve beton basing dayanimlari basliklari

altinda toplanmustir.

2.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi bilgisayarlarin sinifi bilinen veriler yardimiyla, bilinmeyen verileri
tahmin edebilmesini saglar. Makine 6grenmesi algoritmalarinin basarili sonuglar elde etmesi ve
diisik hata ile tahminler yapmasinin sebebi, deneyim kazandik¢a gelismeye devam
etmelerindendir (Ozen vd., 2021: 134). Veriler arasindaki iliskiyi bularak bu iliskiyi farkli
basarim teknikleri ile somutlastirip bilinmeyen verileri tahmin etmek amaciyla birgok
calisgmada makine Ogrenmesi algoritmalarindan faydalanilmistir. Bu calismalarda yapilan
arastirmalarla saglik (Katarya ve Srinivas, 2020: 302), ekonomi (Mou vd., 2021: 180), enerji
(Bashawyah ve Qaisar, 2021: 99), egitim (Bujang vd., 2021: 1), tarim (Jena vd., 2021: 1) gibi

bir¢ok alanda basarim artig1 saglanmistir.

Biyomedikal alaninda makine 6grenmesi kullanilarak yapilan caligmalara bir drnek
olarak Travmatik beyin hasar1 siniflandirilmas: i¢cin EEG verilerini kullanarak makine
ogrenmesi teknikleriyle basarimi degerlendiren Vivaldi ve arkadaslarinin yaptigi ¢calisma 6rnek
olarak verilebilir (Vivaldi vd., 2021: 8). Vivaldi ve arkadaslart EEG verilerini siniflandirmak
icin En Yakin Komsuluk (KNN) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) gibi siniflandirma
algoritmalarint kullanmiglar ve %94’e varan basarilar elde etmislerdir. Katarya ve Jain’in
(Katarya ve Jain, 2020: 4) Diyabet tespiti i¢in farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin
karsilastirildigr ¢alisma saglik alaninda verilebilecek bir diger ornektir. Diyabetin erken
evrelerde saptanabilmesi icin yaptiklari ¢aligmalarda tamami 21 yasinda olan 768 kadin
bireyden olusan veri setini kullanmislardir. Kullandiklar1 farkli makine 6grenmesi teknikleri
arasinda KNN ve DVM vardir. Yapilan ¢alisma sonunda KNN algoritmasimin %75, DVM

algoritmasinin ise %74 basartya ulastig1 goriilmiistiir.

Ekonomi alaninda makine 6grenmesi kullanilarak yapilan ¢aligmalara bir 6rnek olarak
Mou ve arkadaglarinin (Mou vd., 2021: 180) miisteri taleplerine gore araba satin aliminin
makine 6grenmesi yontemleri ile kullanimina yonelik ¢aligmasi verilebilir. Mou ve arkadaslari

DVM, KNN gibi popiiler makine 6grenmesi algoritmalarin1 Banglades’teki farkli ara¢ satim
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magazalarindan topladiklar1 veriler iizerinde denemislerdir. Yaptiklar1 bu calismalarda
DVM’nin %86’ya ulasan basari ile en basarimli algoritma oldugunu gérmiislerdir. Ismail ve
arkadaslarinin (Ismail vd., 2021: 317) Afrika’daki insanlarin banka hesaplart ile ilgili makine
ogrenmesi teknikleri kullanarak yaptiklari calisma ekonomi alaninda yapilan ¢alismalara baska
bir 6rnek olarak verilebilir. Ismail ve arkadaslar1 Afrika’daki insanlarin banka hesaplarinin
olmamasini ekonomik olarak gelismenin Oniindeki bir engel oldugunu gérmiis ve Kenya,
Ruanda, Tanzanya ve Uganda’daki bankalardan elde edilen veri tizerinden KNN ve DVM gibi
algoritmalar1 test etmislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada insanlarin egitim seviyesi, cep telefonu
kullanimi, is tipi gibi Ozelliklerine odaklanmis ve DVM algoritmasinda %86,19, KNN

algoritmasinda %87,14 seviyelerinde basartya ulagmislardir.

Enerji alaninda makine 6grenmesi kullanilarak yapilan ¢alismalara Bashawyah ve
Qaiser’in (Bashawyah ve Qaisar, 2021: 99) Londra’daki hanelerde bulunan akilli sayag
verilerini kullanilarak makine 6grenmesi tabanli yaptiklari kisa vadeli yiik tahminlemesi 6rnek
olarak verilebilir. Bashawyah ve Qaiser bu g¢alismada elektrik sirketlerinin yiikii tahmin
edebilmesi ve arz1 kontrol edebilmesi i¢in KNN ve DVM algoritmalarindan faydalanmislardir.
(Calismada egitim amagh veri setini Londra’daki 5566 hanenin 2011 ve 2014 yillar1 arasindaki
saya¢ okumalarindan elde etmislerdir. Yaptiklari ¢aligma sonucunda DVM algoritmasiyla %86
oraninda bagariya ulasmiglardir. Raju ve arkadaslarinin (Raju vd., 2021: 600) makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak yaptiklar1 gelismis ev otomasyon sistemi bireylerin enerji tiiketimini
diistirmeyi hedeflemislerdir. Raju ve arkadaslarinin bu ¢alismada yararlandigi algoritmalar
arasinda KNN ve DVM algoritmalar1 da vardir. Tasarladiklar1 sistemde hava durumu, evdeki
insan sayisi gibi degiskenleri algoritmalara uygulayarak enerji tiiketim yiikiinii dengelemis ve

enerji tiiketimini azaltmay1 planlamiglardir.

Egitim alaninda makine Ogrenmesi kullanilarak yapilan c¢aligmalara Bujang ve
arkadaslarinin 6grenci notu tahmini i¢in makine 6grenimi kullandiklar1 ¢alisma 6rnek olarak
verilebilir (Bujang vd., 2021: 1). Bujang ve arkadaslar1 6grencilerin notlarin1 tahmin etmek
icin 2 zorunlu derste toplam 1282 6rnek olan veri seti kullanmiglardir. Bu veriler dersin verildigi
yil, donem, 6grencilerin not ortalamasi gibi verilerden olugsmaktadir. Caligmada veri setini farkli
makine 6grenme algoritmalar ile test etmiglerdir. Bu algoritmalarin icinde KNN ve DVM
algoritmalar1 da siniflandirma amagli kullanilmistir. KNN ile %98,5 ve DVM ile %98,4 basar1
elde etmislerdir. Suzan ve arkadaglarinin (Suzan vd., 2021: 1) Bangladesli 6grencilerin
cevrimigi egitime adaptasyonlarinin arastirdigi calisma egitim alaninda makine 6grenmesi

caligmalarina baska bir 6rnek olarak verilebilir. Suzan ve arkadaglart Covid19 salgini dolayisi
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ile yayginlasan c¢evrimig¢i egitimde Ogrencilerin sisteme adaptasyonlarini gozlemlemek i¢in
KNN ve DVM’nin de aralarinda oldugu farkli makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmiglar

ve basarili sonuglar elde etmislerdir.

Tarim alaninda makine o©grenmesi kullanilarak yapilan ¢alismalara Jena ve
arkadaslarinin bugday tanelerinin simiflandirilmas1 i¢in makine 6grenme tekniklerinden
faydalandiklar1 ¢aligma Ornek verilebilir (Jena vd., 2021: 1). Jena ve arkadaslar1 bugday
tanelerinin geometrik 6zelliklerine odaklandiklar1 ¢alismada KNN ve DVM kullanmiglardir.
KNN algoritmasi ile %94,3 ve DVM algoritmasinda %94,2 basar1 elde etmislerdir. Tarim
alaninda bagka bir 6rnek caligsma ise Gajula ve arkadaslarinin tarim tiriinlerinde verimi arttirmak
icin yaptiklart calismadir  (Gajula vd., 2021: 1). Bu calismada makine Ogrenme
algoritmalarindan KNN kullanan Gajula ve arkadaglar1 toprak goriintiilerine odaklanarak arazi
icin en verimli olabilecek mahsulii se¢cimi ve gerekli giibreyi c¢iftcilere Onermeyi
hedeflemislerdir. Materne ve Inoue tarim zararlilar1 ve hastaliklar1 alaninda erken uyar1 sistemi
kullanmak i¢in KNN ve baska makine 6grenme algoritmalarindan faydalanmislardir (Materne
ve Inoue, 2018: 1). Hazirladiklar1 erken uyar1 sisteminde yeni gelen verilerin tahmini i¢in KNN

algoritmasindan faydalanmis ve %95,9 oraninda basar1 elde etmislerdir.

2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, geleneksel makine 6grenimi algoritmalarinin genellikle yapamadigi
yiksek ve diistik diizeyde veri soyutlamalarini agiklayan ve 6grenen algoritmalar olusturmaya
ayrilmis makine 6greniminin alt alanidir (Beysolow, 2017: 1). Sekil 2.1°de yapay zeka, makine
ogrenmesi ve derin 6grenme iliskisini gosteren resim verilmistir. Derin 6grenme, birden fazla
katmandan olusan, verilen veri setlerinin sonuglarini tahmin etmek i¢in birden fazla katmandan
olusan bir tekniktir. Diger makine 6grenmesi algoritmalari gibi, saglik (Roy vd., 2020: 2676),
ekonomi (Nwankpa vd., 2020: 196), enerji (Paterakis vd., 2017: 1), egitim (Ren vd., 2021: 81),
tarim (Sirohi ve Malik, 2021: 58) gibi alanlarda kullanilarak tahmin, tavsiye gibi sistemlerin

tasarlanmasinda faydalanilmaktadir.



Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin
ﬁgl'enme

Sekil 2.1. Yapay Zeka ve Alt Dallarinin Gosterimi

Biyomedikal alaninda derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak yapilan ¢alismaya Roy
ve arkadaslarinin 277 akciger ultrasonu igeren veri seti ile yaptiklart ¢alisma 6rnek olarak
verilebilir (Roy vd., 2020: 2676). Roy ve arkadaslar1 italya’da bulunan 35 hastadan toplanan
277 akciger videosu ile hazirladiklar veri setine uyguladiklar1 Evrisimsel Sinir Aglart (CNN)
teknikleri ile COVID-19 hastaligini1 tahmin emislerdir. Bireylerin saglikli ve hasta olduklar

zamanlarda topladiklar1 bu verilerle %82 oraninda basariya ulagmiglardir.

Ekonomi alaninda yapilan ¢alismalarda derin 6grenme algoritmalarina ornek olarak
Nwankpa ve arkadaslarinin yeniden liretim asamasinda yiizeylerin kuru, yagl, 1slak ve kusurlu
yiizey olarak siniflandirilmasi i¢in yaptiklari ¢aligma verilebilir (Nwankpa vd., 2020: 196).
Yazarlar bu ¢alismada yiizeylerin siniflandirilmast icin USB Kamera tlizerinden elde ettikleri
video goriintiilerinden faydalanmislardir. Elde ettikleri goriintiiler CNN algoritmasi ile

siiflandirarak %96 oraninda basar1 elde etmislerdir.

Enerji alaninda yapilan derin 6grenme ¢aligmalarina Paterakis ve arkadaglarinin enerji
tilketim tahmini lizerine yaptiklar1 ¢calisma 6rnek olarak verilebilir (Paterakis vd., 2017: 1).
Paterakis ve arkadaslar1 bu ¢alismada giin 6ncesi elektrik tahmini i¢in Lineer Regrasyon, DVM
gibi geleneksel makine 6grenmesi teknikleri ile ¢ok katmanli derin 6grenme algoritmalarini
karsilastirmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda derin 6grenme algoritmasinin %96 oraninda bir
basar1 gostererek diger makine 6grenmesi algoritmalarina gore daha dogru tahmin yaptigi
gozlemlenmistir. Kiigiikaslan, Keras kiitliphanesi kullanarak giin 6ncesi elektrik piyasasi fiyat
tahmini i¢in ¢aligsma yapmistir (Kiigiikaslan, 2019). Calismada onerdikleri model %83 oraninda

basar1 gostermistir.



Egitim alaninda derin 6grenme ile ilgili ¢alismalara Ren ve arkadaslarinin 706 derste
41343 ogrenci verisi ile yaptiklar: ¢alisma 6rnek olarak verilebilir (Ren vd., 2021: 81). Ren ve
arkadaslar1 bu calismada 2015 ile 2019 yillart arasinda topladiklar1 veriler ile 6grencilerin
dersten ¢ekilmesini tahmin etmek i¢in derin 6grenme algoritmalarindan faydalanmiglardir. Bu
caligma sonucunda derin O6grenme modelinin %84,71 basarim oramiyla, klasik makine

Ogrenmesi algoritmalarindan daha basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Tarim alaninda yapilan c¢alismalara Ornek olarak aycicegi bitkisinin yapragindan
hastalik teshisi koymak i¢in Sirohi ve Malik’in yaptig1 ¢alisma verilebilir (Sirohi ve Malik,
2021: 58). Sirohi ve Malik aycicegi bitkilerinin yapraklarinin goriintiilerinden olusan veri
tabani tlizerinde yaptiklart calismada bitki hastaliklarini tespit etmeyi amaglamislardir.
Yaptiklart calismada AlexNet, VGG16, Inceptionv3, MobileNet algoritmalarini test
etmislerdir. Yapilan testler sonucunda VGG16 ve MobileNet ile kurulan hibrit modelin %89

oraniyla en yiiksek basariyi elde ettigi gozlemlenmistir.

2.3. Beton Basin¢ Dayanim

Beton, birden ¢ok malzemeden olusan kompozit bir tasarimdir. Betonun betonarme
yapilar i¢in kullanim bolgeleri genellikle basinca en fazla maruz kalan bolgeleridir. Bu yiizden
betonun basing dayanimi, en 6nemli mekanik 6zelliklerindendir. Betonun basing dayanimi
klasik olarak, basing test cihazi ile deney yaparak, betonu tahrip ederek belirlenebilir. Bunun
yaninda betonun biitiinliigiinii bozmadan, tahribatsiz bir sekilde basing dayanim tahmini

yapilabilir (Kabay ve Akoz, 2003: 1).

Tahribatsiz deney yontemleri igerisinde ultrasonik yoOntemler, beton test ¢ekici,
penetrasyon yontemleri, resonant frekans yontemleri gibi yontemler vardir (Breysse, 2012:
139). Bu yontemler tahribatli yontemler kadar betonun basin¢ dayanimi tam olarak vermese
bile yakin tahmin sonuglari1 verebilmektedirler. Ancak bu yontemleri kullanabilmek icin 6zel
cihazlara ve tecriibeli personele ihtiya¢ vardir. Dayanim sonuglarini tahmin edebilmek i¢in
teknolojinin de gelismesiyle siirekli yeni yontemler gelistirilmekte farkli yontemler ortaya
konulmaktadir. Bu yontemlerden birisi de betonun goriintiilerinin kullanilmasina dayanan

makine 6grenmesi yontemleridir.

Tahribatsiz beton testleri kategorisinde olan goriintii ile basing dayanim tahmini son
donemde makine 6grenmesi algoritmalarinin yayginlagsmasiyla pek ¢ok arastirmaci tarafindan

daha kolay uygulanabilmistir. Yapilan calismalar incelendiginde, farkli goriintii isleme



tekniklerinin farkli algoritmalar kullanilarak klasik beton tipleri iizerinde yogunlastigi

goriilmektedir.

Shi ve Dong yaptiklari ¢aligmada beton goriintiisiinden tahribatsiz basing dayanimi i¢in
DVM algoritmasini kullanmistir (Shi ve Dong, 2011: 1585). Yapilan ¢alismada 34 adet beton
gorintiisiinden olusan veri setini siniflandirmak igcin DVM algoritmasinin basarimi Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) teknigiyle karsilastirilmis ve sonug olarak DVM’in daha basarili sonuclar verdigi

goriilmiistiir. YSA ile ilgili olarak performans optimizasyonu zorluguna dikkat ¢ekilmistir.

Betonun hazirlandiktan sonra kiirlenme siiresi dayanim sonuglarmi dogrudan
etkilemektedir. Keles ve arkadaslarinin 2019°da yaptiklar1 ¢aligmada 103 beton numunesinin
28 giin bekletildikten sonra tahribatsiz basing dayanim tahminleri i¢in makine O0grenmesi
tekniklerinden faydalanilmistir (Keles vd., 2019: 1). Elde edilen veri setindeki beton
goriintililerine ek olarak betonun i¢erdigi ¢cimento, ucucu kiil bilgisi, agrega tanesi gibi betonun
yapisal 6zellikleri de makine 6grenmesi algoritmalarinda basariy1 arttirmak i¢in kullanilmastir.
Makine 6grenmesi tekniklerinden KNN, Rasgele Ormanlar ve Karar Agaglar1 algoritmalari
secilmistir. Segilen bu tekniklerden en basarili algoritmanin Rasgele Orman algoritmasi oldugu

gozlemlenmigtir.

Cha ve arkadaslar1 derin 6grenme algoritmalariyla beton goriintiilerini kullanarak
catlaklari tespit calismas1 yapmislardir (Cha vd., 2017: 361). Cha ve arkadaslar1 40 bin resmi
CNN algoritmasini egitmek i¢in kullanmiglardir. Resimleri 32 bin ve 8 bin olarak iki gruba
ayrrmiglar ve algoritmay1 bu gruplarla ay1 ayr1 egitmislerdir. 32 bin veriden olusan ilk grup ile
%98,22 basar1 saglanirken 8 bin gdriintiiden olusan veri seti ile %97,95 basar1 elde edilmistir.
Yapilan bu calismada kullanilan sonucu algoritmanin verimli egitilebilmesi i¢in 10 bin iizerinde

veriye ihtiya¢ duyuldugunu belirtilmektedir.

Zeng ve arkadaglar tahribatsiz beton dayanimi tahmini i¢in yaptiklar1 ¢alismada derin
ogrenme algoritmalarindan faydalanmislardir (Zeng vd., 2022: 1). Yaptiklar1 ¢aligmada 28 giin
kiirde bekletilen betonlarin goriintiilerini popiiler olan CNN algoritmasini kullanmislar ve %97

oraninda bagsarim elde etmislerdir.

Atik betonlardan elde edilen agrega ile iiretilen betonlar iizerinde yapilan ¢aligmada
derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak 1030 beton verisi ile %96 oraninda basariya
ulagilmistir (Chen vd., 2022: 1). Calismada betonun agrega bilgilerinin yaninda, ¢imento
miktari, su miktari, ugucu kiil orani gibi bilgilerde algoritmaya egitim amaciyla verilmistir. Veri

arttirma yontemleri kullanilarak veri sayisi arttirilmis ve bagsarim orani %96’ya ¢ikartilmistir.



Kaucuk betonlarin dayanimini tahmin etmek icin yapilan ¢calismada Ly ve arkadaslar
derin sinir aglarinin bagarimini 6lgmiislerdir (Ly vd., 2021: 1). Ly ve arkadaslar1 223 beton
numunesinden olusan veri seti lizerinde yaptiklari ¢alismada derin sinir aglarinin %98 oraninda

basartya ulasmislardir.

Dogan ve arkadaslarinin, beton basing dayanimini tahribatsiz olarak tahmin etmek i¢in
yapilan calismada 96 adet beton numunesi, goriintii isleme teknikleriyle yapay sinir aglari
kullanilarak olusturulan bir modelde test edilmistir (Dogan vd., 2017). Yapilan ¢aligma sonunda

%97 ile %99 oraninda basari elde edilmistir.

Yapilan ¢alismalar incelendiginde beton basing dayanim tahmini i¢in makine 6grenmesi
ve derin 6grenme algoritmalari, klasik betonlarin yaninda farkli formlarda iiretilen betonlarda

da test edilmis ve basarili sonuglar elde ettikleri gézlemlenmistir.

Bu calismada otomatik iiretim teknolojisine uygun betonlarin, basing dayanimlarini
tahribatsiz yontemlerle tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin

basarimi arastirilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Yapilan tez ¢alismasinda tahribatsiz basing dayanimlarinin tahmini agsamasinda ¢esitli
makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerinden faydalanilmistir. Elde edilen goriintiiler ile
basarim tahmini yapilabilmesi icin ilk olarak oOznitelik ¢ikarim yoOntemleri ile veri seti
olusturulmustur. Makine 6grenmesi algoritmalari ve derin 6grenme modeli bu veri seti

kullanilarak egitilmistir.

3.1. Oznitelik Cikarimi

Makine 6grenmesi algoritmalari dogrudan goriintii verilerini igleyemez bunun yerine
goriintli verilerinden elde edilen sayisal verilerle calisabilirler. Popiiler 6znitelik ¢ikartma
tekniklerinden olan Gri Seviye Es Olusum Matrisi (Gray Level Co-Occurance Matrix) (GLCM)

ve histogram ile goriintiiler sayisal verilere dontistliriilmiistiir.

3.1.1. GLCM

GLCM en bilinen 6znitelik ¢ikartma yontemlerindendir (Haralick vd., 1973: 610).
Ozellikle doku gériintiilerinin dzniteliklerini ¢ikartmada yaygm olarak kullanilir. GLCM’den

elde edilen veriler makine 6grenmesi teknikleri i¢in kullanilabilir (Mukherjee vd., 2016: 98).

Sekil 3.1’de ornek bir veri setinden GLCM algoritmasinin ¢ikartti§i matris
goriilmektedir. Algoritma veri setini tarayarak belirli verilerin ne kadar tekrar ettigini

toplayarak sonug¢ matrisine yazdirir.

1 2 3 4 5
1 1 2 2 0 0

|1 Il 3 1
2 0 0 0 1 1

2 4 I 1 2 |
3 1 0 0 0 1

Sekil 3.1. GLCM Sonug Matrisi Ornegi
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Goriintii tizerinden 6znitelik ¢ikartmada ise GLCM’nin tarama yonii belirli agilarda (0,
45, 90, 135) degistirilerek tiim goriintii taranir. Bu tarama igin farkli GLCM ozellikleri
kullanilir. Oznitelik ¢ikarma goriintiilerden renk veya doku gibi 6zelliklerin ¢ikartiimasi
anlamina gelir. Gériintiilerdeki doku 6zellikleri GLCM yardimiyla elde edilir. Ikinci dereceden
istatistiksel dzellikler, GLCM ile veri setinden hesaplanir. Incelenen gériintiiniin farkli gri
seviyelerinin sayisina esit satir ve siitun sayistyla GLCM matrisi olusturulur. (Mukherjee vd.,

2016: 99)

GLCM goriintliniin farklr tiirdeki 6zelliklerine odaklanir (Haralick vd., 1973: 611).
Ornegin ‘Kontrast’ goriintiideki belirgin noktalar arasindaki kontrast degerlerini inceler.
Denklem 3.1°de kontrast formiilii verilmistir. Formiilde i ve j sirasiyla yatay ve dikey

diizlemdeki konumu, P;; ise matris degerini ifade etmektedir. N ise goriintiideki piksel sayisini

ifade etmektedir.

N-1

Kontrast = Z Pii(i—j)? (3.1
i,j=0

Diger GLCM ozelliklerinden olan ‘Farklilik’ da ise olasiliklarin carpildig1 agirliklar,

kosegenden (komsu degerlerin esit oldugu) dogrusal olarak artar. Denklem 3.2 ile ifade edilir.

N-1

Farklillik = Z Pijli = jl (3.2)
i,j=0

Homojenlik ise GLCM’deki 6gelerin dagiliminin GLCM kdsegenine yakinligini dlgen

bir deger dondiiriir. Denklem 3.3 ile ifade edilir.

N-1
P

Homojenlik = Zom (33)
i,j=

Enerji ve ASM (Agisal Ikincil Momentum), GLCM olasiligini kendisi igin bir agirlik
olarak kullanir. ASM’nin ad1 fizikten gelir ve donme ivmesinin bir 6l¢iisii olan agisal ikinci
momenti hesaplamak i¢in kullanilan benzer fizik denklemlerini yansitir. Denklem 3.4’te ASM,

Denklem 3.5’te ise Enerji formiilleri verilmistir.

N-1

ASM = Z P2 (3.4)
ij=0

Enerji = VASM (3.5)
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Korelasyon diger GLCM o6zelligidir. Bir pikselin ve komgusunun korelasyonunun
hesaplanmasini tiim goriintii tizerinden gecirir. Bu gri seviyelerin komsu piksellerininkilere
dogrusal bagimliligin1 hesapladigi anlamma gelir. Miikemmel bir pozitif veya negatif
korelasyonlu goriintiide korelasyon degeri 1 veya -1°dir. Denklem 3.6’da formiilii verilmistir.

Formiilde © GLCM’ye katkida bulunan tiim piksellerin yogunlugunun tahminidir.

Korelasyon = z Pj——— St (3.6)

o2
i,j=0

Yukarida belirtilen GLCM 0zelliklerinin her biri 1x4 boyutunda veri donmektedir.
Belirtilen 6 GLCM 6zelligi sayesinde, bir adet numune goriintiisiinden 6x4 boyutunda GLCM

verisi elde edilmektedir.

3.1.2. Histogram

Histogram, veri veya veri setindeki dagilimi ifade eden siitun grafigidir. Tekrarli
sayilardan olusan verilerin, ¢esitli islemlerle 6nce tabloya, sonra tablodan yararlanarak grafige
aktarilmasidir. Histogram, rastgele bir degiskenin dagilimini tahmin etmek i¢in istatistikte en
yaygin kullanilan araclardandir (Mezei vd., 2017: 1). Teknik olarak bir 6znitelik ¢ikarim
yontemi olmasa da verilerin agirliklarii inceleyerek bir 6znitelik ¢ikarim teknigi olarak

kullanilmaktadir.

Sekil 3.2’de 0 ve 5 araliginda verilerden olusan O6rnek bir veri seti ve veri setinin
histogram grafigi verilmistir. Bu veri setindeki verilerin agirlik dagilimi histogram grafigi ile

incelenebilir.

Histogram Grafigi

4
T o2 | s | 2 | 3
2
.
0
i 2 3 4 5

Sekil 3.2. Ornek Veri Seti ve Histogram Grafigi

[y
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Goriintii histogrami ise goriintiilerdeki piksellerin renk degerlerinin bulunma olasiligini
gosteren bir dagilim grafigidir. Bunun yaninda dondiirmeye, ol¢eklendirmeye dayanikli
olmasindan ve de kolay hesaplanmasindan dolay1 goriintii isleme c¢alismalarinda 6znitelik
cikartmak icin siklikla kullanilir (Yang vd., 2013: 61). Histogram grafigini elde edebilmek i¢in
renkli goriintiilerde calisirken 3 boyutlu uzayda ¢alismak gerekir. Ancak gri seviye donlistimii

yapilmis bir resimde histogram ¢alismasi yaparken tek boyut yeterlidir.

Gri seviyeli goriintiilerde histogram igin tek bir kanal olusturulur. Bu kanal 8 bit
uzunlugundadir ve en fazla L = 28 = 256 farkl1 deger alabilir. Denklem 3.7’de verilen esitlik
ile belirtilen aralikta bulunan bir degerin agirligi bulunabilir. Bu esitlikte i aralikta bulunan
degeri, r; bu degerin tekrar sayisini, n ve m goriintiiniin boyutlarini, p(i) ise bu degerin

goriintiideki agirhigini ifade etmektedir.
()=——0<i<L 3.7
p)=——10<is< (3.7)

Bu esitlik tiim veri araligindaki degerlere uygulandiginda Denklem 3.8 elde edilir.

Y =1 (3.8)
i=0

Sekil 3.3-a’da verilen kameraman goriintiisii gri seviye olarak adlandirilan, 0-255 arasi
tek boyutlu renk degerlerine sahip olan bir goriintlidiir. Bu goriintliniin histogram grafigi ise

Sekil 3.3-b’de verilmistir.
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Sekil 3.3. a) Gri Seviye Kameraman Gorlintiisii b) Kameraman Goriintiisiiniin Histogrami

Kaynak: (Erkan ve Gokrem, 2018)
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Gorilintli incelendiginde kameramanin paltosunun rengi olan siyahin ve gokyliziiniin
rengi olan grinin yogunlukta olan renkler oldugu goriilmektedir. Goriintiinlin histogrami
incelendiginde ise en ¢ok bulunan degerin siyaha yakin olan “14” oldugu ve toplamda 1732
pikselde bulundugu goriilmektedir. Yine gokyiiziiniin grisini ifade eden piksellerin “163” ve
etrafinda yogunlastig1 goriilmektedir. Buradan da anlasilacagi gibi bir goriintliniin histogrami

ile o goriintii hakkinda renk yogunlugu, renk dagilim1 gibi bir¢ok bilgi elde edilebilir.

Renkli goriintiiler RGB (Kirmizi-Yesil-Mavi) ile ifade edilen 3 kanalli renk uzay1 ile
olusturulur. Yine bu renklerin kullanilmasiyla RG, RB ve GB ile olusturulan renkli goriintiiler
elde etmek miimkiindiir. Denklem 3.9°da iki renkten olusan goriintiideki piksel degerlerini ifade
eden esitlik verilmistir. Bu esitlikte (i,j) ikili goriintii bilesenlerini, 7;; sayisal goriintii
icerisindeki tekrar sayisini, n ve m goriintii boyutunu, L piksellerin araligimin maksimum

degerini ve p(i,j) i vej degerlerinin araligini ifade etmektedir.

(lJ)—

(3.9)

Bu esitlik tiim veri araligindaki degerlere uygulandiginda Denklem 3.10 elde edilir.

L-1L-1

p(i,j)) =1 (3.10)

j=0i=0

Denklem 3.9 ve 3.10 RGB goriintiilere uygulanmak istendiginde sirasiyla Denklem 3.11
ve Denklem 3.12 elde edilmistir.

p(ij k) =— 0<j<L, 0<k<L (3.11)
L-1L-1L-1

p(i,j, k) =1 (3.12)
k=0 j=0i=0

Bu yaklagimla, resim tizerindeki tiim piksellerin frekanslari ve agirliklar1 hesaplanabilir.

3.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi terimi, verilerin bilgiye doniistiiriilebilmesi i¢in tahmin yaparak
kendi kendini gelistirebilen yapay zekanin alt alan1 olarak ortaya ¢ikmistir. Bu alanda 20.
ylizyilin ikinci yarisi baglayan calismalar teknolojide yasanan gelismelerle birlikte giinden giline

artarak devam etmistir. Biiyiik miktarda veriyi analiz etmek i¢in insan giiciinii kullanmak yerine
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gelistirilen makine 6grenmesi algoritmalar1 ile ¢ok daha hizli tahmin yaparak sonug elde
etmektedir. Bunun yaninda makine 6grenimi genel performansi iyilestirmek veya daha basarili
tahminlerde bulunmak i¢in deneyimi kullanan algoritmalar olarak da adlandirilabilir. Buradaki
deneyim kelimesi toplanan ve hazir hale getirilen ve algoritmalara sunulan islemlerin tiimiinii

ifadesidir denilebilir.

Makine Ogrenimi alaninin gelismesi i¢in yapilan ¢aligmalar algoritmalarin tahmin
basarisin1 ve verimliligini arttirmaya yonelik yapilan caligmalardir. Bilgisayar bilimlerindeki
diger alanlar gibi makine 6grenmesi alaninin da kritik dl¢iileri zaman ve mekan karmasikligidir.
Her 6grenme algoritmasinin basarisi kullanilan veri setine baglidir. Bu yiizden dogas1 geregi
makine Ogrenimi veri analizi ve istatistikle dogrudan ilgilidir. Algoritmalarin 6grenme
teknikleri, istatistik, olasilik ve optimizasyondan gelen temel ile birlestirilen veriye

dayanmaktadir.

Makine 6grenim algoritmalari glinlimiizde bir¢ok alanda kullanilmaktadir. E-posta, web
aramasi, sosyal medya gibi uygulamalarda tavsiye sistemi, filtreleme, reklam yerlestirme,
ciimle tamamlama veya dolandiricilik tespiti gibi ihtiyaclar i¢in tercih edilmektedir. Bunun
yaninda saglik uygulamalarinda hastalik teshisi koymakta veya bankacilik sisteminde kredi
bagvurusu degerlendirme gibi pek c¢ok alanda uygulanmaktadir. Giinlimiizde en c¢ok dikkat
ceken uygulamalar ise Apple firmasinin iirlinii olan Siri, Google firmasinin {riinii olan

GoogleAssistan gibi uygulamalardir.

Makine 6grenmesi algoritmalar1 i¢in bir¢ok dil kullanilmaktadir. Python, R, Matlab,
Scala gibi diller agirlikli olarak kullanilmakla birlikte farkli dillerde bu amagla
kullanilabilmektedir.

Genel olarak makine 6grenmesi algoritmalar1 veri setinin uygunluguna gore iki ayri
sinifa ayrilmaktadir. Bu smiflardan birisi verilerin ¢ikis etiketlerinin belirli oldugu ve
algoritmanin yeni tahminlerini bu etiketli verilere gore yaptig1 gozetimli 6grenme ve veri
setindeki verilerin etiketlenmeden algoritmanin verileri kiimeleyerek yeni gelen verileri tahmin

ettigi gozetimsiz 6grenmedir (Hussein vd., 2019: 1777).

Gozetimli 6grenmede egitim icin kullanilacak veriler algoritmaya sunulmadan once
etiketlenmelidir. Gozetimli Ogrenmenin etiketi bilinmeyen yeni veriler igin, Onceden
etiketlenmis verileri kullanarak bir egitim modeli olusturmaktir. Gozetimli makine 6grenme

algoritmalar1 temelde, siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmeye odaklanir.
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Makine 6grenmesi algoritmalar1 yalnizca sayisal verilerle calismaktadir. Bu sebepten
goriintli veya ses gibi verileri 6n iglemlerden gecirilerek makine 6grenmesi algoritmalari igin

hazirlanmalidir (Rong, 2017: 81).

Gozetimsiz Ogrenme, veri setinin etiketlenmeden algoritmaya verildigi makine
ogrenmesi teknigidir. Ogrenici algoritma yalnizca etiketlenmemis verilerle gdriinmeyen tiim
noktalar icin tahminde bulunur. Goézetimsiz 6grenme kiimeleme, boyut azaltma gibi
problemlerde kullanilir. Gézetimsiz 6grenmenin amaci birbirine benzeyen verileri kiimeleyerek

ayirmaktir.

Bu c¢alismada beton numunelerinin basing dayanimlart makine 6grenmesinin tahmin
siiflarindan biri olarak belirlenmistir. Gozetimli 6grenme tekniklerinden siniflandirma ile

beton numunelerinin dayanimlari tahmin edilmistir.

Siniflandirma, belirli bilgi diizenlemesini siniflara ayirmak i¢in verilen bilgi odaklarinin
sinifint tahmin etmekle baslar. Buradaki sinif yerine hedef, etiket gibi terimlerde
kullanilmaktadir. Bu smiflar verinin tiiriine gére ve hedeflenen tahmine gore degismektedir

(Bruzzone ve Persello, 2010: 3720).

Yaygin kullanilan smiflandirma algoritmalarina 6rnek olarak KNN, DVM, Karar

Agaglari, Rasgele Ormanlar gibi algoritmalar 6rnek verilebilir.

Bu c¢alismada popiiler olan smiflandirma algoritmalarindan KNN ve DVM

algoritmalari, veri seti ile egitilerek tahmin basarilar1 gdzlemlenmistir.

3.2.1. K En Yakin Komsuluk (KNN)

KNN siniflandirilmak istenen veriyi, etiketli verilere olan yakinlik derecesine gore
siiflandiran makine 6grenme algoritmasidir. Smiflandirma i¢in yeni gelen verinin ve egitim
verilerinin 6zniteliklerini inceler (Soucy ve Mineau, 2001: 647). Siniflandirma uygulamalarinin
yaninda regresyon uygulamalarinda da siklikla kullanilmaktadir (Pinto vd., 2018: 1). En eski
yontemlerden olmasina ragmen kullanimmin kolay olmasi ve basarili tahmin sonuglari

vermesinden dolay1 glinlimiizde popiiler olarak kullanilmaktadir.

KNN, gozetimli etiketli verilerle ¢alistig1 i¢in gézetimli 6grenme algoritmalarindandir.
Yeni vakalar tespit etmek icin tiim mevcut verilerle olan iliskisini gozlemler. Algoritma
calistirilmadan 6nce belirlenen K sayis1 kadar komsuluk, yeni gelen verilerin etiketlenmesinde

belirleyici olan faktordiir. Algoritma en yakin K sayist kadar komsuyu belirler ve yeni veriyi
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en ¢cok komsunun oldugu sinifa atar. Burada secilen K degeri, tahmin edilen siniflarda esit

sayida sonu¢ ¢ikmamast i¢in tek sayida se¢ilmelidir.

KNN egitim sonucunda test verileri i¢in kullanilabilecek bir model olusturmaz. Her yeni
gelen veri i¢in tlim veri setini tekrar kullanir. Bu nedenle tembel (lazy) algoritmalardandir. Bu

0zelligi KNN’in biiyiik verilerle tahmin yaparken yavas tahmin yapmasina neden olur.

Sekil 3.4°te KNN algoritmasi i¢in bir 6rnek verilmistir. Bu 6rnekte yesil ve mavi olarak
isaretlenen iki ayr1 siiftan olusan veri setinin degerlerinin kartezyen noktalara gore yerleri
isaretlenmistir. Sar1 olarak isaretli sinifi belli olmayan yeni bir veri, KNN algoritmasi ile
siniflandirilmak istenmektedir. Algoritmanin komsuluk sayis1 3 alindiginda, algoritma en yakin
3 komsusundan en ¢ok verisi olan sinifa yeni gelen veriyi atayacaktir. Veriler incelendiginde
en yakin birinci komsu yesil etiketli ve en yakin ikinci komsu yesil ve mavi etiketlidir.
Algoritma en ¢ok komsunun oldugu yesil sinifa yeni gelen veriyi atayacaktir. Her yeni veri
geldiginde bu islemler tekrar edilecektir. Algoritma calistirilmadan 6nce uygun komsuluk
degerinin belirlenmesi icin veriler gozden gegirilmelidir. K degerinin biiyiitiilmesi daha ¢ok
komsuya bakarak sonucu kesinlestirebilecegi gibi bazi veri setlerindeki giiriiltiiden dolay1

tahmin basarisini diisiirebilir.

KNN

Sekil 3.4. KNN Calismasima Ornek
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KNN, veriler arasinda 6l¢iim yaparken farkli 6l¢iim teknikleri kullanir. Bu tekniklere

metrik adi verilir. Farkli metrikler kullanarak verilere en uygun 6l¢iim teknigi segilebilir.

Bu metriklerden en bilineni Oklid metrigidir. Kartezyen koordinat sisteminde X ve Y
verileri arasindaki mesafeyi dl¢gme prensibine dayanir. Denklem 3.13’te Oklid mesafesini ifade

eden esitlik verilmistir.

dixy) = (3.13)

Yaygin olarak kullanilan diger metrik ise Manhattan mesafesidir ve taksi mesafesi ya
da sehir bloklar1 olarak da adlandirilir. Adin1 Manhattan sehrinin caddelerine benzeyen 6lgiim
tekniginden almistir. Sekil 3.5’te de goriildiigii gibi bu metrik 6l¢lim yaparken diiz ¢izgiler
seklinde Ol¢ciim yapmaktadir. Kartezyen koordinatlarindaki iki noktanin mutlak farklarimi

toplar.

B

A

Sekil 3.5. Manhattan Metrigi Olgiim Ornegi

Denklem 3.14’°te bu metrigi ifade eden esitlik verilmistir.
n
d= Z IXi — il (3.14)
i=1
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Bir diger metrik olan Minkowski mesafesi, n boyutlu uzaydaki iki nokta arasinda
bulunan mesafenin l¢timiidiir. Gergek degerli vektor uzaylarinda ¢alismasi igin hazirlanmig bir
metriktir. Yalnizca normlu vektér uzayinda hesaplamalar yapabilir. Denklem 3.15°te

Minkowski metrigini ifade eden esitlik verilmistir.

1
It P
d(x,Y) = (Zm - yi|p> (3.15)
i=1

Esitlik  incelendiginde Minkowskinin genellestirilmis mesafe metrigi oldugu
goriilecektir. Iki nokta arasindaki mesafeyi hesaplarken Denklem 3.15’teki p=1 Manhattan
mesafesini ifade ederken, p=2 Oklid mesafesini ifade etmektedir. Yine p=co iken ise Chebyshev

mesafesinin esitligi oldugu goriiliir.

iki ayn ikili(binary) veri dizisini karsilastirmak icin Hamming mesafesi kullamilir. Esit
uzunluktaki iki veri dizisinin karsilastirilmasinda basarili sonuglar verdigi goriilmektedir.

Denklem 3.16’da Hamming mesafesini ifade eden esitlik verilmistir.
dy(a,b) ={j:aj # b,j =01, .., n—1} (3.16)

Cossine mesafesi ise, iki vektor arasindaki benzerligi bulma temeline dayanmaktadir.
Iki vektdr arasinda bulunan aginin kosiniisii hesaplanir. Bu islem iki vektdriin ayni yonii
gosterip gostermedigini belirler. Denklem 3.17°de Cossine mesafesini ifade eden esitlik

verilmistir.

6 4.5 (3.17)
CosU =———— .
|141]-|1B1]

Veri setinin tiirline gore komsuluk sayisinin belirlenmesi gerektigi gibi 6l¢iim yapilacak
metriginde belirlenmesi gerekmektedir. Metriklerin basarimi veri setine olan uyumlar ile

dogrudan alakalidir.

3.2.2. Destek Vektor Makinesi

DVM, yiiksek boyutlu ve giiriiltii iceren verileri siiflandirmadaki basaris1 nedeniyle
popiilerlik kazanmistir. DVM, istatistiksel bir siniflandirma yontemidir. Temel olarak iki sinifa
ait verileri birbirinden en uygun sekilde ayirma amaciyla tasarlanmistir. Siniflandirma yapmak
icin egitim verilerinden faydalanarak hiper diizlem c¢izgisi belirlenir (Osuna vd., 1997: 131).
Test verileri bu diizlem ¢izgisinin hangi tarafinda kaldigina gore siniflandirma yapilir. En uygun

hiper diizlemin ¢izgisinin bulunabilmesi hiper diizleme paralel ve sinirlar1 olusturan iki diizlem
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cizgisi bulunur. Destek vektorleri bu diizlemi olusturan noktalardir. Sekil 3.6’da DVM ig¢in
caligma gorseli verilmistir.

F 3

Negatif Karar Simin

Hiper Diizlem

// Pozitif Karar Sinin

L J

Sekil 3.6. Destek Vektor Makineleri Diizlemi

Sekil 3.6’da kare ve dairelerden olusan iki sinifa sahip bir veri setine ait gorsel
verilmistir. DVM burada verileri ayiran hiper diizlemi bulmaya calisir. Veriler arasinda birden
cok hiper diizlem bulunabilir. “Maksimum marj hiper diizlemi” konseptini temel alan DVM,
verileri ayiran en iyi diizlemi secer. Burada amag her iki sinifin verilerine de olabildigince uzak
ve dik bir diizlem se¢ebilmektir. Hiper diizlemlerin her biri, karar sinirina paralel olan, en yakin
veri noktasindan gecen destek hiper diizlemi ¢ifti ile iliskilidir. Destek hiper diizlemleri
arasindaki mesafe “marj” olarak adlandirilir. Marj mesafesinin biiylimesi bilinmeyen
numunelerin siiflandirilmasi agamasinda genelleme hatasini azaltmaktadir (Zhu vd., 2009:

1001).

Veri setinin dogrusal olarak ayrilabildigi durumlarda DVM i¢in karar siniriin esitligi

Denklem 3.18’de verilmistir.
w.x+b=0 (3.18)

Bu esitlikteki w ve x bilinmeyenleri vektordiir ve w yonii dogrusal sinirina diktir. Egitim
seti kullanilarak vektdr w belirlenir. Karar sinirinin tistiinde kalan herhangi bir x; noktasi i¢in
Denklem 3.19, karar sinirinin altinda kalan herhangi bir x; noktasi i¢in ise Denklem 3.20°deki

esitlikler verilmistir.

w.x;+b=y ise y>0, (3.19)
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w.xi+b=y' ise y' <0, 3.20
j

Iki diizlem arasindaki mesafeyi ifade eden d marj1 esitligi ise Denklem 3.21 ve Denklem

3.22°de verilmistir.

2

d=—0
lIwll

(3.22)

Dogrusal DVM, kolayca iki parcaya bdliinebilen veri setlerinde basarimli ¢aligir. Buna
karsilik karmagsik ve kolayca iki parcaya boliinemeyen veri setlerinde “Dogrusal Olmayan
DVM” smiflandiricilart kullanmak gereklidir. Dogrusal DVM’ler bu veri setlerinde ¢alisirken
dogrusal bir hiper diizlem ¢izemez. Dogrusal olmayan DVM’ler temel olarak veri kiimesini
dogrusal bir karar st kullanarak verilerin ayrilabilecegi yiiksek boyutlu alanlara
doniistirmeyi amaglar. Ancak bu doniistirme isleminde smiflandirmanin karmasikliginin
artmast asil sorundur. Bunun yaninda verileri daha yiiksek boyutlu uzayda ayirabilen haritalama
islevi kesin olarak bilinmemektedir. Bu sorunu agmak icin verileri daha yiiksek boyutlu uzaya
doniistiiriirken “cekirdek™ olarak adlandirilan bir kavramdan faydalanilmistir (Moorthi vd.,

2011: 107). Sekil 3.7°de dogrusal olarak ayrilamayan veri setine 6rnek verilmistir.

Giris Uzay1 Yiiksek Boyutlu Ozellik Uzay

Sekil 3.7. Dogrusal Olarak Ayrilamayan Veri Seti

DVM algoritmalari, farkli veri setlerini smiflandirirken farkli c¢ekirdek olarak
tanimlanan bir dizi matematiksel islemden faydalanir. Cekirdek, girdi olarak veri setini alir ve
DVM i¢in kullanilacak forma doniistiiriir. Farklt DVM algoritmalari i¢in kullanilabilecek farkl
cekirdek fonksiyonlar1 vardir. Dogrusal, dogrusal olmayan, polinom, radyal temel islevi (RBF)

ve sigmoid gibi ¢ekirdek fonksiyonlart bulunmaktadir.
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3.2.3. Smiflandirma Basarimi Kriteri

Makine Ogrenmesi algoritmalarinda, tahmin basarisint 6lgmek icin siniflandirma
basarim kriterleri kullanilir. Popiiler siniflandirma basarim kriterlerinden olan karisiklik matrisi

bu ¢alismada makine 6grenmesi algoritmalarinin sonuglarini incelemek i¢in kullanilmistir.

Karigiklik  matrisi, gercek degerlerin  bilindigi  smiflandirma modeli  veya
algoritmalarmin basarimin1 gosteren tablodur (Ravikumar ve Saraf, 2020: 2). Makine
o0grenmesinin kullanildigr siniflandirma modellerinin  basarimint  degerlendirmek i¢in
hedeflenen sonuglara ait gercek ve tahmin degerlerinin karsilastirildigi hata matrisi olarak da
adlandirilabilir. Karisiklik matrisi, siniflandirma sonuglarini tahmin ve gergeklesen, dogru veya
yanlis olmasina gore 4 sinifa ayirmaktadir. Sekil 3.8°de karisiklik matrisi i¢in siniflandirma

etiketleri gosterilmistir.

TAHMIN
DOGRU YANLIS

=

,g 11 FN
e
Ll
Cr
o
|99
(G]

2

é FP TN

Sekil 3.8. Karisiklik Matrisi Siniflandirma Tablosu

Sekil 3.8’de iki smiftan olusan bir modelin smiflandirma basarimi 6rnek olarak
verilmistir. Tablodaki TP (TruePositive), veri setinde 1 olarak etiketlenen ve tahmin sonucu
dogru atanan verilerin sayisini ifade eder. TN (TrueNegative) ise veri setinde O olarak
etiketlenen ayn1 zamanda model tarafindan da O olarak atanan verilerin sayisini ifade eder. TP
ve TN modelin siiflandirmasi sonucunda olmasi gereken siniflara atanan verilerin tamamidar.
Bunun yaninda FP (FalsePositive) gercek degeri 0 olmasina ragmen modelin atamasinin 1
oldugu verilerin sayisini ifade eder. FN (FalseNegative) ise veri setinde 1 olarak etiketlenen

verilerin tahmin modelinin sonunda 0 olarak atananlarinin sayisini ifade eder.

Denklem 3.23’te veri setinin toplam veri sayisin1 gosteren esitlik verilmistir.
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Toplam = TP + TN + FP + FN (3.23)

Gergek dogrularin sayisi ve gergek yanliglarin sayisi sirasi ile Denklem 3.24 ve Denklem

3.25’te verilmistir.
Gergek Pozitifler = TP + FN (3.24)
Gergek Negatifler = TN + FP (3.25)

Karigiklik matrisinin gosterdigi “Gergek Pozitifler” sayisinin artmast siniflandirma
modelinin basariminin artmasini ifade ederken “Gergek Negatifler” sayisinin artmasi da
modelin basariminin azalmasini ifade eder. Bu verilerden yola ¢ikarak modelin basarimin
gosterecek olan “Dogruluk Orani”, “Hata Oram”, “Duyarlilik Oran1” ve “Ozgiinliik Oran1”
Ol¢iimleri yapilabilmektedir. Dogruluk orani, hata orani, duyarlilik orani ve 6zgiinlilk orani
esitlikleri sirasiyla Denklem 3.26, Denklem 3.27, Denklem 3.28 ve Denklem 3.29°da

verilmistir.

Dogruluk orani, dogru yapilan siniflandirmalarin toplam sayiya boliimii ile bulunur.
Esas kosegenin toplami olarak da bilinir.

(TP + TN)

TOPLAM (3.26)

Dogruluk Orant =

Hata orani, yanlis yapilan siniflandirmalarin toplam saytya boliimii ile bulunur. Yedek

kosegenin toplami olarak da bilinir.

Hat __ (FP+FN) 327
ata orant = —-m (3.27)

Karigiklik matrisin sonuglarindan yola ¢ikarak modelin pozitif tahmin etmesi gereken
degerlerden ne kadarinin pozitif tahmin edildigini gosteren “Gergek Pozitif Degerlerin Oran1”
oOlgtilebilir. Ayn1 zamanda “Duyarlilik” olarak da adlandiriimaktadir. Basarimli modellerde
yliksek cikmasi beklenir. O ile 1 arasinda bir deger olmalidir. Denklem 3.28’de modelin

duyarhligini ifade eden esitlik verilmistir.
Duyarlilik = TP /(TP + FN) (3.28)

Modelin pozitif olarak tahmin ettigi degerlerin ne kadarimin gercekten pozitif oldugunu
Olgebilen “Kesinlik” degeridir. Denklem 3.29°da modelin Kesinlik degerini ifade eden esitlik

verilmistir.

Kesinlik = TP/(TP + FP) (3.29)
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Veri setlerinin daha c¢ok simif igerdigi durumlarda karisiklik matrisinin kapsami

genisletilerek modelin bagarimi incelenir.

3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, belirli bir veri kiimesinin sonuglarini tahmin edebilen yapay sinir aginin
cok sayida veri ile egitilmesini saglar. Daha biiylik veri ve daha karmasik yapay zeka
algoritmalartyla ¢alisilmasina olanak saglar. Derin 6grenme, insan beynini taklit eden ve gorsel
nesne tanima, konugma tanima, sinyal siniflandirma gibi bir¢ok alanda kullanilabilen Yapay
Sinir Aglarin1 (YSA) igerir. YSA, mevcut verileri analiz eden ve bu verilerden yeni bilgiler

olusturan bir bilgi isleme yapisidir.

g [R—

X2 —_—

X3 —

xn —

Cikis

Girig Gizli Katmani

Katmani Katman

Sekil 3.9. Basit YSA Yapisi

Tipik bir YSA, bir veya daha fazla diigiim (néron) igeren giris katmani, gizli katman ve
cikis katmanindan olusur. Noronlarin yapilarint igeren YSA mimarisi Sekil 3.9°da
gosterilmektedir. Noronlar arasindaki her baglanti, agirlik adi verilen sayisal bir degerle
iligkilendirilir. Bu sayede verilerin noronlar tizerindeki etkileri istenildigi gibi

ayarlanabilmektedir. Yapay norona gelen veri bir sonraki nérona ulasmadan 6nce baglantilarin
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agirliklar ile ¢arpilir ve aktivasyon fonksiyonuna iletilir. Aktivasyon fonksiyonu olmayan bir
sinir ag1 simirli 0grenmeye sahip olacaktir. Aktivasyon fonksiyonu kullanilarak sinir aginin
lineer olmayan durumlarda O6grenilmesi saglanir. Temel olarak, aga gonderilen verilerin
(sinyaller, resimler vb.) 6zelliklerini algilamak i¢in kullanilan giris katmani ve ¢ikis katmani

sonug degerlerini hesaplar (Okwu ve Tartibu, 2021: 133).

3.3.1. TensorFlow

TensorFlow derin 6grenme i¢in gelistirilmis bir matematik kiitiiphanesidir. Ag¢ik kaynak
kodlu bir kiitiiphanedir. Makine 6grenmesi algoritmalarin altinda gelistigi icin geleneksel
makine 6grenme algoritmalarini da desteklemektedir. Temelinde Python ile gelistirilse de C++,

C#, Java, R gibi diller iginde destegi vardir.

3.3.2. Keras

Keras, derin o6grenme kiitliphanesidir. TensorFlow iizerinde calistirilmak tizere
tasarlanmigtir. Popiiler derin O0grenme mimarilerini desteklemektedir. Derin 0grenme

mimarileri tasarlamak i¢in gereken modiiller Keras ile tanimlanabilir (Karabay, 2020).

Giris Katmani: Veri giriglerini kabul eden ve ardindan agirlikli toplamini hesaplayan
katmandir. Giris verisinin bilyiikliigli, y18in (batch) sayisi gibi veriler bu katmanda modele
bildirilir.

Gizli Katman: Verilerin herhangi bir gizli 6zelligini bulmak i¢in, agirliklarin toplamini,
bir 6nyarg1 uygulayan aktivasyon fonksiyonu girisi olarak aktarmak icin kullanilir ve ndronun

tetiklenip tetiklenmeyecegini belirler.

Cikis Katmani: Son katman olarak da bilinen bu katman, gercek ¢ikti ile kontrast

olusturan tahmin edilen ¢iktiy1 saglar.

Noron: Noronlar, insan beynindeki hiicrelerden esinlenerek iiretilmis, katmanlardaki
hiicreleri temsil eden yapilardir. Katmanlardaki noéronlar, diger katmandaki ndronlara

agirliklarla baglanir. Veriler yardimiyla agirliklar giincellenir ve model egitilmis olur.

Y1gin (Batch): Yigin boyutu, giincellemelerden sonra aga verilen veri miktaridir. Tiim
veriyi ayn1 anda mimariye vermek maliyetli bir iglemdir. Veriler y1gin sayis1 kadar bdliinerek

mimariye sunulur.
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Tur (Epoch): Veri setinin iizerinden her gecis epoch olarak adlandirilir. Mimarinin
egitiminde belirtilen tur sayist kadar tekrar yapilir. Her egitimde mimari agirliklarini

giincelleyerek basarisini arttirmaya calisir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Katmanlarin girdileri, agirlik degerleri ile islendikten sonra
baska bir katmana ge¢gmeden Once aktivasyon fonksiyonu ile degerlendirilir. Aktivasyon
fonksiyonu ile belirlenen deger baska bir katmanin girisi veya mimarinin ¢ikis1 olabilir. Tlgili

katmanda aktivasyon fonksiyonu uygulanmazsa dogrusal bir ¢ikis elde edilir.

Tablo 3.1’de Keras kiitiiphanesi ile kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan bazilari

verilmistir.

Tablo 3.1. Keras ile Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlarindan Bazilar1

Aktivasyon Fonksiyonu Denklem Aralik
RelLU _ (0, x<0 [0,00)
f@) = {x, x=20
Sigmoid r _ (0,1)
) =0() = 17—
Softmax e~ [0,1]
fikx) = S L%
j=1€
Softplus f(x)=In(1+e%) (-1,1)

Optimizasyon Algoritmalari:  Derin  68renme algoritmalarinda  optimizasyon
algoritmalarmin amaci, kayiplari azaltma ve miimkiin olan en iyi sonuglari vermektir.

AdaGrad, Adam, Nadam, RMSDrop popiiler optimizasyon algoritmalarindandir.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Bu calismada, otomatik {iiretim teknolojisine uygun betonlarin basing dayanim
tahminlerini yapmak amaciyla makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin uygunlugu
arastirilmigtir. Otomatik {iretim teknolojisine uygun beton karisim oranlart daha 6nce yapilmis
bir ¢alismadan alinarak deney numuneleri iiretilmistir (Toklu vd., 2016: 56). Ayrica kullanilan
karisim oranlari, goériintii isleme tekniklerinin bagarimini arastirmak amaci ile agrega dane ¢api,
¢imento orani ve lif kullanim1 degiskenlerini i¢eren 24 farkli karisim oranina sahip 192 adet

kiip numune hazirlanmistir. Sekil 4.1°de yapilan ¢alismanin akis semast gosterilmistir.

Calismada ilk olarak algoritmalarin egitimi ve test i¢cin deney numuneleri iiretilecektir.
Numuneler hazirlandiktan sonra, numunelerin goriintiilerinin elde edilmesi ve 6n igleme
adimlar1 vardir. On isleme adimlar1 tamamlandiktan sonra gériintiilerden dznitelik ¢ikarimi
yapilacaktir. Oznitelik verileri hem makine 6grenme algoritmalarinda hem de derin 6grenme

ile test edilmistir. Calismanin son adiminda algoritmalarin sonuglar1 karsilastirilacaktir.

Biitiin beton goriintiilerinin fotograflamasi yapildiktan sonra numuneler beton presinde
kirilarak beton basing dayanim sonuglari elde edilmistir. Bu basing dayanim sonuglarina gore

betonlar siniflandirilmistir.
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Deney Numunelerinin Uretilmesi

Y

Numunelerden Goruntulerin Elde Edilmesi

On iglem Adimlari ve Verilerin Hazirlanmasi

Oz Nitelik Cikarimi

v v
Verilerin Egitim Ve Test Numuneleri Olarak Derin OQrenme Algoritmasi
Ayriimas Parametrelerinin Belirlenmesi
ve Egitilmesi
v v
K En Yakin Destek Vektor
Komsuluk Makineleri
l v Y

Sonuclarin Karsilagtiriimasi

Sekil 4.1. Calismanin Akis Semasi

4.1. Kullanilan Veri Seti

Bu boliimde, calismada kullanilan veri seti i¢in gereken beton numunelerinin
hazirlanmas1 sunulmustur. Gerekli beton numuneler, Bilecik Seyh Edebali Universitesi Insaat
Miihendisligi Boliimii Laboratuvarinda hazirlanmistir. Bu beton numuneleri 10x10x10cm kiip

boyutlarindadir. Hazirlanan numunelerin malzeme karisim oranlarinin alindig1 ¢alismada
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(Toklu vd., 2016: 56) 42.5 R tipi ¢imento, 0-2mm dane dagilimina sahip, BG-002 kirli beyaz
flux kalsine edilmis diatomit, 0-2mm, 2-4mm, 4-8mm boyutlarinda dane dagilimina sahip dogal
agrega, 380-650 MPa dayanimina sahip polipropilen lif, Tungbilek Termik Santralinden elde
edilmis ucucu kiill ve sehir sebekesi suyu kullanilmistir. Sekil 4.2°de otomatik iiretim

teknolojisine uygun bir taze beton 6rnegi verilmistir.

Sekil 4.2. Otomatik Yap1 Uretimine Uygun Olarak Hazirlanmis Taze Beton Ornegi

Otomatik beton iiretimine uygun hazirlanan beton numunelerinde farkli parametreleri
saglayabilmek i¢in polipropilen ve ugucu kiil miktar1 degisken olarak belirlenmistir. Ugucu kiil
ilaveli karisimlarda karisima eklenen ugucu kiil miktar1 kadar ¢imento azaltilarak ugucu kiiliin
beton basing dayanimina etkisi saglanmistir. Diger degisken miktarini belirleyen polipropilen
lif ise, hazirlanan numunelerin yarisina sabit miktarlarda eklenmis, diger yarisina ise

eklenmemistir.

Bu c¢alisma icin farkli karisimlara ve farkli agrega boyutlarina sahip beton
numunelerinden 192 adet tiretilmistir. Tablo 4.1, Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’te bu beton

numunelerine ait karisim oranlari verilmistir.
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Tablo 4.1. 0,5-2mm Agrega Capina Sahip Beton Numunelerinin Karigim Oranlart (kg/m”3)

6"1(?1?)“ Numune Numune Cimento Agrega  Diatomit Su Ucucu Polipropilen
Numune Kodu Sayisi Dozaj1 Kiil Lif
1. Grup UOLO 8 580 400 300 460 0 0
2. Grup U1LO0 8 516 400 300 460 26 0
3. Grup U2L0 8 460 400 300 460 52 0
4. Grup U3LO0 8 402 400 300 460 78 0
5. Grup UOL1 8 580 400 300 460 0 3
6. Grup UI1L1 8 516 400 300 460 26 3
7. Grup U2L1 8 460 400 300 460 52 3
8. Grup U3L1 8 402 400 300 460 78 3
Tablo 4.2. 2-4mm Agrega Capina Sahip Beton Numunelerinin Karigim Oranlar1 (kg/m”3)
64K‘?;:)et Numune Numune Cimento Agrega  Diatomit Su Ucucu Polipropilen
Numune Kodu Sayisi Dozaj1 Kiil Lif
1. Grup UOLO 8 580 400 300 460 0 0
2. Grup U1LO0 8 516 400 300 460 26 0
3. Grup U2L0 8 460 400 300 460 52 0
4. Grup U3LO0 8 402 400 300 460 78 0
5. Grup UOL1 8 580 400 300 460 0 3
6. Grup UIL1 8 516 400 300 460 26 3
7. Grup U2L1 8 460 400 300 460 52 3
8. Grup U3L1 8 402 400 300 460 78 3

Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de goriildiigii gibi agrega boyutu 0,5-2 mm ve 2-4 mm olan
gruplarda ayn1 oranda su ve baglayict kullanilmistir. Bu iki grup i¢in de slump deneyi ile ilgili
sonuglara uygun sekilde yapilmis, (TS EN 12350-2) sonuglar otomatik yap1 teknolojisine uygun
sekilde 2 cm’den az gelmistir. Ancak 4-8 mm olan agrega boyutu olan grupta yapilan ilk
denemeler sonucunda slump deney sonuglarinin yiliksek ¢ikmasi sonucunda su diizeltmesi

yapilarak Tablo 4.3’teki karisim oranlar1 kullanilmastir.
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Tablo 4.3. 4-8mm Agrega Capina Sahip Beton Numunelerinin Karigim Oranlari (kg/m”"3)

641§i§et Numune Numune Cimento Agrega  Diatomit Su Ucucu Polipropilen
Numune Kodu Sayisi Dozaj1 Kiil Lif
1. Grup UOLO 8 384 400 250 310 0 0
2. Grup U1L0 8 345 400 250 310 38 0
3. Grup U2L0 8 308 400 250 310 76 0
4. Grup U3LO0 8 267 400 250 310 114 0
5. Grup UOL1 8 384 400 250 310 0 3
6. Grup UI1L1 8 345 400 250 310 38 3
7. Grup U2L1 8 308 400 250 310 76 3
8. Grup U3L1 8 267 400 250 310 114 3

Tablo 4.3’te kullanilan karigim oranlar1 sonucunda otomatik yapi teknolojisine uygun

akiskanlikta beton harci elde edilmistir.

Beton karisimlar1 laboratuvar betoniyer kullanilarak TS1247°ye uygun olacak sekilde
hazirlanmistir. 10x10x10 kiip kaliplar temiz bir yag ile yaglanmistir. Hazirlanan numuneler bu
kaliplara yerlestirilmistir. Kaliplardaki betonlar 24 saat 22 +1 °C sicakligindaki kiir havuzunda
bekletilmistir. Kiir havuzunda 7 giin bekletilen numunelerin kurutulmas: yapildiktan sonra
goriintlileme islemine gecilmistir (TS1247 2018). Sekil 4.3’te hazirlanan betonlarin bir kismi1

kurutulma asamasinda goriilmektedir.

Sekil 4.3. Calismada Kullanilan Beton Numunelerinden Ornekler

Elde edilen deney numunelerini fotograflamak i¢in Sekil 4.4’te verilen diizenek

hazirlanmistir. Bu diizenek Nikon N90 model fotograf makinesi ve tripod yardimiyla
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olusturulmustur. Nikon N90 modeli 12Mp ¢oziiniirliige sahip 4288x2848 piksel ¢ekim

yapabilen bir fotograf makinesidir.

Sekil 4.4. Numune Goriintiilerini Elde Etmek Icin Hazirlanan Diizenek

Farkli karigimlarla hazirlanmig 192 beton numunesinin her birinin 4 yanal ylizeyi
gorlintiilenerek 768 adet goriintii verisi elde edilmistir. Bu goriintii verilerinden beton goriintiisii
harici arka plan1 kaldirilmistir. Sekil 4.5°te arka plan1 kaldirilmis beton numunelerinden 2 tanesi

verilmistir.

Sekil 4.5. Arka Plan Goriintiisiinden Arindirilmis Beton Numunesi

Beton numunelerini goriintiileme asamasindan sonra TS EN 12390-3’e uygun olacak
sekilde beton basing deneyleri yapilmistir. Sekil 4.6’da beton basing testleri igin kullanilan test

cihazinin goriintiisii verilmistir.
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Sekil 4.6. Beton Basing Test Cihazi

3 farkli agrega dane ¢apiyla igerisindeki ucucu kil ve lif katkilari degistirilerek toplamda
24 farkl1 beton grubu olusturulmustur. Her gruptan 8’er adet numune tiretilmistir. Her grubun

numunelerin test edildikten sonra ortalama basing dayanimlar1 Grafik 4.1°de verilmistir.
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Grafik 4.1. Beton Gruplar1 Ortalama Basing Dayanimlari a) 0,5-2 mm b) 2-4mm c) 4-8mm
Beton basing dayanim ortalamalar1 incelendiginde farkli oranlardan olusan betonlarin

farkli dayanim ortalamalarina sahip oldugu goriilmiistiir.

Betonlarin basing degerlerini tespit etmek icin 3 sinif belirlenmistir. 17Mpa iistli basing
dayanimina sahip olan betonlar 1. Smifa, 17MPa alt1 ve 11Mpa {istii basing dayanimina sahip

betonlar 2. Sinifa, 11Mpa alt1 basinca sahip olanlar 3. Sinifa atanmustir.
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4.2. Makine Ogrenmesi ile Beton Basing Dayanimi

Bu boéliimde beton numunelerinden elde edilen goriintii verilerinin makine 6grenmesi
algoritmalart i¢in kullanimi anlatilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarini ¢alistirmak igin
Acer 15 8300H islemci ve 16GB RAM kapasitesine sahip bilgisayar kullanilmistir. Kullanilan
dil olarak PYTHON 3.7 tercih edilmistir.

Elde edilen beton goriintiileri makine 6grenmesi algoritmalari i¢in 6n islem adimlarinda
islenmistir. Ik olarak beton goriintiilerinden numune fotograflar1 haricindeki arka plan

goriintlileri kaldirilmistir.

Bu asamaya kadar goriinti verileri RGB olarak adlandirilan 3 kanal renkten
olugmaktadir. Bu goriintiiler, makine 6grenmesi algoritmalart i¢in tek boyutlu vektorle ifade
edilebilen gri seviyeli goriintiilere dontistliriilmiistiir. Ayrica goriintii veri seti boyutunu
arttirabilmek i¢in tiim goriintiiler 16 esit parcaya boliinmiistiir. Bu asama sonucunda goriintii

veri seti 768x16 = 12288 veriden olusmaktadir.

Gri seviyeye doniistiiriilmiis ve 16 esit parcaya boliinmiis bu goriintiiler egitim ve test
icin rasgele boliinmiistiir. Egitim i¢in verilerin %80°1 ayrilirken kalan %20’lik veri bolimii test
icin ayrilmistir. Egitim i¢in ayrilan verilerin beton basinglarma gore sif etiketlendirmesi

yapilmugtir.

Gorintiilerin 6znitelik ¢ikarimi i¢in popiiler olan GLCM ve goriintiideki veri dagilimini
veren histogram tekniklerinden faydalanilmistir. GLCM ve histogram yontemleri kullanilarak
makine 6grenmesi i¢in goriintli 6znitelikleri elde edilmistir. GLCM ile her bir goriintiiden 4x6
boyutlarinda O6zellikler c¢ikartilmistir. Elde edilen bu Oznitelikler ile beton goriintiileri
tizerindeki dokulara ait bilgilere ulasilmistir. Histogram ile goriintiideki veri dagilimi elde

edilerek 1x256 boyutlu vektorler elde edilmistir.

Bu c¢alisma icin secilen popiiler makine 6grenme algoritmalarindan KNN ve DVM
algoritmalar1 kolay uygulanmasina ragmen basarili sonuglar verebilmektedir. Yiksek
konfigiirasyon istemeyen bilgisayarlarda dahi kolaylikla g¢alistirilabilmektedir. Iki farkli
teknikle elde edilen 6znitelikler KNN ve DVM algoritmalarinda egitim i¢in kullanilmis, yine
test verilerinden elde edilen 6znitelikler ise algoritmalarin tahmin basarisini gézlemlemek icin

kullanilmustir.
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4.2.1. KNN

KNN algoritmasinda ilk olarak GLCM ile elde edilen 6znitelik verileri test edilmistir.
Algoritmanin verilerdeki basarimimi gézlemlemek igin popiiler metriklerden olan Oklid,
Manhattan, Minkowski ve Cosine olmak tiizere 4 farkli metrik test edilmistir. Her metrikte
komsuluk sayilar1 3’ten 15°e kadar test edilmistir. Her komsuluk ve metrik icin egitim ve test
verileri rastgele ayni oranlarda yeniden segilerek algoritma 100 defa kosturulmus ve basarim
olarak bu 100 kosmanin ortalamalar1 alinmistir. Grafik 4.2’de KNN algoritmasinin metrik ve

adim sayilarinin ortalama basarimlari verilmistir.
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Grafik 4.2. GLCM-KNN Dogruluk Oranlar1 (%)

Yapilan deneyler sonucu olusan Grafik 4.2 incelendiginde algoritmanin metrik ve
komsuluk sayilarina gére basarimin degistigi gozlemlenmistir. Beton goriintiilerinin GLCM
Oznitelik ¢ikarim sonuclarina gore en iyl tahmini yapan metrik “Cosine” metrigi olmustur.

Yaklasik olarak %88,44’liik tahmin bagsarimini 11 komsuluk sayisinda vermistir.

Test edilen diger metriklerden olan “Minkowski” metrigi ise Cosine metrigine yakin bir
tahmin basariminda bulunmustur. En yiiksek tahmin basarimi 15 komsuluk sayisinda %87,12
olarak dl¢iilmiistiir. Geriye kalan metriklerden “Oklid” metrigi ise en basarili tahmin oranin1 13
komsuluk sayisinda yaklasik %84,22 olarak vermistir. Son metrik olan “Manhattan” metrigi ise

9 komsuluk sayisinda %83,43’liik basariya ulasabilmistir.
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KNN ile smiflandirma basarimini Olgmek icin Tablo 4.4°te verilen karisiklik

matrisinden faydalanilmistir. Karigiklik matrisinde en basarili sonucu veren

“Cosine”

matrisinin 11 komsuluk sayisindaki siniflandirma basarisi 6l¢iilmiistiir. Bunlarin haricinde

Denklem 4.1, 4.2, 4.3 ve 4.4’te sirastyla dogruluk, hata orani, kesinlik ve duyarlilik dl¢iitleri de

kullanilarak sonuclar irdelenmistir.

Tablo 4.4. GLCM-KNN Karisiklik Matrisi

X>23

5138

%68,1

2305
14<X<23
%?2,64

76

%0,05

Dogruluk Orant = %88,44
Hata orant = %11,56
Kesinlik = 0,8140

Duyarlilik = 0,8138

14<X<23

2366

%84,04

73328

%84,03

11995

%7,94

X<14

41

%0,54

11626

%13,32

138925

%92,01

(4.1)
(4.2)
(4.3)

(4.4)

Karigiklik matrisi gercek degerlerin bilindigi tahmin sonuglarinda, smiflandirma

algoritmasinin basarimini 6l¢mek i¢in kullanilan tablodur. Bu tablodan yola ¢ikarak sonuglar

incelendiginde modelin en basarili tahminleri 14Mpa alt1 basing degerine sahip betonlarda

yaptig1 goriilmiistiir. En basarisiz tahmini ise 23Mpa iistii basing degerine sahip betonlarda

yapmistir.

Beton numunelerinden elde edilen goriintiiler i¢in histogram yontemi kullanilarak

Oznitelik veri seti ¢ikartilmistir. Histogram ile elde edilen 6znitelik verileri KNN algoritmasinda

popliler olan 4 metrik i¢in komsuluk sayilar1 3’ten 15°e kadar olan tek sayilarda test edilmistir.

Her parametre i¢in 100’er tekrar alinmig, bu 100 tekrarin ortalamasi degiskenlerin tahmin
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basarimint gozlemlemek i¢in kullanilmistir. Grafik 4.3’te histogram verilerinin KNN

algoritmasinda siniflandirildiktan sonra elde edilen grafik verilmistir.
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Grafik 4.3. Histogram-KNN Dogruluk Oranlar1 (%)

Histogram ile elde edilen Oznitelik verileri yukarida bahsedilen 4 metrikte komsuluk
sayilar1 3’ten 15°e kadar test edilmistir. Grafik 4.3’te bu test isleminin sonuglar1 gosterilmistir.
Grafik incelendiginde algoritmanin en iyi basarim tahmin oraninin K=9 ile %86,53 basari
saglayan Oklid oldugu goriilmiistiir. En yiiksek ikinci basarim tahmin oranim elde eden
Minkowski metrigi ise 7 komsuluk sayisinda %85,6 tahmin basarisina ulagmigtir. Diger
metriklerden olan Cosine 3 komsuluk sayisinda %85,37 basartya ulasirken, Manhattan metrigi

ise 3 komsuluk sayisinda %81,45 oraninda basari elde etmistir.

Tablo 4.5’te verilen histogram verilerinin KNN algoritmasindaki basarimini gdsteren
karisiklik matrisi (Confusion Matrix) incelendiginde yine en yiiksek basarimli siniflandirmanin
14Mpa alt1 basing dayanimina sahip beton verilerinde oldugu goriilmektedir. En az basariminm
gosteren sinif yine 23Mpa istii smiftir. Ancak histogramdan elde edilen Ozniteliklerin
GLCM’ye gore daha az basarim gozlemledigi de goziikmektedir. Buna bagli olarak biitiin
siniflarin basarim oranlar1 diismiistiir. Denklem 4.5, 4.6, 4.7 ve 4.8°de sirasiyla dogruluk, hata

orani, kesinlik ve duyarlilik dlgiitleri de kullanilarak sonuglar irdelenmistir.
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Tablo 4.5. Histogram-KNN Karisiklik Matrisi

X>23 | 14<X<23 | X<14

4938 2567 42

%65,43  %34,01 %0,55

2317 70330 14610
14<X<23

%2,55 %80,6 %16,74

75 13496 137425

%0,05 %8,94 %91,01

Dogruluk Orant = %86,53 (4.5)
Hata orant = %13,47 (4.6)
Kesinlik = 0,7972 (4.7)
Duyarliltk = 07901 (4.8)
4.2.2. DVM

DVM veri setlerini dogrusal diizlemlere bdlerek tahmin ¢alismasi yapar. Dogrusal
olmayan veri setlerini dogrusal diizlemlere dontistiirerek bdlebilmek igin farkli cekirdek
fonksiyonlarini kullanirlar. Farkli veri setleri i¢in farkli ¢ekirdek fonksiyonlari se¢ilmelidir. Bu
calismada GLCM ve histogram teknikleri ile elde edilen veri setleri kullanilarak DVM

algoritmasinin en iyi bagarimi verdigi ¢ekirdek fonksiyonunun bulunmasi hedeflenmistir.

Grafik 4.4’te GLCM ile iiretilen Oznitelik verilerinin DVM algoritmasinda farkl

cekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak elde edilen test sonuglar1 verilmistir.
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Grafik 4.4. GLCM-DVM Dogruluk Oranlar

Grafik 4.4’te DVM algoritmasinda kullanilan popiiler ¢ekirdek fonksiyonlarmin
betonlarin basing dayanim siniflandirma sonuglar1 karsilastirilmistir. Her ¢ekirdek fonksiyonu
icin egitim ve test verileri sirastyla %80 ve %20 oranlarinda rasgele boliinerek 100 tekrar
yapilmig, bu tekrar eden iglemlerin ortalamasi sonug¢ olarak kabul edilmistir. Sonuglar
incelendiginde veri setini en basarili bolebilen ¢gekirdek fonksiyonunun %88,19 basariyla RBF
oldugu goriilmiistiir. RBF fonksiyonuna en yakin ¢ekirdek fonksiyonu ise %87,29 basartya
ulagsan Poly olmustur. Dogrusal olmayan veriler i¢in kullanilan Sigmoid cekirdek fonksiyonu
ile ancak %55,14 oraninda basar1 gdsterebilmistir. Lineer ¢ekirdek fonksiyonu ise %75,72
oraninda basar1 gostermistir. Yapilan testlerin sonuglari Tablo 4.6’daki karigiklik matrisinde
incelenmistir. Denklem 4.9, 4.10, 4.11 ve 4.12°de sirastyla dogruluk, hata orani, kesinlik ve

duyarlilik 6l¢iitleri de kullanilarak sonuglar irdelenmistir
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Tablo 4.6. GLCM-DVM Karisiklik Matrisi

X>23 | 14<X<23 | X<14

5849

1795 0

%76,52  %23,48 %0

2974 74765 9494
14<X<23
%3,41 %85,71  %10,88

0 14756 136167

%0 %9,78 %90,22
Dogruluk Orant = %88,19 (4.9
Hata orani = %11,80 (4.10)
Kesinlik = 0,8064 (4.11)
Duyarlilik = 0,8415 (4.12)

Tablo 4.6’da verilen GLCM verilerinin DVM algoritmasinda siniflandirmasini gésteren
karigiklik matrisi irdelendiginde verisi ¢ok olan sinifin KNN algoritmasinda oldugu gibi daha
bagarili tahmin edildigi goriilmistiir. 14 MPa alt1 basin¢ degerlerine sahip olan betonlarin
siniflandirma basaris1 %90,22 iken, 14MPa iistii ve 23MPa alt1 olan betonlarin siniflandirmasi
%85,71 son olarak da 23MPa iistii dayanima sahip betonlarin siniflandirmasi ise %76,52’lik

basariya ulagsmistir.

Histogram ile elde edilen verilerin DVM algoritmasinda smiflandirma basarisi
Ol¢iilirken, GLCM’de oldugu gibi farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 test edilmis, basarimi
gozlemlenmistir. Grafik 4.5’te histogram yontemiyle elde edilen 6znitelik verilerinin DVM

algoritmasindaki siniflandirma basarisini gosteren grafik verilmistir.
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Grafik 4.5. Histogram-DVM Dogruluk Oranlari

Her Cekirdek fonksiyonu i¢in verilerin oranlar1 degigsmeyecek sekilde rasgele tekrar
boliinmiis, ¢cekirdek fonksiyonunun basarimi i¢in bu tekrarlarin ortalamasi alinmistir. Sonuglar
incelendiginde RBF c¢ekirdek fonksiyonu %84,19 ile en basarili ¢ekirdek fonksiyon olurken,
Lineer ¢ekirdek fonksiyonu %81,86, Poly ¢ekirdek fonksiyonu %76,21 ve Sigmoid ¢ekirdek

fonksiyonu %57,25 oranlarinda basarima ulasabilmislerdir.

Tablo 4.7°de histogram verilerinin DVM algoritmasindaki basarimini incelemek igin
olusturulan karigiklik matrisi verilmistir. Denklem 4.13, 4.14, 4.15 ve 4.16’da sirasiyla

dogruluk, hata orani, duyarlilik ve 6zgiinliik dlgiitleri de kullanilarak sonuglar irdelenmistir.
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Tablo 4.7. Histogram-DVM Karisiklik Matrisi

X>23 | 14<X<23 | X<14

3299

4436 33

%42,46  %57,11 %0,42

1200 68660 16880
14<X<23
%1,38 %79,16  %19,46

3 16320 134969

%0,001  %10,79  %89,21

Dogruluk Orant = %84,19 (4.13)
Hata orant = %15,81 (4.14)
Kesinlik = 0,7964 (4.15)
Duyarlilik = 0,7028 (4.16)

Tablo 4.5’te verilen histogram verilerinin DVM algoritmasinda siiflandirilmasini
gosteren karigiklik matrisi incelendiginde, onceki ¢alismalar gibi verisi en ¢ok olan sinifin en
basarili sonuglari elde ettigi goriilse de diger modellere nazaran daha az bagsarim gosterdigi
gbzlemlenmistir. 14Mpa alt1 basing dayanimina sahip betonlarin siniflandirilmasinda %89,21,
14Mpa tistii ve 23Mpa alt1 basing dayanimina sahip betonlarin siniflandirilmasinda %79,16 ve
son olarak 23Mpa iistii basing dayanimina sahip betonlarin siniflandirilmasinda %42,46’lik bir
basarim gozlemlenmistir. Histogram oznitelik verileri ile test edilen DVM algoritmasinin

basarim oranlarinin diger test sonuglarina gore daha az basarim sagladigi gozlemlenmistir.

4.3. Derin Ogrenme ile Beton Basin¢ Dayanimi

Beton numunelerinin elde edilen goriintiilerin 6znitelik ¢ikarimlar1 yapildiktan sonra
elde edilen veriler derin 6grenme ile test edilmistir. Onerilen modelin egitim ve test
caligmalarinin yapildig: bilgisayar ACER NITRO-515 model 16GB RAM ve Intel IS5 8300H
model islemciye sahip Microsoft Windows 10 islemci iizerinde ¢alisan bilgisayardir. Model

Python 3.9 dilinde yazilmis ve JETBRAINS firmasinin Pycharm IDE’si ile kodlanmustir.
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Modelde Python i¢in popiiler derin 6grenme kiitiiphanelerinden olan Keras kiitliphanesinden

faydalanilmistir. Keras Python 2.7 ve 3.10 arasindaki siiriimler ile ¢alisabilir.

Model mimarisinin basarini arttirmak i¢in, 1 ve 2 numarali katmanlarin néron sayilari,
aktivasyon fonksiyonlar1 degistirilmistir. Bu degerlerin yaninda modelin ¢alisacagi adim sayisi
ve yi18in sayisi degistirilerek sonuglar gézlemlenmistir. Sonuglar gdzlemlenir iken mimarinin

loss (kayip) ve accuracy (dogruluk) degerleri g6z onilinde bulundurulmustur.

Mimarinin egitilmesi igin veri seti %80 egitim ve %20 test olarak boliinmiistiir.

4.3.1. Noron Sayilarimin Belirlenmesi

IIk olarak mimarinin néron sayilar1 belirlenmistir. Tablo 4.8’de mimarinin ndron

sayilarina gore degisimi gosterilmistir. Noron sayilari test edilirken mimarinin diger degerleri

sabit tutulmustur.
Tablo 4.8. Noron Sayilarinin Belirlenmesi

Katman 1 50 100 100 200 200 400
Katman 2 50 50 100 100 200 200
Yigin 20 20 20 20 20 20
Tur 50 50 50 50 50 50
Aktivasyon Relu Relu Relu Relu Relu Relu
Fonk.
Optimizer Nadam Nadam  Nadam Nadam Nadam Nadam
Loss 0,26 0,28 0,31 0,26 0,27 0,31
Accuracy %86,98  %87,06 %86,73 %86,93 %86,89 %86,85

Gizli katmanlarin noéron sayilarn igin farkli degerler denendikten sonra en dogru

degerlerin ilk katman i¢in 100, ikinci katman i¢in 50 oldugu tespit edilmistir.
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4.3.2. Yigin Sayisinin Belirlenmesi

[k katmanin ve ikinci katmanm en iyi sonug veren degerleri tespit edildikten sonra

mimarinin y1gin sayist Tablo 4.9 da verilen degerlere gore test edilmistir. Y18in sayis1 tespit

edilirken mimarinin diger degerleri sabit tutulmustur.

Tablo 4.9. Y1gin Sayisinin Belirlenmesi

Katman 1 100 100 100 100 100
Katman 2 50 50 50 50 50
Yigin 10 12 15 20 25

Tur 50 50 50 50 50
Aktivasyon Relu Relu Relu Relu Relu
Fonk.

Optimizer Nadam Nadam  Nadam Nadam Nadam
Loss 0,24 0,24 0,25 0,28 0,25
Accuracy %87,64  %88,10  %88,01 %817,05 %87,69

En bagarili y1gin sayisim belirlemek i¢in sirasiyla 10, 12, 15, 20 ve 25 degerleri test

edilmistir. En basarili sonucun 12 degerinde elde edildigi tespit edilmistir.

4.3.3. Tur Sayisimin Belirlenmesi

Mimarinin en iyi basarim sagladig1 y18in degeri tespit edildikten sonra en basarili tur

sayisinin tespit edilme adimina gecilmistir. Tablo 4.10 da belirtildigi gibi tur sayilar1 50, 100,

200, 400, 600 degerleri arasinda degistirilmistir. Tur sayilar1 test edilirken mimarinin diger

degerleri sabit tutulmustur.
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Tablo 4.10. Tur Sayisinin Belirlenmesi

Katman 1 100 100 100 100 100
Katman 2 50 50 50 50 50
Yigin 12 12 12 12 12

Tur 50 100 200 400 600
Aktivasyon Relu Relu Relu Relu Relu
Fonk.

Optimizer Nadam Nadam  Nadam Nadam Nadam
Loss 0,24 0,24 0,24 0,25 0,24
Accuracy %88,10  %88,17  %88,69 %88,2 %87,79

Mimarinin en iyi sonucu i¢in tur sayisinin 200 olmasi gerektigi tespit edilmistir.

4.3.4. Aktivasyon Fonksiyonun Belirlenmesi

Mimarinin en iyi basarimi 200 tur sayisinda verdigi tespit edildikten sonra, aktivasyon
sayisinin  belirlenmesi adimina gecilmistir. Tablo 4.11 de belirtildigi gibi aktivasyon
fonksiyonlar1 degistirilmis ve algoritmanin basarim oranlar1 Olclilmiistiir. Aktivasyon

fonksiyonu tiirleri test edilirken mimarinin diger degerleri sabit tutulmustur.
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Tablo 4.11. Aktivasyon Fonksiyonunun Belirlenmesi

Katman 1 100 100 100 100
Katman 2 50 50 50 50
Yigin 12 12 12 12

Tur 200 200 200 200
Aktivasyon Relu Sigmoid  Softmax Softplus
Fonk.

Optimizer Nadam Nadam  Nadam Nadam
Loss 0,24 0,24 0,242 0,25
Accuracy %88,65  %90,12  %80,43 %88,90

Testler siiresince derin 6grenme mimarisinin Loss ve Accuracy sonuglarina gore

basarimi gézlemlenmistir. Elde edilen degerler sonucunda Tablo 4.12 de verilen degerlerin

mimari i¢in en uygun sonuglar oldugu tespit edilmistir.
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Tablo 4.12. Beton Dayanim Tahmini igin Belirlenen En Uygun Mimari

Katman 1 Noron Sayisi 100
Katman 1 Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid
Katman 2 No6ron Sayisi 50
Katman 2 Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid
Cikis Katmani1 Noron Sayist 3

Cikis Katmani1 Aktivasyon Fonksiyonu Softmax
Yigin 12

Tur 200
Optimizer Nadam

Loss Fonksiyonu

categorical_crossentropy

Metrik categorical_accuracy
Loss 0,24
Accuracy 9%90,12

Sekil 4.7°de GLCM ile elde edilen verilerin test edildigi mimari modelinin yapisi

verilmistir.
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Sekil 4.7. Derin Ogrenme Mimarisi

Mimarinin basarisini belirleyen temel degerler, GLCM ile elde edilen veri seti lizerinde

test edilmistir. Yapilan testler sonucunda mimarinin %90,12 degerinde basariya ulastigi

gozlemlenmistir. Mimari bu basariya ulasirken kayip degeri ise 0,24’te kalmistir.

Hazirlanan mimari histogram ile elde edilen Oznitelik verileri ile test edilmistir.

Histogram ile elde edilen 6znitelik verileri ile test edildiginde bagarim oran1 %83,07’ye diismiis,

loss degeri 0,65’e yiikselmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Teknolojinin gelismesi ile yayginlasan otomatik yapi iiretim teknolojisine uygun
betonlar, klasik betonlara gore yeni bir alandir. ilerleyen zamanda hizli ve saglam yapilar igin
onemli bir noktada olacag diisiiniilen bu teknoloji betonun kalitesini degerlendirme en 6nemli

kriterlerden olan basing dayanim testi i¢in farkli ¢oziimler tartigilmaktadir.

Klasik betonlarda, betonun mukavemeti i¢in uygulanan tahribatli 6l¢iim yontemlerinin,
otomatik iiretim yap1 teknolojisinde kullanilan betonlarda kullanilamamasi, bu betonlarin

dayanimlarin1 6grenmek i¢in farkl teknikler gelistirilmesini gerektirmektedir.

Bu calismada, otomatik yapi iiretim teknolojisine ait betonlar igin, son yillarda
poptilerlesen makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri ile betonun basing dayanimini

tahmin edebilmek icin yeni yontemler arastirilmastir.

Makine 6grenmesi ve derin 68renme algoritmalarinin basarimini gézlemlemek icin
otomatik yap1 iiretim teknolojisine uygun beton numuneleri hazirlanmistir. Egitim ve test veri
setlerinin olusturulmasi i¢in 192 adet beton numunesi iiretilmistir. Numuneler tretilirken
otomatik yap1 iiretim teknolojisine uygun agrega boyutlar1 se¢ilmistir. Agrega boyutlar
degistirilerek 3 farkli beton grubu olusturulmus bu gruplarda kendi i¢lerinde karisim oranlari
degistirilerek 8 farkli gurup olusturulmustur. Boylelikle algoritmay1 egitmek i¢in farkl: tiirdeki

beton verileri elde edilmistir.

Klasik betonlarin dayanimlar1 28 giin kiirlendikten sonra test edilmektedir. Caligmada
test edilen beton numuneleri ise otomatik yapi iiretim teknolojisine uygun olarak 7 giin
kiirlendirilip test edilmistir. Kiirlenme siiresindeki bu kisalma numunelerin basinglarinin klasik

betonlara oranla daha diisiik ¢ikmasina sebep olmustur.

Calismada kullanilan algoritmalarin kosturulma siiriileri Slglimlenmistir. Yapilan

Ol¢iimler sonucunda her algoritmanin ¢alisma stireleri Tablo 5.1°de verilmistir.
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Tablo 5.1: Algoritmalarin Kosturulma Siireleri

ALGORITMA SURE

0,68 Saniye

DERIN OGRENME 137 Saniye

Tablo 5-1°de algoritmalarin bir tekrar i¢in gecen kosturulma siireleri verilmistir.
Kosturulma stireleri incelendiginde KNN algoritmasinin diger algoritmalardan daha kisa siirede

tamamlandig1 goriliir.

Yapilan ¢alismalar sonucunda veri seti ile test edilen algoritmalarin tahmin basarim

sonuglart Tablo 5.2°de verilmistir.

Tablo 5.2. Algoritmalarin Tahmin Bagarimlari

GLCM HiSTOGRAM

%88,44 %86,53

%88,19 %84,19

Derin Ogrenme %90,12 %83,07

Yapilan g¢alisma sonucunda en basarili sonucun GLCM verileriyle egitilen Derin
Ogrenme algoritmasiyla elde edildigi gozlemlenmistir. Goriintiiniin dokularina odaklanan
GLCM nin, goriintiiniin renk dagilimina odaklanan histogram karsisinda daha iyi sonuglar elde
ettigi goriilmiistiir. Bunun nedeni histogramin ¢ikti boyutunun GLCM’den fazla olmasi ve
algoritmalarin egitim sirasinda girdi boyutunun asiri olmasina sebep olmasidir. Asirt girdi

egitim siiresini uzatmakla beraber bagarim oranini da diistirmektedir.

Yapilan testler sonucunda Derin Ogrenme algoritmasi ile %90,12 oraninda tahmin
basarimi elde edilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarindan olan KNN ile %88,44 tahmin
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basar1 elde edilirken, caligmada kullanilan diger algoritma olan DVM ile %88,19 oraninda

tahmin bagarimi elde edilmistir.

Yapilan testlerde gozlemlendigi gibi verilerin arttirilmasi algoritmalarin basarisina
dogrudan etki etmektedir. Gelecekteki caligmalarda, numune sayisi ve numune tiirlerinin

arttirilmasi ile daha basarili tahmin sonuglari elde edilmesi hedeflenmektedir.
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