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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

TRANSFER OGRENME MODELLERININ BASAMAKLANDIRILMIS DERIN
OZELLIKLERINIi VE TOPLULUK SINIFLANDIRICILARI KULLANARAK
LASTIiK CATLAKLARININ TESPIiT EDILMESI

Ozcan ASKAR

Batman Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgi Teknolojileri Anabilim Dali

Damisman: Do¢.Dr. Ramazan TEKIN
2024, 45 Sayfa

Juri
Doc¢.Dr. Ramazan TEKIN
Doc¢.Dr. Yilmaz KAYA
Dr.Ogr.Uyesi Mahmut KAYA

Bu calisma, arag siiriiciilerinin lastiklerinde olusan catlaklari tespit etmeye yonelik yapay zeka
destekli bir yipranmus lastik tespit sistem onermektedir. Genel olarak, siirticiiler lastik dis derinligi ve hava
basincinin 6nemini bilse de lastik oksidasyonundan kaynaklanan risklerin farkinda degildir. Oysa lastik
oksidasyonu ve catlaklar, siiriis giivenligini etkileyen nemli sorunlara yol agabilir. Bu ¢alismada, 6n-
egitimli transfer 6grenme yontemleri kullanilarak elde edilen derin oznitelikler ve topluluk 6grenme
yontemleri kullamlarak lastiklerde catlak tespitine yonelik CTLDF+EnC isimli yeni bir hibrit mimari
onerilmektedir. Onerilen hibrit modeller, 6zniteliklerin elde edildigi dokuz transfer 6grenme yontemi ve
siniflandirict olarak Istifleme, Yumusak ve Kati oylama topluluk grenme yéntemlerini icermektedir.
Calisma literatiirdeki endiistriye kullanima yo6nelik X-Ray goriintii tabanli yapilmis ¢ogu ¢alismanin aksine
herhangi bir sayisal goriintiileme cihazi ile elde edilebilecek goriintiiler ile ¢alismaktadir. Calisma
kapsaminda en yeksek test dogruluk degeri 76,92% ile CTLDF+EnC (Istifleme) hibrit model ile elde
edilmistir. CTLDF+EnC (Yumusak) ve CTLDF+EnC (Kati1) mimarileri i¢in ise dogruluk degerleri sirasiyla
74,15% ve 72,92% olarak elde edilmistir. Calismanin sonuglari, Onerilen hibrit modellerin lastik
problemlerini tespit etme konusunda etkili oldugunu gostermistir. Ayrica diisiik maliyetli ve uygulanabilir
bir yapt sunulmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Oznitelikler, Lastik Catlaklar1, Topluluk Ogrenme, Transfer Ogrenme
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DETECTING TIiRE CRACKS USING CASCADING DEEP FEATURES OF
TRANSFER LEARNING MODELS AND ENSEMBLE CLASSIFIERS
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This study proposes an artificial intelligence-supported worn tire detection system to detect cracks
in vehicle drivers' tires. In general, drivers are aware of the significance of tire tread depth and air pressure,
but are not aware of the risks associated with tire oxidation. However, tire oxidation and cracks can lead to
significant problems affecting driving safety. In this study, a new hybrid architecture called CTLDF+EnC
is proposed for crack detection in tires using deep features obtained using pre-trained transfer learning
methods and ensemble learning methods. The proposed hybrid models include nine transfer learning
methods to extract features and Stacking, Soft and Hard voting ensemble learning methods as classifiers.
Unlike most studies in the literature based on X-Ray images for industrial use, the study works with images
that can be obtained with any digital imaging device. Within the scope of the study, the highest test accuracy
value of 76.92% was obtained with the CTLDF+ENC (Stacking) hybrid model. For CTLDF+EnC (Soft)
and CTLDF+ENC (Hard) architectures, accuracy values were obtained as 74.15% and 72.92%, respectively.
The results of the study show that the proposed hybrid models are effective in detecting tire problems. In
addition, a low-cost and feasible structure is presented.

Keywords: Deep Features, Ensemble Learning, Tire Cracks, Transfer Learning



Vi

ONSOZ

"Insan, gevresini giizellestirmekle sorumludur" diisiincesiyle, lastik sektdriinde
yuriittiigim calismalar ve bilgi teknolojileri alaninda tamamladigim yiiksek lisans
egitimi, beni harekete gecirmeye yoOnlendirdi. Tez danismanim Dog¢.Dr. Ramazan
TEKIN'in rehberliginde, aldigim egitimden keyif alarak ve is birligi icinde, bu tez
calismasini hazirlama firsatin1 buldum. Kendisine, katkilari, ilgisi ve tiim destekleri igin
ictenlikle tesekkiir ederim. Son olarak aileme, esime ve ¢ocuklarima bu ¢alismanin ortaya
cikmasinda bana gostermis olduklart sabir ve manevi desteklerinden &tiirii ayrica tesekkiir
ederim.
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1. GIRIS

Lastik problemleri, yiiksek hizlarda seyahat ederken ciddi riskleri olan ve tespiti
kolay olmayan bir sorundur. Lastik, bir aracin en 6énemli giivenlik unsurlarindan biridir.
Lastik tizerindeki basit kusurlar bile aracin giivenli bir sekilde siirtisiinii etkileyebilir ve
kazalara neden olabilir. Dolayisiyla, lastik kalitesi aracin giivenli ve sorunsuz bir sekilde
hareket etmesini saglamak adina kritik oneme sahiptir. Ayrica, lastik yaslanmasi,
oksidasyon ve cgatlama pek dikkat edilmeyen problemler konusunda siiriiciiler genellikle
riskleri goz ardi eder ve diizenli kontroller yapmazlar (Lin, 2023).

Lastiklerin iiretimi sirasinda ¢esitli nedenlerle lastik bileseni kirlenebilmektedir
(Guo et al., 2016). Bu tiir kusurlu lastikler yiiksek hizlarda lastigin patlamasina ve hayati
risklere sebep olabilirler. Insan denetimi ile gergeklestirilen geleneksel yontemler verimli
olmayip bunun yerine bilgisayarla gorii destekli sistemler lastik kalitesinin iyilestirilmesi
ve verimlilik agisindan kritik bir neme sahiptirler (Kumar, 2008; Ngan et al., 2011). Bu
amacla gelistirilen sistemlerde dogrudan lastik goriintiilerinin kullanildig1 geleneksel
gorsel tespit yontemleri (Guo et al., 2016; Zhao & Qin, 2018) oldugu gibi, gelismis derin
ogrenme teknikleri (R. Wang et al., 2019; Zheng et al., 2020) de olabilir.

Lastikler siiriis sirasinda yerle temas eden aracin en dnemli par¢alarindan biri olup
lastik yiizeyindeki catlaklar siiriicii giivenligini olumsuz bir sekilde -etkileyebilir.
Dolayisiyla lastik problemleri 6zellikle yiliksek hizlarda siiriicliler i¢in hayati riskler
barindirmaktadir. Bununla birlikte c¢ogu siirlicli, lastik basincimi ya da lastik dis
derinliginin olas1 risklerinin farkinda olsa da aksine lastik dmriine baglh ortaya ¢ikan
oksidasyon ve catlama gibi problemlerin ve risklerin farkinda degildirler. Bu noktada,
manuel kontroller giivenli olmay1p dijital gériintiiler kullanilan, bilgisayar ve yapay zeka
destekli ¢esitli platformlara uyumlu uygulamalar olduk¢a faydali araglar
olabilmektedirler. Bu tiir uygulamalarda kullanilan goriintiiler, insan goziinin gérme
islevlerini taklit eden bilgisayarli gorii teknolojileri kullanilarak analiz edilir ve islenirler.
Kullanilan analiz yontemleri istatistiksel, frekans diizlemi ya da model tabanli yontemler
olabilir (Lin, 2023).

Derin 6grenme yontemleri, 6znitelik ¢ikarabilme yetenekleri sayesinde basta
bilgisayarli gorii olmak iizere sinyal analizi ve dogal dil isleme gibi birgok farkli alanda
basaril1 bir arag olarak kullanilmaktadir (J. Huang & Kingsbury, 2013; Kaya et al., 2022;
Liu et al., 2022; Ozaydim & Tekin, 2023; Purwins et al., 2019; Rim et al., 2020; Tung &



Tekin, 2022; D. Wang et al., 2020; S.-H. Wang et al., 2019; Yang et al., 2021). Ancak
derin 6grenme yontemlerinde ¢ogunlukla biiyiik veri miktarlarina ihtiya¢ duyulmakta ve
buna bagl olarak egitim silireci zaman almaktadir. Bu noktada on-egitimli Transfer
Ogrenme (TO) yontemleri bu problemin asilmasinda basarili araglardir. Bu ¢alismada da
kullanilmasi planlanan Xception (Chollet, 2017), VGG16 (Simonyan & Zisserman,
2014), NASNet (Zoph et al., 2018), ResNet50 (He et al., 2016), DenseNet (G. Huang et
al., 2017), InceptionV3 (Szegedy et al., 2016) ve MobileNet (Howard et al., 2017) TO
yontemleri gibi bir¢cok gelismis derin aglar literatiirde yer almaktadir.

Bu tez calismasinda, lastik ylizeyinde olusan catlaklar1 tespit ederek lastik
goriintiilerden normal ve catlamis lastiklerin tespit edilmesi ic¢in hibrit bir model
onerilmektedir. Onerilen model Ozaydin ve Tekin tarafinda onerilen DeepFeat-E
(Ozaydin & Tekin, 2023) isimli hibrit modelin modifiye edilmis halidir. Calismada
onerilen hibrit modelde 6n-egitimli TO modellerden elde edilen derin 6znitelikler
basamaklandirilarak istifleme (Wolpert, 1992) ve oylama (Zhou, 2012) topluluk
siniflandiricilara uygulanmistir. Onerilen derin aglara dayali hibrit yapay zeka yaklasimi,
arac¢ lastiklerinde oksidasyona bagli olusan problemlerin manuel kontrol kaynakli
degerlendirme sonucu olusacak olasi hatali degerlendirmelerinin aksine daha kararh ve
dogru tespitler elde edilmesini saglayabilir. Dolayisiyla yanhs degerlendirmelerden
kaynakl1 biiyiik ya da kiiclik olas1 bir¢ok riski azaltabilir. Manuel degerlendirmeler
bireysel tecriibbe ve deneyimlerden etkilenebileceginden farkli lastik tiirlerinde ve
sartlarda kararli sonuglar elde edilememesine neden olacaktir. Aksine derin 6grenme
tabanli sayisal bilgisayar destekli yontemlerle daha kararli ve tutarli sonug elde edilebilir.
Bunun yaninda onerilen sistem, lastik problemlerini otomatik olarak belirleyerek arag
sahiplerinin zamandan kazanmalarini saglayabilir ve siiriicii ihmallerinden kaynakli
riskleri de minimize edebilir. Bu sayede Onerilen hibrit yaklasim, lastiklerdeki
problemleri 6nceden tespit ederek siiriiciiler i¢in tehlike olusturmadan 6nce 6nlenmesi ve
gerekli tedbirlerin alinmasmm saglayabilir. Onerilen sistemin bireysel arag
kullanicilarindan ziyade ¢ok sayida araci olan filo, lojistik sirketler ve toplu tasima
hizmeti saglayan 6zel sirketler ya da kamu kurumlar1 géz oniine alindiginda ciddi bir

insan giicii ve zaman tasarrufu saglayacagi ve ticari potansiyeli oldugu diigiiniilmektedir.



2. LITERATUR BILGISI

Hatal1 lastik tespit yontemleri, kusur tespit algoritmasinin tiiriine bagli olarak
geleneksel gorsel tespit yontemleri ve derin 6grenmeye dayali yontemler olarak iki ana
kategoriye ayrilabilir. Geleneksel gorsel tespit teknikleri, istatistiksel, frekans ve model
tabanli yontemler olarak gruplandirilabilir.

Literatiirde Ttretim sirasinda lastik kusurlarinin  tespitine yonelik X-Ray
goriintiilere dayali yontemler oldugu goriilmektedir. Zhao ve Qin (Zhao & Qin, 2018)
yaptiklari ¢alismada, tiretim bandinda i¢ yapisal lastik hatalarinin tespiti i¢in tahribatsiz
X-Ray ile elde edilen lastik doku goriintiilerini kullanmiglardir. Bu goriintiilerin
Ozniteliklerini yerel ters fark momenti (local inverse difference moment, LIDM)
yontemle elde etmislerdir. LIDM Ozniteliklerini  kullanarak Hausdorff mesafesi
hesaplanarak kusur 6zellik haritas1 (DFM) elde edilmis ve bu harita iizerinden ytiksek
hassasiyetle piksel diizeyinde etkili bir kusur tespit algoritmasi onermislerdir. Benzer
sekilde Guo ve arkadaslar1 (Guo et al., 2016) tarafindan yapilan ¢alismada, kaliteli lastik
iretimine yonelik iiretim sirasinda olusabilen lastik yiizeyindeki anormallikleri tespit
etmek i¢in lastik X-Ray goriintiilerinin 6znitelik benzerliginden yararlanan etkili bir kusur
tespit yontemi &nermislerdir. Onerilen ydntemde, piksellerin 6zellik farkliligini
degerlendirmek igin yerel ¢ekirdek regresyon (LKR, local kernel regression)
tanimlayicis1 yardimiyla lastik goriintiilerinin 6znitelik vektorleri elde edilmektedir. Daha
sonra her bir pikselin komsular1 arasindaki farkliligin agirlikli ortalamasi alinarak
bozulma derecesi hesaplanarak goriintiiniin anormallik haritas1 elde edilmistir. Son
olarak, bu anormallik haritas1 basit bir esikleme islemi ile boliitlenerek kusurlarin yeri
tespit edilmektedir. Onerile yontemin hem yanak goriintiileri icin hem de sirt goriintiileri
i¢in basarili sonuglar verdigi ifade edilmektedir.

Dogrudan lastik goriintiilerinin kullanildig1 yontemlerin yaninda derin §grenme
yontemleri olan konvoliisyonel sinir agi (CNN) modellerinin kullanildigi ¢aligmalarda
literatiirde yer almaktadir. Bu modellerin en belirgin avantajlar1 6znitelik ¢ikarma
kabiliyetleri olarak ifade edilebilir. Wang ve arkadaslar1 (R. Wang et al., 2019),
endiistriyel alanda tiretim sirasinda lastiklerin goériintiilerini X-Ray 1gm1 yardimu ile elde
ederek ve tamamen evrigimli sinir ag1 (FCN) kullanarak lastik arizalarmin tespitini
yapmiglardir. FCN piksel bazda tahminler yaptigindan otiirii kusurlarin konumu ve

segmentasyonu ayni anda tamamlanir. Yontemde kullanilan ag mimarisi 3 asamadan



olusur. Ik asamada lastik goriintii 6zelliklerini ¢ikaran geleneksel derin bir ag yontemi
uygulanmis, ikinci asamada ornekleme katmani eklenerek orijinal goriintiiler ile ayni
boyutta ¢iktilar elde edilmistir. Son asamada ise 6l¢ekli 6zellik haritasi ¢giktilara eklenerek
dogru kusurlar sonug olarak elde edilmektedir. Veri setinde orijinal ve kusurlu olmak
iizere toplam 914 gorsel yer almaktadir. Kullanilan ag modelinin temel mimarisi olarak
VGG16 segilmistir. Elde edilen sonuglar1 dogrulamak i¢in AlexNet, VGG11, VGG13 ve
VGG16 ile karsilagtirilmistir.

Zheng, Z ve ark. (Zheng et al., 2020), lastiklerin i¢ yapisinda gozle goriinmeyen
hatalarinin tespitinin bir baska basarili yontemi olan X-Ray goriintiilerden lastik kusur
tespiti yapmaya ¢alismislardir. Bu ¢aligmada, otomatik lastik gorsel denetimi i¢in VGG16
temelli bir Ozlii Anlamsal Segmentasyon Ag (Concise-SSN) isimli bir model
onerilmistir. Onerilen model ile tamamen piksel bazli hata tespiti gerceklestirilmistir.
Model, optimize bir semantik segmentasyon agi ve timlesik evrisimli sinir agi
kabiliyetlerini bir araya getirmektedir. Deneysel sonuglar 6nerilen modelin FCN, Mask
R-CNN, Faster R-CNN, SegNet ve U-net aglarina kiyasla daha yiiksek segmentasyonu
ve siiflandirma performansi gosterdigini ortaya koymaktadir. Consine-SSN modelinin
hatal1 lastikleri tespit dogruluk orani %96,5 olarak elde edilmistir.

Zhang ve ark. (Zhang et al., 2015), lastik yiizeyindeki kusurlar tespit etmek
iizerine yaptiklar1 arastirmada X-Ray goriintiler kullanarak c¢ok-o6l¢ekli kenar
Ozelliklerini analiz eden dalgacik doniisiimii esasina dayanan bir segmentasyon metodu
onermislerdir. Onerdikleri yontemde kenar bilgileri yiiksek frekans bandinda daha biiyiik
katsayilarla temsil edilebilen dalgacik doniisiimii 6zelliklerini kullanmaktadir. Kenar
bilgilerine karsilik gelen daha biiyiik egri katsayilari, esikleme yoluyla segilmektedir. Bu
uygulanan yontem ile yiiksek frekansli doku verimli bir seklide filtrelenebilmekte ve
kenar bilgisi korunabilmektedir. Bu ¢aligmada geleneksel kenar algilama yontemleri olan
Canny, Sobel ve LoG gibi yontemlerle kiyaslama yapilmis ve dnerilen yontemin bu kenar
algilama yontemlerinden daha iyi performans gosterdigini ifade edilmistir.

Li, ve ark. (Li et al., 2021), iiretim hatalarindan dolay:1 fabrikaya iade edilen
yiiksek orandaki lastiklerin oranlarini diisiirmek i¢in TireNet yontemini gelistirilmistir.
X-Ray ile elde edilen lastik goriintiileri 6zellik ¢ikarimlari yapildiktan sonra siyam agi ile
goriintiiler arasindaki kaybi hesaplamak ve nihai karar1 vermek i¢in kullanilmistir. Hizli
R-CNN siniflandiricisina Siyam aginin yapisini ekleyerek model olusturulmustur.

Yapilan calismada 120.000 etiketli lastik goriintlisti kullanilmistir. Olusturulan veri seti



kullanilarak onerilen TireNet isimli model, Faster R-CNN, SSD ve YOLO modelleriyle
karsilastirilmistir.  TireNet normal beklenen %2,4 ten daha yiiksek performans
yakalayarak hata oranin1 %0,17’¢ indirerek yiiksek oranda basari elde etmistir.

Lin (Lin, 2023), oksitlenmeden kaynakli lastik kusurlarinin tespitine yonelik derin
O0grenme mimarisine sahip bir model 6nermistir. Bu ¢alismada, gelistirilmis ShuffleNet
modeli lastik kusurlarini tespit etmek amaciyla kullanilmigtir. Calismada kapsaminda
gelistirilmis ShuffleNet isimli model normal lastik resimlerini kullanmakta olup,
GoogLeNet, geleneksel ShuffleNet, VGGNet ve ResNet modeller ile karsilastirma
amaciyla analizler yapilmustir. Onerilen modelin lastik kusurlarmi etkili bir sekilde tespit

edebildigi ifade etmislerdir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada CTLDF+ENC isimli hibrit bir sistem 6nerilmektedir. Bu sistemde,
bir dizi TO model ¢ikisindan alan derin dznitelikler bir araya getirilerek geleneksel
makine 6grenme (MO) yontemlerinin topluluk simiflandirict dahilinde degerlendirildigi

bir yapiya sahiptir.

3.1. Sistemin Genel Yapisi

Bu hibrit mimari ile lastik goriintiilerinden ¢atlamis ve normal lastikleri tespit
etmek hedeflenmektedir. Sekil 3.1’de ¢alisma kapsaminda 6nerilen sistemin igerdigi dort
temel asama sematize edilmistir. Calismada kullanilan veri seti, Oksitlenmis (catlamis) ve

oksitlenmemis (normal) olmak tizere 1028 goriintii icermektedir.

. Asama 2: Asama 3:
%S:g:::" » Oznitelikler * Basamaklandirma

ve indirgeme & Model Segimi

Sekil 3.1. Onerilen hibrit sistemin asamalar

Asama 1 (Onislem): Onislem asamasi, baslangi¢ adimi olarak uygulanmaktadir. Bu
asamada, tiim gorsel veriler TO modellere uygun bir boyuta (224x224x3) dlgeklendirilir.
Ardindan veri arttirma amaciyla, yatay/dikey Oteleme, boyut 6l¢ekleme, yatay/dikey
cevirme, acisal dondiirme, parlaklik ayarlama gibi goriinti manipiilasyon islemleri
uygulanmistir. Bu islemler, modelin ¢esitli kosullara daha dayanikli hale gelmesini
saglamak amaciyla uygulanir. Sonrasinda, veri seti egitim ve test alt kiimelerine ayrilarak
analizlere tabi tutulur ve bir sonraki asamaya gecis gergeklestirilir.

Asama 2 (Oznitelikler ve Indirgeme): Bu asamada, ¢alisma kapsaminda kullanilan her
bir 6n-egitimli TO modeline iliskin elde edilen derin dznitelikler indirgenmektedir. Her
TO modeli digerlerinden bagimsiz olarak uygulanarak egitim ve test veri setlerine ait

derin Oznitelikler ¢ikarilmakta ve daha sonra indirgenmektedir.



Asama 3 (Basamaklandirma ve Model Secimi): Bu asamada ise, her bir TO
yonteminden elde edilen indirgenmis egitim ve test veri setlerine ait bu derin 6znitelikler
birlestirilmektedir (basamaklandirma). Ardindan egitim seti kullanilarak en basarili bes
MO yéntem segilmektedir. En iyi bes model seciminde 10 ¢apraz dogrulama ve AUC
olgegi kullanilmaktadir. Daha sonra belirlenen bu en iyi bes MO model nihai tahmin
yapilma amaciyla sonraki asama olan topluluk siniflandirict asamasina gecilmektedir.
Asama 4 (Topluluk Siniflandiricr): Bu asama son basamak olup bu asamada, dnceki
asamalarda belirlenen en iyi bes MO model ve elde edilen basamaklandirilmis derin
oznitelikler kullanilarak istifleme ve oylama esasli topluluk siniflandiricilarla normal ve
oksitlenmis lastikler tahmin edilmektedir.

Bu calismada onerilen hibrit sistem ve dogrudan TO modeller kullanilarak
gercgeklestirilen tim uygulamalar, Tensorflow, Keras ve scikit-learn kiitiiphaneleri
kullanilarak Python programla dili ile gergeklestirilmistir. Modeller ve analizler
~3,2GHz hizinda 16 CPU’lu AMD Ryzen 7 (5800H) islemcili, 4GB GDDR6
hafiza/~1,5GHz hizinda Nvidia GeForce RTX 3050 GPU ve 16 GB RAM’e sahip kisisel

bir bilgisayar ortaminda gergeklestirilmistir.

3.2. Veri Seti

Calisma kapsaminda herkese acgik lastik goriintiileri iceren bir veri seti
kullanilmustir. Bu veri seti, ¢atlamis (oksitlenmis) ve normal (oksitlenmemis) olmak tizere
iki kategoride lastik yanaklari ve sirt goriintiileri iceren toplam 1028 goriintiiden
olusmaktadir (Siegel, 2021). Calismada kullanilan veri seti, Goriintiilere biiyiiltme
(augmentation) ya da herhangi bir 6n islem uygulanmamis olup egitim ve test setlerine
ayrilmis bir sekilde paylasilmaktadir. Veri seti herkesin erisimine acik olup, Harvard’in
dataverse web sayfasi alanindan indirilmistir (Siegel, 2021).

Veri setinin bu c¢alismada kullanilan son giincel halinde, 491 normal
(oksitlenmemis) ve 537 catlamis (oksitlenmis) lastik goriintiisii yer almaktadir. Tablo
3.1°de gatlamig ve normal lastik goriintii sayilarinin egitim ve test veri setleri arasindaki

dagilimlar goriilmektedir.



Tablo 3.1. Veri seti goriinti dagilimlar

Normal Catlams Toplam
Egitim 376 327 703
Test 115 210 325
Toplam 491 537 1028

Tablodan goriildiigii gibi, egitim setinde 703 ve test veri setinde 325 Ornek
bulunmaktadir, bu da egitim-test veri seti oranlarinin sirasiyla %68 ve %32 oldugunu
gostermektedir. Veri setindeki goriintiilerin ¢oziintirliikleri standart olmayip farkli
coziintirliiklere sahiptir. Bu nedenle, 6n isleme asamasinda goriintiiler standart olciilere
ayarlanmis ve asir1 6grenmeyi engellemek i¢in yatay/dikey kaydirma, yatay dondiirme,
Olcekleme, dondiirme gibi veri arttirma (augmentation) yontemleri uygulanmistir. Sekil

3.2°de veri setin yer alan normal ve ¢atlamis lastiklere ait 6rnek goriintiiler goriilmektedir.

Catlamig Normal

Sekil 3.2. Ornek lastik goriintiileri, a) Catlamis ve b) Normal

3.3. Derin Oznitelik ve Topluluk Simiflandirma Temelli Hibrit Sistem

Bu tez ¢aligmasinda, topluluk égrenmesiz én-egitimli TO modellerin dogrudan
kullanildig1 uygulamalar ve én-egitimli TO modellerinden elde edilen derin 8zniteliklerin
basamakli/kaskad birlestirilerek topluluk siniflandiricilara uygulandigi temelde iki farkli
uygulama gergeklestirilmistir. IIk grup uygulamalarda én-egitimli TO modeller dogrudan
kullanilarak lastik durumlari tahmin edilmistir. ikinci grup uygulamalarda ise Ozaydin ve
Tekin (Ozaydin & Tekin, 2023) tarafindan COVID-19 hastaliginin teshisi i¢in dnerilen
DeepFeat-E isimli hibrit modelin modifiye edilmis bir versiyonu kullanilmistir. Onerilen
hibrit sistem, Kaskad edilmis Transfer Ogrenme Derin Oznitelikler Topluluk
siniflandiricilara uygulandigindan CTLDF+ENC (Cascaded Transfer Learning Deep
Features + Ensemble Classifiers) olarak isimlendirilmistir. CTLDF+ENC isimli yeni
hibrit modelde DeepFeat-E nin aksine TO’lerin 10S’leri topluluk siniflandirictya ayri

ayr girilmeyip birlestirilerek ve tek bir 6znitelik seti olarak uygulanmistir.



Sekil 3.3’te calisma kapsaminda dnerilen basamaklandirilmis derin 6znitelikler ve
topluluk siniflandiricilara dayali CTLDF+ENC isimli hibrit sisteme iligskin blok diyagram
goriilmektedir. Sekil 3.3’te goriildiigii gibi, Derin Oznitelik Uretici (DOU) blogu belirli
bir TO modeline ait derin 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi ve daha sonra dznitelik segim
islemiyle Indirgenmis Oznitelik Setinin (I0S) elde edilmesi siireglerini icermektedir.
Onerilen hibrit sistemde DOU blogu, ¢alisma kapsaminda kullanilan 9 adet TO modele
ayr1 ayr1 uygulanarak her bir TO modelin I0S elde edilmistir. DOU blogunda derin
oznitelikler cesitli 6znitelik se¢im yontemleri (temel bilesen analizi, lineer diskrimant
analizi ve ekstra agac siniflandiric1) denemis ve en yiiksek basarimli model secilerek
indirgenme yapilmistir. En basarili sonuglar Ekstra Aga¢ Siniflandirici ile elde

edildiginden bu 6znitelik se¢cim yontemiyle indirgeme yapilmistir.

Derin Oznitelik Uretici (DOU)
82  Veri Seti E @ D A @ B
i % On-Egitimli Derin
. L I AN ‘ Onislem ‘ .. Transfer Oznitelikler ve ’ bl
< N Ogrenme Model Oznitelik Seti (0S)
= . ) . \; (DenseNet, MobileNet, | di
m " z ' - ( | \ Inception ...) nadirgeme |
A 4 & » AN 4
Basamaklandirma ve Topluluk Siniflandirma (BTS)
DOU » i0s » © Topluluk Ogrenme Modeli (TOM) Sinif
ph g = =
=3
o " é -E 5 — -‘-E-
Pl e |P| 2S 5
" N E O o] : “7:;
H H O g B : <
o = 2
DOU i6s B 2
| o> 8 2

Sekil 3.3. Onerilen hibrit sistemin sematik gdsterimi

Basamaklandirma ve Topluluk Siniflandirma (BTS) blogunda ise calisma
kapsaminda kullanilan her bir TO’e i¢in elde edilen 10S’ler basamaklandirilmaktadir.
BTS’de basamaklandirilan 6znitelikler kullanilarak Topluluk Ogrenme Modeli (TOM)
alt blogu altinda yer alan Model Segici ile 10 gapraz-dogrulama sonunda 14 farkli MO
yontemi arasindan en yiiksek basarimli (UAC’a gére) ilk k adet MO modeli segilmektedir
(k = 5 alinmistir). Segilen MO ydntemler ve basar1 siralamalar1 her bir TO modelinde
degiskenlik gostermekle birlikte, genel olarak RF (Random Forest), LDA (Linear
Discriminant Analysis), Igbm (Light Gradient Boosting Machine), LR (Logistic
Regression), ETC (Extra Trees Classifier), GB (Gradient Boosting) ve xgb (eXtreme
Gradient Boosting) MO modellerinin secildigi goriilmektedir. Sekil 3.3 te goriildiigii gibi
TOM’de segilen bu k en iyi MO yontemi Topluluk Siiflandirici alt blogunda
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kullanilmaktadir. Topluluk Siniflandirict alt blogunda segilen en iyi k adet MO model
kullanilarak istifleme ve oylama (Kati ve Yumusak oylama) esasma dayal1 ii¢ farkl
topluluk smiflandirict kullanilarak lastik durumu (Catlamis ve Normal) tahmin

edilmektedir.

3.4. On-Egitimli Transfer Ogrenme Modelleri

Transfer 6grenme yontemleri, makine 6grenimi disiplini igerisinde onemli bir
metodoloji olarak kabul edilmekte olup, bu yontem 6n-egitimli bir modelin parametre ve
agirliklarmin yeni bir problemde tekrar kullanilmasini i¢cermektedir. Eger iki model,
benzer gorevleri basariyla yerine getirmek tizere egitilmisse, bu modeller arasinda
genellestirilmis bilgi paylagilabilir. Boylece, mevcut modeller yeni problemlere
uygulanirken yeniden egitim gerektirmeyerek, kaynak ihtiyacini ve ayn1 zamanda etiketli
veri  boyutu gereksinimini  indirgeyerek makine Ogrenimini  gelistirmeye
odaklanmaktadir. Makine 6grenimi algoritmalari, ¢esitli sektorlerde karmasik gorevleri
basariyla yerine getirmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Denetimli makine
O0grenimi, bircok farkli makine 6grenimi tiirinden biri olarak ©one ¢ikmakta olup,
genellikle popiiler bir siirectir. Bu tlir makine 68renimi yontemleri, egitim siireci i¢in
yeterli sayida etiketlenmis egitim verilerine ihtiyag duyar. Ancak, veri kiimesinin
etiketlerinin dogru bir sekilde ayarlanmasi uzmanlik gerektirir ve ayrica bu makine
O0grenim yontemlerinin egitim siireci genellikle olduk¢a zaman alicidir. Transfer 6grenme
yontemleri, bu silireci hizlandirabilir ve daha az etiketlenmis veriyle yeni modellerin
basarili bir sekilde egitilmesini saglayabilir. Bu nedenle, transfer 6grenimi, makine
Ogrenimi toplulugunda giderek daha fazla ilgi gormektedir.

Transfer 6grenme yontemleri, 6n-egitimli modellerin yeni bir problem veya
uygulamada kullanilmasini saglayan bir tekniktir ve makine 6grenimi siireglerinde etkili
bir ¢6zlim sunmaktadir. Bu metodoloji, farkli bir makine 6grenimi algoritmas: tiirii degil,
daha c¢ok modelleri egitirken kullanilan bir strateji veya yontem olarak
degerlendirilmelidir. Onceki egitimden elde edilen bilgiler, yeni bir gorevin
basarilmasina yardimci olmak icin adaptasyona ugratilir. Yeniden kullanilan 6n-egitimli
modelin farkli problemlerde kullanilabilmesi i¢in yiiksek diizeyde bir genellige sahip
olmas1 gerekir. Transfer 6grenme modelleri, egitim gerektirmeksizin yeni veya farkli
problemlere uygulanabilmeleri sayesinde egitim icin gerekli kaynaklardan ve zamandan

tasarruf edilmesini saglar. Yeniden kullanim sayesinde, kaynak yetersizlikleri ve uzun
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egitim siireleri gibi sorunlar minimize edilir. Transfer 6grenimi, bu avantajlariyla makine
Ogrenimi siireglerinde daha etkili ve verimli ¢oziimler sunmaktadir.

Biiyiik veri kiimelerinin dogru bir sekilde etiketlenmesi, genellikle oldukca zaman
alic1 bir siirectir. Kuruluslarin karsilastig1 veriler cogunlukla etiketsizdir, 6zellikle de bir
makine Ogrenimi algoritmasimni egitmek icin gerekli olan genis veri kiimeleri
diistiniildiigiinde. Transfer 6grenimi, mevcut bir etiketli veri kiimesi lizerinde egitilen bir
modelin, benzer bir goreve uygulanabilmesini saglayarak bu zorluga bir ¢6ziim sunar (J.
Lu et al., 2015). Transfer yontemler, cogunlukla bir sistemde egitim asamasi i¢in biiyiik
kaynaklarin gerekmesi durumunda tercih edilirler. Bu modellerin 6n-egitimli yapilarinin
dogrudan kullanilabilmesi sayesinde modele iliskin benzer problemlerde bu modeller
dogrudan kullanilabilir. Transfer modellerinin bu yonleri modellerin genel amach
olmasini saglamaktadir. Transfer 6grenimi, modellerin siki bir sekilde bir egitim veri
kiimesine bagli olmaktan ziyade daha genellestirilebilir modellerin gelistirilmesine
olanak saglar. Bu sayede gelistirilen modeller, degisen kosullar ve farkli veri setleriyle
basa c¢ikabilirler. Bu ¢alismada da dokuz farkli transfer 6grenme modeli lastik
kusurlarinin tespitinde dogrudan ve oOnerilen hibrit yapi igerisinde dolayli olarak

kullanilmustir.

3.4.1. Xception TO Modeli

Xception Transfer Ogrenme Yontemi, derin evrisim islemlerine dayanan iki
asamal1 bir modeldir. Ik evrisim asamasinda, her bir giris kanali, uzaysal evrisimde
bagimsiz olarak islenir. Ardindan yapilan noktasal evrisimde, noktasal evrisimler 1x1
filtreler kullanilarak gergeklestirilir. Xception, ayrilabilir evrisim katmanlarina dayanan
bir evrisimsel sinir agidir. Model, girislerdeki her bir kanala iliskin bagimsiz 6znitelik
haritalar1 olusturarak kanallarin uzamsal korelasyonlarini ayristirabilmektedir. Xception
modeli InceptionVV3 TO’den esinlenilerek ismini 'Extreme Inception’ ifadesinden almistir
(Chollet, 2017). Sekil 3.4'te Xception TO modeline ait sematik yapi ¢izimi goriilmektedir
(Chen et al., 2021). Bu 6zgiin yapi, giris verilerini etkili bir sekilde islemek ve 6znitelik

haritalarin1 optimize etmek i¢in tasarlanmistir.
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Sekil 3.4. Xception modelinin sematik yapist.

Sekil 3.4'ten goriilebilecegi lizere, Xception modeli dogrusal artik baglantilara
sahip derinliklere ayrilabilir toplamda 36 evrisim katman y1ginina sahiptir. Ozellik elde
etmek igin kullanilan Xception agi, normallestirilmis giris goriintiistini islemek igin iki
standart evrisim islemi kullanir, bu islem o6zellik goriintiisiiniin uzamsal ve kanal
korelasyonlarin1 ele alir. Modelde, uzamsal ve kanal bilgilerini ayristirmak igin
derinlikleri ayristirabilen bir evrisim katmani kullanilir. Cikis verilerinin boyutunu
indirgemek ve segmek i¢in Max-pooling katmani kullanilir. Son katmanda yer alan tam
baglant1 katmaninda ise, oznitelikler kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilir
(Zhu et al., 2022). Bu yap1, Xception modelinin temel mimarisini olusturur ve 6zellikle
evrisim katmanlarinda kullanilan derin ve ayrilabilir yapi, modelin etkili bir sekilde

0zellik ¢ikarma ve siiflandirma yapabilmesine olanak tanir.

3.4.2. NaSNet TO Modeli

Noral Mimari Arama (Neural Architectural Search, NAS) TO modeli, Google
makine 6grenimi grubu tarafindan gelistirilmis bir yontemdir. Bu ag, pekistirmeli
O0grenmeye dayanan bir mimariye sahiptir. NaSNet i¢cinde, alt bloklarin etkinligi {ist blok
tarafindan gozden gecirilir ve bu incelemelere bagli olarak agin ayarlamalari
gerceklestirilir. Agin mimarisi, bir CNN ve bir denetleyici tekrarlayan sinir ag1 bloklari
icerir (Nigam et al., 2021). NASNet Normal ve indirgeme olmak iizere temel iki tip hiicre
yer almaktadir. Her iki hiicrede evrisim islemi gerceklestirilmekle birlikte indirgeme
hiicrelerinde ¢ikis veri boyutu azaltilmaktadir. Bu iki tip hiicrenin i¢ yapisi sabit olmay1p
dinamik bir arama uzay: igerisinde aranarak belirlenmektedirler. Bu islemler RNN
(Recurrent Neural Network) tarafindan gergeklestirilmektedir. Sekil 3.5.'te RNN
tarafindan gerceklestirilen islemlere iligki sematik gosterim goriilmektedir (Zoph et al.,
2018).
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Sekil 3.5. NaSNet Mimarisi (Zoph et al., 2018)

Agin yapisi, turnuva se¢im algoritmalari ile performansi diistik hiicreler elenerek
belirlenir. Agin arama alani, hiicrelere bolerek ve ardindan bu hiicreleri bloklara bolerek
olusturulur. Veri kiimesinin 6zelliklerine bagli olarak hiicre ve blok sayis1 belirlenir. Bir
blok i¢inde konvoliisyon, havuzlama, haritalama vb. islemler gerceklestirilmektedir.
NASNet transfer yontemi, 6zgiin bir ag mimarisi olusturarak ¢esitli uygulamalarda etkili

bir sekilde kullanilmaktadir.

3.4.3. MobileNet TO Modeli

MobileNet Transfer Yontemi, son zamanlarda GPU ve CPU'lardaki hiz
artiglartyla birlikte derin 6grenme yontemlerinde daha genis bir kullanim alan1 bulmaya
baslamustir. Ogrenme algoritmalarindaki gelismelerle birlikte CNN mimarilerinin egitimi
daha basaril1 ve hizli hale gelmistir. Bu sayede, klasik MO modelleri gére daha basarili
olan VGG, ResNet, AlexNet ve MobileNet gibi TO modeller gelistirilmistir (Nan et al.,
2022). Ancak, aglarin derinlesmesiyle birlikte biiylik veri ve gerekli fiziksel kaynak

ihtiyaci, dolayisiyla da hesaplama maliyetleri artmaktadir.

A 4
1x1 expansion layer
Batch normalization
Clipped ReLU
A\ 4
Batch normalization
Clipped RelLU
A\ 4
1%1 projection layer
Batch normalization
%‘
1

Sekil 3.6. Artik darbogaz blogu (S.-Y. Lu et al., 2020)
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MobileNet, bu baglamda hesaplama maliyeti ile performans arasinda bir denge
saglamak amaciyla gelistirilmistir. MobileNet, ayrilabilir (separable) ve derinlikli
(depthwise) evrisim yapilarin1 kullanarak smiflandirma basarisini korurken evrigim
katmanlarinin parametre sayisini Onemli Olglide azaltmaktadir. Klasik evrisim
katmanlarinin karmasiklig1 ve hesaplama maliyeti yerine, MobileNet, her blogun girisini
filtreleyen 3x3 derinlikte evrisim katmanindan ve ardindan bu filtrelenmis degerleri
birlestiren 1x1 noktasal evrisim katmanindan olusan derinlemesine ayrilabilir evrisim
bloklarini tercih etmektedir (Michele et al., 2019). MobileNet Transfer Yontemi, diisiik

hesaplama maliyetiyle yliksek performans elde etme amaciyla tercih edilen etkili bir derin

ogrenme stratejisidir.

Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv / 82 3x3Ix3ix32 224 %224 x 3
Conv dw /sl Ix3Ix32dw 112x112x 32
Conv /sl I1x1x32x64 112x112x 32
Conv dw / s2 IX3X64dw 112x112x% 64
Conv /sl 1X1x64x128 56 x 56 x 64
Conv dw /sl 3x3x128dw 56 X 56 X 128
Conv /sl Ix1X128x128 56X 56x 128
Conv dw /s2 Ix3x128dw 56 X 56 %128
Conv /sl 1x1x128 x256 28 x 28 x 128
Conv dw /s2 3x3 x256dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1x1x256%x256 28 x 28 x 256
Conv dw /sl 3x3x256dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1x1x256x512 14 x 14 x 256

stonvdw/sl 3x3x512dw 14 x 14x 512
Conv /sl 1x1x512x512 14 x 14 x 512
Conv dw / s2 Ix3x512dw 14x 14x 512
Conv / sl 1x1x512x1024 7x7x512
Conv dw / s2 3x3x1024 dw 7x7x1024
Conv/sl I1x1x1024 x 1024 TxT X 1024
Avg Pool / sl Pool 7x7 7x7x1024
FC/sl 1024 x 7 1x1x1024
PNN /st Classifier Ix1x5

Sekil 3.7. MobileNet modeli mimarisi (Ashwinkumar et al., 2022)
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3.4.4. DenseNet TO Modeli

DenseNet TO Yéntemi, Huang ve ark. (G. Huang et al., 2017) tarafindan &nerilen
bir algoritmadir. Bu algoritma, evrisimli aglarin girdiye yakin ve ¢iktiya yakin katmanlari
kisaldiginda, daha verimli, dogru ve derin bir sekilde egitilebilecegini gostermistir. Bu
yaklasim, ResNet ve benzer diger aglarda da kullanilmistir. DenseNet TO modeli ResNet'
TO’den farkli olarak, &znitelikleri toplama yoluyla birlestirmez, bunun yerine 6znitelik
haritalarint birlestirmektedir (G. Huang et al., 2018). Bu 6zelligiyle DenseNet, 6nceki
modellerden farkli bir strateji benimseyerek agin 6grenme kapasitesini artirma ve bilgi
akisini optimize etme amacin tagimaktadir.

DenseNet agi, farkli katman siralamalart ve mimarilerle c¢esitlendirilebilir.
Diverse modeller arasinda DenseNet 121, DenseNet 169 ve DenseNet 201
bulunmaktadir. 3.8'de gosterilen model, 201 dense katman i¢ceren DenseNet201 modelidir
ve dort dense ag blogundan olusmaktadir. Bu modelde dense bloklar, evrisim
katmanindan sonra ortalamali havuzlama (Pooling) katmanlarina baglidir. Sonraki
asamada ise, dense katmanlar global havuzlama katmanina girilir. Son olarak global
havuzlama katmani smiflandirma amaciyla tam-baglantili bir Softmax katmanina

baglanir ve 0znitelik vektoriinii olusturulur.
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Sekil 3.8. DenseNet modelinin sematik yapisi

DenseNet ag1, 6zniteliklerin tekrar tekrar kullanilmasini saglayan bir mekanizma
sunmaktadir, bu siire¢ baglantilar aracilifiyla atlamalar (bypass) ve birlestirmeler ile

gerceklestirilmektedir. Derin katmanlarda ortaya ¢ikan gradyan kaybi egilimini azaltmak
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adina, atlamalar (bypass) katmanlar1 genellikle agin derin katmanlarina entegre edilir.
Dense mekanizmasi, her bir katmanin, ardisik katmanlara giris olarak hizmet etmesini
saglayan Ozel katmanlardan olusmaktadir. Bu mekanizma, agin parametre sayisini
azaltarak, gradyan kaybi problemiyle basa ¢ikma amacini tasimaktadir (Kong & Cheng,
2022; Yuan et al., 2022).

3.4.5. VGG TO Modeli

VGG TO modeli, transfer derin 6grenme metotlar1 arasinda énemli bir yer tutar.
VGG modelleri, agin derinligini artirarak performansi gelistiren modellerdir. Temel
olarak, kiigiik bir evrisim ve havuzlama cekirdegi ile ReLU aktivasyon fonksiyonundan
olusan basit bir yapiya sahiptir. Sekil 3.9.'daki basit VGG modeli, 5 evrisimsel katman, 3
tam baglantili katman ve bir softmax c¢ikti katmani igerir. Bu katmanlar1 arasinda
havuzlama (max) kullanilabilir. VGG’deki tiim gizli katmanlarda aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLU kullanilir (Kong & Cheng, 2022).

B B3 _E3_ B B

v v b v v

-

.n,,ut - 5 o9 9 99 5 o

FC-Layers

Sekil 3.9. VGG ag1 mimarisi (Kong & Cheng, 2022)

VGG aglarmm o6nemli avantajlari arasinda, sinir ag yapisini basitlestirmesi
sayilabilir. Bu sayede, VGG modelleri, 6znitelik ¢ikarimini basitlestirerek ve transfer

ogrenme ile basar1 elde ederek onemli bir yontem olarak kabul edilir.
3.4.6. Inception TO Modeli
Inception (GoogleNet) TO modeli, goriintii smiflandirma amaciyla Google

calisanlar1 Szegedy ve ark. (Szegedy et al., 2015) tarafindan 2015 yilinda gelistirilmis

evrisimli bir derin sinir ag1 mimarisidir. GoogleNet, 2014 yilinda Google'da (cesitli
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iiniversitelerle ig birligi icinde) gergeklestirilen bir arastirma sonucunda "Going Deeper
with Convolutions" baglikli arastirma makalesinde onerilmistir (Szegedy et al., 2016).
Modelin temel karakteristigi, giris katmanlarinda evrisim islemleri paralel bir sekilde
yirtitmesidir. GoogleNet, 2014 yilindaki ILSVRC isimli yarismay1 kazanarak basari elde
etmistir. Onceki yillarda yapilan yarigmalarm birincileri olan AlexNet (2012 ILSVRC)
ve ZF-Net (2013 ILSVRC) ile kiyaslandiginda 6nemli bir hata oran1 diisiisii ve VGG'den
(2014 ikincisi) daha yiiksek bir basar1 elde etmistir.

GoogleNet'in en onemli 6zelligi, "Inception" adli modiillerden olusan bir yapiya
sahip olmasidir. Bu modiiller, farkli boyutlardaki evrisim katmanlarini ve havuzlama
katmanlarmi icerir. Ozellikle, 1x1, 3x3 ve 5x5 boyutlarindaki evrisim katmanlari,
birlestirilerek paralel olarak calistirilir. Bu paralel evrisim islemleri, goriintiilerden ¢ok
Olgekte daha iyi Oznitelik haritalar1 saglamayi amaglamaktadir (Szegedy et al., 2016).
Sekil 3.10. bir Inception modiiliiniin sematik yapisini géstermektedir (Das et al., 2020).
Bu mimari, karmagsik yapilar1 birlestirerek daha etkili ve basarili bir 6grenme siireci
saglamak amaciyla tasarlanmistir.

Inception (GoogleNet) Transfer Yontemi, renkli RGB goriintiilerle ¢alisan bir
agdir ve 224 x 224 boyutunda goriintiilerle islem yapar. Agin i¢indeki tiim aktivasyon
fonksiyonlart ReLU'dur. GoogleNet'in mimarisi Sekil 3.10.'da gosterilmistir (Szegedy et
al.,, 2016). Bu mimari, ¢esitli boyutlardaki goriintiiler tlizerinde etkili bir sekilde
caligabilen ve ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullanarak 06znitelik ¢ikarimi

gergeklestiren bir yap1 sunar.
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1x1 conw. 3x3 conv. (A)

3x3 conv.

1x1 conv. ( B}

Sekil 3.10. Inception modelinin sematik yapist.
(@) Inception modiiltiniin temel yapisi, (b) boyut kiigiiltmeli Inception modiilii (Szegedy et al., 2016)

AlexNet ve ZF-Net gibi onceki transfer yontemlerinden farkli bir mimariye
sahiptir, ozellikle 1x1 evrisim ve kiiresel ortalama havuzlama gibi benzersiz 6zellikleri
icermektedir (Szegedy et al., 2016). 1x1 boyutundaki evrisim katmanlari, modelin
hesaplama maliyetini azaltmaya yardimeci olur. Bu, daha hafif ve daha hizli bir model elde
etmeye katkida bulunur. Mimari ayn1 zamanda kiiresel ortalama havuzlama katmanlarini
icerir, bu da 6zellik haritalarinin boyutunu azaltarak daha etkili bir 6grenme saglar. Agin
sonunda diger TO modellerinin aksine tam bagli katmandan &nce kiiresel ortalama
havuzlama katmami yer alir. 7x7 Oznitelik haritalarin1 1x1 Oznitelik haritalarina
dontistiiren bu katman hem parametre sayisini azaltmakta hem de ImageNet veri seti
tizerinde basariy1 belirli bir oranda arttirmaktadir (Szegedy et al., 2016). GoogleNet,

toplamda 144 katmandan olusur ve genel mimarisi Sekil 11°de gdsterilmistir.
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Sekil 3.11. Inception modelinin mimarisi (Szegedy et al., 2016)

GoogleNet, genis ve karmasik yapilar1 basariyla birlestirerek siiflandirma ve
tanima gorevlerinde yiliksek dogruluk elde etmis ve derin O6grenme alanindaki

gelismelerde 6nemli bir kilometre tas1 olarak kabul edilmistir.

3.4.7. ResNet TO Modeli

Genel olarak, derin 6grenme metotlar1 siniflandirma problemlerinde basarili olsa
da aglarin egitimi ¢esitli zorluklarla karsilasabilir. Bu zorluklarin basinda patlayan (veya
yok olan) gradyanlar gelir. Bu durum, bir néronun egitim siirecinde 6lmesi ve aktivasyon
fonksiyonuna bagli olarak geri dSnmemesi anlamina gelir. ikinci bir zorluk ise transfer
yontemlerinin  parametrelerinin  optimizasyonudur. Agin derinligi arttikca, bu
parametrelerin sayisi fazla oldugundan egitim siireci daha karmasik hale gelir (He et al.,
2016). Bu nedenlerle, ResNet, bu zorluklari asmak ve daha derin aglarin egitimini
kolaylastirmak i¢in 6ne ¢ikan bir transfer derin 6grenme yontemidir.

Zorlu egitim problemlerini etkili bir sekilde agmak i¢in Onerilen bir yontem
ResNet aglaridir (He et al., 2016). ResNet'in temel 6zelligi, normal evrisim katmanlarina
paralel olarak kisayol baglantilarina sahip olmalaridir. Bu kisayol baglantilari, evrisim
katmanlarindan farkli olarak her zaman aktiftir ve hatanin kolayca geri yayilmasina
olanak tanir. ResNet mimarisi, 2015 yilinda ILSVRC ve COCO yarigmalarinda basarili
olarak birincilik elde eden bir modeldir. Ayrica bu model siniflandirma gerektiren diger
yapay zeka problemlerinde de basarili bir sekilde kullanilmaktadir. ResNet aglar1 farkli
mimarilere sahiptir, 6rnegin ResNet18, ResNet34, ResNet50, ResNet101 ve ResNet152.

ResNet-50, onerilen mimariler arasinda yer alir ve 50 katmandan olusur. Bu mimaride
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1x1, 3x3 ve 1x1 olmak iizere bes evrisimsel blok bulunmaktadir. 1x1 evrisim bloklari,
girig goriintiilerini diisiik boyuta indirger, 3x3 evrisim bloklar1 ise daha yiiksek boyutlu
filtreleme islemini gergeklestirir. Mimaride global ortalama havuzlama katmani
kullanilarak ayrica boyut kiigiiltme gerceklestirilmistir. ResNet-50 TO modeli genel
olarak, evrisim, aktivasyon, havuzlama ve tam baglantili katmanlardan olusur. Sekil

3.12.'de ResNet TO modelinin genel yapisi goriilmektedir.

Havuzlama

1024

e

Fx? conv,64/2
conv, 64
1x1 conv, 256
3x3 conv, 256
1x1 conv, 1024
1x1 conv, 512/2
3x3 conv, 512
1x1 conv, 2048
1x1 conv, 2048

3x3 conv, 64
1x1 conv, 64

3x3 conv, 64
1x1 conv, 64

3x3 conv, 64
1x1 conv, 256
1x1 conv, 128
1x1 conv, 512
3x3 conv, 512

¥
1x1 conv, 512

3x3 conv,
1x1 conv,

1x1

Boyut:112 Havuzlama
Boyut:56 Boyut:28 Boyut:14 Boyut:7

Sekil 3.12. ResNet Ag1 Mimarisi (Wu et al., 2018)

3.5. Ekstra Agac Siiflandirici (EAS) ile Oznitelik Secimi

Calisma kapsaminda gerceklestirilen uygulamalarda 6znitelik secimi igin, TO
modellerinden elde edilen derin 6zniteliklerin en uygun olanlarin1 belirlemek amaciyla
EAS (Extra Trees Classifier) kullanmilmistir (Geurts et al., 2006). Burada oznitelik
secimindeki amag, uygulanacak siiflandirma yonteminin tahmin sonuglarina en yiiksek
diizeyde katki saglayacak kritik ozniteliklerin se¢imidir. Katkisi olmayan ya da diisiik
olan o6zniteliklerin elenmesinin, problemin karmasikligini azaltarak gerek hesaplama
maliyetinin  diisliriilmesi gerekse model basarisinin arttirilmast  gibi  katkilari
olabilmektedir.

EAS, karar tabanli bir yontem olup 6znitelik se¢imi ve siniflandirma arasinda
ortak bir cati sunmaktadir. Rastgele Orman siniflandiricisina olduk¢a benzeyen bu
yontem, bir¢ok alt-aga¢ olusturma ve rastgele alt kiimeler se¢cme oOzelligi ile
karakterizedir. Ana diigiim ve devamindaki yaprak diigiimlerde rastgele bolme iglemleri
gerceklestirilir. Ardindan tiim agaglarin tahminleri birlestirilerek ¢ogunluk kararini
belirlemek igin kullanilir. Oznitelik se¢imi icin orman olusturulurken, Gini metrik degeri
her bir znitelik icin ayr1 ayr1 hesaplanir. Oznitelikler, Gini degerine gére azalan siralama

diizeninde yer alir ve istenen sayida 6znitelik, en 6nemli 6znitelikler arasindan segilebilir.
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c—-1

Gini = 1— z p () (3.1)

i=0

Burada ¢ bu diigtimdeki tekil sinif sayisini ve p;(t), t diigiimiindeki i sinifina ait frekansi

ifade etmektedir.
3.6. Topluluk Siniflandirma Yontemleri

Topluluk siniflandirma yontemleri, bir karar verici kaynakli hatali tahminleri
azaltmak amaciyla bunun yerine birden ¢ok karar vericinin kullanilarak bagariy1 artirmay1
hedefleyen yontemlerdir. Topluluk siniflandiricida kullanilan siniflandiricilar, bir grup
geleneksel MO modeli igerisinden egitim veri seti esas alinarak en iyi bes model 10
capraz-dogrulama islemi sonrasinda AUC metrigine gore secilmistir. Boylece TO
modeller kullanilarak elde edilen ve indirgenerek kaskad edilen derin 6znitelikler bu
siniflandiricilar uygulanmistir. Bu siniflandiricilarm ortak topluluk karari ise Istifleme ve
Oylama (Yumusak ve Kat1) topluluk 6grenme stratejileri ile belirlenmistir. Oylama
stratejisinde, cogunlugun karari esasina dayali Kat1 Oylama ve mevcut siiflandiricilarin
tahmin olasiliklarinin ortalamasini esas alan Yumusak Oylama yontemleri kullanilmistir.
Bu stratejiler, daha etkili ve giivenilir simiflandirma sonuglar1 elde etmeyi

amagclamaktadir.
3.6.1. Oylama Esash Topluluk Siniflandiricilar

Oylama tabanli topluluk 6grenme yontemi, ¢esitli makine 6grenimi tekniklerinin
siniflandirma tahminlerini bir araya getirerek topluluga ait ortak bir tahmin elde etmeyi
hedeflemektedir. Bu ortak tahmin, en ¢ok oyu alan tahmin (Kati Oylama) veya
tahminlerin olasiliksal ortalamalar1 (Yumusak Oylama) gibi yontemlerle elde edilebilir.
Boylece, tek bir modelin potansiyel hatali tahminlerini dengeleyerek daha yiiksek bir
dogruluk performansi sunabilir. Ornegin, x drneginin tahminini yapmak i¢in n adet farkli
siiflandirict {hq, hy, hs, ..., h,} ve k adet sif {sq,s,,53,..., Sk} arasindan se¢im
yapilabilir (Zhou, 2012).

Topluluk igindeki smiflandiricilarin  ¢ogunlugunun tahminini 6rnegin  smif

tahmini olarak kabul edildigi yontem Kati Oylama (Hard Voting) olarak isimlendirilir.
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Bu durumda, Kati Oylama yaklasiminda veri setindeki herhangi bir x 6rneginin sinif su
sekilde tahmin edilir (Zhou, 2012)

H(x)=s noo

(3.2)

Tahinlerin olasiliksal agirliklarinin ortalamasi kullanilarak siif tahmini yapilan
yontem ise Yumusak Oylama (Soft Voting) olarak isimlendirilir. Herhangi bir 6rnegin
sinifi belirlenirken, ortalamasi en yiiksek sinif tahmini toplulugun tahmini olarak kabul
edilir. Bu durumda, Yumusak Oylama yaklasiminda veri setindeki herhangi bir x
orneginin smif su sekilde tahmin edilir (Zhou, 2012):

Her bir h; siniflandiricisina ait tahminin topluluktaki diger tahminler icerisindeki agirhigi

w; degeri ile ifade edilmektedir.
3.6.2. istifleme Esash Topluluk Simflandirici

Wolpert (Wolpert, 1992) tarafindan onerilen Istifleme topluluk siniflandirma
yontemi, temel olarak iki asamadan olusmaktadir. Ik asamada topluluk smiflandiricilarda
kullanilan yontemlerin tahminleri elde edilmekte ve sonraki asamada bir meta-
smiflandirici tarafindan bu tahminler islenerek topluluga ait nihai tahmin tiretilmektedir.
Burada, tek bir siniflandiricidan dogabilecek hatali tahminlerin birden ¢ok siniflandirici

tahmini iceren topluluk siniflandiricilar  yoluyla dogruluklarinin  arttirilmasi

hedeflenmektedir (Wolpert, 1992).
3.7. Performans Degerlendirme Metrikleri

Bu arastirma baglaminda, onerilen hibrit modellerin ve karsilastirma amaciyla
kullanilan transfer O6grenme yoOntemlerinin performanslarini analiz edebilmek igin
genellikle karigiklik matrisi kullanilmaktadir. Veri setindeki orneklere ait gergek sinif
etiketleri ile kullanilan modellerin tahmin etiketlerine iliskin, dogru ve yanlis

siiflandirma sayilarini gdsteren bir tablo seklinde sunulmaktadir.
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Tablo 3.2. Karigiklik matrisi gosterimi

Gercek/Tahmin Catlamis Normal
Catlamg True Pozitif (TP) False Pozitif (FP)
Normal False Negatif (FN) True Negatif (TN)

Burada;
TP (True Pozitif): Gergek simnif etiketleri Catlamig olan goriintiilerin kullanilan model
tarafindan kacinin dogru tahmin edildigini ifade eder.
TN (True Negatif): Gergek sinif etiketleri Normal olan gériintiilerin kullanilan model
tarafindan kacinin dogru tahmin edildigini ifade eder.
FP (False Pozitif): Gergek sinif etiketleri Normal olan goriintiilerin kullanilan model
tarafindan kaginin Catlak olarak tahmin edildigi ifade eder.
FN (False Negatif): Ger¢ek sinif etiketleri Catlamis olan goriintiilerin kullanilan model
tarafindan kaginin Normal olarak tahmin edildigi ifade eder.

Calisma kapsaminda kullanilan modellerin performanslarin1 analiz etmek ve

degerlendirmek amaciyla asagidaki dort metrik kullanilmistir (Bohmrah & Kaur, 2021).

Basart = TP+ TN (3.4)
TP+TN+ FN + FP

Kesinlik = % (3.5)

Hatirlatma = TPT-‘I—% (3.6)

F — Olgiitii = 2 Kesinlik * Hatirlatma 3.7)

*
Kesinlik + Hatirlatma
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu tez calismasinda Onerilen hibrit modelin basarisini ortaya koymak amaciyla
oncelikle TO modellerinin dogrudan smiflandirici olarak kullamldigi uygulamalar
yapilmistir. Daha sonra &nerilen yéntem kapsaminda, TO modellerinin 6z nitelikleri bir
araya getirilerek Istifleme, Yumusak ve Kati Oylama topluluk siniflandiricilarin
kullanildigi ayr bir uygulamalar gerceklestirilmistir. Uygulamalarin timiinde kullanilan
simiflandiricilarla, oksitlenmis (Catlak) ve oksitlenmemis (Normal) lastikler tahmin
edilmeye ¢alisilmaktadir.

Tablo 3.3.’da TO modellerinin dogrudan kullanildig1 ilk uygulamalara iliskin
egitim ve test veri setleri lizerinde elde edilmis basar1 6lgiitlerinin degerleri sunulmustur.
Bu uygulamalarda en yiiksek egitim ve test dogruluk degerleri sirasiyla 91,89% (Kesinlik:
92,11%, Duyarlilik: 91,66%, f1-6l¢iitii: 91,82) ve 70,77% (Kesinlik: 74,22%, Duyarhlik:
75,61%, f1-6l¢iitii: 70,68) ResNet50V2 TO modeli ile elde edilmistir. Diger taraftan en
diistik basar1 degerleri ise egitim ve test veri setleri i¢in sirasiyla 72,69% ve 56,31% ile

VGG16 TO modeline ait uygulamada elde edilmistir.

Tablo 3.3. TO modellerinin egitim ve test basar dlgiit degerleri.

Egitim (%) Test (%)
Model ismi Dog. Kes. Duy. f1-6l. Dog. Kes. Duy. f1-6l.
Xception 89,05 90,41 88,43 88,79 61,23 71,65 69,21 61,04
NASNet 91,18 91,4 90,94 91,09 66,15 71,79 72,04 66,15
MobileNet 87,2 88,41 86,58 86,91 57,54 67,1 65,18 57,32
DenseNet169 86,91 89,11 86,09 86,49 59,38 71,45 67,98 59,01
DenseNet201 90,9 91,2 90,61 90,8 68,92 74,24 74,77 68,91
VGG16 72,69 74,03 73,41 72,61 56,31 54,79 55,18 54,49
InceptionV3 88,19 88,39 87,93 88,08 65,54 71,48 71,56 65,54
ResNet50Vv2 91,89 92,11 91,66 91,82 70,77 74,22 75,61 70,68
ResNet101V?2 90,9 91,8 90,41 90,73 63,08 71,07 70,05 63,03

Asagida Sekil 3.13’de en basarili TO olan ResNet50V2 modeline ait egitim ve
test karisiklik matrisleri gosterilmistir. Sekil 3.13. (a)’da egitim veri setine iliskin
karmasiklik matrisinde goriildiigii gibi 327 catlamis lastik goriintiisiinden 289’u dogru
38’1 yanlis tahmin edilmistir. Normal lastik goriintiilerinin ise 357°si dogru 19’u ise yanlis
(toplamda 376) tahmin edildigi goriilmektedir. Sekil 3.13. (b)’de test veri setine iligskin

karmasiklik matrisinde goriildigii gibi 210 catlamis lastik goriintiisiinden 124’1 dogru
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86’s1 ise yanlig tahmin edilmistir. Normal lastik goriintiilerinin ise 106’s1 dogru 9’u ise

yanlig (toplamda 115) tahmin edildigi goriilmektedir.

(a) ResNet50V2 (Dogruluk.: %91,89) (b) ResNet50V2 (Dogruluk.: %70,77)

Qa\\a((\\r?
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Sekil 3.13. ResNet50V2 TO egitim ve test karmasiklik matrisleri

Tablo 3.4.’de.’de CTLDF+ENC isimli Onerilen hibrit modelin test veri seti
iizerinde elde ettigi basar1 degerleri her bir topluluk simiflandirict i¢in ayr1 ayr
sunulmustur. Tabloda gériildiigii gibi tiim TO modellerinin derin 6znitelikleri topluluk
siiflandiricilara uygulandiginda en yiiksek basar1 76,92% dogruluk (Kesinlik: 79,10%,
Duyarlilik: 81,36%, f1-6l¢iitii: 76,75) ile [stifleme topluluk smiflandiricili hibrit modelde
(CTLDF+ENC (Istifleme)) elde edilmistir. Yumusak CTLDF+ENnC (Yumusak) ve Kat1
CTLDF+ENC (Kat1) oylama yontemlerine ait hibrit modellerde ise sirasiyla 74,15%
(Kesinlik: 77,26%, Duyarlilik: 79,02%, f1-6l¢iitii: 74,05) ve 72,92% (Kesinlik: 76,60%,
Duyarlhilik: 78,06%, fl-olgitii: 72,85) basar1 degerleri elde edilmistir. Topluluk

siniflandiricilarin tiimii egitim veri seti tizerinde 100% basar1 oranina ulagmislardir.

Tablo 3.4. CTLDF+EnC tabanh Topluluk siniflandirict performans degerleri.

Egitim (%) Test (%0)
Model Dog. Kes. Duy. fl-6. Doeg. Kes. Duy. fl-6l
CTLDF+ENC (Istifleme) 100 100 100 100 76,92 79,1 81,36 76,75

CTLDF+EnC (Yumusak) 100 100 100 100 7415 7726 79,02 74,05

CTLDF+EnC (Kati) 100 100 100 100 7292 766 78,06 72,85
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Asagida Sekil 3.14.°de her bir topluluk smiflandiriciya ait test veri seti
karmagiklik matrisleri gériilmektedir. Egitim veri seti basarilart 100% oldugundan ayrica
sunulmamustir. Sekil 3.14. (a)’da gériildiigii gibi CTLDF+ENC (istifleme) modelinde,
catlamig lastik goriintiilerinin 135’1 dogru 75’1 yanlis tahmin edilmistir. Normal lastik
goriintiilerinin ise 111’1 dogru 4’ yanhs tahmin edilmistir. Sekil 3.14. (b)’de
CTLDF+ENnC (Yumusak) ve Sekil 3.14. (c)’de CTLDF+ENC (Kat1) modelleri igin
goriildigli gibi ¢atlamig lastik goriintiilerinin dogru/yanlis tahmin degerleri sirasiyla
134/76 ve 128/82 olarak elde edilmistir. Normal lastik goriintiilerinin dogru/yanlis tahmin
sonuglart ise sirastyla 111/4 ve 110/5 olarak elde edilmistir.

(a) CTLDF+EnC(istifleme) (Dogruluk: %76,92)

(b) CTLDF+EnC(Yumusak) (Dodruluk: %74,15)
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(c) CTLDF+EnC(Kati) (Dogruluk: %72,92)
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Sekil 3.14. Topluluk siniflandirici test karmagiklik matrisleri

Calisma kapsaminda onerilen TO modellerinin derin &zniteliklerini kullanan
hibrit modellerin siniflandirma basarilarini ne 6lglide arttirdig1 ortaya koymak ve onerilen
derin Oznitelikler temelli modellerin avantajim1 daha acik gostermek igin Tablo 3.5

olusturulmustur. Tabloda, TO Model (TOM) siitunu topluluk siniflandirict kullanmadan
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dogrudan TO modellerle elde edilen dogruluk degerlerini ve sonraki siitunlar TO
modellerden elde edilen tiim Oznitelikler kullanilarak Istifleme Hibrit Model (IHM),
Yumusak oylama Hibrit Model (YHM) ve Kati oylama Hibrit Model (KHM) topluluk
siniflandiricilarla elde edilen sirasiyla test dogruluk degerlerini ve iyilestirme miktarlarini
gostermektedir. Tablo 3.5.’de goriildiigii gibi ¢alisma kapsaminda 6nerilen IHM, YHM
ve KHM Topluluk smiflandiricilarin tamami TO modellerinin basar1 dlgiitiiniin iizerine

cikarak ve daha yiiksek dogru tahmin yapilmasini sagladiklar: gortilmektedir.

Tablo 3.5. Hibrit modellerin test basarilarinin iyilestirme miktarlarinin karsilagtirmasi.

fyilestirme Farki (%)

Model TOM iHM YHM KHM
Xception 61,23 15,69 12,92 11,69
NASNet 66,15 10,77 8 6,77
MobileNet 57,54 19,38 16,61 15,38
DenseNet169 59,38 17,54 14,77 13,54
DenseNet201 68,92 8 5,23 4

VGG16 56,31 20,61 17,84 16,61
InceptionV3 65,54 11,38 8,61 7,38
ResNet50Vv2 70,77 6,15 3,38 2,15
ResNet101V2 63,08 13,84 11,07 9,84

Tablo 3.5.’de goriildiigii gibi en IHM, YHM ve KHM ile elde edilen dogruluk
degerleri olan sirastyla 76,92%, 74,15% ve 72,92% ile TO modellerin dogruluk degerleri
farklar1 incelendiginde en yiiksek iyilestirme farklarimin sirasiyla 20,61%, 17,84%,
16,61% olarak VGG16 TO modeli ile olustugu goriilmektedir. Diger taraftan en diisiik
iyilestirme farklarinin ise sirasiyla 6,15%, 3,38% ve 2,15% olarak ResNet50V2 TO
modeli ile gerceklestigi goriilmektedir. TO modellerin dogrudan kullanildigr ilk grup
uygulamalarda en yiiksek basarinin elde edildigi model ResNet50V2 oldugunda
iyilestirme farklar1 diisiik cikmistir. Tablo 3.5.’de gériildiigii gibi onerilen IHM, YHM ve
KHM hibrit modelleri ResNet50V2’nin dogrulugunu 6nemli 6lgiide arttirmigtir.
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5. TARTISMA

Genel olarak arag siiriiciileri lastik dis derinligi ve lastik hava basincinin éneminin
farkinda olmakla birlikte bir¢ogu lastik oksidasyonunun olusturabilecegi risklerin
farkinda degildir. Oysa lastik oksidasyonu ve buna bagl catlaklar siirlis giivenligini
etkileyen onemli riskler barindirmaktadirlar. Bu amagla bu tez ¢alismasinda, 6n-egitimli
evrisimsel sinir agr modeli tiirlerinden transfer 6grenme yontemleri kullanilarak
lastiklerde catlaklarin tespit edilmesi amaglanmaktadir.

Diinya Saglik Orgiitiine (DSO) gore diinyada her yil ¢ok sayida 6liimciil trafik
kazas1 olmakta ve bu kazalarin biiyiik ¢ogunlugu lastik kusurlarindan kaynaklanmaktadir
(Erdogan, 2009). Bu kusurlarinin ara¢ kullanicilari tarafindan manuel tespitinin zorluklari
ve hataya acik olmasi goz Oniine alindiginda yapay zeka destekli sistemler bu noktada
oldukca faydali araglardir. Bu amacla bu ¢alismada lastik kusurlarinin tespitinin arag
kullanicilar tarafindan kolaylikla ve hizli bir sekilde yapilmasina olanak tantyacak yapay
zeka destekli model onerilmektedir. Calisma kapsaminda Onerilen modelde, lastik
goriintiilerinden dn-egitimli dokuz TO model kullanilarak her birinden elde edilmis derin
Oznitelikler biraya getirilerek topluluk siniflandiricilara uygulanmistir.  Topluluk
smiflandirict olarak kullanilan Istifleme, Yumusak ve Kati oylama yontemleri elde
edilmis olan derin Ozniteliklere gére secilmis en iyi bes klasik MO algoritmasini
kullanmaktadirlar. Dolayisiyla bu ¢alismada CTLDF+EnC (Istifleme), CTLDF+EnC
(Yumusak) ve CTLDF+EnC (Kat1) olmak {izere derin Ozniteliklere ve topluluk
smiflandiricilara dayali {i¢ farkli hibrit model 6nerilmektedir.

Literatiirde lastik kusurlarinin tespitine yonelik yapilan c¢alismalarda amag
kontroliin tahribatsiz bir sekilde yapilmasidir. Tahribatsiz muayene (NDT,
Nondestructive testing) teknikleri arasinda, lazer makaslama (Cai & He, 2012), ultrasonik
yontemler (Dos Reis & Warmann, 1996), elektromanyetik darbe (Roemer & Ida, 1991)
gibi yontemler sayilabilir. Bu yontemler yiizey veya i¢ kusurlarini test etmek i¢in yapisini
kontrol amagli kullanilsa da bu yontemler pahali ve uygulamasi zor olup uygun yontemler
degildirler. Bunun yaninda gerek geleneksel gorsel tespit yontemlerine dayali olan
caligmalar (Guo et al., 2016; Zhao & Qin, 2018) gerekse derin 6grenme yontemlerine
dayali ¢aligmalar (R. Wang et al., 2019; Zheng et al., 2020) genelde X-Ray goriintiiler
kullanilan ¢aligmalardir. Ayrica bu c¢aligmalarin neredeyse tamami iiretim bandina

yonelik caligmalardir. Aksine bu c¢alismada ise kullanima bagli yipranmis ya da
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oksitlenmis lastik kusurlarinin tespiti amaglanmaktadir. Ayrica buradaki ¢alismada pahali
yontemler ve diisiik kontrast ve parlaklik 6zelliklerine sahip X-Ray goriintiiler yerine
dogrudan dijital kameraya sahip herhangi bir dijital cihaz ile elde edilmis goriintiiler
kullanildigindan daha ucuz ve etkin bir yap1 6nerilmektedir.

Literatiirde yapilmis ¢aligsmalarin biiyiik ¢cogunlugu endiistriyel kullanim amaciyla
X-Ray goriintiilerle gergeklestirilmistir. Aksine buradaki ¢aligmada kullanilan goriintiiler
herhangi bir sayisal kamerayla elde edilebilecek sayisal lastik goriintiilerinden
olusmaktadir. Literatiirde sayisal goriintiilerin kullanildigi ¢alismalar neredeyse yok
denecek kadar c¢ok az olup calismalarin biiyiikk ¢ogunlugunda X-Ray goriintiiler
kullanilmistir. Bu tez ¢alismasina benzer sekilde elde edilmis goriintiilerin sadece Lin
(Lin, 2023) tarafindan yapilan ¢alismada kullanildig1 gériilmektedir. Ancak bu ¢alismaya
ait veri setine ulasilamadig1 ve paylasilmadigl i¢in burada onerilen hibrit modellerin
basarisi bu veri seti iizerinde denenememistir. Dolayisiyla her ¢caligmanin kendine 6zgi
veri setlerine sahip olduklar1 géz oniline alindiginda modellerin basarilarinin veri seti
bagimli oldugu degerlendirilmektedir. Ancak Tablo 3.3’da yer alan bilinen genel TO
modelleri ile yapilan uygulamalar ile kiyaslama yapildiginda 6nerilen hibrit modellerin
basar1 6l¢iitlerini dnemli dlgiide arttirdiklar: goriillmektedir (bakiniz Tablo 3.5.).

Bu calismada o6nerilen sistemde en yiiksek test dogruluk degerleri CTLDF+ENC
(istifleme) hibrit modeli kullanilarak 76,92% (Kes.: Kesinlik: 79,1%, Duy.: 81,36%, f1-
0l.: 76,75) olarak elde edilmistir. Diger hibrit modeller CTLDF+EnC (Yumusak) ve
CTLDF+EnC (Kat1) mimarileri test veri seti dogruluk degerleri sirasiyla 74,15% (Kes.:
Kesinlik: 77,26%, Duy.: 79,02%, f1-61.: 74,05) ve 72,92 (Kes.: Kesinlik: 76,6%, Duy.:
78,06%, f1-61.: 72,85) olarak elde edilmistir. Dolayisiyla 6nerilen hibrit yaklagimin kabul
edilebilir makul bir dogruluga sahip oldugu sdylenebilir.

Tez ¢alismasi1 kapsaminda 6nerilen hibrit modellerin, Tablo 3.3 ve Tablo 3,5.’de
goriildiigii gibi TO modellerin dogrudan kullanildigi uygulamalarda elde edilen
performanslara kiyasla daha basarili olduklari ve tahmin dogruluklarinin artmistir. Buna
gore Tablo 3.3°da goriildiigii gibi TO modelleri dogrudan kullanildiginda en yiiksek
dogruluk ResNet50V2 ile 70,77% olarak elde edilmistir. Tablo 3,4.’de en yiiksek
dogruluk degerinin CTLDF+EnC (istifleme) yéntemiyle elde edildigi ve ResNet50V2’e
kiyasla dogruluk degerini +6,15% arttirdig1 goriilmektedir. Tablo 3,3. ve Tablo 3,5.’de
goriildiigii gibi topluluk TO modellerinin tamami dnerilen hibrit siniflandiricilardan daha

diisiik dogruluk degerlerine sahip olup oOnerilen hibrit sitemin basariyr 6nemli dlciide
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arttirdigr sOylenebilir. Sonug¢ olarak, onerilen hibrit modellerin lastik problemlerinin
tespitinde TO modellerinden daha basarili oldugu ve makul seviyede bir basariya sahip
oldugu goriilmektedir.

Son olarak bu galismay1 6zgiin kilan temel katkilar su sekilde siralanabilir.
Oncelik bu calismada a) lastik goriintiilerinden kontrol yapilmasina olanak saglayan
CTLDF+EnC isimli 6zgiin ve yeni bir mimari énerilmektedir, b) mimari TO modellerinin
derin 6zniteliklerini ve klasik ML yontemlerini topluluk siniflandirict dahilinde kullanma
gibi giiclli yonlere sahiptir, son olarak c¢) var olan yontemlerden farkli olarak pahali ve
uygulamasi zor bir gériintiileme yontemleri yerine olduk¢a ucuz ve kolay bir goriintiileme

teknigi ile caligmaktadir.
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6. SONUC

Bu calismada, lastik kusurlarmin tespiti amaciyla TO yéntemlerinden elde edilen
derin 6znitelikleri ve klasik makine 6grenme yontemlerini topluluk siniflandirici dahlinde
kullanan iki temel katmana sahip CTLDF+ENC isimli yeni ve &zgiin bir mimari
onerilmektedir.

Literatiirde yer alan diger caligmalarin aksine burada Onerilen mimaride
uygulamasi1 zor ve pahali goriintiileme teknikleri yerine normal bir dijital kamera
kullanilarak elde edilebilen kullanim1 kolay ve ucuz sayisal goriintiiler kullanilmistir.
Ayrica bu ¢alismada literatiirdeki tiretim bandinda olusan kusurlarin tespitine yonelik
yapilan ¢alismalardan farkli olarak lastiklerin kullanim 6mriine bagli olusan oksitlenme,
eskime vb. problemler tespit edilmeye ¢alisilmistir. Lastik goriintiilerinin 6zniteliklerini
elde etmek icin 6n-egitimli 9 TO model kullanilmistir. Bu 9 TO ait 6znitelikler dnce EAS
ile indirgenmis ve daha sonra bir araya getirilmistir. Bu 9 TO ait birlestirilmis derin
Oznitelikler daha sonra klasik makine 6grenme modellerinin yer aldigi bir topluluk
sniflandirictya girilmistir. Topluluk siniflandiric1 olarak istifleme, Yumusak ve Kati
oylama yontemleri kullanilmistir. Calismada kullanilan veri seti ilizerinde yapilan
uygulamalarda, 6nerilen yeni mimarinin literatiirde yer alan diger modellere kiyasla
tatmin edici bir basar1 elde ettigi gorilmistiir.

Calisma  kapsaminda elde edilen  sonuglar, Onerilen  mimarinin
oksitlenmis/yipranmis ve normal lastikleri basarili bir sekilde tespit edebildigini ve
literatiirdeki alternatiflere kiyasla maliyet ve uygulanabilirlik agilarindan oldukca

avantajli oldugunu ortaya koymustur.
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