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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

TRANSFER OGRENMESI TEKNiGi TABANLI DERIN OGRENME
YONTEMIYLE URUN TANIMA

Kiibra AKGOZLUOGLU

Manisa Celal Bayar Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Yazilim Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dog. Dr. Akin OZCIiFT

Uretim yapan fabrikalarda iiretim esnasinda makine ve robotlarm pay1
olduk¢a fazla olmasina ragmen, iiretimde insan faktorii olmazsa olmaz sektorler
mevcuttur. Uretimin herhangi bir agsamasinda insan eliyle iiretim sdz konusu ise
hatali {iriin iretilmesi kagimilmazdir. Yine kalite testlerinin insan eliyle olmasi
tiretilen bu hatali {iriinlerin miisteriye gitmeden elenme olasiligin1 diistirmektedir.
Hatali {iriin {iretiminin minimuma indirilmesi i¢in daha 6nce hatali ve dogru tiriinler
ile egitilmis bir modelin, iiretim bandi sonunda iirlinlerin kontrolii i¢in uygulanmasi
kalite departmaninda ¢alisan insan yiikiiniin azalmasini ve hatali iirlinlerin tespitinin
kolaylagmasini saglayacaktir.

Yiiksek basar1 oranina sahip iyi bir siniflandirma modeli olusturmak i¢in bu
modelin birgok ornek ile egitilmesi gerekmektedir. Yeterli sayida etiketlenmis veri
ornegi edinmek her zaman miimkiin olmayabilir. Model basarimini arttirmak ig¢in
yeterli sayida veri olmadigi durumlarda transfer 6grenme modeli basarim oranini
arttirdig1 bircok caligsmayla literatiirde gozlemlenmektedir. Bu ¢alismada elektrik ve
su sayaci ireten bir fabrikada iiretim esnasinda hatali {iriinlerin tespiti i¢in tek bir
saya¢ modeli lizerinden elde edilen hatali ve dogru iirlinleri igeren veri seti
olusturulmustur. Elde edilen veri setinde iiriin sayisi diisiik oldugu icin transfer
O0grenme yaklasimiyla deneysel ¢alisma yliriitilmiistiir.

Bu caligmada, transfer 6grenme tekniginden once veri seti CNN algoritmast
ile egitilmis ve modelin basar1 oran1 %88 olarak tespit edilmistir. Transfer 6grenme
algoritmalarindan VGG16 algoritmas1 ile olusturulan model %99.5 basar1 orani
gosterirken ResNet50 ile %99.4 ve Xception ile %100 basar1 oranlar1 elde edilmistir.
Sonug¢ olarak kullanilan veri setinde transfer 6grenme algoritmalarinin basari orani
CNN algoritmasina oranla daha yiiksek oldugu gozlemlenmis ve en yiiksek basari
oranina ortalama bir silirede egitimi gergeklestiren Xception transfer Ogrenme
algoritmas1 olmustur.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Transfer Ogrenme, Uriin Tespiti, VGG16,
ResNet50, Xception, CNN

2021, 51 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

PRODUCT RECOGNITION WITH DEEP LEARNING METHOD BASED
ON TRANSFER LEARNING TECHNIQUE

Kiibra AKGOZLUOGLU

Manisa Celal Bayar University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Software Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Akin OZCIFT

Although the share of machines and robots during production is quite high in
manufacturing factories, there are sectors in which the human factor is indispensable
in production. If there is man-made production at any stage of production, it is
inevitable to produce faulty products. Again, human-made quality tests reduce the
possibility of eliminating these faulty products before they go to the customer. In
order to minimize the production of faulty products, the application of a previously
trained model with faulty and correct products for the control of the products at the
end of the production line will reduce the human burden working in the quality
department and facilitate the detection of faulty products.

In order to create a good classification model with a high success rate, this
model needs to be trained with many examples. It may not always be possible to
obtain a sufficient number of labeled data samples. In cases where there is not
enough data to increase the model performance, it is observed in the literature with
many studies that the transfer learning model increases the performance rate. In this
study, a data set containing faulty and correct products obtained from a counter
model was created to detect faulty products during production in a factory that
produces electricity and water meters. Since the number of products in the obtained
data set was low, an experimental study was carried out with the transfer learning
approach.

In this study, before the transfer learning technique, the data set was trained
with the CNN algorithm and the success rate of the model was determined as 88%.
The model created with the VGGI16 algorithm, one of the transfer learning
algorithms, showed a 99.5% success rate, while 99.4% with ResNet50 and 100%
with Xception. As a result, it was observed that the success rate of the transfer
learning algorithms in the data set used was higher than the CNN algorithm, and the
Xception transfer learning algorithm, which performed the training in an average
time, had the highest success rate.

Keywords: Deep Learning, Transfer Learning, Product Recognation, VGG16,
ResNet50, Xception, CNN

2021, 51 pages
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1. GIRIS

Uretim kuskusuz bir iilkenin gelisiminin bel kemigidir. Uretmeyen toplum,
gelismis iilkelerden geri kalmaya ve ihtiyaglar i¢in baska lilkelere bagimli olmaya
mahkumdur. Uretim bu denli 6nemliyken, iiretim yapan fabrikalarin iiriin kalitesinin
Ol¢timii, daha hizli ve daha fazla iirlin iiretebilmeleri icin teknolojik gelismelere
adapte olmasi gerekmektedir. Birgok fabrika giiniimiizde robotik ¢oziimlerle
otomatik {liretime ge¢mis olsa da iiretim asamasinda hala insan elinin degmek
zorunda oldugu iiriinlerin iiretimi devam etmektedir. Insan faktdriiniin etkinliginin
bulundugu iiriinlerde hatali iiretim ister istemez séz konusu olacak ve binlerce iiriin
arasinda kalite testleri i¢in birka¢ Ornek ile yapilan testler, hatali iiriin tespitinde
dogru sonug¢ vermeyecektir. G6zden kacan hatali lirlinler miisteri memnuniyetsizligi,
liriiniin tiirline gore yasam kalitesini diisiirmesi ve iiretim yapan fabrika i¢cin maddi-
manevi yiikiimliiliiklere neden olacaktir. Bu durum g6z oniine alindiginda daha 6nce
dogru ve yanlis orneklerle egitilen bir derin 6grenme modeli {iretim sonunda hatali
olan iiriinlerin tespitini gerceklestirebilir ve miisteriye gonderim Oncesinde 6nlem

aliip ciddi yiikiimliiliiklerin 6niine gegilebilir.

Elektrik ve su sayaglari iiretimi yapan bir fabrikada ana kart liretiminin temel
kiigiik parcalarin dizilimi bir cihazda gergeklestirildikten sonra, {irliniin modeline
gore Tlzerine eklenecek pil, direng, transistér gibi elementlerin kart {izerine
entegrasyonu bant iizerinde calisan personel ile gerceklestirilmektedir Teslimat
Oncesi uygun sayida kolilerden rastgele segilen sayaclarin kalite kontrolleri yapilip
miisteriye teslim edilmek iizerine lojistik islemleri baglatilmaktadir. Dagitim
sirketleri tarafindan son kullanici olan bizlerin kullanimima sunulan testler sirasinda
gozden kacan hatali sayaglarda olusan sorunlar magduriyet yaratmaktadir. Bu
magduriyeti minimuma indirmek adina {iretim bandinin sonuna yerlestirilecek bir
kamera derin 6grenme modeli ile hatali iirlinleri tespit ederek is akigsinda onlemler
alinmasina yardimci olup hatali {iriinlerin miisteriye gonderilmesinin engellemesini

saglayabilecektir.

Tek bir saya¢ modeli lizerinde olusabilecek hatali iirlinlerin kombinasyonlari
olusturulup esit sayida hatali ve dogru iiriin gorseli ile bir veri seti elde edilmistir.

Yeterli basar1 oranina sahip iyi bir siniflandirma yapan model iiretmek icin bir¢cok



egitim verisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Elde edilen veri setinin egitim icin yeterli
sayida olmamasi tizerine transfer 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmasi kararlagtirilip
bu alanda en uygun algoritmanin tespiti ile deneysel c¢alisma yiriitilmiistiir. Bu
caligma ile liretim sirasinda hatali {irlinlerin tahminlemesi yapilip, hatali iiriinlerin
bant {lizerinde baska bir alana tasinmasiyla miisteriye gonderilmeden once hatali

tirlinlin tespit edilmesi amag¢lanmustir.



2. LITERATUR TARAMASI

Begiim K. yiiksek lisans tez calismasinda MOBESE kameralarindan elde
edilen 169 farkli ara¢c modelinin belirlenmesinde transfer 6grenmesi yontemini
kullanmigtir. Transfer 6grenmesi icin AlexNet, GoogleNet ve ResNet-50 modellerini
secerek gerceklestirdigi calismada siniflandirict olarak Softmax ve Dektek Vektor
Makinesi kullanmistir. Calisma sonucunda GoogleNet+Softmax modeli ile %98.73

basar1 orani ile 169 farkli ara¢ modelini tanimlayabilmistir [1].

Nizam Abdulghani S. ve ark. bu c¢alismalarinda, meme kanserini
simiflandirmak i¢in Onceden egitilmis CNN modeli ile derin 6znitelik ¢ikarim
yontemi kullanilmigtir. Calisma, dort farkli biiyilitme faktoriine sahip iyi huylu ve
kotii huylu olmak iizere iki siif igeren halka ac¢ik yayinlanan BreakHis veri seti ile
gerceklestirilmistir. Yama stratejisi ile AlexNet modeli ele alinmis ve sistemin ince
ayar1 icin Onceden egitilmis AlexNet kullanilmistir. Destek Vektor Makinesi (SVM)
kullanilarak elde edilen degerlendirme sonuglart SVM smiflandirmas: ve yama
stratejisi ile 6nceden egitilmis Alexnet'in en iyi dogrulugu verdigini gostermektedir.
Farkli biiyiitme faktorleri i¢in bes kat ¢apraz dogrulama teknigi kullanilarak %92
ile %96 arasinda dogruluk elde edilmistir[2].

Firildak K. ve Talu M. F. makalelerinde Evrisimli Sinir Aglarinda (ESA)
kullanilan transfer 6grenme yaklasimlarini incelemislerdir. Cifar, Caltech, Mnist veri
kiimeleri i¢in AlexNet’den transfer edilen agirliklarla siniflama basarilarim
degerlendirmislerdir. AlexNet’in farkli veri setlerinde siniflama basarisinin yiiksek
oldugu ve yeni veri setinde siniflarinin AlexNet’in egitim veri seti ile benzerligi
arttikca transfer 6grenmede siniflandirma basarisinin arttigint gézlemlemislerdir.
Transfer 6grenme ile farkli veri setleri icin %80-%90 ortalama siniflama basarisina

ulastigin1 makalelerinde agiklamiglardir [3].

Karahan T. ve Nabiyev V. konvoliisyonel yapay sinir aglarindan ve §grenme
transferinden yararlanarak otomatik bitki tanima c¢alismasi gerceklestirmiglerdir.
Diger veri tabanlarindan ve web ortamindan toplayarak elde ettikleri veri seti toplam
76 cinse ait 5345 bitkiden olusmaktadir. 65 cins c¢esitli ¢igcek tiirlerinden 11 cins ise

diger bitki cesitlerinden olusmaktadir. Cesitli veri c¢ogaltma ve normalizasyon



islemlerinden gegirerek gelistirdikleri model egitim veri seti i¢in 0.9971 , test veri

seti i¢in 0.9897 isabet orani elde etmislerdir [4].

Kaya, A. ve arkadaglari caligmalarinda otomatik ¢icek tanimlama iizerine
transfer Ogrenme yontemlerini ve farkli transfer Ogrenme senaryolarini analiz
etmislerdir. Bes siniflandirma modeli tasarlamis ve modellerin degerlendirilmesi i¢in
dort farkli veri seti kullanmiglardir. Performansi artirmak igin derin O0grenme
modellerinde transfer Ogrenmeyi kullanmanin olumlu etkileri bu ¢aligmada

gostermiglerdir. [5].

Mario Lasseck, Lifeclef 2017 bitki tanimlama yarigsmasinda sundugu c¢aligma
ile 10.000 tiirli siniflandirmak i¢in Derin Evrisimsel Aglar ve transfer 6grenmeyi ince
ayar (fine tuning) yoluyla kullanmis ve farkli veri kiimeleri {izerinde birka¢ modeli
egitmistir. Her bir gorilintiiden rastgele konumlarda, kare yamalar1 kirpma, yatay
cevirme, dondiirme, rastgele doygunluk degisimi ve uygulanan rastgele hafiflik
degisimi gibi yontemlerle veri artirma tekniklerini kullanmistir. Sistemi, resmi
PlantCLEEF test setinde %92'lik bir ortalama karsilikli siralama (MRR) ve %96'lik bir
ilk 5 dogruluk elde etmistir [6].

Abanoz, H. caligmasinda oncelikle transfer 6grenme i¢in kullanilacak bir
temel model bulmaya calismaktadir. Bu amagla, farkli veri kiimeleri kullanilarak
egitilmis farkli CNN mimarileri ve modelleri incelenmistir. ImageNET veri seti
kullanilarak egitilen popiiler VGG16, ResNet50, InceptionV3 modelleri denenmistir.
Oxford Face veri seti lizerinde de egitilmis VGGFace modeli denenmistir. VGG16
ve VGGFace modelleri en umut verici sonuglar1 gosterdigi belirtilmis ve VGGFace
modeli, 6n egitim icin kullanilan veri setinin duygu tanima veri setine benzemesi
nedeniyle transfer 6grenmesi i¢in en uygun temel model olarak bulunmustur.
Deneyler, transfer 6grenmenin iyi bir siiflandirici olusturmaya yardimci oldugunu
gostermektedir. Calisma sonucunda en 1iyi smiflandirici, FER13 dogrulama

setinde %69.49 dogruluk gdstermistir [7].

Sengiir, D. transfer 6grenme ve dnceden egitilmis CNN AlexNet ve VGG16

modelleri 6znitelik ¢ikarimi i¢in ele alinmig ve destek vektér makineleri (SVM) ile



simiflandirilmistir. Goriintii seviyelerinde %90,5 ile %91,4 arasinda bir dogruluk elde

edilmistir [23].

Kassani ve arkadaslari caligmasinda; InceptionV3, Xception ve VGG Net
modelleri de dahil olmak {iizere, i¢inde bes adet dnceden egitilmis Derin Evrisimli
Sinir A& mimarisini Oznitelik c¢ikarict olarak kullanmiglardir. Yazarlar,
siiflandirmanin performansini iyilestirmek i¢in veri arttirma yontemi uygulamislar
ve deney sonuglarinda 6nceden egitilmis egitilmis Xception modeli, diger modeller

arasinda %92,50 ile en 1yi ortalama siniflandirma dogrulugunu vermistir [27].



3. MAKINE OGRENMESIi (MACHINE LEARNING)

3.1. Makine Ogrenmesi Nedir?
Makine O6grenmesi; belirli bir problemin, bu probleme 06zgii veri ile
modellenmesini saglayan algoritmalarin genel adidir. Veri seti ve uygun algoritma ile

tasarlanan model, performansi en yiiksek olacak sekilde kurgulanmaktadir. [10]

Makine 6grenmesinde amag, belirli girdilerle egitilen bir model olusturulup
makinenin 6grenmesi ve insana 0zgl yetkinlikler olan analiz etme, ¢ikarimlarda
bulunma gibi veriden Ogrenip yeni degerler i¢in tahminler yapmasini saglamaktir.
Belirli bir gorev seti lizerinde asamali olarak gelismek i¢in bir algoritma 6gretmeye
odaklanir. Ozetle makine 6grenimi bir siirecin nasil ¢alistigina dair bir model tasarlar
ve tekrarli gelistirme sunan uygulamalar1 pratik olarak olusturmak i¢in modeli
uygular. Yeni bir 6rnek geldiginde gecmis verilerden bilgileri isleyerek hangi yolu
izleyecegini belirler ve her yeni 6rnek i¢in gelisimini siirdiir. Makine 6grenmesi

temelde 6grenme ve kendini gelistirme islevi goriir.

Makine O0grenmesi, yapay zeka calismalarinin bir alt dalidir. Tim makine
O0grenme problemleri bir yapay zeka problemi olarak incelenirken tiim yapay zeka
problemleri makine 6grenimi problemi olarak degerlendirilemez. Makine 6grenimi
uygulamali bir yapay zeka seklidir. Veri toplama, depolama, ayristirma, veriyi analiz
etme gibi yontemlerle makinenin kendi basina karar verme yetenegi gelistirmesi
saglanarak insanlar gibi 6grenmesi amaclanmistir. Ongoriilebilir 6riintii veya anlamli
verileri ortaya cikartmak i¢in eldeki tiim verilerin analiz edilmesi gerekmektedir.
Bundan sonrasinda istatistiksel analiz kullanilarak ge¢mis verilere gore ¢ikarim
yapma yetenegine sahip yeni verilere karsi tahminler yapmak igin bir model
olusturulur [8]. Olusturulan model ¢esitli metrikler ile test edilerek basari ve hata
oranlar1 tespit edilir ve her yeni veri ile 6grenme siireci gelistirilerek hata orani

azaltilip basar1 orani arttirmak amaglanir.

3.2. Makine Ogrenmesi Temel Kavramlar
Makine 6grenmesinde kendi kendine 6grenen dinamik bir model olugturmak

icin belirli algoritmalar kullanilmakta ve yontemler izlenmektedir. Bu algoritma ve



yontemler uygulanirken bilinmesi gereken temel terminoloji asagidaki maddelerle

Ozetlenmistir:

Ornekler (Samples): Makinenin dgrenmesi ve degerlendirmesi i¢in kullanilan

her bir veri parcasina 6rnek ya da gézlem olarak ifade edilir.

Oz nitelikler (Features): Bir gdzlemi temsil eden verilerdir. Bu bir kiralik ev
fiyat1 tahminleme probleminde evin konumu, oda sayisi, yasi gibi Ozellikler
olabilirken spam e-posta siniflandirma probleminde e posta igerigindeki kelimeler, e-

posta uzunlugu gibi 6zellikler olabilmektedir.

Etiketler (Labels): Bir smiflandirma probleminde gézlemdeki kategoriler. E-
posta Orneginde spam/spam degil ya da hayvan resimlerini tanima probleminde

kedi/kopek/kus vb. Smuflar 6rnek gosterilebilir.

Egitim verisi: Olusturulmak istenen makine 6grenmesi modelinin egitilmesi
icin kullanilan analiz edilmis, 6n hazirlik siirecinden gegirilmis 6rneklerden olusan

verl setidir.

Test verisi: Egitim verisi ile egitilmis makine 6grenmesi modelinin basari

oranini arttirmak ve hata oranini azaltmak igin test edilecek test verisidir.

Asirt 6grenme (Overfitting): Olusturulan modelin veri seti ilizerinde ezber
yapmaya baslamast durumudur. Egitim seti tek diize olusturulmus ve etiket
agirliklar1 dogru dagitilmamis ise modelin asir1 6grenme olasilig1 artacaktir. Egitim
setinde yiiksek skor almip test veri setinde diisiik skorlar elde ediliyorsa model
egitim setindeki degerleri ezberlemis demektir. Bu durum genellikle modelde gézlem

sayisina oranla ¢ok fazla degisken varsa gerceklesir.

Eksik 6grenme (Underfitting): Asir1 6grenme olusumunun aksi bir durumudur.
Bir modelde 6grenme yetersiz kaldiysa modelin egitim verilerine uygun ilerlemedigi
ve yeni verileri genellestiremedigi anlamima gelir. Eksik 6grenme sorunu olan

modellerde egitim ve test veri setlerinin ikisinde de hata orani yiliksek olmaktadir.



Makine Ogrenmesi belirli bir is akisinda ilerlemektedir. Bu is akisinda
oncelikle veri toplama gelmektedir. Makine 6grenmesinde olusturulacak model i¢in
ne kadar cok oOrnek o kadar basar1 oranmi arttiracaktir. Bu nedenle farkli
kaynaklardan olabildigince ¢ok oOrnek toplamak Onemlidir. Toplanan veri ikinci
adimda hazirlanma siirecinden gececektir ki bu siire¢ anlamli veri olusturabilmek
adina cok Onemlidir. Farkli kaynaklardan toplanan veri ayni amaca hizmet etmek
adina ve de kullanilacak algoritmalarin anlamlandirabilmesi i¢in ayiklama,
normallestirme, eksik verilerin c¢esitli yontemlerle doldurulmasi gibi adimlardan
gecerek On hazirlik siirecini tamamlamaktadir. Bir sonraki asamada elde edilen
normallestirilmis temiz veri model egitimi ve test asamasinda kullanilmak iizere
cesitli yontemlerle egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilmalidir. Bazi ¢alismalarda
problemin c¢esidine gore ihtiyaglar dahilinde dogrulama calismalari i¢in bir de
dogrulama verisine ihtiya¢ duyulur. Bu gibi durumlarda veri seti belli oranlarda iice
boliinerek egitim, dogrulama ve test veri setleri elde edilmektedir. Boliinen veriler
oncelikle egitim verisi ile modelin egitiminde kullanilir. Sonrasinda test ve
dogrulama veri setleri ile model test edilip degerlendirme metrikleri ile kontrolii
saglanir. Olusturulan modelin kullanilmas1 saglanarak zaman igerisinde toplanan

yeni verilerle modelin siirekli tyilestirilmesi saglanir.

3. SPLIT DATA

Test set 5 TEST AND
1. COLLECT DATA 2. PREPARE DATA 4. TRAIN MODEL VALIDATE MODEL 6. DEPLOY MODEL

ITERATE

Sekil 3.1. Makine Ogrenmesi Akisi

3.3. Makine Ogrenmesi Tiirleri

3.3.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)
Denetimli 6grenme, bir modelin etiketli veriler iizerinde egitildigi bir makine
Ogrenmesi tlridir. Bu 6grenme tiiriinde veri setinin ne oldugu ve bu verilerden

istenilen ¢iktinin ne olmas1 gerektigi bilinir. Denetimli 6grenmede veri seti hem girdi



hem de ¢iktilardan olusur ve amag algoritmaya girdilerle birlikte ¢iktilar da verilerek
algoritmanin bir model olusturmasinin saglanmasidir. Algoritmanin var olan
verilerden Ogrenip kendine bir fonksiyon olusturmasi ve yeni gelen veriyi bu
fonksiyona tabi tutarak tahminde bulunmasi istenir. Egitim veri setindeki tiim 6zellik
ve ciktilardan, Oriintiiler 0grenerek bir islev ortaya ¢ikaran algoritma tahminlerde
bulunmaya baslar ve kabul edilebilir bir basar1 seviyesine ulastiginda 6grenme durur.
Denetimli 6grenme siklikla kullanilan bir makine 6grenmesi tiiriidiir ve problemlerin
ciktisina bagli olarak regresyon (regression) ve siniflandirma (classification)

problemleri seklinde gruplandirilir [9].

Siniflandirma, bir verinin sahip oldugu Ozelliklere gdre hangi smifa ait
oldugunun belirlenmesidir. Siniflandirma algoritmalarinda var olan verilerden
ortintiiler elde edilerek yeni gelecek verilerin hangi sinifta yer alacagi tahmin edilir.
Elde edilen veriler etiketlenebilir, kategorilere ayrilabilir bir veri seti seklinde ise
simiflandirma algoritmalar1 kullanilabilir. En yaygin siiflandirma algoritmalari;
karar agaclari, Naive Bayes siniflandirma algoritmasi, k en yakin komsu ( K-NN) ve

destek vektor makinalari1 (SVN) 6rnek verilebilir.

Regresyon, bagimli bir degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin
giiciinii belirlemeye calisir ve bu gilice gore tahminler olusturan istatistiksel bir
Ol¢ciimdiir. Regresyon algoritmalari ise siirekli bir degeri tahmin etmek i¢in kullanilir.
Girdi degerleri siirekli bir fonksiyon ile ifade edilmeye ¢alisilir. Ikinci el arag fiyati
tahminleme i¢in ara¢ veri seti igerisinde aracin marka, model, km, yil vb.
ozelliklerine (girdilere) gore bir fonksiyon elde edilip tahminleme sonucu fiyat ¢iktist
edinme bir regresyon Ornegidir. Lineer regresyon, multiple lineer regresyon,
polinominal lineer regresyon, karar agaci regresyonu, Random Forest regresyonu

regresyon algoritma Orneklerindendir.
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Sekil 3.2. Siniflandirma ve Regresyon Denetimli Ogrenme

3.3.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenme sisteminde egitim verisinde etiketli veri yoktur, sistem
Ogretmensiz c¢alisir. Etiketlenmemis ham verileri, organize verilere doniistiirmek
lizere ¢alisan bir makine Ogrenim tiiriidiir. Denetimsiz 6grenmede hedef veriler
hakkinda bolca bilgi toplayip bu bilgilerin veriler iizerindeki dagilimini
modellemektir. Denetimsiz  6grenme  algoritmalar1  veride ne aradigimizi
bilmedigimiz durumlarda yararlidir. Hayatimizdaki birka¢ denetimsiz O6grenme
uygulamalari: Spotify, Netflix, YouTube gibi miizik/dizi/film/video Oneri sistemleri,

Facebook arkadas/grup/sayfa oneri sistemi, E-Ticaret siteleri iiriin 6neri sistemi gibi.

[9]

Denetimsiz ~ 6grenme  sitemleri kiimeleme ve birliktelik  seklinde

gruplandirilabilir:

Kiimeleme (Clustering), veriler arasindaki dogal gruplamayr yapabilmek
adina uygulanan algoritmalardir. Verilerin dagilimlarina gore bir gruplama
yapilabilinecegi gibi belirli bir sayida kiime belirterek de algoritmanin istenen sayida
gruba ayrilmasi saglanabilir. K-kiimeleme, hiyerarsik kiimeleme ve olasiliksal

kiimeleme kiimeleme ¢esitleri arasindadir.
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Birliktelik kurali (Association Rule), A iirliniinii satin alan kisiler B {iriintinti
de satin alma egilimindedirler seklindedir gibi veriler arasinda iliskilendirme kurali
ogrenmesidir. Ozellikle marketlerde satislari arttirmak igin isletilen bir denetimsiz

o0grenme tiirtidiir.

. .- ::'. :_.. . : .u:_:. Eger Uriin-1 i}rl’jn-z'yi
e o, A ', * Alindiysa Oner
KUMELEME BIRLIKTELIK KURALI
(CLUSTERING) (ASSOCIATION RULE)

Sekil 3.3. Kiimeleme ve Birliktelik Kurali Denetimsiz Ogrenme

3.3.3. Yar1 Denetimli Ogrenme (Semi-Supervised Learning)

Yar1 denetimli 6grenme, denetimli ve denetimsiz 6grenme arasinda bir
makine O0grenimi tiiriidiir. Egitimde etiketlenmemis verilerin kullanimini saglayan
denetlenen Ogrenme seklidir de denebilir. Bu 0grenme tiiriinde genelde
etiketlenmemis veri sayisi, etiketli veriden ¢ok daha fazladir. Etiketlenmemis
verilerin kiiciik miktarda etiketlenmis veriler ile birlikte kullanildiginda 6grenme

dogrulugunda 6nemli 6l¢iide iyilesme saglayabildigi gdzlemlenmistir [11].

Bir 6grenme probleminde veri etiketlemek cogu zaman uzman kisi veya
fiziksel bir deneyi gerektirebilir. Tamamen etiketlenmis bir veri setinin maliyeti bir
kismi etiketlenmis veri setinden daha yiiksek olabilecek durumlarda yar1 denetimli

ogrenme tercih edilebilir.

Kendi kendine egitim (Self Training), siklikla kullanilan bir yar1 denetimli
ogrenmede teknigidir. Bu teknikte kullanilan smiflandirict oncelikle kiigiik bir
etiketlenmis veri setinde egitilir. Daha sonra etiketlenmemis bir veri seti ilizerinde
siniflandirma denenerek en giivenli etiketlenmis noktalar 6n goriilen etiketleriyle
birlikte egitim setine eklenir. Bu islemler tekrar edilerek model egitilmeye devam

edilir.
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3.3.4. Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Takviyeli 6grenme, bulundugu ortami algilayan ve bulundugu ortamda kendi
basina kararlar alabilen bir sistemin, amacini gergeklestirmek i¢in dogru kararlar
alabilmeyi nasil Ogrenecegini gosterir [12]. Takviyeli o6grenmede denetimli
ogrenmedeki gibi bir egitmen bulunur ancak ¢ok detay veremez. Detay vermek
yerine Ogrenen sistem bir karar verdiginde bu karar dogru bir karar ise sistemi
odiillendirir yanls bir kararda da cezalandirarak yonlendirir. Buradaki amag¢ 6grenen
sistemin denedigi olas1 durumlarin ulagsmak istedigi hedef olup olmadiginin kontrolii
ve denenen dogru veya yanlis tim durumlarin hatirlanmasinin  saglanmasidir.
Takviyeli 6grenme Robotik, oyun programlama, fabrika otomasyonu gibi alanlarla

siklikla kullanilir.

Q Ogrenme en sik kullanilan takviyeli 6grenme algoritmalarindan biridir.
Rastgele bir ortam i¢inde sisteme, optimal politikay1 nasil 6grenebilecegi gosterilir.
Sistemin egitim verisi bulunmadigl i¢in optimal politikayr dogrudan &grenmesi
zordur. Sistemin kullanilabilir egitim verisi sadece anlik ddiillerdir. Bu egitim
verilerini kullanarak sayisal bir degerlendirme fonksiyonunu 6grenmek ve sonrasinda
bu fonksiyon yardimiyla en uygun politikay1 belirlemek cok daha kolaydir [13]. Q
O0grenme algoritmasinda amag¢ bir sonraki hareketleri inceleyip gerceklesecek
hareketlere gore kazanacagi 6diilii gormek ve bu odiilii ¢ogaltacak sekilde hareket
etmektir. Algoritmada bir anlamda, ajanin gelecege dair plan kurmasi
beklenmektedir. Bu algoritmanin labirent, arama vb. problemlerde siklikla

uygulandig1 goriilmektedir.
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4. DERIN OGRENME (DEEP LEARNING)

Yapay zeka arastirmacilari1 her zaman daha zeki sistemler tasarlamak
amaciyla calismaktadir. Bu amacla insan diislince yapisini ve karar verme yetisini
modellemek en 6nemli hedeflerden birisi haline gelmistir. McCulloch-Pitts [14] ilk
defa insana 6zgii sinir sisteminden esinlenip beyin fonksiyonlar: isleyisini mantiksal
olarak hesaplayan bir model ortaya koymuslardir ve bu calisma ile insan sinir

sisteminin bir benzeri olan yapay sinir aglarinin da temelini olusturmustur.

Derin 6grenme insan beynindeki néronlardan ilham alarak olusturulan yapay
sinir aglariin veriden 6grendigi bir makine 6grenmesi alt dalhdir. Ik defa 2012
yilinda Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasi ( ImageNet - Competition 2012)
derin 6grenmenin temel mimarisi olarak bilinen evrigimli sinir ag1 algoritmasiyla
kazanilmig ve bu yarisma ile derin 6grenme hizli bir yiikselis saglamistir. Derin
o6grenmenin ilk calismalar1 ¢ok eskilere dayanmasina ragmen gelisen teknoloji ile
yeterli verinin edinilmesi ve bu verilerin giiclii bilgisayarlarla modellenebilmesi

sayesinde giiniimiizde basaril1 bir sekilde kullanilmaya baslanmistir. [15]

4.1. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir ag1 canlilarin sinir sistemi ile 6grenme seklinden, bilgi isleme
tekniginden esinlenilmis bir yapay 6grenme teknolojisidir. Sinir sistemindeki sinir
yapis1 hiyerarsik sekilde olusan bir elektriksel akim yardimiyla algilama islemleri
gerceklestirir. Almaclar aracili@i ile alinan elektriksel diirtli insanoglunun
dogumundan giinlimiizdeki hayatina degin duydugu, gordiigli, hissettigi hatta

diistindiigii her seyi 6grenmeyi, hatirlayip ezberlemeyi saglar.

YSA modelinin esinlendigi sinir hiicresi (ndron), sinir sisteminin temel
fonksiyon birimidir. Bir ndronun yapisi ¢ekirdek, akson, dentritler, miyelin tabaka ve
sinapslardan olusur. Cikis darbelerinin tretildigi aktif elektriksel govde olan Akson
tizerinde tek yonlii iletim s6z konusudur. Dentritler, diger hiicrelerden ulasan
uyarilar1 toplayan sistemin girisi, elektriksel anlamda pasif kollaridir. Hiicrelerin
aksonlar1 ile dentritler arasindaki baglanti sinapslar ile saglanir. Miyelin tabaka
yayilma hizina etki eden yalitim malzemesi iken akson boyunca uyarilarin siirekli bir

sekilde yeniden iiretilmesini ¢ekirdek saglar. Akson iizerinde tasinan uyar1 sinapslara
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kimyasal tastyicilar yardimiyla iletilir ve belirli bir esik gerilimin iistiindeyken hiicre

uyarilir. Bu durumlara gore tiretilen ¢ikis isareti sinirsel hesaplama olarak adlandirilir.
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Sekil 4.1. Bir Noronun Biyolojik Gosterimi
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Sekil 4.2. Bir Noronun Matematiksel GOsterimi

Perseptron, YSA’nin en kiigiik parcasi olarak bilinir. Perseptron ilk defa 1957
yilinda Frank Rosenblatt tarafindan tanimlan y =W X+ b seklinde ifade edilen
lineer bir fonksiyon olarak belirtilir. Y, X’in degerine bagl bir degisken olup girdiye
ait ¢iktryr verir. X bagimsiz bir degisken yani girdidir. W, agirlik parametresi ve b,
bias degeri olarak tanimlanir. YSA modelinde planlanan asil amag¢ modelin en iyi

sonucu verecegi agirlik (W) ve bias (b) parametrelerinin hesabini yapmaktir. [16]
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YSA yapist yapay sinir hiicrelerinin birbirlerine baglanmasindan olusur. Bu
baglantilar bagka hiicrelere ya da kendi hiicresine agirliklar lizerinden girdi seklinde
de olabilir. Hiicreler arasindaki baglanti sekilleri, aktivasyon fonksiyonlari ya da
O0grenme kurallarina gére YSA modelleri tasarlanmistir. Basit bir YSA modelinde tek
katman, birden c¢ok girdi ve bir ¢ikt1 bulunmaktadir. Bu tip modeller 1 ya 0 seklinde
cikt1 iiretip genellikle nesneleri iki ayr1 sinifta kategorilendirmek i¢in kullanilir. Tek
katmanlt YSA modelleri sadece girdi ve ¢iktilardan olustugu i¢in karmasik islevleri

hesaplama yeteneklerinden yoksun kalmislardir.

En az bir katmandan olusan katmanli YSA modeli birbiriyle baglantili
sinirlerin yer aldig1 girdi katmani (input layer), gizli katman (hidden layer) ve ¢ikt1
katman1 (output layer) olmak tlizere li¢ katmandan olugmaktadir. Gizli katmanlarin
arttirtlmasiyla ¢ogalarak ¢ok katmanli yapilar olusturulabilir. Girdi katman,
disaridan gelen verilerin yapay sinir agina aktarilmasini saglayan bagimsiz degisken
olarak ifade edilen girdi degiskenlerinden olusan ilk katmandir. Son katman bagimli
degisken olarak ifade edilen ¢ikti degiskenlerinden olusan ¢iktt katmanidir.
Modeldeki diger katmanlar, girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 arasinda yer alarak gizli katman
olarak adlandirilir. Gizli katmanlar girdi katmanlarindan alinan sinyallerin ¢ikti

katmanlarina iletilmesinden sorumludur ve dis ortamlar ile baglantist yoktur. [17]
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Sekil 4.3. Katmanli YSA Modeli
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YSA mimarileri sinirler arasindaki baglantilara, uyarilarin akis yoniine gore
ileri beslemeli(feed forward) ve geri beslemeli(back forward) olarak ikiye ayrilirlar.
fleri beslemeli YSA modelinde bir katmandaki hiicrelerin cikislar1 bir sonraki
katmana agirliklar {izerinden giris olarak verilir. Girig katmani dis ortamlardan aldig:
bilgileri higbir isleme sokmadan gizli katmanlardaki hiicrelere iletir. Gelen bilgi gizli
ve ¢ikis katmanlarinda islenerek ag c¢ikisi belirlenir. Geri beslemeli YSA modelinde
bir veya daha fazla hiicrenin ¢ikisi, kendisine veya diger hiicrelere giris olarak verilir.
Geri besleme bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki
hiicreler arasinda da gergeklesebilir. Geri beslemeli YSA modelleri dogrusal

olmayan dinamik bir davranis gdstermektedir.[ 18]

4.2. Derin Ogrenmede Hiper-Parametreler

Derin 6grenme modeli tasarlanirken modelde kullanilan algoritmanin
belirlenmesinde tasarimcinin karar vermesi gereken bazi parametreler bulunmaktadir.
Belirlenecek bu parametreler model egitiminde basar1 oraninda ©nemli rol
oynamaktadir. Genellile baslangicta hangi hiper-parametreler kullanilacag: kesin bir
sekilde belli olmamakla birlikte; probleme, veri setine vb. etkenlere bagli olarak
degiskenlik gostermektedir. Modelin yiiksek basarim sagladigi birden fazla hiper
parametre grubu olabilmektedir. Ancak uygun hiper parametre se¢imi tasarimcinin
sezgilerine ve konu hakkindaki deneyimlerine, problemin farkli alanlarda
uygulamalarina gore degisiklik gosterebilmektedir ki bu asamada hiper parametre

secimi model tasariminda bas edilmesi gereken en 6nemli problemlerden biridir.

En sik kullanilan hiper parametreler; veri seti boyutu, batch boyutu, epoch
sayisi, 0grenme hizi (learning rate), agirlik baslangic degerlerinin belirlenmesi,

optimizasyon algoritmasi se¢imi, aktivasyon fonksiyonu sec¢imi olarak bahsedilebilir.

Veri seti boyutu ve ¢esitliligi, derin 6grenme modellerinin basar1 oraninda
etkisinin yiiksek oldugu siklikla gdzlemlenmektedir. Veri seti ne kadar biiylik olursa
o6grenme de o oranda artacaktir ancak sadece biiyiikliik degil veri setindeki c¢esitlilik
de modelin basarimini arttiran bir 6zelliktir. Veri seti boyutu arttik¢a basarim siirekli
artacak diye bir durum yoktur. Bir siire sonra artis oranlari azalacak ve model

egitilirken bu oranlar gz oniine alinarak sinir noktasi belirlenmesi saglanacaktir.

16



Batch boyutu, veri setindeki birden fazla girdinin parcalar halinde islenmesi
icin belirlenmesi gereken her bir parca boyutu batch olarak adlandirilir. Veri setinde
bulunan tiim verilerin 6zellikle ¢ok biiylik veri setlerinde ayn1 anda igslenmesi zaman
ve bellek agisindan oldukg¢a maliyetli bir islem olur. Derin 6grenme modelinin her
iterasyonunda geri yayilim islemi ile ag iizerinde geriye doniik gradyan hesaplamasi
yapilir ve agirlik degerleri bu sekilde gilincellenmektedir. Bu hesaplama isleminde
veri sayisi arttikga hesaplama da o oranda zaman alacaktir. Hesaplama zamani ve
bellek maliyeti problemini ¢dzmek igin; veri seti kiiclik gruplara ayrilmakta ve
o6grenme islemi segilen bu kiigiik gruplar {lizerinde yapilmaktadir. Belirlenen batch
boyutunun GPU bellege sigmas1 gerektigi i¢in batch boyutu 2,4 ,8, 16, 32.. seklinde
ikinin katlart oraninda belirlenmelidir. Bu sekilde belirlenmezse basarim da ani

diisiisler yasanabilir.

Epoch, bir modelin egitim kapsaminda model agirliklarint giincellemek i¢in
tim egitim setini kullanarak bir iterasyon olusturma terimidir. Model egitilirken
verinin tamami degil batch olarak bahsetti§imiz parcalar halinde egitilir. Ilk egitim
sirasinda modelin basarimi test edilip geri yayilim ile agirliklar gilincellenir. Yeni
parga ile tekrar egitilip agirliklar yeniden giincellenir. Bu iterasyon her bir egitim
adiminda tekrarlanarak model i¢in en optimum agirlik degerleri bu sekilde hesaplanir.
Bu egitim adimlarinin her biri bir epoch olarak isimlendirilir. Egitim sirasinda en
uygun agirlik degerleri tek tek her bir adimda hesaplandigi i¢in ilk epochlarda
basarim orant diisiik olacak ancak epoch sayisinin artmasiyla basari oram1 da
artacaktir. Epoch sayisinin  biiyiikliigli probleme bagli olarak degiskenlik
gostermektedir. Basarim belli bir epoch sayisindan sonra ¢ok az artmaya baslayacagi

icin belirlenen bu az artis noktalarinda egitim sonlandirilir.[19]

Ogrenme hiz1, derin 6grenmede modelin 6grenme performansini dlgmek igin
kullanilan 6nemli bir parametredir. Derin 6grenmede parametrelerin giincellenmesi
geri yayilim islemi ile saglanmaktadir. Bu giincelleme islemi geriye dogru tiirev
alarak farkin bulunmasi ve bulunan fark degerinin 6grenme orani parametresiyle
carpilmastyla ¢ikan sonucun agirlik degerlerinden cikarilarak yeni agirlik degerinin
hesaplanmasiyla yapilmaktadir. Bu islem esnasinda kullanilan 6grenme orani
parametresi sabit deger ya da artarak ilerleyen bir deger olarak da belirlenebilir.

Genellikle 6grenme orani i¢in baslangigta biiyiik degerler ancak sonlara dogru daha
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kiiciik degerler secilmektedir. ilk baslarda biiyiikk dgrenme oranlarinin segilmesi
egitim adimlarin1 hizlandirirken hedefe dogru yaklasildikca 6grenme oraninin

azaltilmasi siniflandirma basarisini arttiracaktir. [20]

Modelin baglangi¢ agirlik degerlerinin belirlenmesi, modelin 6grenmesine ve
hizina etki etmektedir. Farkli agirlik belirleme yontemleri olmakla birlikte 0.5 gibi
standart sapmaya ya da 0.5 ile 0.9 arasinda uniform dagilima sahip olacak sekilde
tanimlamalar yapilabilir. Modelin agirlik degerleri baslangigta sifir olarak baslatilirsa
hesaplamada matris ¢arpimi bir toplam olmasi sebebiyle girdiler ayni sekilde ¢ikti

olacagi icin baslangigta agirliklar sifir olarak verilmemelidir.

Derin 0grenme modellerinde optimizasyon yontemleri dogrusal olmayan
problemlerin ¢oziimiinde en optimum degeri bulmak i¢in 6nemlidir. Yaygin olarak
kullanilan optimizasyon algoritmalari; stochastic gradient descent (SDG), adam,
adamax, RMS-Prop, adagrad, olarak bahsedilebilir. Derin 6grenme modellerinde
genellikle varsayilan olarak kullanilan optimizasyon algoritmast SGD olmasina
ragmen diger yontemlere gore daha yavas calistigi sOylenebilir. Ayni1 zamanda
Ozellikle resim tanima problemleri olmak iizere bazi problemlerde ¢ok kotii sonuglar
verebilmektedir. Adaptive algoritmalar 6grenme hizin1 kendisi 6grenmektedir.
Birka¢ optimizasyon algoritmasindan bahsedersek; AdaGrad seyrek parametreler igin
biiylik giincellemeler yaparken sik parametreler icin daha kii¢lik glincellemeler yapar
ve bu nedenle NLP ve resim tanima gibi seyrek veriler i¢cin daha uygun oldugu
sOylenebilir. Adagrad’da her parametreye ait 6grenme hizi bulunur ve gilincelleme
isleminde 0grenme orani siiresince biilyiimeye devam etmesiyle 0grenme katsayisi
asirt kiiclilmektedir. Rmsprop ise Adagrad’daki tam olarak bu asir1 kiiciilme
sorununa ¢Oziim olarak gelistirilmistir. Adagrad algoritmasindaki ge¢mis biitiin
egimlerin karelerinden elde edilen degerlerin tamamini kullanmak yerine, deger
miktarint belli bir ¢erceve boyutu ile kisitlamistir [21]. Diger bir optimizasyon
algoritmasi olan Adam, parametrelerin her birinin 6grenme oranlarinin yani sira

momentum degisikliklerini de 6n bellekte saklar. [19]

Aktivasyon fonksiyonlari, ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda dogrusal
islemlerin dogrusal olmayan islemlere doniistimii i¢in kullanilan fonksiyonlardir.

Derin 6grenmede gizli katmanlarda gerceklesen matris islemleri sonucunda dogrusal
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bir yap1 olusmaktadir. Derin 6grenme yontemleri dogrusal olmayan problemlerin
¢oziimiinde daha etkili oldugu i¢in aktivasyon fonksiyonlar1 ile model dogrusal
olmayan bir yapiya donistiiriilliir [20]. Kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin
bazilar1 Sigmoid, Tanjant, Relu ve Leaky Relu olarak &rneklendirilebilir. Sigmoid
siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonu olmakla birlikte parametreler daha hizli bir
sekilde 6grenildigi icin en kullanigh aktivasyon fonksiyonu Relu olarak gosterilebilir.
Eger problemimizde negatif degerler dnemli ise Leaky Relu, Relu’'nun kagirdigi
negatif degerleri yakaladig1 i¢cin daha kullanisli olacaktir [19]. Yine aktivasyon
fonksiyonu se¢imi de probleme bagli olarak degiskenlik gostermektedir.

4.3. Evrisimli Sinir Aglar: (Convolutional Neural Networks - CNN)

Ozellik ¢ikarim  icin filtrelerin  girdi iizerinde dolasmas1 islemine
konvoliisyon (evrisim) denmektedir. CNN, veriden Ogrenen dogrusal olmayan
dontisim fonksiyonlar1 yigmidir. Baslangigta 1980’lerde rakam tanima igin
kullanilmis olsa da simdilerde biiyiik 6lgekli verilerde siniflandirma problemlerinde

ve bilgisayarli goriintii tanima islemlerinde kullanilmaktadir.

Klasik YSA’dan farkli olarak CNN en az bir katmanda matris ¢arpimi1 yerine
konvoliisyon islemi kullanan katmanlar igermektedir. CNN temelde konvoliisyon,
aktivasyon fonksiyonu (relu) ve havuzlama asamalarini icermekte ve biiylik boyutlu

veriden diisiik boyutlu 6zniteliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir. [3]

[ sagiki
[] Hasta
O
FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN CONNECTED SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION
Sekil 4.4. CNN Mimarisi

[lk katmanda girdiler iizerinde konvoliisyon islemi ile 6zellik cikarim

gercgeklestirilir. Hesaplama maliyetini diisiirmek ve girdiden 6grenilen 6zelliklerin bir
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sonraki katmana aktarmak i¢in boyut diisiirme fonksiyonlar1 kullanilir. En sonda elde
edilen bu ozellikler tek boyutlu dizi haline getirilip tam baglantili katmanlara girdi

olarak verilir ve siniflandirma islemi gerceklestirilir. [20]

4.3.1. Konvoliisyon Katmani (Convolution Layer)

CNN modelinde, girdi matrisi iizerinde belirli filtreler uygulanarak 6znitelik
cikarma islemi konvoliisyon olarak adlandirilmaktadir. Bu katman bir CNN
modelinin ana yap1 tasidir. Girdi iizerine bazi filtreler uygulayarak yiiksek ve diisiik

seviyeli 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilir.

CNN modelinde her bir katman iizerinde islem yapan filtreler bulunur ve bu
filtrelerin boyutunun 6grenme iizerinde etkisi oldukc¢a fazladir. Her bir filtre farkli bir
ozelligi ortaya cikarmaya calisir. Genellikle 3x3,5x5 seklinde filtreler kullanilir.
Biiyiik boyutlu filtrelerde konvoliisyon uygulandiktan sonra olusacak resim kiigiik
olacaktir bu da bilgi kaybina neden olur. Bu nedenle genellikle 3x3 gibi kiigiik
boyutlu filtreler kullanilir. Girdi tizerinde uygulanan filtreler tiim pikselleri dolasarak

girdi ile filtre noktasal ¢arpilir.
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Sekil 4.5. Konvoliisyon Gosterimi

Kenar bilgileri goriintii girdisinin yiiksek frekansli bolgelerini temsil eden en

cok ihtiya¢ duyulan Ozniteliklerdir. Bu 6znitelikler girdiye uygulanan yatay ve de
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dikey filtrelerin ¢ikistyla elde edilir. Genellikle kenarlar, CNN modellerinin ilk
katmanlarinda hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar sirasinda giris boyutu ile ¢ikis
boyutu arasinda farkliliklar meydana gelir. Konvoliisyon islemi sonrast bu
farkliliklarin  olugsmamasi istenirse giris matrisine piksel ekleme yontemi

uygulanabilir. [22]

Konvoliisyon islemi sirasinda yapilan islemler dogrusal islemler oldugu i¢in
Relu aktivasyon fonksiyonu ile model dogrusal olmayan yapiya doniistiiriiliir. Bu

adima aktiflestirme de denilmektedir.

4.3.2. Ortaklama - Havuzlama Katmam (Pooling Layer)

CNN modellerinde havuzlama katmani ardisik konvoliisyon katmanlar
arasima eklenir. Agdaki parametre ve hesaplama karmasikligini azaltmak ig¢in
kullanilir ve bu sayede agdaki uyumsuzluk kontrol edilmis olur. Boyuttaki azalma
bilgi kaybina neden olacaktir ancak sinir aginin egitimi hizlandirdig1 i¢in havuzlama
CNN modellerinde yaygin olarak kullanilan bir adimdir. Bu adimda 6grenilecek bir
parametre yoktur. Havuzlama katmaninda agirlikli olarak maksimum (max pooling)
ve ortalama (average pooling) yontemleri kullanilmaktadir. Maksimum havuzlamada
secilen havuzlama boyutu i¢indeki maksimum deger ¢ikisa aktarilir. Ortalamada ise

secilen havuzlama boyutundaki degerlerin ortalamasi ¢ikisa aktarilir.

1 1 “| Filtre: 2x2 i

5|67 |8 Kaydirma (stride):2 6 8
| ' | 3| 4

== ; 0 Maksimum Ortaklama

11 2|3 1| 4

Sekil 4.6. Maksimum Ortaklama
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4.3.3. Diizlestirme Katmam (Flattening Layer)

Genellikle, sinir aglar1 girdileri tek boyutlu bir diziden alir. Konvoliisyon ve
havuzlama islemlerinden elde edilen matris tam baglantili katmanda kullanilabilmesi
icin diizlestirilmesi gerekir. Bu katmanda elde edilen matris tek boyutlu diziye

cevrilir.

4.3.4. Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer)

Tam baglantili katman, CNN mimarisinde son katmani olusturur. Bu katmana
gelene kadar giris verisinin 6zellik se¢imi, boyut azaltma, normalizasyon islemleri
gerceklestirilerek elde edilen ¢iktiya gore hata hesaplanir. Agirliklar hesaplanan bu
hata degerine gore tekrar giincellenir. Bu katmanda genellikle softmax aktivasyon

fonksiyonu kullanilir ve siniflandirma bu katmanda tamamlanir.
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5. TRANSFER OGRENME (TRANSFER LEARNING)

5.1. Transfer Ogrenmesi Nedir?

Transfer 6grenmesi, bir problem i¢in benzer bir gorevde biiyiik veri seti ile
daha Once egitilmis bir model kullanan derin 6grenme yontemidir. Bir modeli
sifirdan egitmek yerine, transfer 6grenmeyi kullanarak modele ince ayar (fine tuning)
yapmak ¢ok daha hizli ve kolay bir 6grenme yontemidir [2]. Ornegin insan hayvan
simniflandirmasint  yapan bir model egitilirken kazanilan bilgi kadin erkek

siniflandirmasinda transfer edilerek kullanilabilir.

Transfer Learning

Task 1

| Data 4{ Madel1 Predictions1

Knowledge transfer

Task 2

Sekil 5.1. Transfer Ogrenmesi Mimarisi

Farkli goriintii isleme problemlerinde verilerin elde edilmesi ve modellerin
tasarlanmasi oldukca zor olabilmektedir.Probleme uygun transfer 6grenmesi yontemi
daha az veri ile daha yiiksek performans elde edilmesini miimkiin kilmakla birlikte
model tasarimcisina zamandan kazang saglamaktadir [1]. Transfer 6grenme ile yapay
o6grenme modelinin 6grendiklerinin tamami ya da bir kismi transfer edilerek benzer

bir problemin ¢dziimii daha hizli ve kolay olabilmektedir.
Ogrenme aktarim siirecinde ne aktarilacak, ne zaman ve nasil aktarilmali
sorular1 6nemlidir. Kaynak veriden hedef gorevin basarimini arttirmak i¢in hangi

bilginin aktarilmasi gerektiginin belirlenmesi ilk ve en énemli adimdir. Burada bazi
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bilgilerin kullanilan veriye 6zgii olabilecegi dikkate alinarak kullanilan alan ne olursa
olsun ortak bilginin aktarilacak bilgi olarak se¢ilmesi gerekmektedir. Ikinci adimda
ise verinin hangi asamada aktarilmasi gerektiginin belirlenmesidir. Kaynak veri ile
hedef veri birbirinden ¢ok farkli ise aktarimin temel adimlar islendikten sonra ilk
katmanlarda aktarim yapilmasi 6nemlidir. Aksi takdirde hedef veri iizerinde basarim
diisebilir hatta negatif transfer s6z konusu olabilir. Son olarak bilginin aktarimi icin
hangi yontemler kullanilmali karar1 gelir ki burada var olan standart yontemler

kullanilabilir ya a bu yontemlerin degistirilmesi yaklagimi uygulanabilir.

5.2. Transfer Ogrenmesi Modelleri

Transfer  O0grenmesi  modellerinde  birden fazla o6rnek  modelle
karsilasilabilmektedir. Tez ¢alismamizda VGG16, ResNet50 ve Xception modelleri
kullanilmis ve bu modeller hakkinda bilgilendirme alt basliklarda yapilmistir.

5.2.1. VGG16 Modeli

VGG16 modeli Oxford tiniversitesi tarafindan ILSVRC2014 yarigmasinda 13
konvoliisyon 3 tam bagl katmani ile daha iyi sonuglar elde etmek i¢in olusturulan bir
agdir. Mimaride toplamda 41 katman bulunurken bu katmanlar; Maxpool,
Fullconnected, Relu, Dropout ve Softmax katmanlarindan olugmaktadir. Girig
katmaninda 224x224x3 boyutunda[25] goriintii yer alir ve tam baglant1 katmaninda
7x7x512=4096 noéronlu bir Oznitelik vektdriine doniistiiriiliir. Iki tam baglant:
katmani ¢ikiginda 1000 sinifli softmax ile basarim orani hesaplanir. Modelde giristen
cikisa dogru matrislerin yiikseklik ve genislik boyutlar1 azalirken derinlik artmaktadir.
Her konvoliisyon katmani ¢ikisinda farkli agirliklara sahip filtreler hesaplanir [22].
VGG16 modeli ImageNet veri setinde %89 dogruluk orami elde etmis bir derin

Ogrenme algoritmasidir [24].
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Sekil 5.2. VGG16 Modeli Mimari Gdsterimi

5.2.2. ResNet50 Modeli

ResNet50 (artik degerli noral aglar - residual neural network), VGG16 gibi
ImageNet veri seti ile egitilmis ancak geleneksel ag mimarisinden farkli olarak mikro
mimari yapist ile diger modellerden ayrismaktadir. ResNet50 mimarisinde bazi
katmanlardaki degisim gérmezden gelinerek alt katmanlara geg¢is yapilmasina imkan
verilmesi basarim oranlarini arttirmistir. Resnet50 mimarisinde 177 katmanli bir ag

yapisi ve katmanlar arasindaki baglantilar hakkinda bilgi mevcuttur. [25]

ResNET kendi makalesinde, CNN aglarinda yakinsama bagladiginda bozulma
problemlerinin ortaya c¢ikmasindan bahsetmis ve ag derinligi arttikca verimlilik
doygunluga ulasir ancak daha sonra hizli bir diisiis gosterme egilimindedir seklinde
acikladigi CNN aglarindaki performans diislimii problemine ¢6ziim iiretmeyi
hedeflemistir. ResNET bu problemi ¢ézmek icin katmanlar arasina kisa yollar ekler

ve bu kisa yollar ag derinlestik¢e olusan bozulmalar1 6nler.
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Sekil 5.3. ResNet50 Mimarisinde Kullanilan Baglanti Ornegi

5.2.3. Xception Modeli

Xception  derinlemesine  ayrilabilir  konvoliisyonlar iceren Google
aragtirmacilar1 tarafindan gelistirilmis bir CNN mimarisidir. Google, GoogLeNet
ismini verdigi mimari ile 2015 yilinda yaymladigi “Going Deeper with
Convolutions” makalesinde konvoliisyonlar ile daha derine gitme fikrinden
bahsetmistir. Bu yaym CNN modelleri icerisinde genislik terimini kullanan ilk yayin
olarak gdézlemlenmektedir. Xception modeli diger modellere gore daha derin ve daha
genis bir model olarak kurgulanmistir. Google CNN’deki Inception modiillerinin bir
yorumunu diizenli evrisim ile derinlemesine ayrilabilir evrisim iglemi arasinda bir
ara adim olarak sunmustur. Bununla beraber derinlemesine ayrilabilir bir evrisim, en

fazla sayida kuleye sahip bir Inception modiilii olarak anlasilabilir.

Xception mimarisinde veriler Once giris akisindan, ardindan sekiz kez
tekrarlanan orta akistan ve son olarak da ¢ikis akisindan gecer. Tiim evrisim ve
ayrilabilir evrisim katmanlar1 toplu normalizasyon adimindan gecer. Xception
mimarisi, klasik siniflandirma zorluklarinin ¢ogunda VGG-16, ResNet ve Inception

V3'ten fazla performans gostermistir. [26]
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Sekil 5.4. Xception Mimarisi
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6. MATERYAL VE YONTEMLER

6.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

6.1.1. Veri Setinin Toplanmasi

Akilli sayag tliretimi yapan bir firmada {retim, assembly kart diziliminin bir
cihaz lizerinde gerceklestirilmesinden sonra kart iizerindeki pil, transistor gibi
parcalarin bant iizerinde insan eliyle eklenmesiyle gergeklesmektedir. Hatali irtinler
bu asamada bant iizerinde tespit edilip kalite departmaninda g¢alisanlar tarafindan
ayrilmasiyla elde edilmistir. Ek olarak cesitlilik yaratabilmek i¢in dogru {iriin
izerinde olusabilecek hata durumlar1 belirlenip manuel miidahale ile hatali tirlinler
tiretilmigtir. Dogru ve hatali tirlinlerin bant iizerinde ayn1 zamanda resimleri ¢ekilerek
tek bir modele ait 13 hatali ve 13 dogru kart dizilimi fotograflanarak veri setinin ilk
tirtinleri elde edilmistir.

frue 01 false 01

o H
25 25
50 50

75
100 100 4
125 125
150 150 A
175 175 1

Sekil 6.1. Veri Setinden Dogru ve Hatali Ornek Kart Gosterimi

6.1.2. Veri Arttirma (Data Augmentation)

Derin 6grenme modellerini optimum sekilde egitmek i¢in genellikle ¢ok fazla
veriye ihtiya¢ vardir. Elde edilen veri yeterli miktarda olmadiginda veri arttirma
teknikleri kullanilarak daha fazla veri tiretmek model egitiminde genellikle yararl
olmaktadir. Biiytkliigii daha az olan veri kiimelerinin basarim oranlarini arttirmak
amaciyla veri iizerinde farkli bozulma segenekleri uygulanarak veri cogaltilir ve
bdylece modelin daha c¢esitli kosullar1 da 6grenebilmesi saglanir. Data Augmentation

ile girdi goriintiisiine uygulanabilen temel islemler gorseli ¢evirme, yonlendirme,
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kirpma, renk degistirme goriintii ekleme,bilgi kaybi ve kontrast degisimi gibi

orneklendirilebilir.
Orijinal Cevirme Rotasyon (Yénlendirme) Rastgele kirpma/kesme
. -
> ‘

Renk degigimi Giiriiltii ekleme Bilgi kaybi Kontrast degigimi

L

*

Sekil 6.2. Ornek Data Augmentation Y&dntemleri

Tez calismamizda elde edilen veriler yetersiz oldugu icin veri arttirma
yontemi ile egitim ve validasyon veri setleri olusturulmustur. Ham veriler {izerinde
rotasyon, rastgele kirpma, ¢evirme gibi veri arttirma iglemleri uygulanarak hatali ve
dogru verilerden olugsan 910 adet egitim veri seti ve 468 adet validasyon veri seti

olusturulmustur.
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Sekil 6.3. Veri Arttirma Ydntemi ile Arttirilmis Veri Setinden Ornekler

6.2. CNN Algoritmasi ile Calisma

Bir modele transfer learning uygulamadan Once modelin standart CNN
modeli ile bagsarim oranlarim1 gérmek aradaki farki ¢ok daha iyi 6zetleyecektir. Bu
nedenle tez c¢alismamizda elde ettigimiz veri seti Oncelikle CNN modelinde
egitilmistir. 910 adet esit sayida dogru ve hatali {irlin igeren egitim veri setimiz 10
epochta egitilmistir. Optimizer olarak Adam optimizasyon yontemi ve kayip

fonksiyonu olarak binary cross entropy kullanilmistir.
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C

Epoch 1/1@

14/14 [ ] - 129s 9s/step - loss: 1.8185 - accuracy: @.5384 - val_loss: ©.8275 - val_accuracy: 0.5214
Epoch 2/1@

14/14 [ ] - 855 Bs/step - loss: @.8697 - accuracy: 8.4871 - val_loss: 8.6801 - val_accuracy: ©.5429
Epoch 3/1@

14/14 [ ] - 655 55/step - loss: @.6944 - accuracy: 8.5585 - val_loss: 8.6911 - val_accuracy: 8.5357
Epoch 4/1@

14/14 [ ] - 51s 4s/step - loss: @.6957 - accuracy: ©.4674 - val loss: 8.6932 - val_accuracy: 8.4929
Epoch 5/1@

14714 | ] - 41s 3s/step - loss: @.6933 - accuracy: 8.5389 - val_loss: 8.6835 - val_accuracy: 0.4786
Epoch 6/1@

14/14 [ ] - 325 25/step - loss: @.6875 - accuracy: 8.5544 - val_loss: 8.6731 - val_accuracy: 8.6643
Epoch 7/1@

14/14 [ ] - 295 2s/step - loss: @.6591 - accuracy: 8.6157 - val_loss: 8.6153 - val_accuracy: 6.7@ee
Epoch 8/1@

14/14 [ ] - 27s 2s/step - loss: @.60@0 - accuracy: ©.6904 - val loss: 8.5581 - val_accuracy: 8.7429
Epoch 9/1@

14/14 [ ] - 225 2s/step - loss: @.5491 - accuracy: 8.7784 - val_loss: 8.4613 - val_accuracy: 0.8@71

Epoch 18/18

b 5 1s/ste) - 0551 - - accuracy:
14/14 205 1s/step - 1 8.3927 ¥

@
©

.8359 - val_loss: 8.3582 - val_accuracy: 8.8857

Sekil 6.4. CNN Modeli ile Egitim

o ## Checking model's accuracy

C»

print({'Training accuracy: {:.3f}'.format(history.history[ accuracy’][-1]))
print('validation accuracy: {:.3f}'.format(history.history['val_accuracy'][-1]))

Training accuracy: 8.344
Validation accuracy: ©.886

Sekil 6.5. CNN Modeli ACC

Egitim sonrasi elde edilen egitim veri seti ile basarim 0.844, validasyon veri

seti ile basarim 0.886 olarak gdzlemlenmistir. Ek olarak asagidaki grafikte modelin

acc ve loss degerlerinin epoch ile degisimi gosterilmistir.

[

aCcuracy

model accuracy model loss
09 10
— ftrain 4
09
08
08
07 .07
@
8
06
06
0s
05 04
0 2 1 5 B 0 2 1 5 B
epoch epoch

Sekil 6.6. CNN Modeli ACC ve LOSS Grafigi

Standart CNN modeli ile egitim 910 adet egitim ve 468 adet validasyon veri

seti ile 11 dakikalik bir siirede gerceklesmistir.

6.3. Transfer Learning ile Calisma

Tez calismamizda CNN modeli ile elde ettigimiz %80’lerdeki basar1 orant

elde edilmesi transfer 6grenme yaklagimini deneyimlemeye tesvik etmistir. Basarim
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oranini arttirmak amaciyla birden fazla transfer 6grenme modeli ile ¢alismanin basari
oranlar1 gézlemlenmek istenmis ve VGG16, ResNet50 ve Xception transfer 6grenme

modelleri ayni veri setine uygulanarak sonuglari asagidaki basliklarda paylasiimistir.

6.3.1. VGG16 Modeli ile Calisma

VGG16 Modelinin ImageNet ile egitilmis yliksek basari oranina sahip bir
model oldugundan transfer 6grenmesi bagligi altinda bahsedilmisti. Bu modelin
elimizdeki veri seti iizerindeki basar1i oranini incelemek i¢in veri seti transfer
ogrenmesi ile 10 epochta egitilmistir. RMSProp optimizer: ile binary cross entropy
kayip fonksiyonu kullanilmistir. Bu modelde ince ayar (fine tuning) uygulanmis ve

fine tuning Oncesi sonrasi basar1 oranlar1 karsilastirilmistir.

C» Found 91@ images belonging to 2 classes.
Found 468 images belonging to 2 classes.

Epoch 1/1@
18/18 - 21s - loss: ©.4454 - acc: B.868@ - val loss: 8.4184 - val acc: @.8858
Epoch 2/1@
18/18 - 2@s - loss: B8.4253 - acc: 9.8%08 - val _loss: B.357@ - val_acc: ©.9688
Epoch 3/1@
18/18 - 2@s - loss: B.3677 - acc: 9.9358 - val_loss: B8.3328 - val_acc: 8.9688
Epoch 4/18@
18/18 - 195 - loss: 8.3852 - acc: B.8632 - val_loss: B8.3185 - val_acc: @.9788
Epoch 5/18
18/18 - 19s - loss: 8.3537 - acc: B.985@ - val loss: B.3883 - val_acc: @.9658
Epoch 6/18
18/18 - 28s - loss: @.3164 - acc: ©.9450@ - val loss: ©.2884 - val_acc: 8.9858
Epoch 7/1@
18/18 - 28s - loss: 8.3191 - acc: ©.9380 - val loss: ©.2818 - val_acc: 8.9958
Epoch 8/1@
18/18 - 28s - loss: B©.2953 - acc: ©.92458 - val loss: B8.2554 - val_acc: @.9958
Epoch 9/1@

18/18 - 195 - loss: 8.2861 - acc: ©.9842 - val loss: B8.2375 - val_acc: @.99a8
Epoch 18/186
18/18 - 28s - loss: B.2787 - acc: B.9588 - val loss: 8.2226 - val acc: ©.9888

Sekil 6.7. VGG16 Modeli ile Egitim - Fine Tuning Oncesi
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C» Epoch 1/18
18/1@ - 22s - loss: B.2228 - acc: 9.9250 - val loss: 8.1329 - val acc: ©.9388

Epoch 2/18
18/18 - 28s - loss: B.1646 - acc: B.968@ - val loss: 8.1348 - val acc: ©9.9988
Epoch 3/1@
1e/18 - 28s - loss: B.1164 - acc: 8.9658 - wval_loss: 8.8751 - val_acc: @.9858
Epoch 4/18
18/18 - 28s - loss: B8.8938 - acc: ©.9758 - wval_loss: 8.8575 - val_acc: @.9988
Epoch 5/18
18/1@ - 19s - loss: B.8799 - acc: 0.9842 - val loss: 8.8461 - val acc: ©.9958
Epoch 6/18
18/18 - 19s - loss: 8.8513 - acc: B.9895 - val loss: 8.8358 - val acc: @.9958
Epoch 7/18
18/18 - 19s - loss: B8.8791 - acc: ©.9858 - wval loss: 8.8344 - val_acc: @.9958
Epoch 8/18
18/18 - 195 - loss: 8.8515 - acc: ©.9988 - val_loss: 8.8229 - val_acc: ©.9958
Epoch 9/18@

18/1@ - 19s - loss: B8.8382 - acc: 1.80808 - val loss: 8.8218 - val_acc: 1.86@8
Epoch 18/18
18/18 - 19s - loss: 8.8317 - acc: B.995@ - val loss: 8.8235 - val acc: @.9958

Sekil 6.8. VGG16 Modeli ile Egitim - Fine Tuning Sonras1

° ## Checking model's accuracy
print(’'Training accuracy: {:.3f} .format(history.history[ 'acc'][-1]))
print(‘'Validation accuracy: {:.3f}'.format{histery.history['val_acc'][-1]))

[+ Training accuracy: @.995

Validation accuracy: 8.9%95

Sekil 6.9. VGG16 Modeli ACC

Egitim sonrasi elde edilen egitim ve validasyon veri seti ile basar1 0.995
olarak gozlemlenmistir. Ek olarak asagidaki grafikte modelin acc ve loss degerlerinin

epoch ile degisimi gosterilmigtir.

C Training and validation accuracy Training and validation loss
100 02251 » ® Taining loss
099 ™ ™ 0.200 — Validation loss
048 * o 0175 .
097 = 0150
096 . ‘ 0125

0100
025
0075
094
0050
®  Taining acc

™ = Validation acc 0025

093

o 2 4 [ ] ] 2 4 6 B

Sekil 6.10. VGG16 Modeli ACC ve LOSS Grafigi

VGG16 modeli ile egitim 910 adet egitim ve 468 adet validasyon veri seti ile
25 dakikalik bir siirede gerceklesmistir.
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bahsedildigi gibi standart CNN modellerinden farkli olarak mikro mimari yapidadir.
Birgok goriintii siniflandirma probleminde yiliksek basari oranlarina sahip olan
ResNet50 modelinin veri setimiz iizerindeki basar1 oranmi deneyimlenmistir. Tez

ResNet50 modeli

calism

gerceklestirilmis, 10 epoch ile egitilen modelde catgorical cross entropy kayip

6.3.2. ResNet50 Modeli ile Calisma

ResNet50 mimarisinden Transfer Ogrenmesi Modelleri bashig altinda

amizda kullanilan veri seti

fonksiyonu ve SGD optimizer kullanilmistir.

[+ Epoch
1e/1e
Epoch
1e/1e
Epoch
1e/1e
Epoch
1e/1e
Epoch
1e/1e
Epoch
1e/1e
Epoch
le/1e
Epoch
ie/1e
Epoch
1e/1e
Epoch
1e/1e

C»

1/18

[ 1

2/18

[ ] - 755 8s/step -
3/18

[ ] - 595 Bs/step -
4/18

[ ] - 48s 5s/step -
5/18

[ ] - 465 Ss/step -
6/10

[ ] - 445 5s/step -
7/18

[ ] - 425 4s/step -
8/18

[ ] - 425 ds/step -
9/18

[ ] - 425 4s/step -
1e8/10

[ ] - 435 5s/step -

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

- 2455 25s/step - loss: 6.3967
09.1597 -
8.09694 -

8.9896 -

@

®

@

@

©®

©.8044 -

.8142 -

.0215 -

.ee31 -

L8832 -

.eeas -

- accuracy: 8.5118 - val loss: ©.2588 - val_accuracy: 8.9338
accuracy:
accuracy:
accuracy:
accuracy:
accuracy:
accuracy:
accuracy:
accuracy:

accuracy:

2]

2]

8

)

@

@

@

[

@

9645

2891

9962

L0679

. 9968

.9988
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Sekil 6.11. ResNet50 Modeli ile Egitim

## Checking model's accuracy

a.

8.

e.

a.

@

@

@

©

@

es52e

e47s

as5e3

@429

8260

@241

.8296

.8286

.e182

val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy:

val_accuracy:

a.

a.

a.

)

@

@

@

©

@

print{'Training accuracy: {:.3f}'.format(fit_history.history[ accuracy'][-1]})

print('Vvalidation accuracy: {:.3f}'.format(fit_history.history['wval_accuracy'][-1])}

Training accuracy: 8.998

Validation accuracy: 9.9%4

seti ile basar1 0.994 olarak gozlemlenmistir. Ek olarak asagidaki grafikte modelin acc

ve loss degerlerinin epoch ile degisimi gosterilmistir.

Sekil 6.12. ResNet50 Modeli ACC

Egitim sonrasi elde edilen egitim veri seti ile basar1 0.998, validasyon veri
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Sekil 6.13. ResNet50 Modeli ACC ve LOSS Grafigi

ResNet50 modeli ile egitim 910 adet egitim ve 468 adet validasyon veri seti

ile 14 dakikalik bir siirede gerceklesmistir.

6.3.3. Xception Modeli ile Calisma

VGG16 ve ResNet50 mimarisine oranla farkli bir yaklagim ile modellenen
derinlemesine ayrilabilir konvoliisyonlardan olusan Xception modeli ile tez
calismamizda kullanilan veri seti egitilmistir. Modelde NAdam optimizer ve
categorical cross entropy kayip fonksiyonu kullanilmis. 10 Epochta egitilen modele

fine tuning uygulanip sonuglar asagidaki gorsellerle paylagilmistir.

C» Epoch 1/18

10/18 [ ] - 183s 18s/step - loss: 0.6425 - accuracy: ©9.6814 - val_loss: @.5078 - val_accuracy: ©.9831
Epoch 2/18

1e/1e [ ] - 91s 9s/step - loss: ©.4775 - accuracy: 9.9281 - val_loss: 8.3703 - val_accuracy: ©.975@
Epoch 3/1@

1e/1@ [ ] - 835 7s/step - loss: @.3518 - accuracy: 9.9873 - val loss: ©.2993 - val_accuracy: ©.9986
Epoch 4/18

1e/1e [ ] - 495 5s/step - loss: ©.2741 - accuracy: 9.9889 - val_loss: 8.2273 - val_accuracy: ©.9844
Epoch 5/18

1e/1e [ ] - 43s 4s/step - loss: B8.2183 - accuracy: 8.9726 - val_loss: 8.1946 - val_accuracy: @.99569
Epoch 6/18

1e/1@ [ ] - 355 4s/step - loss: @.185%6 - accuracy: 9.9885 - val loss: €.1644 - val_accuracy: ©.9937
Epoch 7/18

1e/1e [ ] - 34s 4s/step - loss: ©.1526 - accuracy: 9.9887 - val_loss: ©.1434 - val_accuracy: ©.9906
Epoch 8/1@

1e/1e [ ] - 33s 3s/step - loss: 8.1358 - accuracy: 9.9881 - val_loss: 8.1269 - val_accuracy: @.99569
Epoch 9/18

1e/1e [ ] - 325 3s/step - loss: ©.1228 - accuracy: 9.99@8 - val loss: ©.112@ - val_accuracy: ©.99569
Epoch 16/16

1e/1e [ ] - 32s 3s/step - loss: ©.1115 - accuracy: 9.9794 - val_loss: ©.1022 - val_accuracy: ©.99569

Sekil 6.14. Xception Modeli ile Egitim - Fine tuning Oncesi
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C

Epoch 1/1@

1e/1e [ ] - 365 3s/step - loss: @.3436 - accuracy: ©.8219 - val loss: ©.8603 - val_accuracy: ©.9844
Epoch 2/1@

1e/1e [ 1 - 31s 3s/step - loss: 8.8557 - accuracy: ©.967@ - val_loss: 8.8557 - val_accuracy: ©.9688
Epoch 3/18

18/18 [ 1 - 325 3s/step - loss: 8.5373e-84 - accuracy: 1.8068 - val_loss: ©.8558 - val_accuracy: @.9719
Epoch 4/18

1e/18 [ 1 - 31s 3s/step - loss: 4.5881e-84 - accuracy: 1.8088 - val_loss: 8.8189 - val_accuracy: @.9937
Epoch 5/1@

1e/1e [ ] - 31s 3s/step - loss: 6.7598e-84 - accuracy: 1.8e@@ - val_loss: @.8358 - val_accuracy: ©.99@6
Epoch 6/1@

1e/1e [ ] - 31s 3s/step - loss: 3.6236e-84 - accuracy: 1.8e@@ - val_loss: @.8263 - val_accuracy: ©.9937
Epoch 7/18

1e/1e [ 1 - 31s 3s/step - loss: 3.6335e-84 - accuracy: 1.8000 - val loss: ©.8856 - val_accuracy: 1.0080
Epoch 8/1@

1e/1e [ 1 - 31s 3s/step - loss: 1.3742e-04 - accuracy: 1.8000 - val loss: ©.0824 - val_accuracy: 1.0020
Epoch 9/1@

1e/1e [ ] - 38s 3s/step - loss: 1.1298e-84 - accuracy: 1.8080 - val loss: ©.8813 - val_accuracy: 1.0080
Epoch 18/18

18/18 [ 1 - 31s 3s/step - loss: 8.3365e-85 - accuracy: 1.8068 - val_loss: ©.8812 - val_accuracy: 1.0080

Sekil 6.15. Xception Modeli ile Egitim - Fine tuning Sonrasi

o ## Checking model's accuracy

print("Training accuracy: {:.3f}'.format(fit_history.history[ accuracy'][-1]))
print( validation accuracy: {:.3f} .format(fit_history.history[ 'val_accuracy’'][-1]))

Training accuracy: 1.868
Validation accuracy: 1.868

C»

Sekil 6.16. Xception Modeli ACC

Egitim sonrasi elde edilen egitim ve validasyon veri seti ile %100 basari

saglanmistir. Ek olarak asagidaki grafikte modelin acc ve loss degerlerinin epoch ile

degisimi gdsterilmistir.

C model accuracy model loss
016
Loo — ftrain
D99 P— 014 valid
098 0124
7 097 ) 010
0.08 q
S 096 g
o 0.06
095
004
094 -
293 — frain 0.02 e
valid 0.00 —_—
0 2 a 3 8 0 2 1 5 B
epoch epoch

Sekil 6.17. Xception Modeli ACC ve LOSS Grafigi

Xception modeli ile egitim 910 adet egitim ve 468 adet validasyon veri seti

ile 17 dakikalik bir siirede gerceklesmistir.
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7. SONUCLAR

Bu tez ¢aligmasinda, insan elinin tiretimde miidahil oldugu bir fabrikanin tek
bir modeline ait iirlinliniin hatali ya da dogru iiriin olarak ayristirilmasi deneysel
calismas1 gergeklestirilmistir. Fabrikanin iiretim asamasinda banttan alinan ham
verilere veri arttirma yoOntemleri uygulanarak 455 hatali 455 dogru veri igeren 910
adet veriden olusan egitim veri seti ve 234 hatali 234 dogru veri igeren 468 adet

validasyon veri seti olusturulmustur.

Standart CNN modeli ve transfer 6grenmesi modelleri incelenmis farkli
mimaride 3 transfer 6grenmesi modeli segilerek tez calismasi yliriitiilmistiir. Calisma
sonuglarinda transfer 6grenmesi modellerinin standart CNN modeline oranla daha
yiiksek basari orani elde ettigi gozlemlenmis ancak tez ¢aligmamizda kullanilan veri
ile en kisa siirede egitim standart CNN modeli ile gergeklestigi gdzlemlenmistir.

CNN modeli ile egitim veri setinde %84 basar1 oran1 yakalanmistir.

Transfer 6grenmesi modellerinden VGG16 ile yapilan ¢aligmada egitim veri
setinde %99’luk basar1 orani saglanmasma ragmen egitim 25 dk gibi bir siirede
gergeklesmis ve bu siire diger modeller arasinda en yiiksek siire olarak kaydedilmistir.
ResNet50 modeli ile transfer 6grenmesi uygulanan veri setinin egitim basari
orant %99 ve egitim siiresi 14 dk olarak gézlemlenmistir. Segilen transfer 6grenmesi
modelleri icerisinde Xception modeli tez ¢alismamizdaki veri seti {izerinde %100
saglaylp 17 dk gibi ortalama bir siirede egitimi tamamlamistir. Asagidaki gorselde

Ozet tablo ile basarim oranlar1 ve egitim siireleri karsilastirmasi gosterilmistir.

Tablo 7.1. Sonuglarin Karsilastirilmast

VGG16 | ResNet50 | Xception CNN

Train ACC 0.995 0.998 1.000 0.844
Validation ACC 0.995 0.994 1.000 0.886
Tahmini Siire (dk) 25 14 17 11
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Transfer 6grenmesinin az miktarda veride standart CNN modeline gbre ne
kadar basarili oldugu bu tez c¢alismasinda da gozlemlenmistir. Gelistirilen her
modelde genellikle var olan sorunlara ¢oziimler {iretilmis bu nedenle basar1 oranlari
yiikseltilmistir. Bu tez ¢alismasinda da transfer 6grenmesi ile model egitimi basari
oran1 yliksek oldugu gozlemlenmis VGG16, ResNet50 ve Xception modelleri
arasinda hem basarim orani hem de siire bakimindan ¢ok az farkla sonuclar elde
edilmis yine de bu veri seti iizerinde en basarili transfer 6grenmesi modeli Xception

olarak gozlemlenmistir.
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