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OZET

Yol Goriintiisii ve Hareket Duyarga Verilerini Kullanarak Otomatik Yol
Anormalligi Tespiti

Erkan DEVECI
Yiiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Haziran 2022, Sayfalar: xii +55

Kopriiler, barajlar, betonarme yapilar ve karayolu gibi farkli yapilarda olduk¢a dénemli olan ¢atlak
tespitinin goriintii isleme ve smiflandirma ile tespiti yapilabilir. Karayollarinda olusan catlaklarin tespit
edilmesi trafik yogunlugunun azaltilmasini, kazalarin Onlenmesini, yol denetgilerinin is yiikiiniin
hafiflemesini ve yol bakiminin daha iyi yapilmasini saglar. Asfaltlarda bulunan catlaklarin ve kusurlarin
manuel olarak incelenmesi, yorgunluk, sorumsuz denetim, zayif géz gorme gibi bir dizi nedenden dolay1
insan hata olasilig1 yiiksektir. Catlaklarin tespiti ve analizi i¢in son yillarda goriintii isleme ve makine
ogrenmesi teknikleri kullanilmigtir. Bu teknikler belirleme ve siniflandirma ile otomatik olarak
gerceklestirilmesine yogunlasilmistir. Karayolu gergek kosullarinin siirekli haritalanmasi, tutarl bir kaynak
tahsisi ile birlikte yeterli altyapinin bakim ve yonetim islemlerine de izin verir. Bu nedenle, yol
kullanicilarimi altyapr kalitesi konusunda bilgilendirmek ve ayni kullanicilardan bilgi almak, giivenli bir
stiris icin, navigasyon i¢in mobil cihaz uygulamalarinin (giivenlik yolu i¢in 6zel bir sosyal ag gibi) yeni
sinir1 haline gelmistir.

Bu ¢alismada yol yiizey kalitesinin izlenmesi ve tam yol sahne envanter goriintiileri i¢in kullanish
bir otomatik algilama sistemini gergeklestirilmistir. Temel amag¢ karayolu ve beton yapilarda bulunan
catlaklari tespit etmenin optimal yolunu bulmaktir. Yapilan uygulamalar VGG-16 mimarisi, Evrisimsel
Sinir Ag1 ve Gabor Filtresi gibi yapilar kullanilarak goriintiilerden catlak tespitine odaklanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Yol Yiizey Anormalligi, Hareket Duyargasi, Gabor Filtresi, VGG-
16, Evrigimsel Sinir Ag1
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ABSTRACT

Automatic Road Anomaly Detection Using Road Image and Motion Sensor
Data

Erkan DEVECI

Master’s Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Institute of Science Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering
June 2022, Pages: xii +55

Crack detection, which is very important in different structures such as bridges, dams, reinforced
concrete structures and highways, can be detected by image processing and classification. Detection of
cracks on highways reduces traffic density, prevents accidents, eases the workload of road inspectors and
provides better road maintenance. The possibility of human error is high due to a number of reasons such as
manual inspection of cracks and defects found in asphalt, fatigue, irresponsible inspection, poor eye vision.
Image processing and Machine Learning techniques have been used in recent years for the detection and
analysis of cracks. These techniques are focused on identification and classification and automatic
realization. Continuous mapping of road real conditions allows for the maintenance and management of
adequate infrastructure along with a consistent resource allocation. Therefore, informing road users about
the quality of infrastructure and getting information from the same users has become the new frontier of
mobile device apps for navigation (like a private social network for safety road) for safe driving.

In this study, a useful automatic detection system has been implemented for monitoring road
surface quality and full road scene inventory images. The main goal is to find the optimal way to detect
cracks found in roads and concrete structures. The applications focus on crack detection from images using
structures such as VGG16 architecture, Convolutional Neural Network and Gabor Filter.

Keywords: Deep Learning, Highway Surface Anomaly, Motion Sensor, Gabor Filter, VGG-16,
Convolutional Neural Network
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1. GIRIS

Bu tez calismasinda her ne kadar ¢cevrimdisi bir veri seti lizerinde uygulama gelistirilse de
gelistirilen yontemleri ger¢ek zamanli olarak uygulamak miimkiindiir. Ancak, dinamik tabanli
sistemler ve bu sistemlerin daha karmasik bir yapisi, gelecek ¢alisma konusu oldugu i¢in bu tez
calismasinda deginilmemistir.

Catlaklar, asfalt veya beton kaplama meydana gelen anormali tiirlerinden biridir.
Kaplamanin hizmet dmriinii kisaltir ve giivenli siiriisii tehlikeye atar. Yol bakim maliyetini
optimize etmek i¢in yol sikintisinin erken tespit edilmesi gerekir. Yol sikintisinin otomatik olarak
incelenmesi, kaplama dokularinin 6nemli varyasyonlarindan kaynaklanan kii¢lik ¢atlaklarin
tespiti i¢in biiyiik bir zorluktur.

Kusurlarin boyutlari, asfalt veya beton deseninin homojenligini bozan goriintiilenen yiizeye
gore genellikle kiiciik yapiya sahiptir. Insan denetciler oldukca esnektir ve dokulu yiizeylerdeki
yeni kusurlart kolayca taniyabilir. Bu Ongoriillemeyen kusurlarin ¢ogu, acik Onlemlerle
tanimlanamaz, bu da otomatik kusur tespitini zorlastirir. Yapay algilamaya dayali geleneksel
tespit yontemleri, yogun emek gerektirir, zaman alicidir ve beton kaplama c¢atlaklarini dogru bir
sekilde tespit edemez. Goriintli analizi teknikleri, endiistriyel denetimi otomatiklestirmek icin
giderek daha fazla kullanilmaktadir. Maniiel teftis faaliyeti siibjektif olabilir ve biiyiik Ol¢iide
insan miifettislerin deneyimine bagli olabilir. Bu nedenle catlaklarin erken bulunmasi ve
onarilmas1 gerekmektedir. Manuel olarak fotograflanan yol yiizeyinde meydana gelen birkag

kusur ¢esidi Sekil 1.1°de goriilmektedir.

Sekil 1.1. Gergek otoyol catlak goriintiileri



Dijital goriintii isleme teknolojisinin gelismesiyle birlikte, birgcok arastirmaci, asfalt veya
beton kaplama catlak tespiti igin ¢esitli tespit yontemleri dnermistir. Asfalt yapilarin yiizeylerinin
catlak genisligini nicel olarak degerlendirmek igin stereo goriis tabanli bir catlak genisligi
algilama yontemi onerildi [1]. Guriltiiyii gidermek i¢in bir genislik haritasi kullanan kenar tabanl
bir catlak algilama yoOntemi Onerdi ve artik giiriiltii, catlak bdlgelerinin  yeniden
siniflandirilmasiyla giderildi [2]. Otomatik yiizey incelemesinde, homojen bir dokuya gomiili
yerel anomaliler olarak goriinen kiiglik yiizey kusurlarini tespit etme problemini ¢6zmek gerekir.

Dokular genellikle yapisal ve istatistiksel olmak iizere iki ana tipte smiflandirilir [3].
Yapisal dokular, deterministik bir yer degistirme kurali ile bazi temel doku ilkellerinin
tekrarlarindan olusan dokulardir. Bu tip kusur incelemesi tekstil kumaslarinda ve islenmis
yiizeylerde ortaya ¢ikar. Istatistiksel dokular, ilkel ve yer degistirme kurallari ile tanimlanamaz.
Bu tiir dokulu goriintiideki gri seviyelerin uzamsal dagilimi oldukga stokastiktir. Zimpara kagidi
ve dokiimlerin dokulu yiizeyleri bu kategoriye girer. Bunlar gibi yapilan bir ¢ok calismanin
detayl1 anlatim ilgili ¢alismalar kisminda agiklanmaktadir.

Bu ¢alisma, Derin Ogrenme (DO) teknigini benimsemektedir. Catlak olan bolgeyi tanima
ve hasarsiz olan yiizeyden ayirt etme problemini ¢dzmek i¢in Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)nin
etkili mimarilerini ve ikili siniflandirma islevlerini kullanmaktadir. Biitiin bu arastirmalar
sonucunda bu tez g¢alismasi aracin karayolundan gecisi esnasinda meydana gelen sarsintiy1
aragtaki sensorler yardimiyla tespit etmeye ve ayni zamanda bu kusurun grafigini ¢izdirmeyi ve
hasarin boyutunu belirlemeyi amagclar. Ayrica var olan veri setleri lizerinden olusturulan modeller
ile siiflandirma yapmaktadir. Veri setlerini 6n islem adimlarindan gegirdikten sonra yonlii Gabor
Filtresi’ni kullanarak ve degisen parametrelerle optimizasyonunu saglayarak, var olan sistemlerle

kargilagtirilmasini ve en iyi basari 6l¢iitlerinin elde edilmesini amaglamustir.

1.1. Tezin Amaci ve Kapsami

Sunulan tezin amaci, karayolu ¢atlaklarinin tespitine yonelik olarak daha basarili yontemler
gelistirmek ve literatiire katkida bulunmaktir.

Yol catlag1 tespiti, karayolu tehlike degerlendirmesi alaninda &nemli bir rol oynar.
Geleneksel catlak tespiti yontemleri zaman alici, zahmetli ve insan muhakemesine dayanir. Bu
nedenle, yoldaki ¢atlaklar1 hizli ve dogru bir sekilde tespit etmek ve tanimlamak i¢in otomatik
catlak tespiti ¢ok onemlidir. Yol {izerinde bulunan ¢atlaklardan, araclarin gecisi esnasinda her
tirlil titresim ve sarsinti hassas ivmedlger tarafindan kaydedilmektedir. Kaydedilen veriler veri
tabaninda depolanmaktadir. Bu verilerle ilgili grafikler ve catlak analizi yapilmaktadir. Catlak
veri setleri ile yapilan siniflandirmalar ile ¢atlak tespiti ve ivme sensoriinden gelen veriler ile de

sarsint1 tespiti ve siddete gore grafikleme islemi yapilmaktadir. Sensor verileri ve veri setlerindeki



goriintiilerden yapilan analizler ve siniflandirmalar ile yol yiizeyindeki ¢atlaklarin biiyiik dlciide

tespiti amaglanmustir.

1.2. Tezin Katkilan

Bu tez galismasinin, literatiire katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir.

e Ikili siniflandirma kullanarak karayolu gatlak tespiti yapma.

e Yol envanter goriintiilerinden yola ¢ikarak catlak resim ile g¢atlak olamayan resimler
arasindaki farklarin neler oldugunu aragtirmak ve simdiye kadar yapilan ¢esitli
uygulamalari inceleme.

e Yonlii Gabor Filtresi kullanarak g¢atlak tespiti i¢in yeni bir yontem gelistirme.

e  VGG-16 mimarisi kullanarak yol ve ylizey goriintiilerini siniflandirma

e Gabor Filtresi’nin degisen parametrelerini kullanarak olusturulan veri setlerinden
optimum basari elde etme.

e Yiizey goriintiilerinde hasarli bolgeyi ayirt etmek ve siniflandirmak i¢in birgok inceleme

ve arastirma yapma.

Bu tez c¢alismasi kapsaminda bir adet konferans bildirisi sunulmusg, bir adet Bilimsel
Arastirma  Projeleri (BAP) gerceklestirilmis ve bir adet TR-DIZIN indeksli makale

yaymlanmistir. {lgili alismalar hakkindaki detaylar 6zge¢mis boliimiinde yer almaktadir.

1.3. Tezin Yapisi

Karayolu ya da beton ylizeyde bulunan anormaliyi tespit etmek i¢in yol goriintiileri
iizerinde catlak bulunan resimler catlak ve catlak bulunmayan resimler ise normal olarak
etiketlendi. Yeni bir ¢atlak algilama yontemi gelistirmek icin ¢evrimdisi veriler daha tutarh
sonuclar vermektedir. Bu dogrultuda, goriintii lizerinden hasarli olan bélgenin ¢ikarilmasi ile ilgili
olarak gecmis ¢aligmalardan hareketle VGG-16 mimarisi kullanilmistir. Sinir ag1 yardimiyla bu
Ozelliklerden catlagi tespit eden ve tahmin eden bir uygulama elde edilmistir. Catlak
smiflandirilmasint  daha 1iyi bigcimde gergeklestirmek adina yonlii Gabor ¢ekirdeginden
yararlanilmistir. Bu filtrenin degisen parametrelerine gore veri setleri olusturulmus ve
siniflandirmadaki basaris1 gozlemlenmistir. Bu tez c¢alismasinin geri kalani asagidaki gibi
diizenlenmistir.

Bolim 2’de Catlak tespiti kisaca aciklanmig ve literatiirde yapilan bazi galigmalara yer

verilmisgtir.



Béliim 3°de, Yapay Sinir Ag1 (YSA), Makine Ogrenmesi (MO), DO ve ESA agiklanmis ve
catlak tespitinde bu yap1 ve ydntemlerin nasil uygulandigi anlatilmis. Ayrica kullanilan diger DO
modellerinden bahsedilmistir.

Boliim 4’de, yol anormalisi algilanirken kullanilan yontemler, araglar tanitilmig. Veri setine
uygulanan filtrelerden bahsedilmis ve mimariler agiklanmustir.

Boliim 5°te, tasarlanan sistem yapisini ve degerlendirilmesini, goriintii siniflandirmasi igin
hangi tiir aglarin uygun oldugunu agiklanmigtir. Kullanilan mimarilerin dogruluk ve hata
grafikleri, karmasiklik matrisleri ve elde edilen sonuglarin basari Olgiitleri tablolarma yer
verilmistir.

Bolim 6 sonu¢ kismidir. Tez hakkinda yapilan calismalar degerlendirilerek gelecek

calismalar i¢in Oneriler verilmistir.



2.

ILGIiLi CALISMALAR

Catlak tespiti i¢in goriintii islemeden koken alan teknikler, esas olarak goriintii 6n islemeyi,

boliitlemeyi, goriintiiden Ozniteliklerin ¢ikarilmasimi ve catlak tanimayi icerir. Goriintii isleme

teknikleri, kenar algilama (piksellerin piksel yogunlugundaki ani degisikligi tarama) ve

segmentasyon (nesneyi tanimlama) kullanir. Catlak tespit problemini ¢dzmek i¢in yakalanan

goriintiiler araciligiyla catlagi gorsel verilerden tespit etmek, smiflandirmak ve segmentlere

ayirmak i¢in kullanilan en eski tekniklerden biridir.

Literatiirde bir¢ok ¢alisma derlemesi bulunmakla beraber, bu derlemeler genellikle ya s6z

konusu c¢aligmay1 besleyen literatiiriin derlemesi ya da is akigina bagli olarak yontemlerin

karmagiklhigina gore smiflandirilmasi ya da tarihsel gelisimi ile sinirlandirilmistir. Bu tip

derlemelere O0rnek olarak [4, 5] gosterilebilir. Yayimlanan galismada genel bilgisayarla gorme

yontemleri ve asfalt ve beton altyapilarda kusur yakalama, siniflandirma ve degerlendirme igin

kullanilan 6zel yontemleri, yontemlerin karmagsikligina gore siiflandirmigtir [6].
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Sekil 2.1. Kusur yakalama, siniflandirma ve degerlendirme i¢in bilgisayarla gérme yontemleri

siniflandirmasi[6]



Kusur yakalama, siiflandirma ve degerlendirme igin 6zel yontemler 6n-isleme, 6znitelik
temelli yontemler, model temelli yontemler, oOriintii temelli yontemler ve 3 boyutlu yeniden
olusturma olarak Sekil 2.1’de goriildiigii gibi 5 kategoride siniflandirmistir. Bu kategoriler is
akisin1 dogrudan tanimlamiyor olsa da tamamen ayri olduklar1 da sdylenemez. Bunun yerine iki
veya daha fazla kategori birlestirerek ve birbirini izleyen sekillerde uygulanmaktadir [6]. Aymi
sekilde kategori igerisinde de birden fazla yontem kullanmak miimkiindiir. Ornek vermek
gerekirse hem medyan filtresi hem de histogram esitleme uygulanarak 6n-islemeden gegirilen bir
goriintii 6znitelik temelli yontemlerde kullanilabilir. Dolayisiyla bilgisayarla gorme ile catlak
yaratmak miimkiindiir.

Insanlarin goriintii siniflandirmasini nasil tanimladiklar1 konusunda net bir sinir yoktur.
Ancak, goriintli smiflandirma ve nesne tanima terimlerini birbirinin yerine kullantyoruz ve
sorunu, bir goriintiiyii ait oldugu bir sinif veya nesne kategorisine gore etiketleme sorunu olarak
tanimliyoruz. Bircok uygulama ve gorev, basarili bir goriintii siniflandirmasi gerektirdiginden,
gorev biiyiik 6nem tagimaktadir. Ornegin, amacin goriintii uzayinda belirli bir yerde hangi
nesnenin bulundugunu bulmak oldugu bir nesne algilama gorevinde, bir goriintii siniflandirmast
“hangi nesne” kisminda rol oynayabilir.

Goriintiillerden, kenar bilgileri, morfolojik islemler [7], istatistiksel yontemler, dijital
goriintii korelasyonu [8] ve model eslestirme [9] kullanilarak catlaklar tespit edilebilir. Islem,
gOrlintlinlin yakalanmasindan, iglenmesinden, g¢atlak o6zelliklerinin ¢ikarilmasindan ve catlagin
tanimlanmasindan geger. Catlak piksellerinin yogunlugunun diger yakindaki piksellere kiyasla
daha koyu oldugu varsayilir. Bir goriintiiniin komsu pikselleri arasindaki kontrast, ¢atlak ve gatlak
olmayan boélgeleri siniflandirmak igin karsilastirilir [10]. Piksel yogunluguna bagli olarak,
istatistiksel yontemler kullanilarak catlak ve catlak olmayan pikseller arasinda siiflandirma
yapmak icin bir esik ayarlanir [11]. Pikselin c¢atlak veya catlak olmayan piksel olarak
siniflandirilma olasiligini belirlemek igin farkli yogunluklar kullanilir [12]. 2D goriintiiniin bir
catlak niceleme yontemi gelistirilmistir. Siyah beyaz goriintii ayrilir, filtrelenir ve bes morfolojik
islemle gelistirmek icin incelenir. Bagh bilesenler catlaklari etiketler ve genislik, uzunluk, alan,
en boy oram ve yonelimi belirler [13]. Ustyapr goriintiilerinden istatistiksel 6zelliklerin
cikarilmasi da catlak goriintiilerini boliitlere ayirmak i¢in kullanilir [14]. Yollarin bakimi ve
onarimi i¢in, Once goriintiideki giiriiltiiyli azaltan ve ardindan catlaklar1 vurgulayan catlak
algilama ve siniflandirma yontemi sunulmaktadir [15]. Bir karar agaci kullanarak o6zellikleri
ogrendikten sonra, yol goriintiilerindeki catlaklar1 tespit etmek icin istatistiksel siniflandirict
uygulanir. iki asamali catlak tespit yontemi, istatistiksel filtrelemeye dayali olarak tasarlanmustir.
Ik olarak, catlak dzelliklerinin ¢ikarilmasi ve ardindan catlagmn boliimlere ayrilmasi [16]. Grafik

tabanli yontem, ¢atlak 6zelliklerini belirlemek ve daha sonra catlag: tespit etmek igin kullanilir,



ancak bu yontem, ¢atlagin baslangic ve bitis noktasinin manuel olarak eklenmesini gerektirir [17].
Bu problem [18]'de Onerilen gatlak tespiti ve izleme algoritmasi catlak tespiti igin catlak
ozelliklerini ¢ikardiginda ¢oziilmiistiir. Siniflandirma, c¢atlak ve catlak olmayan goriintiiyii
siniflandirmak igin bir Destek Vektor Makinesi (DVM) kullanilarak histogram yontemiyle de
gergeklestirilir [19]. Siniflandirma yontemleri, gri tonlamali degerleri karsilastirarak goriintiiyti
catlak ve ¢atlak olmayan bolgelere ayiran ikili agag¢ ve geri yayilima dayanmaktadir.

Otsu'nun yontemi, goriintiilerin boliitlenmesinde iyi bir yardim saglar [20]. Filtreler ayrica
catlak goriintiisiiniin ikili siirimlerini birlestirerek catlaklari tespit etmek i¢in kullanilir. Orijinal
gorlintli, farkli yonlerdeki filtrelerle kivrilir [21]. Bir esik degerine bagli olarak, arka plan
pikselleri 6n plan piksellerinden ayrilir ve Sobel'in filtresi paraziti ortadan kaldirir. Son olarak,
biiyiik catlaklar1 tespit etmek i¢in Otsu'nun yontemi uygulanir [22]. Catlak tespiti, MATLAB
tabanli ara¢ kutusu CrackIT [23], en az 2 mm genigligindeki ince catlaklar1 tespit etmek ve
karakterize etmek i¢in Onerilmistir. Beton yapidaki catlaklar, dnce goriintiiniin gri tonlamaya
doniistiiriilmesi ve ardindan catlagin tespiti i¢in Sobel filtresi uygulanarak tespit edilir.

Gabor Filtreleri veya Gabor dalgaciklar1 gorilis alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bilgisayar bilimindeki egilim, bunlarin yerini 6zgiirce 6grenilen 6znitelik ¢ikaricilar aliyor gibi
gorilinse de, yon bilgisini kodlama yeteneklerinden dolay1 [24], doku tabanli 6zellik ¢ikarimi igin
kullanilabilir ve siniflandirmada ¢ok 6nemlidir [25]. Segmentasyon [26] ve kenar algilama [27]
gibi bilgisayarla gdrme gorevlerinin ¢ogunda. Daha genel olarak, Gabor Filtrelerinin yanitlari,
insan gorsel sistemindeki V1 hiicrelerinin yanitlarina benzer oldugundan, goriintii temsil
calismasi i¢in kullanilabilir [28, 29]. Goriintii temsilini incelemek Onemlidir ¢ilinkii bir
goriintiiniin hem yiiksek hem de diigiikk seviyeli tanimimi ortaya g¢ikarabilir. Basit bir goriintii
temsili 6rnegi olarak, evrisimli katmanlardan ¢ikarilan 6znitelikler, bir goriintiiniin bir tiir diigiik
seviyeli agiklamasi olarak diisiiniilebilir. Daha pratik ve uygulama tarafinda, Gabor Filtreleri,
birka¢ isim vermek gerekirse, yiliz tanima [30, 31], parmak izi tanima veya parmak izi tarama
giiriiltii giderme [32] i¢in bilgisayarli gérme algoritmalarinda kullanilabilir. Imgelerden catlak

tespiti i¢in kullanilan diger yontemler ve yontemlerin kullanildigi calismalar Tablo 1.1°de

gosterilmistir.
Tablo 1.1. Catlak tespiti etmek i¢in kullanilan metotlar
Yontem Yapilan Calisma
Capraz Entropi Kaybi (CEK) [33, 34, 35, 36]

Weighted Kaybi [37]
Softmax Kaybi [38]
Hinge Kaybi [39]
Log Kayb1 [40]

Regresyon [41, 42]
Ortalama Kare Hata Kaybi1 [41]




3. YAPAY ZEKA OGRENME MODELLERI VE YONTEMLERI

Yapay zeka ile ilgilenen bilim insanlar1 her zaman daha zeki bir sistem tasarlamak icin
caba gostermislerdir. Insan diisiince yapisini, karar verebilme yetenegini ve bu gibi diger insana
ait 6zellikleri taklit etmek temel hedefleridir.

Tezin bu boliimiinde ESA, DO, DO modelleri, YSA ve MO gibi mimariler ve yapilar
hakkinda kisaca bilgi verilmektedir.

3.1. Evrisimsel Sinir Ag:

Bir evrisimli sinir agi, bir ozellik ¢ikarma islemi icin kullanilan islemden evrigim
kelimesinin geldigi bir tiir YSA’dir. Bir YSA, en basit haliyle, bu diigiimlerden gelen ¢iktiy1
belirleyen bir aktivasyon fonksiyonuna sahip bir dizi diigiimdiir. Burada aktivasyon fonksiyonu,
agirlik matrisi (WT) ve bir girdi (x) art1 bir 6nyarg terimi (b) carpimu {izerine uygulanan dogrusal

olmayan bir fonksiyon (g) olarak Denklem 3.1°deki gibi hesaplanir.

f(x)=gWT xx+b) 3.1

Bu diiglim kiimesi hiyerarsik bir yap1 olusturmaya basladiginda ve derinlestiginde (yani
coklu gizli katmanlar), genellikle Derin Sinir Ag1 olarak adlandirilirlar. Bu diigiimlerin diger
diigimlerle baglantilar1 olabilir. Tipik bir ileri beslemeli ESA’nin iki farkli boliimii vardir:
konvoliisyonel katmanlar ve tam baglantili katmanlar. Evrisimsel katmanlar 6znitelik
cikaricilardir. Seyrek olarak baglanirlar ve yerel baglantilara sahiptirler. Hesaplama agisindan bu,
parametre agirliklarinin bir katman boyunca paylasildigi anlamina gelir, bu da daha hizh
hesaplamaya ve daha az bellek gereksinimine yol agcar. Tamamen bagli bir katman yogun bir
sekilde baglanir ve ¢ikarilan 6zellikleri bir ¢ikt1 formuna sikistirir ve doniistiiriir.

Dogrusal olmayani yakalama giicii, temel alman veri kiimesinin dogrusal olmadigi
varsayildiginda, bir smiflandirma sisteminin dnemli bir yoniidiir. Bunun nedeni, tiim bilgilerin
dogrusal bir sekilde modellenemeyecegidir. Ornegin, bir regresyon ydntemi, goriiniiste acik
korelasyona sahip degiskenler arasindaki bazi dogrusal iligkileri yakalamak i¢in yeterli olabilir,
ancak goriintli veri setindeki karmagikligi gergekten yakalayamaz. Tipik YSA, sistemi bu
dogrusal olmayan durumla basa ¢ikma giiciiyle gii¢lendirmek i¢in ReLU (Diizeltilmis Dogrusal
Birim) [43] gibi yontemler kullanir. Norofizyolojik baglamda, ReLU ayrica sistemi biyolojik bir
ndronla uyumlu hale getirir ¢iinkii ReLU'dan gelen ¢ikt1 her zaman pozitif olacaktir.

Goriintliler her zaman hizali veya ayni bi¢cimde degildir. Bir bilgisayar monitoriini
gdriisiimiiziin neresinde olursa olsun algilayabiliriz. Ote yandan, ESA’lar i¢in her zaman bu kadar
basit degildir. ESA'lar, evrisimli katmanlarla birlikte, 6zellik ¢ikarma iglemine yardimci olmak

i¢in havuz katmanlarmi kullanir. Bir havuzlama katmaninin iki sorumlulugu vardr. Ilk olarak, bir



havuz katmani giiclii aktivasyonlar1 gecirir ve zayif aktivasyonlar filtreler. Bu, agin genelleme
kabiliyetine yardimci olur. Aktivasyonlar1 bir araya toplayarak sezgisel olarak diisiinerek, bir
nesnenin uzamsal konumunun veya Ozelliklerinin yalnizca genel egilimi bir sonraki katmana
aktarilir. Bu, agin, bir nesnenin tek bir drneginin belirli 6zelliklerine degil, bir nesnenin genel
ozelliklerine gore karar vermesini saglar. Ikincisi, 6zellikleri altérnekler. Ozellik uzay1 sonraki
evrisim katmanlarina dogru genisledikge, hesaplamada bir patlamayir onlemek igin bireysel

Ozellikleri kiigiiltmek 6nemlidir.
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Sekil 3.1. Bir ESA’nin genel mimarisi

Veri setinde bulunan bir imgenin ESA katmanlarindaki genel goriinimii Sekil 3.1°de
gosterilmektedir. Bir goriintii smiflandirma alaninda, ESA'lar1 kullanmak igin sabit bir kural
yoktur. MNIST [44] gibi daha az karmagik bir veri kiimesi {izerinde smiflandirma, evrisim
olmadan kolayca iyi bir performans elde edebilir. Bununla birlikte, goriintii veri kiimesinin
karmasiklig1 ve boyutu biiylidiikce, Oznitelikleri ¢ikarabildikleri ve bu ozellikleri verimlilikle
daha az karmasik bir boyuta soyutlayabildikleri icin ESA'lar giderek daha kullanigh hale gelebilir.
Ayrica, havuzlama katmanlarinin kullanimi, bilgi iginden gectigi her an, bilginin genisligini ve
yiiksekligini faktorlere gore keserek bu siireci hizlandirir. Ayrica, havuzlama katmanlari, ESA'lart
nesne Ozelliklerinin uzamsal konumundaki degisikliklere kars1 daha degismez hale getirerek daha
saglam hale getirir.

Daha once agiklandigi gibi, ESA'lar iki ana boliime aynlabilir. Ikinci kisimda
kullanilabilecek bilgileri ¢ikaran bir 6zellik ¢ikarici, bir siniflandirici. Bir siiflandirict, bir 6zellik
¢ikaricidan ¢ikarilan bu bilgileri alir ve amaca gore kararlar vermek i¢in bunlari isler. Sezgisel
olarak diislintildiigiinde, ideal bir sistemde karar verme siirecini olumsuz etkileyebilecek her tiirlii
bilginin karar siirecinden 6nce ele alinmasi gerektigi soylenebilir. ESA baglaminda, karar siirecini
olumsuz bir sekilde etkileyebilecek bilginin giirtiltii kismin1 ortadan kaldiran veya manipiile eden

bir 6zellik ¢ikariciya indirgenecektir.



Bir ESA’nin egitilme isleminde oncelikli olarak model olusturulur. Olusturulan modelde
havuzlama katman sayisi, tam baglantili katman sayis1 ve konvoliisyon katmani ve siniflandirma
katmani gibi yapilar belirlenir. Daha sonra baglangi¢ degiskenleri tanimlanir. Bunlar filtre
boyutlari, filtre sayis1 ve adim kayma miktaridir. Her bir filtre i¢in rastgele 0-1 araliginda deger
atanir. Bu modele giris verisi olarak bir imge verilir. Giris katmanindan verilen imge agdaki tiim
katmanlardan gegerek sonug elde edilir. Bu olay ileri besleme olarak adlandirilir. ileri beslemede
goriintiiniin piksel degerleri ile her bir filtrenin agirlig1 carpilip toplanarak bir sonraki katmana
aktarilir. Agdan beklenen sonug ile agm iiretmis oldugu sonuglarin toplam farklar1 alinarak
toplam hata hesaplanir. Bu hata degerinin agda bulunan tiim agirliklara dagitilmasi
gerekmektedir. Agirliklarin giincellenmesiyle toplam hatanin diisiiriilmesi saglanir. Agirliklarin
glincellenmesi olay Geri Yayilim Algoritmasi (GYA) olarak adlandirilir.

Mevcut egitim verilerinin tamamini 6grenme durumu ezberleme (Over Fitting) olarak
adlandirilir. Bu ezberlemenin oniine gecebilmek i¢in bazen agin bazi diigiimlerinin kaldirilmasi
gerekmektedir. Sekil 3.2 a)’da Standart bir ESA ag1 gosterilirken, b) ‘de DropOut katmani

uygulandiktan sonra kullanilmayan bazi diiglimler gosterilmistir.
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Sekil 3.2. a) ESA’nin orijinal yapisi b) DropOut katmanindan sonraki hali
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3.2. Makine Ogrenmesi

MO, yapay zekanmn temel olarak birbiriyle iliskili iki konuya odaklanan alt alanim
tanimlamak i¢in kullanilan bir terimdir. Bunlardan birincisi; deneyim yoluyla otomatik olarak
gelisen bilgisayar sistemleri nasil insa etmek. Ikincisi ise bilgisayarlar, insanlar ve kuruluslar da
dahil olmak {izere tiim Ogrenme sistemlerini yoneten temel istatistiksel-hesaplama-bilgi-teorik
yasalarini agiklamak [45].

MO algoritmalar1 ve modelleri tarafindan ¢dziilen sorunlar, denetimli veya denetimsiz
olarak kategorize edilir. Denetlenen problemlerde modeller, daha sonra diger verileri tahmin
etmek icin kullanilabilecek verilerdeki kaliplar1 tespit etmek iizere egitilir. Denetimsiz 6§renme
algoritmalar1 yapisal 6zellikleri bulmaya ve bunlara dayali olarak kiime verilerini bulmaya ¢aligir
[45]. Ayrica, denetlenen problemler iki alt probleme, siniflandirma ve regresyon gorevlerine
ayrilmistir. Her iki problem de etiketlenmis verileri kullanir, ancak siniflandirma problemlerinde
model verileri dogru sekilde kategorize etmeyi Ogrenir ve c¢iktisi kesiklidir. Regresyon
problemlerinde, model bunun yerine girdi verilerine dayali olarak siirekli bir ¢ikt1 hesaplar [46].

Denetimli 6grenmede modeller, genellikle egitim verileri [47] olarak adlandirilan etiketli
bir veri kiimesi kullanilarak egitilir. Model, ¢iktiy1 tahmin ederek ve ¢iktiy1 temel gergekle daha
iyi eslestirmek i¢in parametrelerini diizelterek yinelemeli olarak egitilir. Modelin tahmin
performans: genellikle, modelin egitim sirasinda gormedigi verilerden olusan test seti olarak da
adlandirilan ayr1 bir veri setinde degerlendirilir. Tahmin performansinin egitim setinde
degerlendirilmemesinin nedeni, modelin performansini gercek diinya kullanim senaryosunda
gorliinmeyen veriler lizerinde benzetim yapmaktir. Bu durum genelleme sorunu olarak ifade edilir
[46,48].

Bir modelin genellemesini tahmin etmek i¢in egitim bittikten sonra siniflandirilan bir test
seti kullanilabilir. Ancak, yalnizca bir modeli test ederek gercek performansi tahmin ederken ¢ok
fazla belirsizlik s6z konusudur. Bu nedenle, Capraz Dogrulama (CD) genellikle k
smiflandiricilarini egitmek i¢in kullanilir. Baz1 durumlarda, her bir katlamanin benzer bir sinif
dagilimma sahip olmasimi saglamak i¢in katmanli bir CD kullanilabilir. Burada her bir egitim E
ile temsil edilir. CD, verileri k boliimlere ayirir ve her siniflandirici, bu boliimlerin k-1'i iizerinde
egitilir ve ardindan Sekil 3.3.’de oldugu gibi k'inc1 boliimde degerlendirilir [48]. Dolayisiyla tiim
bu modeller, verilerin farkli boliimleri iizerinde egitilir ve degerlendirilir ve performanslari, tek
bir model kullanmaktan daha dogru bir sekilde, siniflandiricinin ger¢ek performansini Denklem

3.2’ de gosterildigi gibi, yani genelleme becerisini tahmin etmek icin kullanilir.

k
1
Dogru perfomans = Ez Perfomans; (3.2)

=1
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Sekil 3.3. CD’de veri bolimleme

Egitimin amaci, yeni verileri iyi genelleyen bir model iiretmektir. Bu nedenle, egitim
verileri {izerinde iyi performans gosteren ancak goriinmeyen veriler {izerinde kotii performans
gosteren bir modele sahip olmak istenmeyen bir durumdur ve modelin egitim verilerine
gereginden fazla uydugu soylenir [46]. Asiri uyum, birden ¢ok faktore bagli olabilir; bunlardan
biri, kullanilan modelin eldeki veriler veya sorun igin ¢ok karmagsik olmasidir. Asiri uyumun
anlami, ESA modelinin egitim verilerini hizli 6grenmesi karsisinda test verilerinin bu egitim
hiziyla ayn1 performansi gostermemesidir [49]. Bu, herhangi bir nedenle egitim verilerinin gergek
veri dagilimini temsil etmemesi durumunda modelin k&tii performans gdsterecegi anlamina gelir.
Biiyiikk varyansi olan bir modeli engellemek veya azaltmak igin, diizenlilestirme teknikleri
kullanilir. Bunlar hangi modelin kullanildigina baghdir. Bir diizenlilestirme teknigi, egitim
sirasinda modelin tiim parametrelerinin agirt uyumu onleyen ayni dlgekte olmasini zorlayan bir
L2 / sirt regresyonu uygulamaktir [50]. Spektrumun diger tarafinda, ¢ok fazla diizenlenmis bir
model, egitim verilerinden yeterince 6grenemeyecek bir modele yol agabilir. Buna yetersiz uyum
denir ve model karmagikligini artirarak veya daha az diizenleyici kullanarak ¢oziilebilir. Diger
diizenlilestirme teknigi ise soniimlemedir. Bazi sinirleri belirli bir oranda elimine ederek basarrya
ulagsmay1 saglar. Ancak olumsuz yonii maliyet fonksiyonunu iyi tanimlamamasidir. Cok biiyiik
veya kiiclik varyansi olmayan ve iyi genellestiren bir model se¢me problemi, Sekil 3.4.’de

gosterildigi gibi "sapma-varyans ddiinlesimi" olarak adlandirilir [46, 51].
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Sekil 3.4. Modelin egitim ve dogrulama hatasi 6l¢giimiinde varyans ve standart sapmanin etkisi

3.1.1. Denetimli Makine Ogrenmesi

Denetimli 6grenme, makinelerin iyi "etiketlenmis" egitim verileri kullanilarak egitildigi ve
bu verilere dayanarak makinelerin ¢iktry1 tahmin ettigi makine 6grenimi tiirleridir. Etiketli veriler,
baz1 girdi verilerinin zaten dogru c¢iktiyla etiketlendigi anlamina gelir. Denetimli 6grenmede,
makinelere saglanan egitim verileri, makinelere ¢iktiyr dogru tahmin etmeyi 6greten gézetmen
olarak calisir. Ogrencinin 6gretmen gozetiminde 6grendigi kavramin aynisin1 uygular. Denetimli
O0grenme, makine 6grenimi modeline girdi verilerinin yani sira dogru ¢ikti verilerini saglama
stirecidir. Denetimli 6grenme algoritmasinin amaci, girdi degiskenini ¢ikti degiskeni ile eslemek
i¢in bir esleme islevi bulmaktir.

Denetimli 6grenmede modeller, modelin her bir veri tiirii hakkinda 6grendigi etiketli veri
kiimesi kullanilarak egitilir. Egitim siireci tamamlandiktan sonra model, test verilerine (egitim
setinin bir alt kiimesi) dayanarak test edilir ve ardindan c¢iktiy1 tahmin eder. Denetimli

O0grenmenin ¢aligmasi Sekil 3.5’te gosterilmistir.
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Sekil 3.5. Denetimli MO tasarimi

‘Catlak' ve ‘Normal’ etiketlerine sahip iki tiirden veri kiimemiz oldugu i¢in modelimizi her
iki sekil iginde egitmemiz gerekmektedir. Piksel tabanli yapilan model 6grenme asamasindan
sonra egitilen model etiketsiz olan test veri seti ile test edilmektedir. Makine zaten daha 6nceden
resimler iizerinden egitimini tamamladig1 i¢in benzer olan test verisi iizerinden ¢iktiyr tahmin

eder. Denetimli 6grenme ayrica kendi icerisinde 2 alt basliga ayrilmaktadir.

Regresyon

Girdi degiskeni ile c¢ikti degiskeni arasinda bir iliski varsa, regresyon algoritmalari
kullanilir. Hava tahmini, Piyasa trendleri vb. gibi siirekli degiskenlerin tahmini i¢in kullanilir.
Denetimli 6grenme kapsaminda olan bazi popiiler Regresyon algoritmalari sunlardir:

e Dogrusal Regresyon

e Regresyon Agaclari

e Dogrusal Olmayan Regresyon

¢ Bayes Dogrusal Regresyon

¢ Polinomal Regresyon

Smiflandirma

Smiflandirma algoritmalari genel olarak bilinen ¢iktilar kategorik oldugu zaman kullanilir.
Eger ¢iktilarimiz ‘Evet-Hayir’, ‘Erkek-Kadin’, ‘Dogru-Yanlis® gibi ikili formatla ifade
edilebiliyorsa siniflandirma algoritmalart kullanilir. Bu algoritmalar:

e Random Forest (Rastgele Orman)

e Karar Agaclari
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e [ojistik Regresyon

e DVM

Denetimli 6grenmenin yardimiyla model, dnceki deneyimlere dayanarak ¢iktiyr tahmin
edebilir. Bu 6grenme ¢esidinde nesnelerin siniflart hakkinda kesin bir fikre sahip olabiliriz.
Ayrica denetimli 6grenme modeli, dolandiricilik tespiti, spam filtreleme vb. gibi gergek
diinyadaki cesitli sorunlar1 ¢ozmemize yardimci olur. Bunun aksine denetimli 6grenme modelleri,
karmagik gorevlerin iistesinden gelmek i¢in uygun degildir. Test verileri egitim veri kiimesinden
farkliysa dogru c¢iktiyr tahmin edemez. Bu nedenle egitim ¢ok sayida hesaplama zamani
gerektirir.

Denetimli MO’de ¢ok popiiler olan ikili siniflandirma algoritmalarindan birisi ise
yukarida listelenen Lojistik Regresyon’dur. ‘Catlak’ ve ‘Normal’ etiketine sahip veri setimiz ikili
siiflandirma 6rnegidir. Bu nedenle bu béliimde Lojistik Regresyon ve Aktivasyon Fonksiyonlar
ile ilgili kisaca bilgi verilmistir.

Lojistik regresyon, ikili siniflandirma i¢in bir siniflandirma teknigidir. Model W agirliklar
ile parametrelendirilir ve siniflandirmaya dogrusal regresyonun bir uzantisi olarak diisiiniilebilir.
Dogrusal regresyonda, modelin ¢iktisi, W agirliklarinin ve x girdilerinin i¢ ¢arpimidir. Dogrusal
regresyonun ¢iktisi, lojistik fonksiyondan gecirilerek (0, 1) araligina eslenir. Lojistik islev bazen

sigmoid islevi olarak adlandirilir ve Denklem 3.3’te sunulmustur.

(3.3)

. AW _
sigmoid(W = x) 1T o%
Ikili tahmin edicinin ¢iktisi, (0, 1) aralifindaki deger, genellikle 1 olarak etiketlenen pozitif sinifa
ait bir drmegin olasilig1 olarak yorumlanir. Skaler karar esigi r € [0, 1] 6megin hangi sinifa ait
oldugunun tahmin edildigini belirler. Sigmoid fonksiyonu, dikey eksende r = 0,5 esigi
isaretlenmis olarak Sekil 3.6'da ¢izilmistir. Bu esikte, modelin ¢iktis1 0,5'ten biiyiikse 6rnek

pozitif sinifa ait olarak siniflandirilir.

— Threshold r=0.5

pg{ —— Sigmoid

08
x
LS

0.4

021

-4 -2 0 2 q

Sekil 3.6. Sigmoid fonksiyonunun grafigi. R = 0,5
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Esik degeri dikey eksende 0,5 olarak isaretlenmistir. Bir numunenin 1 etiketli pozitif sinifa ait
oldugunu tahmin etmek i¢in modelin ¢iktis1 0,5'ten bilylik olmalidir. Bu, sigmoid fonksiyonunun
0'dan biiyiik argiimanina karsilik gelir. Lojistik regresyon i¢in, sigmoid fonksiyonuna iletilen
argliman, model agirliklar1 ve giris degiskenleri arasindaki i¢ ¢arpimdir.

Burada sadece sigmoid fonksiyonunun denklemi ve grafigi agiklanmistir. Diger aktivasyon

fonksiyonlari, denklemleri ve tanim araliklar1 Tablo 3.1°de gosterilmistir.

Tablo 3.1. Aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel gosterimi

Aktivasyon Fonksiyon Denklem Arahk
Dogrusal Fonksiyon f(x) =x (-00,00)
Basamak Fonksiyonu £ = {0 icinx <0 {0,1}
" liginx=0
Sigmoid Fonksiyonu i i (0,1)
) = 0() = 15—
Hiperbolik Tanjant e*—e™* -1,1
iperbolik Tanjan £(x) = tanh(x) = ( - _x) (-1,1)
Fonksiyonu e*te
DDB _(Oicinx <0 [0,00)
fe) = {x icinx =0
Leaky (S1zint1) DDB £ = {0.01 icinx <0 (-00,00)
| xicinx =0
Swish Fonksiyonu B=0icinf(x)=x (-00,00)

fG) = 2xa(px) = {5 — o0 igin f(x) = 2mak(0,x)

3.1.2. Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Etiketlenmis verilere sahip olmadigimiz zamanlarda makine Ogreniminde denetimsiz
ogrenme kullanilir. Modellerin egitim verisi kullanilarak denetlenmedigi bir MO teknigidir.
Bunun yerine modelin kendisi veri setinden gizli kaliplar1 bulmaktadir. Denetimli 6grenmenin
aksine ¢ikt1 verilerine sahip olmadigimiz igin denetimsiz Ogrenme bir regresyon ya da
siiflandirma problemine dogrudan uygulanamaz. Algoritma hi¢bir zaman verilen veri kiimesi
iistiinden egitilmez bu da veri kiimesi hakkinda higbir fikri olmadig1 anlamina gelir. Denetimsiz
O0grenme algoritmasinin gorevi imge Ozelliklerini tek baslarma tanimlamaktir. Denetimsiz
O0grenme algoritmasi bu gorevi, goriintii veri setini, goriintiiler arasindaki benzerliklere gore

gruplandirarak gerceklestirir.
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Sekil 3.7. Denetimsiz MO tasarimi

Etiketlenmemis olarak alinan veri seti ve buna karsilik ¢iktilar da belirlenmemistir. Bu
etiketlenmemis giris verileri, onu egitmek icin MO modeline beslenir. 11k olarak, verilerden gizli
kaliplar1 bulmak i¢in ham veriler yorumlanir ve ardindan k-ortalama kiimeleme, karar agaci vb.
gibi uygun algoritma kullanilir. Uygun algoritmay1 uyguladiktan sonra, algoritma veri nesnelerini
nesneler arasindaki benzerlik ve farkliliklara gore gruplara ayirir. Sekil 3.7°de denetimsiz
o0grenme tasarimi gosterilmistir. Denetimsiz 6grenme ayrica kendi igerisinde 2 alt basliga

ayrilmaktadir.

Kiimeleme

En ¢ok benzerlige sahip nesnelerin bir grupta kalacagi ve bagka bir grubun nesneleriyle
daha az benzerligi olacak veya hi¢c benzerligi olmayacak sekilde nesneleri kiimeler halinde
gruplandirma yontemidir. Kiimeleme analizi, veri nesneleri arasindaki ortak noktalar1 bulur ve

bunlar1 bu ortak noktalarin varligina ve yokluguna gore siniflandirir.

Iliskilendirme

Birliktelik kurali, biliylik veri tabanindaki degiskenler arasindaki iligkileri bulmak igin
kullanilan denetimsiz bir 6grenme yontemidir. Veri kiimesinde birlikte olusan 6gelerin kiimesini
belirler. Birliktelik kurali, pazarlama stratejisini daha etkili hale getirir. Baz1 denetimsiz 6grenme
algoritmalar listelenmistir:

o K-Ortalamalar ile kiimeleme

o Hiyerarsik Kiimeleme

o Temel Bilesen Analizi (TBA)
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¢ Bagimsiz Degisken Analizi (BDA)

Denetimsiz 6grenme, denetimli 6grenmeye kiyasla daha karmagik gorevler i¢in kullanilir,
¢linkii denetimsiz 6grenmede etiketlenmis girdi verileri bulunmamaktadir. Etiketli verilere kiyasla
etiketlenmemis verileri almak daha kolay oldugu i¢in denetimsiz 6grenme tercih edilir. Bunun
aksine denetimsiz 6grenme, karsilik gelen ¢iktiya sahip olmadigi i¢in denetimli 6grenmeye gore
O0ziinde daha zordur. Denetimsiz 0Ogrenme algoritmasinin  sonucu, girdi verileri

etiketlenmediginden ve algoritmalar kesin ¢iktiy1 dnceden bilmediginden daha az dogru olabilir.

3.3. Derin Ogrenme

Bu béliimde temel de MO islemlerine dayanan derin 6grenemeden kisaca bahsedilmis ve
MO’den ayrilan kisimlarina deginilmistir.

DO, yapay zekanin bir alt kiimesi olan makine 6grenimi dalina dayanmaktadir. Sinir aglart
insan beynini taklit ettiginden ve DO yapacaktir. DO’de higbir sey agik¢a programlanmaz. Temel
olarak, oznitelik ¢ikarimi ve doniisiimii gergeklestirmek i¢in ¢ok sayida dogrusal olmayan islem
biriminden yararlanan bir makine 6grenimi sinifidir. Her bir 6nceki katmanin ¢iktisi, ardisik
katmanlarin her biri tarafindan girdi olarak almir. DO modelleri, programcidan kiigiik bir
rehberlik gerektirerek dogru o6zelliklere odaklanabilecek kadar yeteneklidir ve boyut sorununu
¢ozmede ¢ok yardimci olur. DO algoritmalari, 6zellikle ¢ok sayida girdi ve ¢iktiya sahip
oldugunda kullanihir. DO, Sinir Aglar1 yardimiyla gergeklestirilir ve Sinir Agi'nm
motivasyonunun ardindaki fikir, bir beyin hiicresinden bagka bir sey olmayan biyolojik
néronlardir.

Temelde DO MO tekniklerinden olusmaktadir. DO daha karmasik veriler ve yiiksek
¢oziiniirliige sahip islemler i¢in kullanilmaktadir. MO’niin tasariminda giris katmaninda sonra bir
Ozellik ¢ikarict katman bulunmaktadir. Bu katmanin c¢ikisinda ise smiflandirma islemi
yapilmaktadir. Fakat DO’de 6zellik ¢ikarimi yani bilgi elde edinimi islemi ile siniflandirma

islemi Sekil 3.8’de ifade edildigi gibi ayn1 zamanda gergeklestirilir.
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Sekil 3.8. DO ve MO farkinin gosterimi

DO giiniimiizde kendi kendini siiren arabalarda, biiyiik miktarda veri isleyerek etrafindaki
goriintiileri yakalayabilir ve ardindan sola veya saga gitmek i¢in hangi eylemlerin dahil edilmesi
gerektigine veya durmasi gerektigine karar verir. Otomatik resim yazisi olusturmada hangi resmi
yiiklerseniz yiikleyin, algoritma, buna gore baslik olusturacak sekilde calisacaktir. Mavi renkli
g0z derseniz, resmin altinda bir resim yazis1 bulunan mavi renkli bir géz goriintiilenir. Otomatik
makine gevirisinde, DO yardimiyla bir dili digerine déniistiirebiliyoruz. Daha ¢ok giiniimiizde

olusan karmasik problemlere ¢oziim aramak icin DO algoritmalar1 kullanisli ve performanslidir.

3.4. Derin Ogrenme Modelleri

DO, belirli gorevleri yerine getirmek icin YSA kavramlari iizerinde calisan bir makine
ogrenimi alt alamidir. DO temelde 4 temel asamadan olusmaktadir. Bunlar; Mimarinin
tanimlanmasi, Modelin derlenmesi, Modelin Egitimi ve son asama olan Degerlendirme ve
Tahminde Bulunma. DO’ niin temel basamaklari sirasiyla iistte siralandig1 gibidir. Arastirmacilar
tarafindan popiiler olarak kullanilan bazi DO mimarilerinin kisaca agiklanmasi bu béliimde yer

almaktadir.

3.4.1. Yolo Mimarisi

Tiim yapist basittir ve yiliksek ¢ikarim hizi nedeniyle, You Only Look Once (YOLO) birgok

gercek zamanli algilama gorevinde uygulanabilir. Bununla birlikte, dezavantaj agikti, ¢iinkii hiicre
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sayist azdi ve her hiicrede sadece iki sinirlayici kutu Sngoriilityordu, YOLO igin haritalama,
ozellikle kiiciik ve yogun hedefleri tespit etmede Faster-RCNN [53] kadar iyi degildi.

Bir y1l sonra Redmon ve Farhadi, YOLO™un [54] ikinci versiyonunu amagladi. YOLOmun
hedefleri tespit etmede hatali oldugu ve nispeten diisiik bir geri ¢agirma oranina sahip oldugu
sorununu ¢dzmek istediler, bu nedenle Single-Shot-Multi-Box Detector’e (SSD) [55] basvurdular
ve algilama i¢in ¢ok Olgcekli dzellik haritalarini kullandilar. Dahasi, YOLO v2, girdi goriinti
boyutunu 416 x 416'ya biiylitmiis ve bunlar1 13 x 13 1zgara hiicresine bolmiistiir (her hiicrede 5
tahmini kutu). Sonug olarak, hem mAP hem de geri ¢cagirma oranlar iyilestirildi. Ikinci siiriime

dayanarak, 2018'de Redmon ve Farhadi, modellerini yeniden gelistirdiler [56].
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Sekil 3.9. YOLO Mimarisinin Genel Yapisi [57]

YOLO modeli, yalnizca bir nesneyi smiflandirmakla kalmayan, ayni zamanda bir
goriintiideki birden ¢ok nesneyi siniflandirabilen ve bunlar1 kutulayarak kullaniciya nesnenin
goriintiide nerede tanindigini sdyleyen en geligsmis goriintli tanima algoritmalarindan biridir. Bu,
bu tiir bir nesneye uygulanacak en etkili model olacaktir, ¢iinkii cephede bulunabilen belirli
ozelliklere sahip farkli nesneyi igeren bir¢ok sinif olusturulabilir.

YOLOv3'i diger modellerden alinan agirliklarla uygulama imkani da vardir, bu bir avantaj
olarak kullanilabilir, ¢iinkii bunu 6zellik ¢ikarici yontemiyle uygulamak miimkiin olabilir, bu
biiyiik olasilikla uygun egitim verileriyle daha ytliksek dogrulukta egitilebilir. Sekil 3.9°da YOLO

mimarisi gosterilmektedir.

3.4.2. SSD

SSD, YOLO’nun hizli ¢ikarim siiresi avantajini benimsedi [55] ve farkli olgeklerdeki
o0zellik haritalari tespit ederken RPN'de [58] uygulanan baglanti kutusu mekanizmasina referans

verdi [53]. SSD, son derece hizli algilama hizim1 korurken, Faster-RCNN ile benzer bir
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performans elde etti. SSD ve Daha Hizli-RCNN arasinda iki biiyiik fark vardi: SSD, smirlayict
kutulan algilamak igin farkli 6l¢eklerdeki 6zellik haritalarinda birkag baglanti kurarken, Daha
Hizli-RCNN yalnizca tek bir 6lgek dahilinde islem yapti ve SSD dogrudan ¢ok 6lcekli algilama

ve siirlama gerceklestirdi sirasiyla farkli 6lgeklerdeki 6zellik haritalarinda kutu regresyonu.

3.4.3. Retina-Net

Geleneksel CEK iizerine revize edilen kayip fonksiyonu olarak odak kaybini kullanmistir.
Hedeflerin ve arka plan verilerinin dengesiz dagiliminin, entegre ESA'lara dayali algoritmalarin
nispeten diisiik dogrulugu ile sonuglandigini belirtti [5S9]. Bu nedenle, odak kaybi, Retina-Net'in
bu zor o6rneklere odaklanabilmesi igin egitim sirasinda basit arka plan 6rneklerinin 6grenme

agirliklarini azaltabildi.

3.4.4. R-CNN

Nesne Onerilerine dayanan ilk algilama algoritmasiydi [60] ve basit bir algilama stratejisi
kulland1. Oncelikle, segmeli arama yoluyla gorselden obje 6nerileri ¢ikarilmis ve her teklif ayni
boyutta Slgeklendirilmistir. Ikinci olarak, 6zellikleri ¢ikarmak icin ImageNet iizerinde egitilmis
Alexnet ag1 [61] kullanildi. Son olarak, nesneleri siniflandirmak i¢in bir DVM siniflandirici
kullanildi. R-CNN, VOC2007 veri setinde [62] sasirtict sonuglar elde etti, Ortalama Hassasiyet
(mAP)% 58,5'e yiikseldi. Bununla birlikte, RCNN biiyiikk ilerleme kaydetmis olsa da,
dezavantajlar1 da ¢ok agikti: egitimi ¢ok asamaliydi, bu da sikici ve zaman aliciydi. Ayrica,
yliksek yogunluklu 6nerilen bolgelerde tekrarlanan 6znitelik ¢ikarimi nedeniyle, tespiti son derece

yavasti.

3.4.5. Fast R-CNN

R-CNN [60] ve SPPNet [61] 'e dayaniyordu. Fast-RCNN'in temel 6zelligi, cok gorevli bir
O0grenme yontemi uygulamasiydi. Hedef siniflandirmanin ve simirlayict kutu regresyonunun
senkron egitimini sagladi. Egitim hizi R-CNN'nin 9 kat1 ve algilama hizi R-CNN'nin 200 kat1 idi.
VOC2007 veri setinde [62], Fast-RCNN mAP'yi% 58.5 'den% 70.0'a ¢ikardi. Fast R-CNN'nin
dezavantaji, daha once Onerilen bolgeleri ¢ikarmak ic¢in hala harici bir algoritmaya ihtiyag

duymastydi, bu nedenle uctan uca islemeyi gerceklestiremiyordu.

3.4.6. Faster R-CNN

Farkli agsamalardaki algoritmalarin iglevlerini tek bir biitiinlesmis cergevede birlestirmek
istiyoruz, yani hedeflerimizin sinifin1 ve konumunu dogrudan tahmin etmek istiyoruz [53]. Nesne

onerisi ve smiflandirmay1 ayri ayri uygulayan [89, 81] bahsedilen iki agamali algoritmalardan
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farkli olarak, bu boliimde, bolge Onerisi problemini bir gerileme gorevi olarak goren tek asamali

aglara odaklaniyoruz.

3.4.7. SPPNet

Geleneksel ESA modelleriyle karsilastirildiginda, evrisimli katman ile tam baglantil
katman arasina bir uzamsal piramit havuz katmam ekleyerek tiim agin giris boyutunun sabit bir
saylya ¢arpilmamasini sagladilar [63]. Boylelikle, SPPNet, onerilen bolgeleri 6lgeklendirmeden
herhangi bir boyutta ve herhangi bir en boy orani alaninda 6zellik ¢ikarimini gergeklestirebilir.

Ancak sorun, egitiminin hala ¢ok agamali olmasiydi.

3.4.8. LeNet-5

LeNet-5, orijinal olarak MNIST veri toplama i¢in el yazisi sayilar1 siniflandirmak igin
olusturulmus oldukga basit bir evrisimsel agdir. ESA’nin ilk adimlarinda énemli bir kilometre
tagidir ve orijinal formun onerildigi 1989 yilina kadar uzanir [52]. Model, aralarinda maks.
Havuzlama bulunan iki evrisimden olusur, dizi daha sonra diizlestirilir ve daha sonra,
siniflandirma, Sekil 3.10'da gosterildigi gibi bir softmax vektoriine giden iki yogun katman

tarafindan yapilir.

Fully
Convolution Sibesmin CONOIEN oo Convolution connected Output

Tﬁ@

Input Feature Map Feature Map  Feature Map Feature Map
32X32X1 28X 28X6 14X14X6 10X10X16 5X5X16

120 84 10

Sekil 3.10. LeNet-5 Mimarisinin Genel Yapisi [82]
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4. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde tezin amacina uygun gerceklestirilen deneysel analizlerde kullanilan veri
kiimeleri hakkinda detayl bilgiler yer almaktadir. Genel olarak kullanilan yontemler, teknikler,

deneysel analizler ve kullanilan filtrelerin detayli bilgileri verilmektedir.

4.1. Catlak Tespiti

Goriintiilerden catlak tespit etmek igin genel olarak piksel tabanli ve kenar algilamaya
yonelik calismalar yapilmistir. Dalgacik doniistimii tabanli yaklagim, kaplama goriintiilerinin
sinyalini Dalgacik Doniisiimii aracilifiyla frekans alanina doniistiiriir ve catlak tespiti i¢in yiiksek
frekansl c¢atlak sinyalini ve catlak olmayan diisiik frekansh sinyali bélmek i¢in uygun bir esik
degeri ayarlar. Goriintli esiklemeye yonelik c¢atlaklarin gri degerinin, kaplama goriintiistindeki
arka plandan genellikle daha diisiik oldugu vurgulanir. Gri histogramin olasilik agirlik faktoriinii
degistirerek catlak tespiti i¢in gelistirilmis Otsu esik yontemini énermektedir [63]. Kenar algilama
tabanl yaklagimda ise kaplama goriintlisiindeki bariz catlak kenarlarini dikkate alarak, beton
catlak tespiti i¢in filtre tabanl kenar tespitinin performansini arastirilmistir [64]. Son olarak
yapilan uygulamada gatlak tespiti tamamen denetimsiz bir yontemle gerceklestirilmeye calisildi
[65]. Gri bir goriintli, pikselleri grafikte diigiimler olarak kabul ederek bir grafik olarak
gorilintiilendi. Bu sekilde, bir kaplama goriintiisiindeki catlaklar genellikle diisiik yogunluklu

stirekli egriler olarak goriiniir.

Yapilan bu calismalardan hareketle, calismamizda ReLU Aktivasyon fonksiyonunu ve
Batch normalizasyonunu kullandik. Olusturmus oldugumuz ESA mimarisinin katmanlar ve

ciktilar1 Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Ozellik Cikarma Simiflandirma Crkiy
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4.2. Veri Setleri

Deneysel calisma sirasinda, hem modelleri egitmek hem de modelleri test etmek i¢in veri
seti segmek, degerlerin tutarlilig1 agisindan son derece 6nemlidir. Veri setinde bulunan imgelerin
formatlar1 (RGB,BGR,HSV) ve piksel sayilari 6grenme ile ters orantilidir. Bu nedenle yapilan
caligmalarda kullanilan imgeler Oncelikle 224x224 boyutunda yeniden boyutlandirildi. Bu
imgeler modelin daha basit 0grenebilecegi sekil olan gri formata donistiiriildii [66]. Bu veri

koleksiyonlar1 bu boliimde sunulmustur.

4.2.1. Beton Catlak Goriintiileri

227x227 [68] formatinda 20.000 catlakli goriintii ve 20.000 catlaksiz goriintii igerir.
Goriintiilerde biiyiik catlaklar var ve goriintiiler arasindaki renk farkliliklari, SDNET2018 alt
kiimesine kiyasla nispeten biiylik. Bu veri toplama, daha yiiksek ug¢ prototipleri egitmek icin

degil, deneysel ¢alisma igin tasarlanmustir.

4.2.2. Basit Veri Kiimesi

SDNET2018, beton i¢in yapay zeka tabanli gatlak algilama algoritmalarinin egitimi,
dogrulanmasi ve kiyaslamasi icin agiklamali bir goriintii veri setidir. SDNET2018, 56.000'den
fazla catlakli ve catlaksiz beton koprii tabliyesi, duvar ve kaldirim goriintiisii icerir. Veri seti, 0,06
mm kadar dar ve 25 mm kadar genis catlaklar1 icerir. Veri kiimesi ayrica golgeler, ylizey
plriizliligi, olgekleme, kenarlar, delikler ve arka plan dokiintiileri dahil olmak iizere gesitli
engellere sahip goriintiileri i¢erir. Veri setinde bulunan 6rnek imgeler Sekil 4.2°de gosterilmistir.
SDNET2018, yapisal saglik izleme alaninda siirekli arastirma konusu olan DO, ESA’ya dayal
somut catlak algilama algoritmalarinin siirekli gelistirilmesi i¢in arastirmacilara faydali

olmaktadir [67].

Sekil 4.2. Basit test goriintiilerinin alt kiimesi, ¢atlaklar
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4.2.3. Gergekei Veri Kiimesi

Bir modelin ne kadar iyi oldugunu karsilastirabilmek i¢in gercege baglanabilecek gergekei
goriintiilere ihtiyac vardir. Bu veriler, simiflandiricinin goriintiideki catlaklar veya diger nesneler
iizerinde degerlendirmesini ve daha iyi bir genel bakisi saglamalidir. Gergek yol catlak

gorilintiilerinden alinan bazi resimler Sekil 4.3'te gosterilmektedir.

Sekil 4.3. Gergekgei veri kiimeleri

Beton ve karayolu gatlaklarinin da iginde bulundugu popiiler veri setlerinden bazilar1 Tablo
4.1’ de gosterilmistir. Igerisinde yiiksek ¢oziiniirliiklii imgelerin yer almaktadir. Modelin testi ve
gergeklestirimi sirasinda tutarsiz sonuglarin ortaya ¢ikmasini dnlemek igin veri bilyiitme ve
dondiirme gibi islemler yapilmamistir. Tez ¢alismasinda siniflandirma, filtreleme gibi bir¢ok

diger islemde bu veri seti kullanilmstir [66].
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Tablo 4.1. Veri Setlerinin Ozellikleri

Isim Ozellikleri
CCD1500 Sahte ¢atlak, catlak, yapay cizik, saglam yiizey ve bitki olmak tizere bes
kategoriye ayrilan yaklagik 1500 goriintiiden olusur.
SDNET2018 56.000°den fazla ¢atlak goriintiisiinden olusur.
CFD Giriilti, net olmayan ¢atlaklardan olusur. 118 goriintiiden olugur.
Tiim goriintli boyutu 448 x 448 pikseldir.
Karmasik arka plana sahip 537 catlak goriintiisii ve net olmayan ¢atlaklar
DeepCrack icerir.
Tim gortintli boyutu 448 x 448 pikseldir.
Cracktree200 Golgeleri ve diizensiz aydinlatmasi olan 206 beton kaplama gatlagi goriintiisii

Concrete Crack
Images[66]*

icerir. Tim goriintii boyutu 448 x 448 pikseldir.

e Veri seti, ¢atlaklara sahip somut goriintiiler igerir. Veriler cesitli ODTU
Kampiis Binalarindan toplanmustir.

e Veri seti, goriintii siniflandirmasi i¢in negatif ve pozitif catlak goriintiileri
olarak ikiye ayrilmigtir.

o Her sinif, RGB kanall1 227 x 227 piksel ile toplam 40000 goriintii ile 20000
goriintiiye sahiptir.

o Veri seti, tarafindan 6nerilen yontemle 458 yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiden
(4032x3024 piksel) olusturulmustur.

o Yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler, yiizey kalitesi ve aydinlatma kosullari
acisindan farkliliklara sahiptir.

¢ Rastgele dondiirme veya ¢evirme agisindan hicbir veri biiyiitme
uygulanmamustir.

4.3. Araclar

Tez c¢aligmasi sirasinda resimlere On islemlerin yapilmasi, yeniden boyutlandirilmasi,

filtrenin olusturulmast ve modellerin olusturulmasi gibi bir¢ok islemde bazi araclar kullanilmaistir.

Bu boéliimde, deneysel c¢alisma sirasinda kullanilan tiim farkli araclarin kisa bir agiklamasi

yapilmaktadir.

Yapilan tez ¢alismasinda yol anormalisi ve ¢atlak ¢esitleri, ¢atlak tespiti uygulama alanlari

ve catlak tespitinin yontemleri aragtirilmistir. Catlak tespitinin gergeklestirildigi modelin tasarimi
icin VGG-16 mimarisi ve ESA Mimarisi kullanilmistir. Ilgili kodlar NVDIA GeForce 4 GB
grafik karti, Intel© 17 -Core 2.80 GHz islemci ve 16 GB RAM’a sahip bilgisayarda Windows 10

isletim sistemi {izerinde kurulan Python 3.6.4 programmda PyCharm ara yiizii iizerinden

derlenmigtir. Literatiirde ise Catlak Tespiti igin ResNet mimarisi, AlexNet mimarisi, LeNet-5

Mimarisi gibi birgok farkli mimari kullanilmis ve farkli veri setleriyle olusturulan modellerle

farkli yaklagimlarda bulunulmustur.
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4.3.1. Tensorflow 2.0 Kiitiiphanesi

Tensorflow (TF), ugtan uca bir MO platformudur. Tiim gelismis ve zor islevleri bilmek
zorunda kalmadan bir MO algoritmas1 olusturmay1 kolaylastiran genis bir araglar, kitapliklar ve
ortak kaynaklar ekosistemi igerir. TF, farkli yap1 ve parametrelerle denemeyi oldukea kolaylastirir
ve egitim siiresini bilyilik 6l¢lide azaltmak i¢in modeli bir GPU iizerinde egitmeyi kolaylastirir

[69].

4.3.2. Keras Kiitiiphanesi

Keras, TF, CNTK veya Theano {izerinde c¢alistirilabilen iist diizey bir sinir ag1 uygulama
programlama arayiiziidir. MO ile deney yapmay1 kolaylastirmak ve fikirden sonuca hizla
gecebilmek i¢in gelistirilmistir. Keras modelleri sirali bigimde olusturulmustur ve basit kodlama
tasarimlari, ek islevleri, modiilleri, kayip islevlerini ve etkinlestirme islevlerini daha degistirmeyi
kolaylastirir. Modeller, kodu kompakt, hata ayiklamasi ve gelistirmesi kolay hale getiren
Python'da agiklanmuistir. Keras API ayrica ImageNet {izerinde, siiflandirma katmani [70] ile

veya bunlar olmadan kullanilabilen énceden egitilmis modellerin kullanimini sunar.

4.3.3. OpenCYV Kiitiiphanesi

Acik kaynakli bir bilgisayarli gorii ve makine 6grenimi yazilim kitapligidir. OpenCV,
bilgisayarl gorii uygulamalari i¢in ortak bir altyapi saglamak ve ticari tirlinlerde makine algisinin
kullanimin1 hizlandirmak amaciyla olusturulmustur. Kiitiiphane, hem klasik hem de son teknoloji
bilgisayarli gorme ve makine 6grenimi algoritmalarindan olusan kapsamli bir set igeren 2500'den
fazla optimize edilmis algoritmaya sahiptir. Bu algoritmalar, yiizleri algilamak ve tanimak,
nesneleri tanimlamak, videolarda insan eylemlerini siniflandirmak, kamera hareketlerini izlemek,
hareketli nesneleri izlemek, nesnelerin 3B modellerini ¢ikarmak, sterco kameralardan 3B nokta
bulutlar1 iiretmek, yiiksek c¢oziiniirliik elde etmek igin goriintiilleri bir araya getirmek igin

kullanilabilir [71].

4.3.4. 6 Eksenli ivme sensorii

Piyasada hareket algilamak i¢in birgok sensér ve bu sensorleri calistirabilecek birgok
yazilim bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda araca yerlestirilen (MPU-6050) ivme sensorii ile
aracin karayolunun yiizeyindeki catlaklardan gegcisi esnasindaki bilgiler okunmus ve anlik olarak

grafikler olusturulmustur.
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Sekil 4.4. Ivme Sensériiniin yapist

Ivme sensorii harekete iliskin Sekil 4.4°da belirtilen yonlerde (Ax, Ay, Az, Gx, Gy ,Gz)
degerler elde etmek miimkiindiir. Bu degerlerden Ax (Acceleration X) X ydniinde meydana
gelen hizlanmayi, Ay (Acceleration Y) Y yoniinde meydana gelen hizlanmayi, Az (Acceleration
Z) Z yoéniinde meydana gelen hizlanmayi ifade etmektedir. G degerlerini ise 3 eksenli koordinat
diizlemi gibi diislindiiglimiizde; Gx, X ekseninde meydana gelen degisikligi, Gy, Y ekseninde
meydana gelen degisikligi, Gz, Z ekseninde meydana gelen degisikligi gostermektedir. Sekil
4.4’de detayli olarak MPU-6050 6 eksenli ivme sensoriiniin pin numaralar1 ve her bir pinin ismi

gosterilmistir.

4.4. VGG-16 Mimarisi

Karen Simonyan ve Andrew Zisserman tarafindan 2014 yilinda duyurulmustur [72]. VGG-
16 modeli 13 konvoliisyon, 3 tam bagli katman olmak tizere 16 katmandan olusmaktadir.
Katmanlar arasinda maksimum havuzlama uygulanmistir. Sekil 4.5°de VGG-16 mimarisi
gosterilmistir. 224x224x3 boyutlarinda resimleri girdi olarak kabul etmektedir. Kullanilan
veritabaninin %20’sini siniflandiracak sekilde modellenmistir.

Siniflandirmanin yapilabilmesi i¢in kullanilan VGG-16 mimarisi ImageNet veri setinde
en iyi performans gosteren model olarak belirlendi. R, G ve B olmak iizere ii¢ kanall1 sabit
boyutlu 224x224 goriintii oldugu kabul edilir. Yapilan tek 6n isleme, her piksel icin RGB
degerlerinin normallestirilmesidir. Bu, her pikselden ortalama deger c¢ikarilarak elde
edilir. Goriintii, 3x3'lik ¢ok kiiclik alici boyutundaki 2 evrisim katmaninin ilk yigimindan
gecirilir, ardindan ReLU aktivasyonlar1 gelir. Bu iki katmanin her biri 64 filtre icerir. Evrigsim
adimi 1 pikselde sabitlenir ve dolgu 1 pikseldir. Bu konfigiirasyon, uzaysal ¢oziniirligi
korur ve ¢ikt1 aktivasyon haritasinin boyutu, girig goriintiisii boyutlariyla aynidir. Aktivasyon
haritalar1 daha sonra 2 piksellik bir adimla 2x2 piksellik bir pencere iizerinde uzamsal

maksimum havuzlamadan gegirilir. Bu, aktivasyonlarin boyutunu yariya indirir. Bdylece ilk
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yiginin sonundaki aktivasyonlarin boyutu 112x112x64'tiir. Aktivasyonlar daha sonra benzer
bir ikinci yigindan geger, ancak ilkinde 64'e kiyasla 128 filtre bulunur. Sonug olarak, ikinci
yigindan sonraki boyut 56 x 56 x 128 olur. Burada uygulanan filtrelerin sayis1 256'dir ve
yiginin ¢iktt boyutunu 28 x 28 x 256 yapar. Bunu, her biri 512 filtre iceren ii¢ evrisim
katmanindan olusan iki y1gin izler. Bu yiginlarin her ikisinin de sonundaki ¢ikt1 7 x 7 x 512

olacaktir [73].
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Sekil 4.5. VGG-16 Mimari Haritas1 [73]

4.5. Yonlii Gabor Filtresi

Gabor Filtresi, adin1 Dennis Gabor’dan alan kenar algilama, doku analizi, 6zellik ¢ikarma
vb. igin sayisiz goriintii isleme uygulamasinda kullanilan lineer bir filtredir. Gabor Filtresi’nde
bahsi gegen filtreleme, filtrelenecek imge ile filtre matrisinin konvoliisyonudur. Denklem 4.1 de

iki boyutlu Gabor Filtresi ¢ekirdek matrisinin formiilii verilmistir.
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Fourier doniistimii, belirli bir sinyalin frekans 6zelliklerinin analizi i¢in sinyal islemede en
yaygin kullanilan aragtir. Ancak sinyal doniisiimiinden sonra goriintliniin farkli boliimlerinden
gelen ozellikler birbirine karisir ve sinyalin zaman bilgisi kaybolur ve frekansin ve galigmadaki
konumunun belirlenmesi neredeyse imkansizdir. Bu soruna karst koymak i¢in ortak alan analizi
kullanilabilir. 1946'da Gabor tarafindan ortak bir etki alam islevi, yani Gabor Filtresi 6nerildi.
Gabor fonksiyonunun alt sinir1 elde ettigi kanitlanmistir ve ortak alanda en iyi analitik
¢ozinirligi gerceklestirir [74].

Gabor Filtre tabanli teknikler, doku analizi ve bdliitleme [75, 76], kenar algilama [77],
nesne tanima [78,79], goriintiilerin gésterimi [80] ve el yazisi rakamlar ve alfabe tanima [81] gibi
cok cesitli goriis tabanli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Gabor Cekirdekleri bant
geciren filtrelerdir ve gorsel yapisindaki ¢oklu kanal filtrelemesi ile temel gérme bilgisi isleme

anlayis1 tarafindan yonetilir [83].
xTZ + .}/2 + yTZ ] x’
glx.y;4,0,9,0,v) = exp ———or ) exP|! 2n7+1/) 4.1)

Euler formiiliinden yararlanilarak Denklem 4.1 diizenlenirse Denklem 4.2’de ifade edilen g

fonksiyonunun cosiniis formu ve Denklem 4.3’de ifade edilen siniis formu elde edilir.

xTZ + 2 + r2 x’
9(x.y;4,0,9,0,7) = exp (— y—y> cos <2ﬂ7 + 1/))

202 (4.2)
xTZ +y2 _l_yTZ . x’
gx.y;4,0,0,0,7) = exp —T,r )sin 2717 +y (4.3)

Islemin gerceklestirilebilmesi i¢in temelde iki adim bulunmaktadir. Bunlardan birincisi iki
filtrenin (¢ekirdek matrisin) hesaplanmasi ardindan imgeye uygulanmasi ve imgelerin karelerinin
toplaminin karekokleri alinmasidir. Tkinci adim ise gergel kismimin hesaplanmasidir.

A (Lambda): Gabor fonksiyonunun seritlerinin genisligini yonetir. Burada dalga boyunu
artirmak daha kalin seritler iiretir ve dalga boyunu azaltmak daha ince seritler iiretir. Diger
parametreleri degistirmeden ve lambday1 60 ve 100 olarak degistirerek seritler kalinlagir [84].

0 (Teta): Teta dogrudan formiil igerisinde gdriinmemektedir. Gabor ¢ekirdeginin yonelim
acisidir. Gabor islevinin yoniinii kontrol eder. Sifir derece teta, Gabor fonksiyonun dikey
konumuna karsilik gelir. Teta agisinin degismesi sonucu Gabor ¢ekirdeginde meydana gelen
degisimler Sekil 4.6° da gosterilmistir. x' ve y' degiskenleri degisen teta degerleri Denklem 4.4’ te

incelenmistir.
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() (b) ©

Sekil 4.6. a) Gabor ¢ekirdeginin Theta 0° ‘daki durumu b) Gabor ¢ekirdeginin Theta 45° ‘deki durumu c)
Gabor ¢ekirdeginin Theta 90° ‘daki durumu

L= o) b

(4.4)

@ (Fi): Cekirdek matrisinin faz kayma agisidir. Bu degerin degistirilmesi sonucunda
sinlizoidin x ekseninde kaymas1 saglanir.

o (Sigma): Bant genisligi veya Sigma Gabor zarfunin genel boyutunu kontrol eder. Ayni1
zamanda fonksiyonun standart sapmasini belirleyen katsayidir. Bu degerin yiiksek secildiginde
Gabor dalgaciklarinin birbirinden uzaklagmasi, diisiik secildiginde ise Gabor dalgaciklarinin
birbirine yaklagmas1 beklenir.

y (Gamma): En boy orani veya Gamma, Gabor islevinin yliksekligini kontrol eder. Cok
yiiksek en boy orani i¢in yiikseklik ¢ok kiiciik olur ve ¢ok kiiciik Gamma degeri i¢in yiikseklik
oldukca biyiikk olur. Gamma degerini 0.5 ve 0.75'e yiikselterek, diger parametreleri
degistirmeden, Gabor fonksiyonunun yiiksekligi azalir.

Gabor Filtresi vektorel bir filtre olmasi nedeniyle yiizey c¢atlagi algilamada modelin
kolayca 6grenebilecegi resimler olusturuldu. Veri setinde bulunan 6grenme ve test sinifi altindaki

catlak ve normal klasorlerindeki resimlerin her birine Gabor Filtre uygulandi.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde gercgeklestirilen {i¢ deney analizi hakkinda bilgilere yer verilmistir.
Gergeklestirilen ilk deney de ilgili veri seti ile [85] VGG-16 mimarisi kullanilarak olusturulan
model kullanilarak smiflandirma yapilmistir. Yapilan siniflandirmanin basari parametrelerinin
artmasi i¢in mimari yeniden iyilestirilmistir. Ikinci deneyde kullanilan catlak veri seti geleneksel
ESA mimarisinden gegirilmis ve sonuclar elde edilmistir. Daha sonra veri setine Gabor Filtre
uygulanarak sonug elde edilmis ve ESA ile karsilagtinnlmistir. Yapilan son ¢alismada ise Gabor
Filtre’nin degisen parametreleri ile olusturulan veri setlerinden modeller test edilmis ve sonuglar
6 adet basar1 parametresi ile kiyaslanmistir. Tezin amaci dogrultusunda yapilan c¢alismalarin

analizi i¢in karmagiklik matrisi ve baz1 diger basar1 parametrelerinde faydalanilmistir.

5.1. Catlak Siniflandirmada VGG-16 mimarisinin Kullanim

VGG-16 mimarisini kullanirken tiim goriintiilerin ayni sekle sahip olmasi i¢in fotograflar
modellemeden Once yeniden boyutlandirilmasi gerceklestirildi. Daha kiiciik girdiler, egitilmesi
daha hizli olan bir model anlamima gelmektedir. Bu yiizden veri setinde bulunan resimleri
224x224 piksellik sabit bir boyuta yeniden bigimlendirdik. Daha sonra veri setimizde bulunan
resimlerin rastgele % 25'ini test veri kiimesinde geriye kalan %75°lik boliimii ise 6grenme veri

kiimesinde olacak sekilde tasarlandi.

5.1.1. Bir Bloklu VGG-16 Modeli

Tek bloklu VGG-16 modeli, 3 x 3 boyutunda 64 filtreye sahip iki ardigik evrigim
katman1 ve ardindan adim 2 ile 2 x 2 maksimum havuzlama katmani i¢erir. Modelin egitimi
20 adimda gergeklestirilmistir. Egitim sonunda model %83,988'lik bir dogruluk elde etmistir.
Sekil 5.1°de ki CEK grafiginde 0,8’den baglayan kayip degeri model egitiminin sonunda 0,6’nin
altina inmeyi basarmistir. Bu durum hem modelin veri seti {izerindeki dogrulugunun artmasi hem
de kayip degerinin istenilen deger olan 0,1’in altina inmesi i¢in 1 Bloklu VGG-16 calismasinin

yeterli olmadigini gostermistir.
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Sekil 5.1. Catlaklar ve Normaller Veri Seti’nde Bir Bloklu VGG-16 Modeli iginKay1p ve Dogruluk
Ogrenme Modellerinin Cizgi Grafikleri

5.1.2. iki Bloklu VGG-16 Modeli

Iki bloklu VGG-16 modeli bir dnceki tek bloklu VGG-16 modelini genisleterek ve 32
filtreli tek bir evrisimli katmanin yanima 64 filtreli ikinci bir blok daha ekler. Modelin test veri
seti lizerindeki basaris1 kaydedilir. Modelin performansinin bir bloklu VGG-16’ da %83,988 iken
Sekil 5.2°de iki bloklu VGG-16" da %93,895 dogruluga ulasmistir. Ogrenme egrilerinin grafigini
gozden gegirdigimizde, modelin egitim veri setini astigin1 gorebiliriz. Kayip degerinin 1 Bloklu
VGG-16‘ya gore azaldigini ve dogruluk 6grenme modelinin 1 Bloklu VGG-16’ ya gore arttigini
gormekteyiz. Sonuglarin bu sekilde olmasi modelin artan kapasitesinin bir sonucudur ve bu
egilimin daha iyi olmasi ve CEK degerinin daha da diismesi gerekmektedir. Bu nedenle veri

setimiz 3 Bloklu VGG-16 mimarisine uygulanacaktir.
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Sekil 5.2. Catlaklar ve Normaller Veri Seti’nde Tki Bloklu VGG-16 Modeli i¢in Kay1p ve Dogruluk Ogrenme
Modellerinin Cizgi Grafikleri

5.1.3. U¢ Bloklu VGG-16 Modeli

Uc bloklu VGG-16 modeli, iki bloklu VGG-16 modelini genisletir ve 128 filtreli {iciincii
bir blok ekler. Bu durumda, iki bloklu VGG-16’da %93.895 olan dogruluk performansimiz, {ig
bloklu VGG-16’da  %95.930 hassasiyete kadar artig gostermistir. Sekil 5.3’de ki O6grenme
egrilerinin grafigini gozden gecirdigimizde, benzer bir asirt uyum egilimi gorebiliriz. Kayip
degerinin 0,2’nin altina inmesi ve dogruluk degerinin ise yaklagik olarak %96’ ya yaklagmistir. 4
veya 5 Bloklu VGG-16" ya modelleri ile yapilan testlerde dogruluk orani %96’nin {istiine
¢ikmamigtir. Bu durum bize en iyi modelin 3 bloklu VGG-16 modeli oldugunu gosterir [86].
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Sekil 5.3. Catlaklar ve Normaller Veri Seti’nde U¢ Bloklu VGG-16 Modeli i¢in Kayip ve Dogruluk
Ogrenme Modellerinin Cizgi Grafikleri

Tablo 5.1. 5 kat veri kiimesinde farkli egitilmis modeller kullanilarak ortalama siniflandirma basarilari

) Dogruluk Oram
Model En Yiiksek Basar1 Periyot Num.
Kat1l Kat3 Kat3 Kat 4 Kat5  Genel
AlexNet 56 93.33  90.00 86.67  96.67  90.00 91.11
LeNet 64 93.33  86.67  83.33 96.67 83.33  87.50
VGG-16 25 8398 93.89 9593 - - 91,26
RoICNN 13 96.67 93.33  90.00 100.00 96.67 95.34

Calismamizdan elde ettigimiz sonuglar, daha dnce farkli DO modelleri egitilerek ve farkli
adimlarda ¢aligtirilarak yapilan c¢alismalardan dogruluk orani en yiiksek olan RoICNN
modelinden daha iyi oldugu Tablo 5.1°de goriilmektedir [86]. Modelin muhtemelen diizenleme
tekniklerinden yararlanacagini sonuglardan anlasilmaktadir. Bu agirlik kayb1 ve veri biiyiitme gibi
teknikleri olabilir. Ayrica,egitim veri setini genisleterek modeli konumlandirmak i¢in daha fazla

degismeyen ozellikleri 6grenmeye tesvik ederek performansi da arttirabiliriz.
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5.2. ESA ve Gabor Filtre Kullanarak Catlak Tespiti

Yiizey catlaklarmin tespiti ile ilgili caligmalar genellikle tek tip problemlerin ¢oéziimiine ve
biliyiikk boyutlu imgeler {lizerine odaklanmaktadir. Bu ¢alismadaki imgelere cesitli 6n islemler
uygulandiktan sonra kullanilan ESA mimarisinde direkt olarak filtre kullanmaksizin 6grenme
yapilmaktadir. Orijinal imgelere Gabor Filtre uygulanarak olusturulan veri seti daha sonra ayni

ESA mimarisinden gegmektedir. Sistemin temel adimlar1 Sekil 5.4° de gosterilmistir.

ORJINAL RESIM

—

GABOR FILTRE

U

TEST VERI SETI OGRENME VERI SETI

v

OGRENME

TEST RESMI

SINIFLANDIRMA

CIKIS RESMI

v
a

Sekil 5.4. Sistemin temel adimlari

5.2.1. ESA Modeli ile Catlak Tespiti

ESA modelinin egitimi i¢in kullanilan resimler veri dnisleme esnasinda boyutlar1 224x224
olarak yeniden boyutlandirilmistir. Internet ortamindan alman verisetinin %20’si kullanilarak
model olusturulmustur [89]. Toplamda veri seti catlaklar ve normal imgeler igeren 8000 adet
gorlintiiden olugmaktadir. Veri kiimesindeki tiim goriintiiler, dogru 6l¢liim i¢in manuel olarak
etiketlenmistir. Catlak ve normal olarak etiketlenen veri setindeki bazi resimler Sekil 5.5' de
gosterilmektedir. Varolan veri setinin %20’si test verisi %80’1 ise Ogrenme verisi olarak

ayrilmugtir. Test klasorii ve 6grenme klasorii veri setindeki resimlerden rastgele olarak secilmistir.
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c) d)

Sekil 5.5. a), b) Yiizey catlak goriintiileri ¢), d) Yiizey normal goriintiileri

Bu makalede ¢atlaklar ve ¢atlak olmayan goriintiiler tizerinden egitilen modelin test verileri
ve Ogrenme verileri lizerinde gostermis oldugu dogruluk orani Sekil 5.6° da gosterilmistir.
Egitilen modelin test verileri ve 6grenme verileri lizerinde gostermis oldugu hata orami Sekil 5.7
de gosterilmistir. Model catlak ve normal goriintiilerden olugan 1600 tane test verisinde ve yine
catlak ve normallerden olusan 6400 adet grenme verisinde %96 basar1 gostermistir. Ote yandan
1600 tane test verisinde ve 6400 adet 6grenme verisinde 1.adimda %69 olan hata oranini modelin
egitimin sonunda %0.1 seviyesine indirmeyi basarmigtir. Model egitimi 100 adimda

gergeklestirilmistir.

Dogruluk Orani Modelin Dogruluk Grafigi
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Sekil 5.6. Catlaklar ve normaller veri setinde ESA Modeli i¢in dogruluk grafigi
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Sekil 5.7. Catlaklar ve normaller veri setinde ESA Modeli i¢in hata grafigi

5.2.2. Gabor Filtreli ESA Modeli ile Catlak Tespiti

Gorlinti Siiflandirma Gabor Filtresi’nin frekansi ve yon gosterimleri, insanlarin gorsel
algilama sistemine benzemektedir. Veri setinde bulunan gorintiiler farkli Gabor Filtre
¢ekirdeklerinin gercek kisimlari kullanilarak filtrelenir. Filtrelenen imgelerin ortalamasit ve
varyansi daha sonra basitlik i¢in en kiiglik kare hatasina dayanan smiflandirma igin 6znitelikler
olarak kullanilir. Gabor Filtresi vektorel bir filtre olmasi nedeniyle yiizey catlagi algilamada
modelin kolayca 6grenebilecegi resimler olusturuldu. Veri setinde bulunan 6grenme ve test sinifi
altindaki catlak ve normal klasorlerindeki resimlerin her birine Gabor Filtre uygulandi. Veri

setinde bulunan bazi resimlerin Gabor Filtre ¢giktist Sekil 5.8 de gosterilmistir.

(a) (b)
(© (d)

Sekil 5.8. a), b) Yiizey catlak goriintiilerinin Gabor Filtre ¢iktisi ¢), d) Yiizey normal goriintiilerinin Gabor
Filtre ¢iktist
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Veri setinde bulunan goriintiilere 2 boyutlu Gabor Filtre uygulandiktan sonra tekrar ayni
ESA modelinden gegirilerek egitimleri tamamlanmistir. Model, catlak ve normal goriintiilerden
olugan Gabor Filtre uygulanmis 1600 tane test verisinde ve yine ¢atlak ve normallerden olusan
Gabor Filtre uygulanmig 6400 adet 6grenme verisinde Sekil 5.9’da gosterildigi gibi %98 basari
gostermistir. Diger yandan Sekil 5.10’da hata oran1 ESA modeline kiyasla daha da azalarak %0.1°

in altina inmistir.
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Sekil 5.9. Gabor Filtre uygulanmis veri setinin dogruluk grafigi
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Sekil 5.10. Gabor Filtre uygulanmis veri setinin hata grafigi

Gabor Filtresi’nin kullanimi, catlaklarm algilamasina potansiyel bir alternatif saglar.
Yaklagimimiz, bu filtreyi yiizey catlagi algilama sorunlarina 6zel yonelimlerle kullanmaktir.
Gabor Filtresi, Gauss zarfi tarafindan modiile edilen siniizoidal bir fonksiyondur. Siniizoidal

fonksiyon, frekansi ve yoni ile karakterize edilir. Bu nedenle, bir Gabor Filtresi, siniisiin yayilma
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yoniine dik olan kenarlara tepki verdiginden, belirli yonelim kenarlarinin bir detektorii olarak
goriilebilir.

Bu c¢aligmanin performansinin 6l¢iilmesi; dogruluk, duyarlilik ve Fl-skor ile dogrudan
iligkilidir. F1-skoru hesaplanmasi i¢in, Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN), Yanlis Pozitif
(YP), Yanlig Negatif (YN) degerleri kulanilmaktadir. Performans metriklerinin hesaplanmasi icin
kullanilan formiiller Dogruluk Denklem 5.1°de, Duyarlilik Denklem 5.2°de F1-Skor ise Denklem

5.3’de verilmistir.

Dogruluk = ((DP + DN))/(DP + YN) + (YP + DN) (5.1)
Duyarlilik = ((DP))/((DP + YN)) (5.2)
F1 — skor = ((2xDP))/((2xDP + YP + YN)) (5.3)

Tablo 5.2. Yalin ESA ve Gabor Filtreli Veri Setlerinin Basar1 Olgiitleri Tablosu

ESA Modeli Gabor Filtre+ESA Modeli
Dogruluk Duyarlilik F1-Skor Dogruluk Duyarlilik F1-Skor
Catlak 0.97 0.94 0.96 0.99 0.97 0.98
Normal 0.94 0.97 0.96 0.97 0.99 0.98
Agirlikli Ort. 0.96 0.96 0.96 0.98 0.98 0.98

Bu formiillerden yola ¢ikarak performans metriklerinde Gabor Filtre ¢iktisinin siradan ESA
modeline kiyasla daha basarili oldugunu sdyleyebiliriz. Hem ESA modelinin hem de Gabor Filtre

uygulanmig veri setinin ESA modelindeki basarisi tablosunu Tablo 5.2° de gdsterilmektedir.

5.3. Gabor Filtresi’nde Degisen Sigma ve Teta Degerlerinin Catlak Tespitine Etkisi

Gabor Filtresi’nin g¢ekirdek parametrelerinde bulunan Teta ve Sigma ac¢isinin degerleri
degistirilerek yeni veri tabanlar1 olusturuldu. Teta agisinin 0°, 30° 60° ve 90° veri tabani [86] ayr1
ayr1 yeniden olusturuldu. Teta degerine gore degisen veri tabani resimlerinin drnekleri Sekil 5.11°

de gosterilmistir.
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a) b) c) d) e)

ekil 5.11. a) Normal ¢atlak goriintiisii, b) Teta parametresi 0° iken olusturulan veri seti ¢) Teta parametresi
g p p
30° iken olusturulan veri seti d) Teta parametresi 60° iken olusturulan veri seti e) Teta
parametresi 90° iken olusturulan veri seti

Bir histogram grafigi, verilerin bir ¢ubuk grafik temsilidir. X ekseni boyunca siitun
olusumuna bir dizi sonucun bir temsilidir. Ayni histogramda, her siitun i¢in verilerdeki say1 sayisi
veya ¢oklu olusumlar y ekseni ile temsil edilir. Veri dagilimlarii gorsellestirmek igin
kullanilabilecek en kolay yoldur. Goriintiiniin histograminda ise olay buna benzerdir. Oncelikle
her bir pikselin resimdeki frekansi bulunur, bu degerler y eksenini olugturur. Resim formatina
gore degiskenlik gosterse de gri renkli resimleri i¢in siyah ile beyaz pikseller 0-255 arasi deger
almaktadir. Bu degerler ise x eksininde yer alir. Bu calismada yol c¢atlak goriintiisii ve bu
gorlintiiniin Gabor fonksiyonun parametresinde bulunan Teta degerinin degismesiyle olusan
sekiller Sekil 5.11’de gosterilmisti. Bu resimlerin histogram grafigi Sekil 5.12°de

gosterilmektedir.

5.3.1. Gabor Filtre Yonelim Acis1 (Teta)

Bu ag1, tespit edilmek istenen ayritlarin yoniinii belirler. A¢1 0° degerinde iken, x eksenine
dik olan ayritlar tespit edilir. Bunun yerine yatay ayritlar tespit edilmek istenirse teta agisi
+90° olarak kullanilir. Teta agist arttirildik¢a, rotasyon matrisinin dondiirme ydniine gdre artan

acilara sahip ayritlar tespit edilir.

5.3.2. Gabor Filtre Standart Sapma (Sigma)

Gabor Filtresi’nin ¢ekirdek fonksiyondaki bu deger bir gaussian fonksiyonudur. Band
genisligi ve dalga boyu parametreleri kullanilarak hesaplanabilir. Burada bulunan sigma x ve
sigma_y degerleri Gabor Filtresi’nin gauss zarfinin eliptik seklini belirler. Eger her iki sigma da
ayniysa, gauss zarfimiz daire seklinde, aksi takdirde eliptik bir forma sahip olur. Burada hangi
degerlerin secilecegine karar vermek, algilamanin dogrulugunu ve tutarliligin1 dogrudan etkiler.
Eger aymi degerler kullanilirsa, frekans uzayinda belirli agilarda algilanmayan 6zellikler ortaya

¢ikar.
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Sekil 5.12. a) Catlak goriintiisiiniin histogram grafigi, b) Teta parametresi 0 iken olusan ¢atlak resminin

histogram grafigi, ¢) Teta parametresi 30 iken olusan ¢atlak resminin histogram grafigi, d) Teta
parametresi 60 iken olusan ¢atlak resminin histogram grafigi, e) Teta parametresi 90 iken
olusan ¢atlak resminin histogram grafigi
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Tablo 5.3. Karmasiklik matrisi

TAHMIN EDILEN VERI

YP (50)

YN (16)

GERCEK VERI

Karmagiklik matrisi bir modelin ya da smiflandirmanin degerlendirilmesinde &nemli rol
oynar. Caligmada catlak ve normal adinda iki adet smif bulunmaktadir. Bu nedenle bu ikili
smiflandirma karmagiklik matrisine iki siitun ve iki satir olarak yansimgtir. Karmagsiklik
matrisinde siitunlar tahmin edilen veri sayisini satirlar ise gercek veri sayisini gostermektedir.
Siniflandirmalarin bagar1 kriterleri incelendiginde Gabor Filtresi’ndeki parametrelerden Teta=90
Sigma=4 oldugunda ortaya ¢ikan modelin karmasiklik matrisindeki degerlerin diger sonuglara
kiyasla daha basarili oldugu goriilmiistiir. Tablo 5.3’de Teta=90 Sigma=4 oldugunda ortaya c¢ikan
karmagiklik matrisi goriilmektedir [87].

e DP = 750: Burada 1600 tane resimden 750 tane catlak resmi model tarafindan dogru bir

sekilde catlak olarak siniflandirildi.

e YP = 50: 50 tane normal resim model tarafindan yanlis bir sekilde gatlak olarak

siiflandirild.

e DN = 784: 784 tane normal resim model tarafindan dogru bir sekilde normal olarak

siiflandirild.

e YN = 16: 16 tane catlak resim model tarafindan yanlig bir sekilde normal olarak

siniflandirildi [88].

Tablo 5.4. Basari dlgiitlerinin Teta®’ na gore degisimi

Teta® Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Macro Ort. Agirhikh Ort.

0° %95.0 %95.5 %95.5 %95.0 %95.0 %95.0
30° %95.0 %95.0 %91.0 %94.5 %95.0 %95.0
60° %94.0 %94.5 %94.5 %94.0 %94.0 %94.0
90° %96.0 %96.0 %96.0 %96.0 %96.0 %96.0

Sigma=4 olarak sabit tutuldugu ve Teta agisinin degisen degerlerine gore siniflandirmanin

basarisi Tablo 5.4’te gosterilmektedir.
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Tablo 5.5. Basari olgiitlerinin Sigma’ya gore degisimi

Teta®  Sigma Dogruluk  Kesinlik  Duyarliik  F1-Skor Cohen’s Kappa ROC-AUC

90 0.1 %97.0 %94.7 %99.5 %97.0 %94.0 %97.0
90 0.2 %97.6 %96.2 %99.2 %97.7 %95.3 %97.6
90 0.3 %98.0 %97.5 %99.0 %98.0 %96.0 %98.0
90 04 %96.6 %94.4 %99.2 %96.7 %93.3 %96.6
90 0.5 %96.3 %93.6 %99.3 %96.4 %92.6 %96.3
90 0.6 %96.7 %94.5 %99.2 %96.8 %93.5 %96.7
90 0.7 %97.6 %96.2 %99.1 %97.6 %95.2 %97.6
90 0.8 %97.0 %095.1 %99.1 %97.1 %94.1 %97.0
90 0.9 %96.5 %94.0 %99.2 %96.5 %93.0 %96.5
90 1 %95.1 %91.6 %99.3 %95.3 %90.3 %095.1
90 2 %95.7 %92.8 %99.1 %95.8 %091.5 %95.7
90 3 %95.9 %93.5 %98.6 %96.0 %91.8 %95.9
90 4 %96.0 9%96.0 %96.0 %96.9 %91.7 %95.8

Buradan yola c¢ikarak ikinci bir g¢aligma olarak dogruluk kesinlik gibi diger basari
parametrelerini daha da iyilestirmek i¢in Teta’nin en bagarili oldugu a¢1 olan 90° kullanilmalidir.
Basar1 degerlerini artirmak i¢in Sigma’yr 0’a yaklasmasi gerekmektedir. Sigma x ve
Sigma y’den olusan ve gaussian zarfinin eliptik seklini belirleyen bu fonksiyon i¢in yeni veri
setleri olugturulmustur. Sigma degeri 4 - 1 ve 0,9 - 0,1 araliginda ki degerlerle yapilan testlerden
elde edilen sonuglar Tablo 5.5’te gosterilmistir. Kullanilan siitun basliklari smiflandirmanin
basarisini belirlemektedir.

Dogruluk: Modelde dogru tahmin edilen verilerin toplam veri kiimesine orani ile
hesaplanmaktadir.

Kesinlik: Pozitif olarak tahmin edilen verilerin ger¢ekte kag¢ tanesinin pozitif oldugunu
gostermektedir.

Duyarlilik: Pozitif olarak tahmin etmemiz gereken iglemlerin kag tanesini pozitif olarak
tahmin ettigimizi gosterir.

F1-Skor: Duyarlilik ve Kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasidir [89].

ROC-AUC Egrisi: Islem karateristigi egrisi olup, bu egrinin altinda kalan alanin biiyiikliigii
degerlendirme icin 6nemlidir. Bu egri MO modellerinin performansini gérsel anlamda
degerlendirmede kullamsh bir yontemdir. Islem karakteristigi egrisi bir olasilik egrisidir. Teta nin
90 degerini Sigma’nin ise 0.3 degerini aldig1 son caligmada ROC-AUC egrisinin degeri %98,0
olarak hesaplanmistir. Catlak ve Normal etiketlerine sahip siniflarimiz ROC egrisinde yiiksek yer
kapladigindan model basarisinin yiiksek oldugunu soyleyebiliriz.

Cohen’s Kappa: MO modellerinde hem ¢ok smifli hem de dengesiz siif problemlerinin ¢ok
iyi ¢Oziimleyen bir istatistiktir. P0’mn gozlemlenen durumu, Pe’nin ise beklenen durumu
gosterdiginde Kappa P0-Pe/1-Pe olarak hesaplanir [90].

Makro Ortalama: Genellikle sinif sayisi ikiden fazla olunca daha ¢ok tercih edilen bir

olgiittiir. Tiim siniflarin duyarliliklariin aritmetik ortalamasi alinarak bulunmaktadir.

44



Agirlikli Ortalama: Farkli siif etiketleriyle ilgili farkli sayida 6rek oldugu durumlarda
agirlikli ortalama kullanilir. Elde edilen degerleri tiim sinif oranlariyla ¢arparak duyarhiliklarimin
toplanmasidir.

Yapilan ¢aligsmalar sonucunda Teta degerinin 90, Sigma degerinin ise 0.3 oldugu durumda
tiim degerler optimum diizeydedir. Bu sekilde olusturulan modelin test verileri iizerinde gdstermis
oldugu dogrulugun grafigi Sekil 5.13’de gosterilmistir. Diger yandan hata degeri de diger
caligmalara kiyasla en diisiik degerinin almigtir. Modelin hata grafigi Sekil 5.14’te gdsterilmistir.

Modelin Dogruluk Grafigi

1.0 4
e R ———— e
_-a’-;_’-_
0.9
0.8 4
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i
o
4
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2
=
8 0.7
0.6 4
|
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T T T T T T
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Devir Sayisi

Sekil 5.13. En iyi basar1 gosteren modelin dogruluk grafigi
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Modelin Hata Grafigi
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Sekil 5.14. En diisiik hata payina sahip modelin grafigi

5.4. 6 Eksenli ivme Sensorii

Ivmedlgerler, dijital cihazlar ve analog cihazlar olarak mevcuttur. Ivmedlgerler farkli
yontemler kullanilarak tasarlanmigtir. Piezoelektrik, piezodirengli ve kapasitif bilesenler
genellikle ivmeolcerde olusan mekanik hareketi elektrik sinyaline doniistiirmek igin kullanilir.
Piezoelektrik ivmeolgerler tek kristallerden olusur. Bunlar ivmeyi 6lgmek icin piezoelektrik etkiyi
kullanir. Strese uygulandiginda, bu kristaller hiz ve yonelimi belirlemek i¢in yorumlanan bir
voltaj {iretir. Kapasitif ivmeolgerler, silikon mikro islenmis bir eleman kullanir. Burada hizlanma
algilandiginda kapasitans iiretilir ve bu kapasitans hiz degerlerini 6l¢gmek icin bir voltaja ¢evrilir.
Olusturulan sistemde MPU6050 6 eksenli ivme sensoriinii Rapberry Pi Gelistirme Modiili
iizerine entegre ederek kullanilmaktadir. Raspberry Pi Gelistirme Modiilii lizerinde dahili olarak
bulunan Esp8266 Wifi modiilii ile IOT, Smart City ve Drone Sistemleri gibi bir¢ok sistemde de
tercih edilmektedir. Klasik Arduino UNO R3’iin aksine Python gibi iist diizey dillerle
programlanabilir.

Tablo 5.6’da MPU6050 6 eksenli ivme sensorii yardimiyla bir karayolunda seyir halinde
giden bir aracin Sekil 5.16’da goriilen ¢atlak {lizerinden gecerken okunan Gx, Gy, Gz degerleri

gosterilmektedir. Bu degerlerin anlik grafigi Sekil 5.15°de sunulmustur.
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Sekil 5.15. ivme Sensorii’nden gelen degerlerin anlik grafigi

Sekil 6.16. Yol catlak goriintiisii
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Tablo 5.6. ilk 20 adim i¢in Ivme Sensér degerleri

Gx Gy Gz
1 -5.15 -42.07 86.56
2 -5.23 -41.98 88.47
3 -5.29 -42.39 88.94
4 -5.24 -42.20 87.33
5 -5.15 -41.81 88.38
6 -35.27 -42.35 100.55
7 -26.04 -42.92 99.02
8 -31.76 -41.68 99.73
9 -52.63 -42.58 109.21
10 -46.15 -42.40 103.94
11 -36.47 -42.49 104.31
12 -25.22 -41.85 99.37
13 -30.97 -41.95 99.85
14 -26.39 -40.49 96.05
15 -24.09 -41.74 96.08
16 -17.09 -41.47 96.44
17 -5.19 -42.16 88.72
18 -4.01 -43.38 87.92
19 -1.89 -42.18 87.05
20 -4.54 -41.90 87.03
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6. SONUCLAR

Yapilan tez caligmasinda beton ve yol goriintiilerinden catlak tespitini insan muhakemesi
olmadan gerceklestiren yontemler uygulanmustir. Onceki ¢alismalardan elde edilen sonuglar ile
calismamizdan elde edilen sonuglar karsilastirilmis ve ¢alismamizin basarisi ortaya ¢ikmustir.

[k deneyde yeni bir catlak tespit yaklasimi Onerilmistir. Veri setinde bulunan imgeler
oncelikle gri forma daha sonra 224x224 boyutuna déniistiiriildii. On islemden gegen goriintiiler
daha sonra egitim ve test adinda iki gruba %20 test %80 egitim olacak bigimde gruplandirildi,
iizerinde c¢atlak bulunan ve iizerinde c¢atlak bulunmayan imgeler her iki gruba da rastgele
dagitildi. Bu sayede, veri Onigleme ve ayirma islemleri tamamlandi ve siniflandirilmaya hazir
duruma getirildi. Veri setine 1 Bloklu VGG-16 mimarisi uygulandi ve dogruluk degeri %83,988
olarak kaydedildi. Bu islemde elde edilen basarinin yeterli olmamasindan dolay1 sirasiyla, 2
Bloklu VGG-16 ve 3 Bloklu VGG-16 modelleri kullanilarak %93,895 ve %95,930 degerleri elde
edildi. Bu modellerden elde edilen sonuglarin grafikler yardimiyla gosterilmesi saglandi.
Dogrulugun yani sira hata paymin da %0 ‘a yaklastigi gozlemlendi. Olusturulan modelin tahmini
icin olusturulan predict() metodu kullanilarak sectigimiz resmin ¢atlak barindirip
barindirmadigini tahmin etmesi saglandi. Egitilen model tahmini basariyla gerceklestirdi ve dogru
sinifi secti.

Ikinci deneyde, betonarme yapilarda yiizey catlaklarinin tespiti icin Gabor Filtrelemesi
kullanan ESA mimarili bir tespit yontemi Onerilmistir. Calisma yiizey catlaklarinin bulundugu
tiim veri setinin %20 ‘sine uygulanmustir. Oncelikli olarak veri seti test ve &grenme olarak
gruplandirildi. Daha sonra elde edilen veri seti 6n isleme asamalarindan gegerek yeniden
boyutlandirildi ve manuel olarak diizenlendi. ESA modeli egitimi sonrasinda modelimiz %96
basar1 gosterdi. Bu egitim esnasinda elde edilen basar1 ve hata grafikleri gosterildi. Ikinci asama
olarak veri setine Gabor Filtre uygulandi. Daha onceleri boliitleme, kenar algilama, nesne tanima
gibi bir¢ok algoritmada kullanilan y6n tabanli Gabor Filtresi’nin, yiizey c¢atlagi imgelerinin
iizerindeki etkisi gbzlemlendi. Gabor Filtresi kullanilmasi durumunda %98 oraninda basari elde
edilmistir.  Onerilen Gabor tabanli catlak tespit sistemi, literatiirde verilen gcatlak tespit
tekniklerine gore daha basarili bir alternatif yontem oldugu goriilmiistiir.

Ugiincii deneyde Gabor Filtresinin cekirdeginde bulunan parametrelerin degismesinin
catlak tespitine etkisi iizerinde durulmustur. Modelde kullanilacak veri seti ilk olarak Teta
degerlerine gore olusturuldu. Bu kisimda diger parametre degerleri sabit tutuldu ve sistemin
basaris1 gozlemlendi. Teta 0°, 30°, 60° ve 90° degerlerine gore olusturulan veri tabanlari tek tek
modelden gegcirildi ve en iyi sonug Teta 90° iken oldugu goriildii. Teta’nin opitimze degerinin
bulunmasi asamasinda elde edilen sonuglar grafikler ve tablolar ile gosterildi. Daha sonra diger

bir parametre olan Sigma parametresi ile Teta acis1t 90°” de sabitlenerek en iyi basar1 gosteren



Sigma degerinin bulunmasi amacglandi. Buradan Sigma degeri basar1 degerlerinin arttig
gozlemlendi. Sigma degerinin 1 ‘den baslanarak ve 0,1 azalarak 0,1 ‘e kadar olan tiim degerleri
icin ayr1 ayrn veri setleri olusturuldu ve egitilen model uygulandi. Modelin basarisini
karsilastirmak i¢in karmagiklik matrisleri ve tablolar ve grafikler ile sonuglar gdsterildi. Bu
sayede Sigma degeri 0,3 oldugunda Dogruluk %98, Duyarlilik %99, Kesinlik %97,5, Cohen’s
Kappa %96, F1-skor %98 ve ROC-AUC degerinin ise %98 oldugu goriildii. Hata orani ise Sigma
degeri 0,3 oldugunda 0,1’in altina diigmiistiir.

Dordiincii ¢aligmada gercek yol kosullarindan alinan veriler ile 6l¢iimler gergeklestirildi.
MPU-6050 ivme sensoriiniin araca yerlestirilmesi ile yolun durumu hakkinda bilgi elde edildi. Bu
sensoOr ¢ikt1 olarak x yoniinde ivme Ax, y yOniinde ivme Ay, z yoniinde ivme Az ve X yOniinde
hareket Gx, y yoniinde hareket Gy, z yoniinde hareket Gz vermektedir. Yolda bulunan ¢ukur
catlak gibi anormalinin siddetini 6l¢gmek ve anlik olarak gdzlemleyebilmek i¢in gergek zamanli
¢alisan sistem olusturuldu.

Gelecek calismalarda doku analizi, karakter tanima gibi birgok uygulamada yetkinligi daha
onceden test edilmis olan Gabor Filtresi’nin uygulandig1 veri seti genisletilerek daha fazla resim
verisi ile derin bir sinir ag1 kullanilarak egitilebilir, ortaya koydugumuz parametreleri kullanarak
gercek zamanli ¢aligmalar yapilabilir. Bu yontemler ile daha sonra 6n isleme adimlar ve

siniflandirma mimarisi gelistirilerek basari oraninin artirilabilecegi 6ngoriilmektedir.
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