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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

TERMAL GORUNTULERDE DERIN OGRENME YAKLASIMLARI iLE
ELEKTRIK ARIZALARININ SINIFLANDIRILMASI

Goniil SAKALLI

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Hasan KOYUNCU
2023, 80 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Salih GUNES
Dr. Ogr. Uyesi Hasan KOYUNCU
Dr. Ogr. Uyesi Mehmet DEMIRTAS

Asenkron motorlar, endiistriyel uygulamalarda diger motor tiplerine olan avantajlar1 sebebiyle
siklikla tercih edilirler. Transformatorler ise elektrik sistemine beslenecek gerilimin ayarlanmasinda
kullanilan, vazgecilemez bir diger Kategoriyi teskil ederler. Bu ekipmanlara dair ariza teshisi ise
geleneksel elektrik bazli 6lgiimleri gerektiren analizlerle (stator akim sinyallerinin, manyetik ak1
dagilimlarimin vb. derinlemesine incelenmesiyle) yerine getirilir. Termal goériintii analizleri; yapiya
dogrudan miidahale gerektirmeyen, elektrikli ekipmanlarin durumlarini belirlemenin kolay bir yolu olarak
karsimiza c¢ikmaktadir. Gergeklenen tez c¢alismasinda, asenkron motorlarin ve transformatérlerin
durumlarimi ayirt etmek igin, termal goriintii temelli analizler ele alinmaktadir. Bu amagla her iki ekipman
kosullar birlestirilerek, yirmi farkli durumun eldesi saglanmistir. Bu durumlar; sogutma fani arizasi, rotor
arizasi, motor iginde farkli fazlarda ve gesitli oranlarda kisa devre arizalari, trafo i¢inde farkli oranlarda
kisa devre arizalari, yiiksiiz motor ve yiiksiiz trafo olarak tanimlanmigtir. Siiflama problemi bir 6n
isleme olmaksizin, etkin derin 6grenme mimarileri (DenseNet201, MobileNetV2, ResNet50, ShuffleNet,
Xception) {lizerinden gerceklestirilmistir. Deneylerde mimarilere dair en yiiksek performanslarin
gbzlenmesi i¢in, sistem hiperparametreleri kapsaml bir sekilde incelenmistir. Burada transfer 6grenme
gorevini gergeklestirmek, modellerin ana kismint bozmamak ve termal goriintii siniflamasi i¢in uygun
modeli ortaya ¢ikarmak igin dort olgu (mini parg¢a boyutu, 6grenme orani, LRDF degeri, optimize edici
tipi) degerlendirilmistir. Deneylerde mimarileri veri artirma olmadan karsilastirmak igin, %80-%20
egitim-test yontemi lizerinden sonuglar analiz edilmistir. Sonug olarak, ti¢ fazli motora ve bir fazli trafoya
ait termal gorintilerin sniflandirilmasinda %100 dogruluk elde edilerek, tiim derin 6grenme
mimarilerinde en yiiksek performanslar gézlemlenmistir. Dogruluk tabanli analizlere ek olarak, termal
goriintii siniflamasinda en uygun mimariyi ortaya ¢ikarmak i¢in derinlemesine bir analiz sunulmustur.
Caligma neticesinde, derinlemesine analizlere gére ShuffleNet mimarisinin diger yapilardan daha iistiin
oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Asenkron motor, Derin 6grenme, Gériintii siniflandirma, Kizilétesi,
Termal, Transfer 6grenme, Transformator
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CLASSIFICATION OF ELECTRICAL FAULTS IN THERMAL IMAGES
VIA DEEP LEARNING APPROACHES
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Asynchronous motors are thoroughly preferred in industrial applications regarding their
advantages in comparison with other motor types. Transformers constitute another oft-used and inevitable
category for the adjustment of voltage to be fed to an electrical system. The fault diagnostics of these
equipment are generally fulfilled by in-depth determinations of stator current signals, magnetic flux
distributions, etc. which require comprehensive analyses of conventional electrical measurements. Herein,
thermal image analyses arise as an easy way to identify the situations of electrical equipment in which
there is no need for direct intervention to the structure. In thesis study, we handle the thermal image-based
analyses to distinguish the situations of asynchronous motors and transformers. For this purpose, twenty
different situations were obtained combining both asynchronous motor and transformer conditions. These
conditions were defined as the cooling fan failure, rotor fault, short-circuit faults in different phases and
in various rates inside the motor, short-circuit faults in different rates inside the transformer, no-load
motor, and no-load transformer. Without a pre-processing step, classification process was performed
utilizing efficient deep learning architectures (DenseNet201, MobileNetV2, ResNet50, ShuffleNet,
Xception). In experiments, the hyperparameters of models are examined in a comprehensive manner to
observe the highest scores of architectures that can be achieved. Herein, four phenomena (mini-batch size,
learning rate, LRDF, optimizer type) are evaluated to perform the transfer learning task, not to spoil the
main part of the models, and to reveal the appropriate model for thermal image classification. In trials, an
80%-20% training-test split is allowed to compare the models without data augmentation. As a result, the
highest performance is observed with all deep learning architectures by attaining 100% accuracy for
condition discrepancy of thermal images belonging to the three phase-motor and one phase-transformer.
In addition to the accuracy-based analyses, an in-depth evaluation is presented to reveal the most
appropriate architecture in thermal image classification. Regarding this, it’s advised that ShuffleNet
architecture seems as the most remarkable system among other transfer learning methods.

Keywords: Asynchronous Motor, Deep Learning, Image Classification, Infrared, Thermal,
Transfer Learning, Transformer
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1.GIRIS

Elektrikli ekipmanlarin bakimi, endiistride gii¢ iletiminin ve enerji akisinin
stirekliligi icin 6nem arz etmektedir. Ariza tespiti, bakima dayali miidahalelerden 6nceki
ilk adimi olusturur. Siklikla kullanilan ve kalici olan malzemelerin kusurlari, analiz
edilmesi gereken 6nemli ve kapsamli bir konu teskil etmektedir. Bu noktada asenkron
motorlar ve transformatorler, sirasiyla mekanik giice dayali miithendislik uygulamalari
ve elektriksel gii¢ iletimi i¢in kullanimi vazgegilmez ekipmanlardir (Benbouzid, 1999;
Muraleedharan ve ark., 2019).

Literatiirde transformatorlerin ariza tespiti i¢in farkli modeller kullanilmaktadir.
Birgok ¢aligmada manyetik alan 6l¢iimii (Muraleedharan ve ark., 2019; Li ve Zhou,
2020), manyetik aki kagak dagilimlari (Ouyang ve ark., 2020), titresim sinyalleri
(Huerta-Rosales ve ark., 2021), harmonik analizi (Granados-Lieberman ve ark., 2021),
gerilim sinyali temelli analizler (Cao ve ark., 2021), kizil6tesi goriintii analizi (Fang ve
ark., 2021) vb. dikkate alinarak, transformatorlerin kisa devre ve asir1 1sinma durumlari
simiflandirilmaktadir. Asenkron motorlara dair ¢esitli durumlarinin belirlenmesi ise
manyetik aki dagilimlar1 (Li ve ark., 2020), ti¢ fazli gerilim ve akim sinyalleri (Jorkesh
ve Poshtan, 2021), ses sinyalleri (Yaman, 2021), stator akim ve titresim sinyalleri
(Saucedo-Dorantes ve ark., 2021), akim sinyalleri (Yi ve ark., 2022), baslangi¢ gegici
akim sinyalleri (Martinez-Herrera ve ark., 2022), termografik goriintiiler (Lozanov ve
ark., 2020; Najafi ve ark., 2020; Choudhary ve ark., 2020; Khanjani ve Ezoji, 2021;
Ibrahim ve ark., 2022(a); Ibrahim ve ark., 2022(b)) tizerinden gergeklestirilmektedir.
Burada termografik goriintiileme ile saglanan oOlglim, yapiya dogrudan miidahale
gerektirmeyen ve uzaktan gerceklestirilen bir islemdir. Bu nedenle termografik
goriintiileme ile durum tespiti, gelisime acgik ve ergonomik bir konu olarak karsimiza
¢ikmaktadir.

Literatiir calismalarinda genel olarak, tekil bir elektriksel ekipman ve ekipmana
dair siniflar ele alinmaktadir. Ancak birden fazla ekipman i¢in ¢oklu sinif durumlarini,
termal goriintiileme tizerinden degerlendiren kapsamli bir calisma mevcut degildir. Tez
calismasi kapsaminda sik kullanimlari nedeniyle {i¢ fazli bir asenkron motor ve tek fazli
bir trafoya ait ¢oklu durum tespiti islenmektedir. Bu amagla, literatiirde etkinligini ispat

eden derin 6grenme yaklagimlari kullanilarak, kapsamli bir analiz sunulmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliim kapsaminda literatiir galismalar1 incelenmekte, sirasiyla transformator
ve asenkron motor durumlarimi ele alan belirli c¢aligmalar degerlendirilmektedir.
Gergeklenen tez galismasina dair motivasyon ise elde edilen bulgular analiz edilerek

boliim sonu sunulmaktadir.

2.1. Transformatér Durum Tespiti Uzerine Literatiir Cahsmalar

Muraleedharan ve ark. (2019) trafo sargilarindaki kisa devre arizalarini
belirlemek i¢in, Sonlu Elemanlar Metodu (SEM) temelli bir yaklasim 6nermislerdir.
ANSYS yazilminda 11kV/440V doéntsimlit bir trafo modellenerek, simiilasyon
analizleri gergeklestirilmistir. Manyetik alan siddeti ve manyetik aki dagilimima goére
normal ve ii¢ farkli ariza (diskler arasit %5, %10 ve %15°lik ariza) ayirt edilmistir.
Arizalart analiz etmede sargi merkezinin yani sira her iki simetrik disk tizerindeki
manyetik Ozellikler incelenmistir. Calisma kapsaminda (trafo ariza tamima ile ilgili
birgok literatiir ¢alismasinda oldugu gibi) dogruluk veya herhangi bir basari indeksi
tizerinden degerlendirme sunulmamistir. Burada bir ariza parametresi Onerilerek,
parametre ilizerinden arizalarin ylizdelik oranlari tanimlanmustir.

Li ve Zhou (2020), Maxwell yazilimini kullanarak simiilasyon tabanli analizler
gerceklestirmiglerdir. Burada 110kV’luk bir trafo modeli kurularak, sargilar arasi kisa
devre durumunda manyetik alan dagilimlar incelenmistir. Calisma neticesinde
manyetik alan Ozelliklerinin, normal ve sargilar arasi kisa devre etiketlerini
tanimlamaya yardimci olabilecegi onerilmistir.

Jiang ve ark. (2020) 35kV/10.5kV donilisime sahip olan bir trafoyu
modelleyerek, birkag farkli durumun (normal, radyal deformasyon, eksenel
deformasyon, doniigler arasi kisa devre, harici kisa devre) kategorizasyonunu ele
almiglardir. Kosullarin ayirt edilmesinde ise manyetik aki kacak dagilimi dikkate
almmigtir.  Sonug¢ olarak; durumlart ayirt etmek igin, manyetik farklardan
yararlanilabilecegi ve manyetik akinin bir durumdan digerine degiskenlik gosterdigi
gorsel olarak ispat edilmistir.

Huerta-Rosales ve ark. (2021) arizasiz durum ile 5, 10 ve 15 seviyelerinde ii¢
farkli kisa devre durumunu ayirt etmek igin, transformatoriin titresim sinyallerini analiz

etmislerdir. Ampirik Dalgacik Doniisimii (AmDD) ve MUSIC algoritmasinin



hibritlestirilmesiyle elde edilen MUSIC-AmMDD teknigi, sinyallerdeki giiriiltiiyii ve
alakasiz bolimleri ortadan kaldirmak igin kullanilmistir. Karar isleminin saglanmasi,
Kesirsel Boyut Algoritmalart (KeBA) iizerinden gerceklestirilmistir. Calisma
neticesinde Onerilen modelin, ¢ farkli kisa devre durumunun ayriminda
kullanilabilecegi onerilmistir.

Granados-Lieberman ve ark. (2021) gerilim ve akim sinyallerinden harmonikleri
elde etmek i¢in, 120/240V luk bir transformator tizerinden 6l¢tim almislardir. Harmonik
Fazér Olgiim Unitesi (HFOU) ile elde edilen harmonikler, Bulamk Mantik (BM)
yontemi ile smiflandirilmistir. Bu amacgla normal ve bes farkli yiizdelikte (%5, %10,
%15, %20, %25) Kisa Devre Doniigleri (KDD) ele alinmistir. Calisma neticesinde
onerilen modelin, alt1 farkli durum ayriminda %100 dogruluk sagladig: tespit edilmistir.

Cao ve ark. (2021), bir kat1 hal trafosunu anahtarlamak igin Izole Edilmis Kapili
— Bipolar Transistér (IEKBT) kullanmislardir. Calisma neticesinde agik devre ve kisa
devre arizalarinin tespitinde, kollektor—emitor gerilimi ve trafo birincil sargi geriliminin
ayirt edici nitelikte oldugu 6nerilmistir.

Fang ve ark. (2021) termal gortintiideki bolgesel sicaklik 6zelliklerini isleyerek
sicaklik bilgisini, Gri Diizey Es Olusum Matrisi (GDEM) teknigini kullanarak dokusal
bilgiyi ve Hu moment metodunu ile sekilsel bilgiyi iiretmislerdir. Elde edilen bu bilgiler
birlestirilerek, Cekismeli Uretici Ag (CUA) mimarisine sunulmustur. Onerilen model ile
ekipman hatasi ve asir1 1sinma kategorileri sirastyla %82,2 ve %86,2 dogruluk oranlar
ile siiflandirilmistir. Burada modele dair ortalama basarinin %84,2 oldugu tespit

edilmistir.

2.2. Asenkron Motor Durum Tespiti Uzerine Literatiir Cahsmalar

Li ve ark. (2020) bir asenkron motora dair {i¢ kategoriyi (rotor eksenel kagikligi,
kirik rotor gubugu, saft catlagi) ayirt etmek i¢in, SEM temelli degerlendirmeyi ve
manyetik aki yogunluk analizlerini ele almiglardir. Manyetik aki yogunlugunun
incelenmesi neticesinde sekilsel farkliliklarin ve aki yogunlugu degisimine dair
lokasyon bilgisinin, siniflama gorevinde ayirt edici 6zellikler oldugu belirlenmistir.

Lozanov ve ark. (2020), indiiksiyon motoruna dair ii¢ kosulu (sogutma fam
arizasi, motor yatagi arizasi ve arizasiz) siniflamak icin termal goriintii temelli bir model
onermislerdir. Model kapsaminda Otsu esikleme kullanilarak motor yapist segmente

edilmistir. Gerekli bilgi eldesi amaciyla histogram, GDEM ve bilesen temelli 6zellikler



incelenmistir. Destek Vektor Makinesi (DVM) yontemi ile %62,5-%37,5 egitim-test
ayrimi lizerinden deneyler gerceklestirilmis, Onerilen model ile ii¢ farkli durum
kategorizasyonu %83,3 dogruluk ile gergeklestirilmistir.

Najafi ve ark. (2020) hem ii¢ fazli bir asenkron motor hem de tek fazli bir
transformatoriin durumlarini igeren, ayrintili bir termal goriintii veri setini literatiire
sunmuslardir. Ancak gerceklestirilen ¢alismada, yalnizca asenkron motor denemelerine
dair basar1 skorlar1 sunulmustur. Asenkron motor durumlan ytksiiz, farkli fazlar i¢in
sekiz KDD, rotor arizasi ve sogutma fani arizasi olarak gosterilirken, trafo durumlar
yiiksiiz ve ¢esitli yiizdelerde sekiz farkli KDD olarak tanimlanmistir. Onerilen modelde,
motor boliimii segmentasyonu i¢in Rasgele Orman (RO) ve AdaBoost metotlart
kullanilmigtir. Histogram temelli birincil ve ikincil derece istatistikler igletilerek gerekli
bilgilerin iiretimi saglanmis, ¢ikarilan ozellikler Karar Agaclar1 (KA) siniflayicisina
aktarilmistir.  %50-%50 egitim-test ayrimi (10-kat g¢apraz dogrulama ile egitim)
tizerinden gergeklestirilen deneylerde, 11 asenkron motor durumu %93,8 dogrulukla
kategorize edilmistir.

Choudhary ve ark. (2020) asenkron motora dair dort farkli durumu (normal, i¢
halka arizasi, dis halka arizasi, yaglama arizasi) termal gorilintiiler iizerinden
degerlendirmislerdir. Onerilen model kapsaminda; Ayrik Dalgacik Déniisiimii (ADD)
Kullanarak giirtiltii giderme, histogram temelli analizler ve Temel Bilesen Analizi
(TBA) isleterek 6zellik ¢ikarma, Mahalanobis Mesafesi (MM) ile 6zellik secimi ve
DVM ile smiflama gorevi gergeklestirilmistir. Performans degerlendirmesi igin 5-kat
capraz dogrulama yontemi kullanilmis, 6nerilen modelin dort kosulu %100 siniflama
dogrulugu ile ayirt ettigi goriilmistiir.

Khanjani ve Ezoji (2021) asenkron motor durumlarmin kategorizasyonu igin
istatistiksel bir model 6nermislerdir. Model kapsaminda 6zellik ¢ikarimi icin AlexNet,
termal goriintiilerin sicak / soguk ayrimi i¢in K-Ortalama Algoritmast (KOA) ve
siniflama i¢cin DVM yontemi degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda iki veri seti
kullanilarak, modelin %70-%30 egitim-test ayrimi lizerinden analizi gergeklestirilmistir.
Ik veri seti yiiklii motor i¢in 6 durum (arizasiz, fan arizasi, bir fazda %10 KDD, bir
fazda %30 KDD, iki fazda %10 KDD, ii¢ fazda %10 KDD) icermistir. Ikinci veri seti
ise yiiksiiz motor temelli 11 durumu (arizasiz, rotor blokesi, fan arizasi, bir fazda %10
KDD, bir fazda %30 KDD, bir fazda %50 KDD, iki fazda %10 KDD, iki fazda %30
KDD, iki fazda %50 KDD, ii¢ fazda %10 KDD, {i¢ fazda %30 KDD) kapsamuistir.



Calisma neticesinde, Onerilen iki asamali KOA-DVM modeli ile her iki veri setinde
%100 siniflama basarisi kaydedilmistir.

Jorkesh ve Poshtan (2021), ii¢ fazli indiiksiyon motorunda yedi farkli durumun
(arizasiz, %8 ve %12,5 KDD, yatak arizasi, kirik rotor c¢ubugu, pompanin kuru
caligmasi, dengesiz gii¢ kaynagi) ayrimi i¢in etkin bir model onermislerdir. Model
kapsaminda akim ve gerilim sinyallerinin giiriiltiisiiz eldesi i¢in Bagimsiz Bilesen
Analizi (BBA), 6zellik c¢ikarma islemi igin Birincil Derece Istatistikler (BDI) ve
siiflama i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA) metodu kullanilmistir. Calisma neticesinde
onerilen modelin, %98 dogruluk ile yedi durumu ayirt edebildigi goriilmiistiir.

Yaman (2021) bir indiiksiyon motorunda ses sinyallerini igleyerek, bes farkli
durumun (bir kirik rotor ¢ubugu, iki kirik rotor ¢ubugu, ii¢ kirik rotor ¢ubugu, yatak
arizalari, arizasiz) simiflandirmasini ele almistir. Onerilen modelde Yerel Ikili Oriintiiler
(YiO) ve ADD metotlar1 kullanarak &zellik ¢ikarma, Komsu Bilesen Analizi (KBA)
isleterek ozellik segme ve k-En Yakin Komsuluk (k-EYK) ile siniflama saglanmistir.
10-kat ¢apraz dogrulama temelli deneylerde, indiiksiyon motoruna dair bes durumun
%99,93 dogrulukla kategorize edildigi tespit edilmistir.

Saucedo-Dorantes ve ark. (2021), bir asenkron motordaki sekiz durumun
(arizasiz, kirik rotor gubugu, dengesizlik, hiza kagikligi, dengesizlik + hiza kagiklig,
kirik rotor gubugu + dengesizlik, kirik rotor gubugu + hiza kagikligi, kirik rotor gubugu
+ dengesizlik + hiza kacikligi) smiflanmasinda stator akim ve titresim sinyallerini
incelemislerdir. Onerilen modelde zaman ve frekans boyutu ozellikleri iizerinden
ozellik ¢ikarma, Genetik Algoritma — TBA (GA-TBA) ve Lineer Diskriminant Analizi
(LDA) yontemleri kullanarak 6zellik segme ve YSA ile siniflama saglanmistir. Model
performans1 5-kat c¢apraz dogrulama temelli deneylerle test edilmistir. Calisma
neticesinde Onerilen model ile indiiksiyon motorundaki sekiz durumun %98,25
dogrulukla ayirt edilebildigi goriilmiistir.

Yi ve ark. (2022) bir asenkron motorda arizali / arizasiz durum ayrimini, akim
sinyali iizerinden islem yapan bir model ile gergeklestirmislerdir. Model kapsaminda
Stokastik Rezonans (SR) yaklagimi kullanarak giiriiltii eliminasyonu, Karinca Aslani
Optimizasyonu (KAO) yontemi isleterek 6zellik secimi ve Ug Cekirdek Destek Vektor
Veri Tanimlamasi (UCDVVT) metodu ile smiflama gerceklestirilmistir. Deneylerde
%50-%50 egitim-test ayrimi {izerinden sistem performansi analiz edilmistir. Caligma
neticesinde Onerilen modelin, asenkron motora dair ikili siniflamayr %98 dogrulukla

sagladig1 kaydedilmistir.



Martinez-Herrera ve ark. (2022), asenkron motora dair bes durumun (arizasiz,
bir kirik rotor ¢ubugu, iki kirik rotor ¢ubugu, rulman dis bilezik hasari, dengesiz
mekanik yiikk) ayriminda islevsel bir model onermislerdir. Model kapsaminda YSA
girisine sunulacak veri, homojenlik ve basiklik 6zellikleri iizerinden elde edilmistir.
Deneylerde %70-%30 egitim-test ayrimi ile degerlendirmeler yapilmis, 6nerilen model
ile bes durumun %100 dogrulukla kategorize edildigi gbzlemlenmistir.

[brahim ve ark. (2022(a)) termal goriintilerde asenkron motora dair yedi
durumun (normal, i¢ yatak arizasi, dis yatak arizasi, rulman arizasi, bir kirik rotor
cubugu, bes kirik rotor ¢ubugu, sekiz kirik rotor ¢ubugu) analizini ele almislardir.
Onerilen model kapsaminda 6zellik ¢ikarimi i¢in GDEM, 6zellik se¢imi i¢in Yabani Ot
Algoritmas1 (YOA) ve smiflama icin XGBoost yontemi kullanilmistir. Onerilen
modelin, 10-kat g¢apraz dogrulama temelli deneylerde %93 smiflama dogrulugu
sagladig goriilmistiir.

Ibrahim ve ark. (2022(b)) tarafindan gergeklestirilen bir diger c¢alismada,
asenkron motora dair termal goriintiiler islenerek farkli bir model 6nerilmistir. Calisma
kapsaminda 10 durum (normal, i¢ yatak arizasi, dis yatak arizasi, rulman arizasi, bir
kirik rotor gubugu, bes kirik rotor ¢ubugu, sekiz kirik rotor ¢ubugu, i¢ yatak arizasi + bir
kirik rotor ¢cubugu, dis yatak arizasi + bes kirik rotor ¢cubugu, bilyeli yatak arizasi +
sekiz kirik rotor gubugu) analiz edilmistir. Onerilen model kapsaminda &zellik gikarimi
icin EfficientNetBO mimarisi ve simiflama igin RO teknigi isletilmistir. Calisma
neticesinde onerilen model ile 10-kat ¢apraz dogrulama temelli testlerde %97 dogruluk

kaydedilmistir.

2.3. Kaynak Arastirmasi Ozeti

Literatiirde asenkron motor ve transformatdr durumlarini ele alan c¢aligmalar

incelendiginde, genel olarak ¢cogu ¢alismada,;

e Tekil bir ekipman iizerinden durum tespit(ler)inin gerceklestirildigi,

e Yapiya dogrudan miidahale gerektirecek islem siirecleri ile siniflama
saglandigy,

e Ekipman durum tespiti i¢in geleneksel 6l¢lim yontemleri ile modellerin

tasarlandigi,



Dogrudan yapiya miidahale gerektirmeyen (uzaktan) bir 6l¢lim yontemi
olmasi sebebiyle, termal gorlintiilemenin etkin bir ara¢ olarak
kullanilabilecegi,

Etkin derin Ogrenme / transfer oOgrenme yaklagimlarinin termal
goriintiilerde problem iizerine kapsamli analiz edilmedigi,

Yine derin 6grenme / transfer 6grenme yaklagimlarinin yer aldigi ve
birden fazla ekipmana dair ¢oklu-simif kategorizasyonun detayli bir

sekilde ele alinmadig1 gézlemlenmistir.

Elde edilen bulgular 1s1ginda; tez ¢alismasinin motivasyonunu olusturan ve

asagida nitelenen maddeler 6nemlidir. Burada bilhassa ilk madde, halen gelisime agik

bir konu teskil etmektedir:

1.

Cok-smifli duruma sahip olan birden fazla elektrikli ekipman igin termal
goriintiileme tlizerinden kapsamli bir siniflama islemi,

Elektrikli ekipman(lar)a ait durumlarin siniflandirilmasi igin verimli
transfer 6grenme mimarilerinin kapsamli incelenmesi,

Termal goriintiileme tabanli bir miihendislik uygulamasinda transfer
O0grenme mimarilerinin ayrintili karsilastirilmast,

Transfer 6grenme mimarilerine dair hiperparametre diizenlemelerinin ve

bunlarin sistem Uzerindeki etkilerinin derinlemesine analizi.

Tez konusu kapsaminda yukarida belirtilen motivasyonlarin, miimkiin mertebe

yerine getirilmesi amaglanmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliim kapsaminda; ilk asamada derin 6grenme, transfer 6grenme, Evrigimli
Sinir Aglar1 (ESA) ve igyapist izah edilmektedir. Sonrasinda tez kapsaminda ele alinan
bes transfer 6grenme mimarisi (DenseNet201, MobileNetV2, ResNet50, ShuffleNet,
Xception) incelenerek, igyapi izahatlart gorseller iizerinden gergeklestirilmektedir.
Burada mimarilerin gorsel temsilleri; seyreltme (dropout) katmani, tam bagli katman
veya her iki blogu igerebilmekte, bu bloklarin bir veya birkag1 ile siniflandirma katmani
elde edilmektedir. Sonrasinda kullanilan veri seti Ozellikleri sunulmakta, en son

boliimde ise tez 6n ¢alismasi i¢in isletilen teknikler ve metrikler 6zetlenmektedir.

3.1. Derin Ogrenme

Derin ogrenme, insan beyninin bilgi islem mantigindan ilham alan makine
ogrenimi biliminin alt dalidir. Derin 6grenme c¢alisma mantigi; belirli siniflara sahip
verilere dair etiket bilgilerini ve veriler arasindaki ilintiyi, biiyiik miktarda veri ve bu
verilerin analizi ile tespit etmektir. Derin Ogrenme mimarileri; farkli katman
birimlerinin isletildigi yapilar olup, her katmanda anlaml bilgilerin eldesini ve elde
edilen bu bilgilerin sistem i¢i (katmanlar arasi) yorumlanmasini temel alarak
tasarlanirlar (Lu ve ark., 2015; Gupta ve ark., 2022).

Derin 6grenme kapsaminda ag yapisi, gerceklenecek bir siniflama islemi igin
kendi kendine girdi 6zelliklerini 6grenmeye calisir. Makine 6grenmesinde ise bu islem
0zel ve ayn bir birim (6zellik ¢ikarma) ile gerceklestirilir. Derin 6grenme kapsaminda
her katman icin farkli bilgiler iiretilir ve bir katmanimn ¢iktist digerinin girdisini saglar.
Katmanlar boyunca c¢ikarilan ozellikler, diisiik seviyeden baglanarak katman
ozelliklerine gore yiiksek seviyeye evrilir. Diger bir deyisle, makine 6grenme modelleri
tahminler veya kararlar saglamak icin 6zellik ¢ikarma algoritmalarini kullanirlar. Derin
o0grenme ise katmanlar arasi bilgi transferi ile bu gorevi gerceklestirir. Sekil 3.1°de
makine dgrenme ve derin 6grenme igin, trafo durum siniflamasi iizerine bir gosterim
sunulmaktadir (Lu ve ark., 2015; Gupta ve ark., 2022).

Derin 6grenme mimarileri genel olarak 6zellik ¢ikarma ve transfer 6grenme
gorevleri igin isletilir. Ozellik ¢ikarma islemi icin eldeki yapi tekrar egitilmelidir.
Ozellik ¢ikarimi kapsaminda kullanilan derin &grenme ydntemlerinde, 6nceden

egitilmis yap1 yeniden egitilir ve probleme gore siiflama saglanir. Transfer 6grenme



kapsamanda ise onceden egitilen mimariye dair son {li¢ katmani kaldirilmakta /
diizenlemekte ve istenirse performansa dayali yeni katmanlar sisteme dahil
edilebilmektedir (Lu ve ark., 2015; Gupta ve ark., 2022).

Makine Ogrenimi

1-Arizah
2-Arizasiz

Siniflama

1-Arizali <::
2-Arizasiz

Ozellik Cikarma + Siniflama

Sekil 3.1. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinde goriintii siniflama drnegi

3.2. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme; 6nceden farkli bir veri seti lizerinde egitilen ve parametreleri
ayarlanan bir derin Ogrenme mimarisinin, yeni bir Kkategorizasyon gorevine
uyarlanmasidir. Transfer 6grenme mimarileri, bellek kullanimma dair smirlama
saglanmasi i¢in etkili bir aragtir. Diger bir deyisle transfer 6grenme mimarileri; yeni
gorevin, eski gorevi gergeklestiren ve deneyimli bir ESA ile saglanmasi ve bu sayede

performansin artirilmasi amacini tasir. Transfer 6grenme kapsaminda ele alinan ve 6zel
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bir islem olan ince ayar (fine tuning) ise yeni egitilecek veri kiimesinin, 6nceden egitilen
veri kiimesinden daha kiiciik olmasi ile yeni verinin daha ¢ok egitilmesi anlamina gelir.
Boylece, kendini 6nceden ispat eden ESA mimarisinin yeni veri adaptasyonu saglanmis
olur (Ciresan ve ark., 2012; Yosinski ve ark., 2014; Orenstein ve Beijbom, 2017;
Krizhevsky ve ark., 2017).

Transfer 6grenme mimarileri, giiniimiiz problem ¢oziimlerinde ¢ok sik tercih
edilmektedir. Bir problemin yeni bir ESA {izerinden ¢oziimii; sisteme dair uzunca
egitimlerin gergeklestirilmesi ve sistem hiperparametrelerinin detayli incelenmesi ile
gerceklestirilebilir. Bu noktada transfer 6grenme mimarileri biiyliik bir kolaylik
sunmaktadir. Transfer 6grenme mimarileri i¢in ince ayar ele alinir ise hem yeni bir ESA
egitim siirecinden daha az silirede (daha hizli) egitim saglanabilmekte, hem de sistem
maliyetleri yeni ESA tasarimina nazaran azalmaktadir. Boylece biiyiik bellek
kaynaklari, fazlaca hesaplama giicli ve hesaplama siiresi hususlarinda minimizasyon
saglanabilmektedir (Ciresan ve ark., 2012; Yosinski ve ark., 2014; Orenstein ve
Beijbom, 2017; Krizhevsky ve ark., 2017).

ESA mimarileri i¢inde ilk katmanlar tizerinden egrilik, kenar, renk ve kose gibi
ozellikler 6grenilirken, ilerleyen katmanlarda daha iist seviye ozelliklerin 6grenilmesi
saglanir. Transfer 6grenme isleminde; dnceden egitilmis ESA mimarisine dair son i¢
katman (tam bagli, aktivasyon, siniflandirma) kaldirilarak, geriye kalan boliimler genel
olarak muhafaza edilir. Kaldirilan katmanlar i¢in yeni veri iizerine diizenlemeler
saglanarak, 6grenme isleminin yeni gorev adaptasyonu gerceklestirilir (Ciresan ve ark.,

2012; Yosinski ve ark., 2014; Orenstein ve Beijbom, 2017; Krizhevsky ve ark., 2017).

3.3. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), i¢yapisinda optimizasyonu saglayarak 6grenmeyi
gerceklestiren bir sinir agina benzetilebilir. ESA mimarileri; yiiksek kapasite ve islem
giicii saglayan Grafik Islem Birimi (GIiB)’nin isletilmesi ile bircok hesaplama
karmagiklig1 igeren islemleri gerceklestirebilmektedir. Burada tipik bir sinir agi i¢in,
katman artig1 ile meydana gelen hesaplama karmasikligi da elimine edilebilmektedir.
ESA temel ¢alisma mantig1 ise girise sunulan veride mevcut bilgileri, igyapisinda yer
alan katmanlar (islevsel filtreler) {izerinden analiz edebilmesidir. Burada ESA
mimarileri; YSA yapisini i¢inde barindirdigr gibi, verilen bir goriintii iizerinden

islenecek Oriintii bilgisini kendisi olusturabilmektedir. Bu avantaj sayesinde ESA
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mimarileri, dogrudan iki boyutlu (2B) goriintiiler iizerine uygulanabilmektedir (O'Shea
ve Nash, 2015).

ESA mimarisi, kendisine adin1 veren ve ii¢ boyutlu (3B) diizende taniml1 evrisim
katmanlarini isletir. Bu katmanlar genislik, yiikseklik ve derinlik kistaslarina gore
tanimlanir. Evrisim katmanlarmin kullanimi ile 6zellik eldesi saglanmakta, katman
sayisinin artisi ile elde edilecek 6zellik sayis1 da artmaktadir. Artirilan bu 6zellik sayis1
hesaplama karmasikligina sebebiyet verebileceginden, faydali azaltma olarak bilinen
islem sayesinde gereksiz Ozelliklerin eliminasyonu saglanir. Boylece hem mimarinin
cevap verme hizi iyilesir, hem de ¢ikt1 iyilestirilmis olur (O'Shea ve Nash, 2015).

ESA kapsaminda kullanilan yegane katmanlar; giris, evrisim (convolution),
dogrultulmus dogrusal birim (ReLU), havuzlama (pooling), tam bagl (fully-connected),
seyreltme (dropout) ve simiflama olarak ifade edilebilir. Burada herbir evrisim katmani
bir havuzlama katmani ile ardisil baglanir ve boylece iist seviye 6zellik ¢ikarma islemi
icin gerekler saglanir. Dogrusal birim katmani havuzlama Oncesi veya sonrasi
isletilebilmektedir. ESA yapisinin son asamasinda siniflama saglanmaktadir. Burada
tam bagli katman, seyreltme ve siniflandirma katmanlar1 ele alimir. Egitim islemi
kapsaminda filtrelere dair degerler giincellenmektedir ve mimari bu degerleri egitim
verisine gore analiz eder. Filtrelere sunulan girdiler; ilk olarak kenar vb. basit yapilarin
eldesine odaklanirken, mimarinin derinligine gore analiz edilen 6zellikler daha spesifik
ve st seviye hale gelir. Sekil 3.2 kapsaminda temel bir ESA yapis1 ve katmanlari
belirtilerek, bir trafoya dair farkli durumlarin incelendigi 6rnek bir uyarlama
sunulmaktadir (Gu ve ark., 2018; Tabian ve ark., 2019).

47 —  Yiiksiiz
- KDD-40
= KDD-80

| — .ee - = -
< O [J - «bb-100
Evrisim + ReL.U Havuzlama Evrisim + ReLU Havuzlama Diizlestirme Talll] Softmax
Girig ag
L J
| [
Ozellik Cikarma Smiflama

Sekil 3.2. Basit ESA yapisi ve trafo durum 6rnegi (Tabian ve ark., 2019)
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3.3.1. Giris katmam

Giris katmani olarak isimlendirilen birim, ESA mimarisine verilerin sunuldugu
boliimii simgelemektedir. Transfer 6grenme kapsaminda bir ESA inceleniyor ise girdi
boyutlarinin, gerekli mimari giris boyutuna gore diizenlenmesi gereklidir. Bir ESA
mimarisine sunulan girdi boyutu ne kadar biiylik ise mimari kapsaminda incelenecek
Ozelliklerin sayis1 da o denli fazla olacaktir. Genel olarak bu durum, mimari basarisini
artirabilse de sistemin cevap verme siiresini de paralel olarak artiracaktir. Girdi
boyutunun kiigiik secilmesi ise hesaplama siiresini azaltsa da sistemin gerekli
O0grenmeyi az Ozellik Tlizerinden saglayamamasi durumu da sistem basarisini
diistirebilmektedir. ESA giris katmanina sunulan girdi sistemde islenmekte, katmanlar
arast bilgi aktarimi ve mimarinin veri lizerindeki efektifligine gore sistem igin tanimli

siniflardan birisine atanmaktadir (Tabian ve ark., 2019).

3.3.2. Evrisim katmani

Evrisim katmani; ESA yapisina asil ismini veren katman olup, giris bilgisi
tizerinde bir dizi filtreleme islemine dayanir. Evrisim katmani i¢inde her bir filtre, girdi
bilgisindeki belirli dzelliklerin eldesini saglamaktadir. Isletilen ilk evrisim katmaninda
kose, kenar gibi alt seviye 6zellikler tespit edilirken, katman derinligi arttik¢a daha iist
seviye bilginin yer aldig1 6zellikler elde edilir. Bu katmanda bir filtre, girdi verisi
tizerinde yatay ve dikey olarak kaydirilir. Her kaydirmada filtreye karsilik gelen girdi
matrisi ile filtre i¢i degerler garpilir. Elde edilen degerlerin toplami alinarak 6zellik
haritas elde edilir. Bu isleme evrisim ad1 verilmektedir (Tabian ve ark., 2019; Ofir ve
Ben-Artzi, 2022).

Isletilen filtre boyutlart ESA ici farklilasabilmektedir. Ozelliklerin eldesi, 6zellik
haritas1 adi verilen bilgi ile saglanir. Bu 6zellik haritas1 ise evrigim isleminin ¢iktisi
olarak bilinir. Girdi ve filtre boyutlar1 sirasiyla ‘KxKxD’ ve ‘mxmxD’ olarak ifade
edilirse, evrisim neticesinde iretilecek harita boyutlar1 (yatay ve dikey temelli) ‘(K-
m+1)x(K-m+1)’ olarak elde edilir (Tabian ve ark., 2019; Ofir ve Ben-Artzi, 2022).

Sekil 3.3’de basit bir evrisim 0rnegi sunulmaktadir. Burada evrisim ile iiretilecek
Ozellik haritasinin, girdi boyutu 5x5 ve filtre boyutu 3x3 durumu igin (yukarida
belirtilen kural geregi) 3x3 boyuta sahip olacagi goriilmektedir (Tabian ve ark., 2019;
Ofir ve Ben-Artzi, 2022).
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Sekil 3.3. Basit evrigim 6rnegi

3.3.3. Dogrultulmus dogrusal birim katman

Dogrultulmus dogrusal birim katmani, aktivasyon katmani olarak da bilinen ve
genel olarak evrisim katmani sonrasinda isletilen katmandir. Dogrultulmus dogrusal
birim, terimin Ingilizce kisaltma karsihig1 olan ReLU ile ifade edilir. Bu katmanda
gerceklenen islem; girdi verisine Esitlik (3.1)’de tanimli fonksiyon {izerinden bir

doniisiim uygulanmasini temel alir (Hijazi ve ark., 2015).

f(x):{o’ x<0 3.1)

X, x>0

Katmanin temel amaci, Esitlik (3.1)’de de goriildiigii tizere girdi verisindeki
negatif degerler i¢in sifir degerinin atanmasidir. Boylece girdi verisindeki negatif
degerlerin eliminasyonu saglanir (Hijazi ve ark., 2015).

ESA mimarilerinde aktivasyon haritasinin eldesi i¢in, ReLU harici farkli
aktivasyon katmanlari da isletilebilmektedir. Bu noktada ReLU fonksiyonu, hem geriye
yayilim hem de ileri besleme gorevlerinde hizli islem yaptig1 icin siklikla tercih edilir.
Sekil 3.4’de bir girdi verisi lizerine ReLU uygulamasi gosterilmektedir. Girdi matrisinde
yer alan bes adet negatif deger, ReLU fonksiyonunun uygulanmasi sonrasi sifir degerine
cekilmektedir (Hijazi ve ark., 2015).



14

y N

RelLU

l l
Girdi Aktivasyon Haritasi

Sekil 3.4. ReLU fonksiyonunun bir girdi matrisine uygulanmasi

3.3.4. Havuzlama katmam

Havuzlama katmani, aktivasyon katmani veya dogrultulmus dogrusal birim
katman1 sonrasinda uygulanan katmandir. Bu kapsamda girdi verisinin, farkl
(azaltilmig) boyutlarda ve ozelliklerde formlarinin eldesi saglanir. Diger bir deyisle,
ESA i¢i boyut azaltma (0zellik azaltma) igleminin uygulanmasini saglayan birimdir
(Hijazi ve ark., 2015).

Havuzlama katmanindaki havuzlama islemi, asagi (alt) ornekleme olarak da
isimlendirilmektedir. Bu amagla; biiylik boyutlu girdi matrisine belirli boyutta tanimh
bir filtre uygulanarak, girdi verisinden daha kiiciik boyuta sahip yeni bir matris
tanimlanir. Bu boyut azaltma islemi faydali azaltma olarak isimlendirilir ve ESA i¢i
bilginin daha hizli degerlendirilmesine olanak saglar. Havuzlama kapsaminda
maksimum, ortalama, toplam gibi filtre tipleri uygulanabilmektedir. En sik kullanilan
havuzlama tipi maksimum havuzlama olarak bilinir. Ikinci en sik kullanima sahip olan
havuzlama tipi ise ortalamadir. Maksimum ve ortalama havuzlama, girdi verisi ile
filtrelerin eslestigi lokasyonda yer alan bilgiler i¢in sirasiyla maksimum degerin temini
ve ortalama degerin eldesi iizerinden gergeklestirilir (Hijazi ve ark., 2015).

Sekil 3.5 kapsaminda; 2x2 boyuta sahip maksimum ve ortalama filtrelerin, 4x4
boyutlu bir girdi verisine uygulanmasi sonucu temel havuzlama isleminin nasil
gergeklestirildigi sunulmaktadir. Burada faydali azaltma islemi, girdi matrisinden belirli

fonksiyonlar / islemler ile anlamli bilgi eldesini nitelemektedir (Hijazi ve ark., 2015).
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Girdi Matrisi

Sm—

Maksimum Havuzlama Ciktist Ortalama Havuzlama Ciktist

Sekil 3.5. Maksimum ve ortalama havuzlama i¢in bir 6rnek gosterim

3.3.5. Tam bagh katman

ESA kapsaminda smiflandirma islemi tam bagh katman {izerinden
degerlendirilir. ESA mimarisinde bu katman 6ncesi 6zellik ¢ikarma islemi saglanirken,
son havuzlama katmani sonrasi siniflamada isletilecek olan bilgi bu katman girisine
beslenir. Tam bagli katman igerisinde kapsamli YSA yapist bulunmaktadir. Burada
isletilen YSA yapisi, makine 6grenimi kapsaminda isletilen YSA yapilarindan farklilik
gosterir ve bu farklilik gizli katman sayisindaki artigtir. ESA 6zellik ¢ikarma birimi
tizerinden saglanan ozellikler, bu katmanda yer alan derin sinir ag1 yapisi ile kapsamli
analiz edilmektedir. Bu katmanda egitim i¢in sunulan veriler analiz edilerek, ¢ikis eldesi

i¢in gerekli bilgilerin iiretilmesi saglanir (Hijazi ve ark., 2015; Ozkan ve Ulker, 2017).
3.3.6. Seyreltme katmam
ESA mimarileri, tipik YSA yapisindan daha ¢ok katman icermektedir. Bu

nedenle incelenecek veri sayisi (dolayli olarak veri analizi), katman sayisindaki artis ile

paralel artig gosterir. Buradaki artis ise mimariye ek bir hesaplama maliyeti olusturur.
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Ayrica fazla miktarda islenecek veri girdisi, mimarinin bu veriyi ezberlemesine
sebebiyet verebilmektedir. Bu nedenle ESA ig¢i isletilen YSA yapisina dair bazi ndronlar
(digtimler) kaldirilir ve bu islem seyreltme olarak isimlendirilir. Seyreltme islemi,
hesaplama maliyetinin azaltilmasini ve agin veriyi ezberlemesini onlemektedir. Sekil
3.6’da tipik bir ESA agi ile rasgele seyreltme uygulanmis ag yapisina dair basit bir
gdsterim sunulmaktadir (Ozkan ve Ulker, 2017; Apaydin ve ark., 2020).

{ )

\/
o
.;0;‘
0

%
A
.

‘ # %) #
'éétang.v.:'zgsﬂ,

N
AN
X
N4
%
7
V

<)
§’4f;
Voo
0%

W’
AN
XS

W
\‘
/'0

Seyreltme (Dropout)

Standart ESA Agi Sonrasi Ag Yapisi

Sekil 3.6. Evrigimsel sinir agina dair seyreltme 6rnegi (Apaydin ve ark., 2020)

3.3.7. Siniflandirma katmani

ESA mimarisinde kategorizasyon islemi siiflandirma katmaninda saglanir. Bu
katman; tam bagl ve seyreltme katmanlar1 sonrasi isletilmekte, biitiin mimarinin
cevabini teskil edecek olan sistem c¢iktisini liretmektedir. Katman kapsaminda cesitli
fonksiyonlar isletilerek sistem cevabi1 belirlenmektedir. Ancak en sik kullanilan
fonksiyon, Esitlik 3.2’de belirtilen Softmax fonksiyonudur (Es-Sabery ve ark., 2021).

X

& (3.2)

f =
(X) ZkK:leiX
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Esitlik (3.2) kapsaminda X, e* ve K degiskenleri sirasiyla girdiyi, girdi igin
exponansiyel ¢iktiy1 ve veride kullanilan etiket sayisini temsil eder. Softmax fonksiyonu
igin etiket sayis1 kadar ¢ikis tanimlidir. Softmax katmana sunulan niimerik degerler, bu
katman sonrasi her bir sinif i¢in olasiliklara doniistiiriilmektedir. Her bir etiket igin
belirli bir olasilik degeri [0,1] araliinda tanimlanir ve bu olasiliklarin toplami ‘1’
degerine esittir. Girdi verisine dair sinif ise elde edilen en yiiksek olasilik degerine gore
belirlenir. Sekil 3.7°de siiflamaya dair softmax c¢iktilari, asenkron motor ve trafo
durumlarmin birlestigi veri i¢in bir 6rnek gosterimle izah edilmektedir (Hijazi ve ark.,
2015; Bhandare ve Kaur, 2021; Es-Sabery ve ark., 2021).

Yiikstiz

m | = Ozellik
Cikarma Birimi

{ ) Trafo .

0.15

Fan

0.5

ESA Ozellik |:>
Cikarma Birimi

A 4 4

0.05

Sekil 3.7. Asenkron motor ve trafo goriintiileri igin softmax fonksiyonu ¢ikti 6rnegi

3.3.8. Optimizasyon teknikleri

Derin 6grenme kapsaminda, tahmini ¢ikis ile elde edilmesi gereken (gergek)
cikis aras1 fark (hata degeri) minimize edilmeye calisilir. Bu amagla ESA ici
optimizasyon teknikleri isletilmekte, YSA yapisinda yer alan agirlik degerleri i¢in
optimum atama amaglanmaktadir. Boylece hata (kayip fonksiyonu) miimkiin mertebe
diisiik tutulabilmektedir. Gradyan inis yOntemi, hata azaltmada en sik kullanilan
metottur. Literatiirde sik kullanilan gradyan inis temelli algoritmalara sgdm, rmsprop ve
adam yaklasimlar1 6rnek gosterilebilir (Jiang ve ark., 2020).

Sgdm yaklagimi, tiim parametrelere tekil bir 6grenme orami iizerinden islem
yapmaktadir. Rmsprop yaklasimi; adam ve momentum ydntemlerinin temelini teskil

etmekte, adagrad algoritmasindaki 6grenme katsayisinin azalmasi dezavantajina dair
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onerilmektedir. Adam yaklasimi ise bir momentum terimi isleterek giincelleme goérevini

yerine getirir (Jiang ve ark., 2020).

3.4. Transfer Ogrenme Yontemleri

Tez c¢aligmasi kapsaminda kullanilan 5 adet transfer Ggrenme mimarisi
bulunmaktadir. Bu boliim kapsaminda mimarilere dair gorsel temsiller ayrintili bir
bi¢imde ele alinmaktadir.

Mimarilerin gosterimlerinde ESA i¢i simniflama agamasi i¢in tam baglh (fully-
connected), seyreltme (dropout) veya bu iki islemin de yer aldigi bloklar
kullanilmaktadir. Bu {i¢ durum da YSA teknigine dair kullanimi temsil etmekte, bazi
mimarilerde ise bu gosterimler yukarida belirtilen ti¢ durumdan biri ile ifade

edilmektedir.

3.4.1. DenseNet201 mimarisi

DenseNet201, ileri beslemeli isletim kuramma dayanan Yogun Baglantili
Evrisimli Aglar (DenseNet)’in etkin bir tirevidir (Huang ve ark., 2017). DenseNet
kokeninde mimari, kaybolan gradyan problemini en aza indirmeyi amaglar ve 6zellik
yayilimini gelistirmek i¢in, mevcut girdi verilerini sonraki katmanlara girdi olarak
sunar. Burada DenseNet; biitiin bir sistemin girdiyi daha iyi anlamasini saglamak i¢in,
onceki katmanlarin girdisi veya doniistliriilmiis girdi (6zellik haritasi) ile sonraki
katmanlar1 yetkilendiren yogun (dense) bloklar1 kullanir. Ozetle; DenseNet tabanli
mimariler, ozellik haritalarinin yeniden kullanimimi dikkate alir ve daha yiiksek
performans eldesi i¢in (daha derin bir mimari tasarimi saglayan) kisa baglantilart isletir.
DenseNet201 mimarisi, Sekil 3.8 kapsaminda gortildiigi gibidir (Huang ve ark., 2017,
Jaiswalve ark., 2021).

DenseNet201 mimarisi giris gorlintiisiinii  degerlendirmek i¢in  evrisim
katmanlari, ¢ok baglantili evrisim katmanlarma sahip yogun (dense) bloklari, ortalama
(average) ve maksimum (max) havuzlama yaklagimlarini, tam bagl katmani1 ve bir
softmax fonksiyonunu igermektedir. DenseNet201’de, ge¢is katmaninda azaltilan ve
yogun bir blogun girisine beslenecek gerekli Oznitelik haritasini tanimlamak igin,
evrisim blogu ve ortalama havuzlama kullanilarak gecis (transition) katmanlar: elde

edilir.
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3.4.2. MobileNetVV2 mimarisi

Hafif (Lightweight) MobileNet mimarilerinin  verimli bir tiirevi olan
MobileNetV2, temel tasaridan daha yiiksek performans saglamak i¢in belirli olgularin
isletilmesini temel alir. Burada mimari; evrisim katmanlari, derinlemesine evrigim
(Depth-Wise convolution: DWconv) katmanlari, noktasal evrisim (Pointwise
convolution: Pconv) katmanlari, ii¢ tip evrisim igeren diizenli (regular) ve artik
(residual) bloklari, ortalama (average) havuzlamayi, tam bagl katmani ve softmax
fonksiyonunu igermektedir. MobileNetV2 mimarisine dair akis semasi Sekil 3.9°da
goriildiigii gibidir (Sandler ve ark., 2018; Wang ve ark., 2019; Marin ve ark., 2021).

Mimaride derinlemesine ayrilabilir evrisim, ilk asamada derinlemesine evrisim
(DWconv) ve ardindan noktasal evrisim (Pconv) kullanilarak saglanir. Derinlemesine
evrisimde, tek bir evrisim ¢ekirdegi her giris kanali i¢in ayr1 ayri islenir ve filtreleme
gerceklestirilir. Noktasal evrisimde ise derinlemesine evrisim ¢iktilarinin lineer eldesi
icin gekirdek boyutu 1x1 atanir. MobileNetV2 kapsaminda derinlemesine evrisim
cekirdek boyutu, MobileNetV1’e benzer sekilde 3x3 atanarak hesaplama maliyetleri en
aza indirilir (Sandler ve ark., 2018; Wang ve ark., 2019; Marin ve ark., 2021).

Mimarinin tim bloklar1 (Pconv hari¢) aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU6
isletir. Burada ReLU6, ReLU fonksiyonunun gelistirilmis bir versiyonu olarak karsimiza
cikar ve maksimum ¢ikis degerini ‘6’ ile sinirhidir (Sandler ve ark., 2018; Wang ve ark.,
2019; Marin ve ark., 2021).

MobileNetV2’nin diger iki diizenlemesi, lineer darbogazlar (bottleneck) ve
atlamali baglantilar olarak bilinir. Sekil 3.9°da goriildiigii gibi diizenli ve artik bloklarin
kombinasyonu, darbogaz (bottleneck) modiillerinin ¢alismasi olarak ifade edilir. Artik
bloklar, evrisim tabanli islemlere ek olarak (normal bloklardan farkli olarak) atlama
baglantisini igerir. Burada verimli 6zellik haritalar1 onerilerek, bilgi kaybini 6nlemek
icin atlama baglantilar1 igletilir. Evrisim tabanli islemlerde veri genisletme, veri
filtreleme ve veri sikistirma igin sirasiyla ii¢ tip evrisim (Conv, DWconv, Pconv)
kullanilir. Mimari kokeninde artik bloklar, dar katmanlar arasinda gergeklestirilen
atlama baglantilarinin  baglanis sekli nedeniyle fers artik bloklar olarak da
isimlendirilebilir (Sandler ve ark., 2018; Wang ve ark., 2019; Marin ve ark., 2021).
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3.4.3. ResNet50 mimarisi

Daha yiiksek katman sayisi, bir ESA mimarisinde sistem performansini
artirabilmektedir. Burada ESA mimarisi, mevcut siirimden daha derin tasarlanir ise
egitim siirecinde sistem dogrulugu azalabilir. Bununla ilgili olarak; ResNet50 dahil
olmak tizere ResNet tabanli mimariler, daha derin aglarda kaybolan gradyan problemini
ortadan kaldirmak amaciyla 6nerilmektedir (Rao ve ark., 2021; He ve ark., 2016; Kim
ve ark., 2021).

Sekil 3.10 kapsaminda ResNet50 mimari tasarimi sunulmaktadir. ResNet50
mimarisi; esit boyutta tanimli ¢ekirdeklere (kernel) sahip evrisimlerin yer aldigi bes
evrisim blogunu (Conv_1,..., Conv_5), ortalama (average) ve maksimum (max)
havuzlama yaklasimlarini, tam bagli katmani ve softmax fonksiyonunu i¢ermektedir
(Rao ve ark., 2021; He ve ark., 2016; Kim ve ark., 2021).

Artik Aglar (ResNets) mantigindan ilham alan veya kullanan mimariler
(MobileNetV2, ResNet101, vb.), performansi yiiksek seviyelere ¢ikarmak ve daha derin
katmanlardaki bilgi kaybini Onlemek icin artik (atlamali) baglantilar1 dikkate alir.
ResNet tabanli mimarilerde, birka¢ katmani atlamak ve bir katmanin ¢iktisin1 sonraki
katmanlara baglamak igin artik baglantilar isletilir. Ayrica atlama baglantilarinin
kullanimi i¢in, mimaride herhangi bir ek parametreye gerek duyulmaz. Diger bir deyisle
artik bloklar, katmanlar arasindaki baglantilar1 atlayarak bypass islemi gerceklestirir.
Boylece daha etkili 6znitelik haritalari tiretilerek, mimarinin daha fazla egitim hatasi
almas1 Onlenebilmektedir. Bu sekilde ResNet tabanli mimariler; katman gegisleri
arasindaki bilgi kaybin1 engelleyerek, kaybolan gradyan problemini en aza indirgemeyi
amaglar (Rao ve ark., 2021; He ve ark., 2016; Kim ve ark., 2021).

3.4.4. ShuffleNet mimarisi

ShuffleNet mimarisi, diisiik hesaplama karmasikligi ile ilgili olarak mobil
uygulamalarda verimli bir mimari olarak ortaya ¢ikmustir. Esit kosullarda Shufflenet;
ResNet ve ResNetX mimarilerinden daha az karmasiklik saglar, ¢ok daha yiiksek
dogruluk skorlar1 elde eder ve AlexNet mimarisinden daha tistiin bir performans sergiler
(Zhang ve ark., 2018).
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ShuffleNet’in tasarim mantig1; darbogaz (bottleneck) fenomeni, artik (residual)

bloklar, derinlemesine evrisim (DWconv) ve noktasal grup evrisimi (Gconv) olmak

tizere dort kavramdan olusur. Burada daha derin modellere ulasmak ve mimarinin

hesaplama maliyetlerini azaltmak i¢in yalnizca dort kavram ele alinmaktadir. Cizelge

3.1 ve Sekil 3.11 sirastyla ShuffleNet mimarisini ve mimari modiillerini géstermektedir

(Zhang ve ark., 2018; Jamali ve ark., 2021).

Cizelge 3.1. ShuffleNet mimarisi

Sekil 3.11. ShuffleNet modiilleri

: 1kis Kanallan
Katman Cikis Boyutu Cekirdek Stride Degeri | Tekrarlanma Sy
Boyutu g=1 g=2 g=3 g=4 g=5
Imge 224x224 3 3 3 3 3
Convl 112x112 3x3 2 1
MaxPool 56%56 3x3 2 24 Fa 24 24 24
Stage? 28%28 2 1 144 200 240 272 384
28x28 1 3 144 200 240 272 384
Stage3 14x14 2 1 288 400 480 544 768
14x14 1 7 288 400 480 544 768
Stage4 Tx7 2 1 576 800 960 1088 1536
Tx7 1 3 576 800 960 1088 1536
GlobalPool 1x1
Fully 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000
Connected
Karmasiklik 143M | 140M | 137M | 133M | 137M
 Dconv ile Darbogaz Unitesi Geonv ile Unite _ Unite (Stride=2)
5 1x1 Conv 1x1 Geonv 1x1 Geonv
J'BN Rel.U lBN ReLU J'BN ReLU
3x3 DWconv Channel Shuffle 3x3 AvgPool Channel Shuffle
lBN ReLU I (stride=2) l
1x1 Conv 3x3 DWconv 3x3 DWconv
BN i BN (stride=2)
BN
1x1 Geonv J'
ReLU BN 1x1 Geonv
BN
ReLU Concat

RelLU
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ShuffleNet mimarisi kapsaminda evrisim katmanlari, derinlemesine evrigim
katmanlar1 (DWconv), noktasal grup evrisim katmanlar1 (Gconv), filtre birlestirme
(filter-concat veya concat), kanal karistirma (channel shuffle) blogu, ortalama (average)
ve maksimum (max) havuzlama yaklasimlari ile tam bagl bir katman isletilmektedir.

Atlama baglantilar1 iceren darbogaz birimleri, sistem performansini yiikselterek
daha yetkin 6zellik haritalar1 saglamaktadir. Grup evrisimi; mimari basarisini etkili bir
sekilde artirabilen farkli 6zellik diizeylerini elde etmek i¢in, bir katmana birden ¢ok
cekirdek uygulanmasini temel alir. Ayrica grup evrisimi, hesaplama siiresini azaltarak
paralel Grafik islem Birimleri (GIB) nin ayn1 anda kullanimini saglar. Kanal karistirma,
daha saglam kanal gruplari elde etmek ve mimarinin girdi-gikti davranisini
giiclendirmek i¢in ii¢ asamali bir silire¢ (yeniden sekillendirme, transpoze etme,
diizlestirme) igermektedir. Derinlemesine evrisim, ek hesaplama yiikiinii ortadan
kaldirmak i¢in yalnizca darbogaz katmanlarinda uygulanir (Zhang ve ark., 2018; Jamali
ve ark., 2021).

3.4.5. Xception mimarisi

Ekstrem baglangi¢ (Extreme Inception: Xception) mimarisi; baslangig (inception)
fenomeninin yani sira evrisim bloklari, ayrilabilir evrisim bloklari, artik (residual)
baglantilar ve mimari i¢i uyumluluk gozetilerek 6nerilmektedir. Sekil 3.12 kapsaminda
Xception mimarisi sunulmaktadir (Chollet, 2017; Leonardo ve ark., 2018).

Xception mimarisi; evrisim bloklari, iyilestirilmis — derinlemesine ayrilabilir
evrisim Dbloklar1 (Sconv), filtre birlestirme (filter-concat veya concat), ortalama
(average) ve maksimum (max) havuzlama yaklagimlari, tam bagli katman ve softmax
fonksiyonunu icermektedir. Bu noktada Xception, inception modiilleri yerine
iyilestirilmis — derinlemesine ayrilabilir evrisimleri kullanir. Burada mimari; inception
temelli aglarin mantiginda oldugu gibi, kanallar arasi ve uzamsal korelasyonlari
ayirmay1 amaglar. Derinlemesine ayrilabilir evrisim; her kanal i¢in uzamsal bagintiy1
ayri1 ayr1 haritalayan ve kanallar aras1 bagintry1r 1x1 derinlemesine evrisim ile yakalayan
0zel bir doniistimdiir. Mimarideki iyilestirilmis — derinlemesine ayrilabilir evrisim i¢in
ilk olarak noktasal evrisim, ikinci adimda ise derinlemesine evrisim isletilir. Ayrica
Xception mimarisinde, ResNet temelli mimarilerde oldugu gibi atlama baglantilar
kullanilarak, egitim hatasinin diigiikk seviyelerde tutulmasi saglanir (Chollet, 2017,
Leonardo ve ark., 2018).
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3.5. Kullanilan Veri Seti Ozellikleri

Kullanilan veri seti, hem asenkron motorlarin hem de transformatorlerin
durumlarimi inceleyen Najafi ve ark. (2020)’nin ¢alismalarinda sunulmaktadir. Ancak
bu ¢aligmada siniflama islemi, iki ekipman i¢in de ayr1 ayri gergeklestirilmektedir. Tez
calismasinda ise bu veriler bilestirilerek, 20 durumun dogrudan smiflandirilmasi ele

alinmaktadir. Birlestirilmis veri seti Sekil 3.13’de sunulmaktadir.

Asenkron Motor ve Transformator Durumlari

(31 AKC10 (387 A&C30

(38 A&BS0 (31 AKB&C10 (2 A&B&C30 25 ) Yiiksi (28 ) Fan Arizasi

30 Rotor Arizasi 22l Yiiksiiz Trafo : { 31 ; KDD-26.67

(35} KDD-66.67 (77 . (w0’ KDD-100

i--—-®| Etiketler i¢in kullanilan termal imge sayisini tanimlar |

| Asenkron Motor | Transformator

A&C30 |—»| Etiket/Durum KDD-40 |—» Etiket/ Durum

A ve C fazlarinda, Kisa devre oranit = 30% Kisa devre orani = 40%

_________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________

Sekil 3.13. Veri seti bilgileri



28

Sekil 3.13’de goriildiigii gibi veri seti, asenkron motora ait 11 durumu ve
transformatore bagli 9 durumu igcermektedir. Motor kosullar1 sirasiyla bir fazda %10
KDD, bir fazda %30 KDD, bir fazda %50 KDD, iki fazda %10 KDD, iki fazda %30
KDD, iki fazda %50 KDD, ii¢ fazda %10 KDD, ii¢ fazda %30 KDD, yiiksliz motor,
sogutma fan arizasi ve rotor arizasi olarak nitelenmektedir. Transformator kosullari ise
strastyla yiiksiiz transformator, %13,33 KDD, %26,67 KDD, %40 KDD, %53,33 KDD,
%66,67 KDD, %80 KDD, %93,33 KDD ve %100 KDD seklinde belirtilmektedir.

Durumlarin gorsel olarak incelenmesine gore siniflandirma igin gerekli olan
bilgi, termal goriintilemenin temel amacimi temsil eden 1s1 degisimidir. Farkh
ekipmanlara ait KDD igeren tiim etiketlerin kombinasyonu, rotor arizasi, sogutma
arizasi Ve iKi farkli yiikstiz durumun eklenmesi ile 20 farkli durumu igeren kapsamli bir
veri seti elde edilmektedir. Onerilecek / kullanilacak bir siiflandirma yapisinin, termal
goriintiiler lizerinden biitlin smiflar1 ayirt edebilmesi i¢in kararli bir yapida olmasi
gereklidir. Burada siniflayici yapi,

o Iki ekipmana dair KDD ayrimini saglamali ve bu ayrimlari birbiri ile
karigtirmamalidir.

o Rotor ve fan arizalarim1 ayirt ederek, bu arizalar1 KDD arizalan ile
karistirmamalidir.

« Iki yiiksiiz durumu da birbirinden ayirt edebilmelidir.

3.6. Tez On Cahsmasinda Kullamlan Teknikler ve Metrikler

Bu boliimde; tez 6n ¢alismasinda ele alinan istatistiksel model igin, yap1 igi
isletilen metotlara deginilmektedir. Model kapsaminda; termal goriintiilerden alt1 adet
BDI 6zelligi ¢ikarilarak, elde edilen ozniteliklerin temel siniflayicilara sunulmasi

saglanmaktadir.

3.6.1. Birincil derece istatistikler

Birincil Derece Istatistikler (BDI), bir goriintii histogramindan veya yogunluk
degerlerinden elde edilen analizlerdir. En sik kullanilan BDI parametreleri; ortalama,
standart sapma, egrilik, basiklik, enerji ve entropi seklinde siralanabilir. Bu 6zelliklerin

eldesinde 2B bir goriintii tanimlamasi bir f(x,y) fonksiyonu ile saglanabilir. Burada 2B
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goriintiiniin yatay ve dikey koordinatlari, (x=0.1,...,X-1) ve (y=0.1,...,Y -1) olmak {izere
iki degisken temelli ifade edilebilir. ‘G’ goriintiiniin bir yogunluk degerini gdsterir ise
fonksiyon c¢iktisi olan ‘i’ (ayrik yogunluk) degeri (i=0,1,...,G-1) kapsaminda deger
alabilmektedir. Histogram ise goriintii boyunca ‘G’ degerlerinin tekrar sayilar1 olarak
tanimlanir (Sakalli ve Koyuncu, 2022).

2B uzayda gorintii boyutu genislik ve yiikseklikten olusurken, 3B uzayda bu
degiskenlere dilim sayisi eklenir. Burada ‘M’, ‘N’ ve ‘L’ degiskenleri Sirasiyla
dilimlerin genisligini, uzunlugunu ve sayisini gosterirse, ilgi Hacim (Volume of Interest:
VOI) i¢in toplam voksel sayisi bu degiskenler carpilarak bulunur. Histogram ve
Kronecker Delta fonksiyonu sirasiyla h(i) ve o(j,i) temsilleri ile gosterilirse, bu
fonksiyonlarin ¢ikislar1 sirasiyla Esitlik (3.3) ve Esitlik (3.4)’e gore elde edilir (Sakalli

ve Koyuncu, 2022).

h(iy=>"> o(f(x,y).i) (33)
o(1,1) ={;’ » (3.4)
i

Yogunluk degeri ‘i’ igin Olasilik Yogunluk Fonksiyonu (OYF) ¢ikisi p(i);
Esitlik (3.5)’te gortildiigii iizere, her voksel yogunluk degerinin VOI’deki toplam voksel

sayisina boliinmesi ile ifade edilir (Sakalli ve Koyuncu, 2022).

: h(i) .
)=—————, 1=0,123..........,G-1 35
p() LAM*N (3.5)
Esitlik (3.5)’teki OYF isletilerek, bir VOI’nin BDI 6zellikleri ifade
edilebilmektedir. Esitlik (3.6) — Esitlik (3.11) aras1 sunulan sirasiyla ortalama (u),
standart sapma (o), egrilik (us), basiklik (us), enerji ve entropi iizerinden genel BDI
ozellikleri elde edilir (Sakalli ve Koyuncu, 2022).

u=Yip(i) (36)
o= [ G- p0) (37)

=0 (i—p)°p(i) (3.8)

i=0
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=03 )*0() -3 9
Enerji = _Gz_‘i[ p()] (3.10)
Entropi = —Ef p(i)log, [ p(i)] (3.11)

3.6.2. Simiflandirma algoritmalar ve karsilastirma metrikleri

Tez 6n ¢alismasinda; termal goriintiilerden elde edilen BDI &zellikleri bes farkli
smiflayici yapiya sunularak, en etkin model tespiti arastirilmaktadir. Burada kullanilan
smiflayicilar; Yapay Sinir aglari (YSA), k-En Yakin Komsuluk (k-NN), Rastgele
Orman (RO), Lojistik Regresyon (LR) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) olarak
belirlenmistir. On c¢alisma deneyleri ise Orange 3.32.0 yazilimi kullanilarak
saglanmaktadir. On calisma dogrudan tez konusu kapsaminda olmadig igin, burada
yalnizca kullanilan metotlara dair isletilen parametreler sunulmaktadir. Yontemlerin

parametre diizenlemeleri Cizelge 3.2’de goriildigi gibidir (Sakalli ve Koyuncu, 2022).

Cizelge 3.2. Tez 6n ¢alismasinda igletilen siniflayicilar ve parameter diizenlemeleri

Siniflayicilar Parametre Diizenlemeleri
Aktivasyon Gizli Diigiim Sayist
Identity
YSA Logistic
24,...,20
Tanh
Relu
Agwrlik Metrik Komsu Sayist
K-EYK Uniform Euclidean
Manhattan
2,3,...,10

Distance Chebyshev
Mahalanobis
RO Agag Sayist

10,20,...,100
Regiilarizasyon Tipi
LR
Lasso (R1)
Ridge (L2)
Cekirdek Tipi

DVM Polynomial

Linear
Radial basis function (RBF)
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Tez c¢alismast kapsaminda; analizler kapsamli saglandigi ve bilhassa yiiksek
oranlar kaydedildigi i¢in yalmizca dogruluk metrigi temelli karsilastirmalar
sunulmaktadir. Ancak tez 6n calismasinda istatistiksel bir model 6nerildigi ve modele
dair performanslarin yakin olmasi sebebiyle, dort metrik tizerinden degerlendirmeler
saglanmaktadir. Bu metrikler; sirasiyla Esitlik (3.12) — Esitlik (3.15) aras1 tanimlanan
dogruluk, Islem Karakteristik Egrisi Altinda Kalan Alan (AUC), duyarlilik ve ozgiilliik
olarak siralanabilir (Fawcett, 2006; Sakalli ve Koyuncu, 2022).

Dogruluk = — 20+ PN (3.12)
DP+DN +YP+YN
AUC = iZle_>p_ (3.13)
mnig s
Duyarlilik = . (3.14)
DP +YN
Ozgullik = h (3.15)
DN +YP

Esitlik (3.12) — Esitlik (3.15) kapsaminda; Dogru Pozitif (DP) degeri pozitif sinif
olarak atfedilen ve dogru siniflanan 6rnek sayisini, Dogru Negatif (DN) degeri negatif
sinifta olan ve dogru atanan 6rnek sayisini, Yanlig Pozitif (YP) degeri normalde negatif
olup pozitif siniflanan 6rnek sayisini ve Yanlis Negatif (YN) degeri ise normalde pozitif
olup negatif sinifa atanan Ornek sayisini belirti. AUC eldesi i¢in bir i degiskeni
tanimlanir ve degisken “1” etiketli m data noktasimi tarar. Yine tanimli bir diger
degisken olan j ise “0” etiketli n data noktasini tarar. Boylelikle, pi ve pj degiskenleri
sirasiyla i ve | noktalarina siniflama algoritmasi tarafindan atanan ¢ikig, yani olasilik
olarak tanimlanabilmektedir. Burada AUC metrigi ile siniflayicinin pozitif isaretli
verilere yaptig1 atamalarin, negatif isaretli verilere verdigi cevaplardan ne derece farkli

oldugunu niteler (Fawcett, 2006; Sakalli ve Koyuncu, 2022).
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Tez 6n caligmasi ve tez ¢alismalar1 kapsaminda, termal kamera goriintiilerinin
smiflandirilmasi igin ti¢ ¢alisma gergeklestirilmektedir. Bu ¢alismalarda;
e Tez On c¢aligmasi olarak, istatistiksel bir model ile asenkron motor
durumlarinin siniflandirilmasi,
e Tez galismasi ilk boliimiinde, ResNet50 mimarisi ile asenkron motor
durumlarinin kategorizasyonu,
e Tez calismasi ikinci bolimiinde ise bes farkli transfer 6grenme mimarisi
ile hem asenkron motor hem de transformatére ait — birlestirilmis 20
durumun ayrimi ele alinmaktadir.
Tez on calismas1 kapsaminda Orange 3.32.0 yazilimi {izerinden
degerlendirmeler saglanmaktadir. Tez c¢alismalarinda ise MATLAB Deep Learning
Toolbox isletilerek, sistemde kayith varsayilan tercihler ve detaylica arastirilan sistem

parametreleri lizerinden analizler gergeklestirilmektedir.

4.1. Tez On Calismasi

Tez 6n galismast kapsaminda elde edilen BDI 6zellikleri, bes farkli smiflama
algoritmasi lizerinden kategorize edilmistir. Bu baglamda degerlendirilen veri seti,
Najafi ve ark. (2020)’nin c¢aligmasinda oldugu gibi yalnizca asenkron motor
durumlaridir. Bu durumlar Bo6liim 3.6 kapsaminda mevcuttur ve Sekil 4.1 kapsaminda
ozetlenmektedir (Sakalli ve Koyuncu, 2022).

Kullanilan veri setinde, 11 farkli senaryoya ait 369 adet termal kamera
gortintiisii bulunmaktadir. Bu durumlar; asenkron motorun stator sargilarinda 8 farkli
kisa devre arizasi, rotor arizasi, sogutma fan arizasi ve yliksiiz olarak tanimlanmaktadir.
Kisa devre arizalar iki kavrama gore belirlenir: 1-) Faz sayisi, 2-) Faz(lar)da gozlenen
kisa devre orani (Sakalli ve Koyuncu, 2022).

Onerilen model kapsaminda; termal gériintiiler arasindaki ayirt edici bilgilerin
eldesi icin BDI &zellikleri kullanilmistir. Modele dair smiflandirma asamasi igin bes
etkin algoritma (YSA, k-EYK, RO, LR, DVM) incelenmistir. Ger¢eklenen deneylerde
test yontemi olarak 10-kat ¢apraz dogrulama se¢ilmis ve performansi degerlendirmek

icin dort metrik (dogruluk, AUC, ozgiilliik, duyarlilik) dikkate alinmistir.



Asenkron Motor Durumlari
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sayilarim tammlar

Sekil 4.1. Asenkron motor durumlar1 (Sakalli ve Koyuncu, 2022)
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Cizelge 4.2°de YSA temelli deney sonuglart ele alinmistir. Burada 4 farkl

aktivasyon fonksiyonu iizerine farkli diigiim sayilarinda karsilastirmalar yapilarak, en

yiiksek sonuglarin gozlendigi secenekler sunulmustur. Buna gore aktivasyon fonksiyonu

Tanh secildigi durumda, ti¢ metrik (dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik) tizerine en yiiksek

performanslar gdzlemlenmistir. Ikinci en iyi performans, ReLU fonksiyonu isletildigi

durumda kaydedilmistir. Burada diger fonksiyonlara dair basari oranlari, ReLU ile

kaydedilen basarilara esit veya daha diislik olmaktadir.

Cizelge 4.2. YSA Temelli Deney Sonuglari

Aktivasyon  Gizli Diigiim

Dogruluk  AUC

Duyarhlik  Ozgiilliik

Fonksiyonu Sayisi
Identity 4 0,9485 0,9938 0,9485 0,9950
Logistic 16 0,9431 0,9900 0,9431 0,9947
Tanh 16 0,9539 0,9945 0,9539 0,9958
ReLU 18 0,9485 0,9966 0,9485 0,9951

Cizelge 4.3 kapsaminda k-EYK temelli deneyler sunulmaktadir. Burada

algoritmaya dair agirlik ve metrik parametrelerine dair farkli opsiyonlar incelenmis, her

bir opsiyonda en yiiksek performans eldesi i¢in komsuluk sayisi arastirilmistir.

Sonuglara gore; agirlik opsiyonu uniform secildiginde, distance opsiyonuna gore daha
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diisiik dogruluk oranlar1 gézlenmistir. Agirlik parametresi distance sec¢ildigi durumda
ise Mahalanobis metrigi kullanimi ile {i¢ kistas (dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik) tizerine
en yiiksek performanslar kaydedilmistir. Metrik temelli incelemede ise Mahalanobis
opsiyonu ile daha yiiksek basarilarin saglandig1 goriilmiistiir. Mahalanobis opsiyonu
sonrasinda ikinci en iyi se¢enegin, elde edilen basari oranlarina gére Manhattan oldugu

tespit edilmistir.

Cizelge 4.3. K-EYK Temelli Deney Sonuglari

Agirhik Metrik Komsuluk Sayis1 Dogruluk AUC Duyarlihlk Ozgiilliik
Euclidean 5 0,9485 10,9874  0,9485 0,9953

Uniform Manhattan 6 0,9539 0,9916  0,9539 0,9958
Chebyshev 3 0,9512 0,9840 0,9512 0,9955
Mahalanobis 2 0,9621 0,9907 0,9621 0,9965
Euclidean 3 0,9648 0,9843 0,9648 0,9968

Distance Manhattan 3 0,9675 0,9856 0,9675 0,9970
Chebyshev 3 0,9675 10,9843  0,9675 0,9971
Mahalanobis 2 0,9729 0,9909 0,9729 0,9976

Cizelge 4.4 kapsaminda LR temelli deney sonuglari sunulmaktadir. Burada
regiilarizasyon (diizenleyici) tipi Ridge (L2) se¢ildiginde, biitiin metrikler iizerine en iyi

performanslarin elde edildigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.4. LR Temelli Deney Sonuglari

Regiilarizasyon Tipi Dogruluk AUC Duyarhhk Ozgiilliik

Lasso (R1) 0,8482 0,9837 0,8482 0,9845
Ridge (L2) 0,9295 0,9956 0,9295 0,9931

Cizelge 4.5’te DVM temelli deney sonuglar1 ele alinmistir. Burada ti¢ farkhi
cekirdek (kernel) tipi incelenmis, her bir metrik tizerine en yiiksek sonuglarin
Polynomial kerneli ile elde edildigi goriilmiistiir. Bu opsiyon sonrasi en iyi segenek,

diger opsiyondan daha yiiksek basarilar sagladigindan Linear kerneli olmustur.

Cizelge 4.5. DVM Temelli Deney Sonuglari

Kernel Tipi  Dogruluk AUC Duyarhlik Ozgiilliik
Polynomial 0,9702 0,9964 0,9702 0,9971
Linear 0,9350 0,9954  0,9350 0,9941
RBF 0,9295 10,9942  0,9295 0,9936
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Cizelge 4.6’da bes siniflayiciya dair en yiiksek basarilar temel alinarak, genel bir
karsilastirma tablosu sunulmaktadir. Yapilan incelemelere gore k-EYK ve RO
algoritmalarinin, ti¢ metrik (dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik) iizerine en yiiksek degerleri
sagladig1 gorilmiistiir. En yiikksek AUC degeri ise DVM metodu ile kaydedilmistir.
Burada k-EYK ve RO algoritmalarina dair AUC skorlari, en iyi teknik se¢imi igin
belirleyici rol istlenmistir. RO algoritmasi, k-EYK tekniginden daha yiiksek AUC
basarisi saglamis, bdylece en optimum siniflayici olarak &n plana ¢ikmustir. Ikinci en iyi

secenek ise k-EYK metodu olmustur.

Cizelge 4.6. Algoritmalarin optimum sonuglar {izerine karsilagtirilmasi

Algoritma Dogruluk AUC Duyarhbk Ozgiilliik

YSA 0,9539 0,9945 0,9539 0,9958
k-EYK 0,9729 0,9909 0,9729 0,9976
RO 0,9729 0,9960 0,9729 0,9976
LR 0,9295 0,9956  0,9295 0,9931
DVM 0,9702 10,9964 0,9702 0,9971

Tez 6n calismasi neticesinde, BDI o6zellik ¢ikarma yaklasimma en uygun
smiflayicinin RO metodu oldugu ve onerilecek istatistiksel modelin bu iki yaklagimi
isletmesi gerektigi tespit edilmistir. Burada Onerilen modelin, 11 asenkron motor

durumunu %97,29 dogruluk ile kategorize edebildigi gézlemlenmistir.

4.2. ResNet50 Mimarisi ile Asenkron Motor Durum Tespiti

Tez calismasi ilk boliimiinde, tez 6n ¢alismasinda oldugu gibi asenkron motor
durumlarinin (11 sinifin) kategorizasyonu ele alinmistir. Bu amagla, literatiirde etkin
kullanimi1 nedeniyle ResNet50 mimarisi ile deneyler gergeklestirilmistir. Sistem
deneyleri, %70-%30 ve %80-%20 egitim-test ayrimlar1 {zerinden ele alinmustir.
Buradaki temel amag; egitim verisinin de bir mimari hiperparametresi olarak goriilmesi
sebebiyle, mimariye gerekli verinin sunulmasimi saglamaktir. Mimariye dair genel
hiperparametre ayarlamalar1 ise Cizelge 4.7°de goriildiigii gibidir. Bu kapsamda ele
alman hiperparametreler; transfer Ogrenme algoritmalarmin genel mimarisini
etkilemeyen, ancak literatiir ¢aligmalarinda siklikla ele alinan ve sistem performansinda

artis saglayan parametreler ve opsiyonlart goz oniine alinarak belirlenmistir.



36

Cizelge 4.7. Hiperparametre diizenlemeleri

Hiperparametreler Degerler / Secenekler
Epok 100
Mini-y1g8in boyutu 16, 32
Ogrenme orani 0,01, 0,001, 0,0001
Ogrenme orani diisiim faktdrii (LRDF) 0,2,0,4,0,6,0,8
Optimize edici / En iyileyici Adam, Rmsprop, Sgdm

Sekil 4.2°de kullanilan termal goriintli veri seti gorsel olarak ifade edilmektedir.
Burada asenkron motor durumlarina dair etiket degerlerinin hemen yaninda, her bir

etikete dair termal goriintii sayilar1 sunulmaktadir.

Asenkron Motor Durumlart | ________________

(31 A&C10 (38 AKC30 38 JA&BS0

31 A&B&C10 2 AKB&C30

. 28 Fan Arizasi { 30 | Rotor Arizasl

Sekil 4.2. Asenkron motor durumlari (Sakalli ve Koyuncu, 2023)
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ResNet50 mimarisi ile gergeklenen deneyler, %70-%30 ve %80-%20 egitim-test
ayrimlar i¢in sirasiyla Cizelge 4.8 ve Cizelge 4.9°da sunulmaktadir.

Cizelge 4.8’¢c gore; sgdm optimize edicinin yiiksek 6grenme oranlar1 ile
kullanimi, diger opsiyonlara gore daha yiiksek performans saglamistir. Ogrenme orani
0,0001° secilmesi durumunda; adam opsiyonunun, en iyileyiciler arasinda en optimum
secenek oldugu ve bu se¢im ile neredeyse her durumda %100 dogruluk kaydedildigi
gbzlemlenmistir. LRDF ve mini-y1gin boyutu segimleri konusunda belirgin bir degisim
yoktur ve en vyiksek dogrulugu saglayan degerler bir denemeden digerine
degisebilmektedir. ‘0,0001’ 6grenme oraninin, %100 dogruluk tekrart ile ilgili olarak

diger opsiyonlardan daha etkin oldugu gézlemlenmistir.

Cizelge 4.8. %70-%30 egitim-test ayrim1 temelli sonuglar

Mini- - b . A . -
< Ogrenme Optimize . Ogrenme Optimize r Ogrenme Optimize -
B}(f)lilljl;u granl LRDF FI)EdiCi Dogruluk %ram LRDF FI)EdiCi Dogruluk (g)ram LRDF Fl)EdiCi Dogruluk
Adam 85,19 Adam 99,07 Adam 100
0,2 Sgdm 99,07 0,2 Sgdm 99,07 0,2 Sgdm 100
Rmsprop 86,11 Rmsprop 90,74 Rmsprop 99,07
Adam 86,11 Adam 94,44 Adam 100
0,4 Sgdm 98,15 0,4 Sgdm 100 0,4 Sgdm 98,15
Rmsprop 80,56 Rmsprop 83,33 Rmsprop 100
16 0.01 Adam 89,81 0.001 Adam 99,07 0.0001 Adam 100
0,6 Sgdm 99,07 0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 99,07
Rmsprop 86,11 Rmsprop 92,59 Rmsprop 100
Adam 87,04 Adam 97,22 Adam 99,70
0,8 Sgdm 99,07 0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 99,07
Rmsprop 83,33 Rmsprop 78,70 Rmsprop 98,15
Adam 88,89 Adam 95,37 Adam 100
0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 98,15 0,2 Sgdm 98,15
Rmsprop 88,89 Rmsprop 77,78 Rmsprop 99,07
Adam 77,78 Adam 100 Adam 100
0,4 Sgdm 99,07 0,4 Sgdm 96,30 0,4 Sgdm 98,15
Rmsprop 92,59 Rmsprop 93,52 Rmsprop 100
32 0.01 Adam 88,89 0,001 Adam 94,44 00001 Adam 99,07
0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 99,07 0,6 Sgdm 97,22
Rmsprop 93,52 Rmsprop 92,59 Rmsprop 98,15
Adam 75,93 Adam 98,15 Adam 100
0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 98,15 0,8 Sgdm 98,15
Rmsprop 88,89 Rmsprop 78,70 Rmsprop 99,07

Cizelge 4.9°a gore; sgdm optimize edicinin, 6grenme orani yiiksek secilmesi
halinde (Cizelge 4.8’de oldugu gibi) diger opsiyonlardan daha uygulanabilir oldugu
ortaya ¢ikmistir. Ogrenme oran1 ‘0,0001° olarak tercih edilirse, tiim optimize edicilerin
%100 dogruluk saglayabildigi farkli secenekler mevcuttur. Burada ‘0,0001° 6grenme

orani, alan en yliksek skor sayilar1 agisindan en optimum segenek olmustur. Ayrica
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mini-y1gin boyutunun ‘16’ atanmasi, en yiiksek skorlarin tekrari agisindan uygun bir
tercih olmaktadir.

Iki test yontemi Kkarsilastirildiginda; %80-%20 egitim-test ayrmmi ile
gozlemlenen sonuclarin, daha fazla egitim 6rnegi isletilmesi sebebiyle daha yiiksek
basar1 sagladig goriilmiistiir. Burada egitim verisinin, transfer 6grenme mimarisine dair
etkin bir hiperparametre oldugu daha agik goriilmiistiir. ResNet50 mimarisinde; genel
olarak diisik Ogrenme oranlariyla daha iyi performans kaydedildigi, sgdm en
iyileyicisinin yiliksek 0grenme oraniyla uyumlu oldugu, adam ve rmsprop optimize
edicilerinin ise diisiik 6grenme oraniyla daha yiiksek skorlar sagladig tespit edilmistir.

Ozetle; ResNet50 mimarisinin termal goriintiilerden 11 asenkron motor

durumunu %100 basari ile ayirt edebildigi, bu nedenle 20 sinifli (birlestirilmis) veri seti

icin farkli mimarilere dair kapsamli deneylerin anlamli olacagi tespit edilmistir.

Cizelge 4.9. %80-%20 egitim-test ayrim1 temelli sonuglar

Mini- L . . il . -
yigm  OFrenme | por O"l’;éri';'ize Dogruluk V&M | ppF O‘l’ztéri';:ze Dogruluk O™ | RoF o‘l’ztéri';'ize Dogruluk
Boyutu
Adam 97,30 Adam 100 Adam 100
0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 100
Rmsprop 83,78 Rmsprop 93,24 Rmsprop 100
Adam 90,54 Adam 97,30 Adam 100
0,4 Sgdm 100 0,4 Sgdm 100 0,4 Sgdm 100
Rmsprop 95,95 Rmsprop 93,24 Rmsprop 91,89
16 0.01 Adam 94,59 0,001 Adam 100 0.0001 Adam 100
0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 100
Rmsprop 87,84 Rmsprop 97,30 Rmsprop 98,65
Adam 86,49 Adam 100 Adam 100
0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 98,65
Rmsprop 82,43 Rmsprop 91,89 Rmsprop 100
Adam 89,19 Adam 98,65 Adam 98,65
0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 98,65 0,2 Sgdm 98,65
Rmsprop 85,14 Rmsprop 87,84 Rmsprop 100
Adam 94,59 Adam 98,65 Adam 100
04 Sgdm 100 04 Sgdm 100 0,4 Sgdm 100
Rmsprop 90,54 Rmsprop 85,14 Rmsprop 100
32 0,01 Adam 87,84 0,001 Adam 98,65 0,0001 Adam 100
0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 100
Rmsprop 79,73 Rmsprop 82,43 Rmsprop 100
Adam 90,54 Adam 98,65 Adam 100
0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 98,65 0,8 Sgdm 98,65
Rmsprop 95,95 Rmsprop 95,95 Rmsprop 100

4.3. Transfer Ogrenme Mimarileri Ile Kapsamh Durum Siniflama

Tez ¢aligmasi kapsaminda ikinci ¢alisma, ti¢ fazli asenkron motor ve tek fazli

transformator igin biitiin durumlar1 (20 farkli etiketi) iceren veri seti iizerine, etkin
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transfer 6grenme mimarilerinin (DenseNet201, MobileNetV2, ResNet50, ShuffleNet,
Xception) karsilagtirilmasidir. Tez ¢aligmasi i¢in genel veri setini olusturan ekipman
durumlari, Boliim 3.6 kapsaminda detayli izah edilmektedir.

Derin 6grenme mimarilerinin  hiperparametreleri kapsamli  bir sekilde
incelenmistir. Tez c¢aligmasinin ilk boliimiinde onerilen ResNet50 hiperparametre
ayarlamalar1 (Boliim 4.2°deki Cizelge 4.7), tez g¢alismasinin ikinci bolimiinde de
referans olarak kabul edilmis, boylece bes transfer 6grenme mimarisinin analizleri
saglanmistir. Gergeklenen deneylerde, mimarileri veri artirma olmadan ve yeterli egitim
verisi tizerinden karsilagtirmak igin %80-20 egitim-test ayrimi isletilmistir. Termal
gorlintli siniflamasinda en uygun mimariyi bulmak i¢in, dogruluk metrigi temelli
analizlerin yani sira derinlemesine bir analiz de gergeklestirilmistir.

Tez ¢alismasindaki derin 6grenme temelli deneyler; 2.60 GHz CPU, 16GB
RAM ve GeForce GTX 1650Ti ekran kartina sahip bir kisisel bilgisayarda, MATLAB
yaziliminda yer alan Deep Network Designer arag kutusunda gergeklestirilmistir.

Cizelge 4.10 — Cizelge 4.14 aras1 analizler sirasiyla DenseNet201,
MobileNetV2, ResNet50, ShuffleNet ve Xception mimarileri igin, hiperparametre
degisikliklerine goére sistem performanslarimi gostermektedir. Burada her parametre
ayarinin V& mimarinin 6nemini yorumlamak igin, %100 dogruluktaki tekrar sayisi
Toplam Istatistiksel Basar1 (TIB) olarak tanimlanmistir. Ayrica bir mimarinin; tiim
denemelerdeki dogruluk oranlarina dair ortalama alinarak, Ortalama Basar1 Orani
(OBO) elde edilmistir. Derinlemesine analiz kapsaminda mimarilere dair TIB, OBO ve
hesaplama siiresi temelli analizler sunulurken, mimarilerdeki hiperparametre
opsiyonlari da TiB metrigi {izerinden degerlendirilmistir. Bu sayede, derin 6grenme

mimarilerinin etkin bir sekilde karsilagtiritlmasi saglanmistir.

4.3.1. DenseNet201 temelli analizler

Cizelge 4.10 incelendiginde; sgdm’nin, genel performansi ve denemelerde
kaydettigi TIB sayis1 ile DenseNet201 mimarisi igin isletilebilecek en uygun optimize
edici oldugu goriilmiistiir. iki mini-y1gm boyutu tercihi i¢in TSS degerleri hemen hemen
aymdir ve her iki opsiyon da etkilidir. Ogrenme oraninm ‘0,0001° olarak se¢imi, bu
tercihte kaydedilen TSS skoru sebebiyle daha uygun goriilmektedir. LRDF degerleri
tizerine detayli bir inceleme yapilir ise ‘0,2° ve ‘0,4” segeneklerinin, digerlerine gore her

kosul i¢in en az bir kere % 100 dogruluk saglayabildigi ve en uygun tercihler olduklari
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tespit edilmistir. Sonug olarak; DenseNet201 mimarisinin her iki mini-yigin boyutu
seceneginde iyi performans elde ettigi, diisiik 6grenme orani gerektirdigi ve genel
olarak sgdm optimize edici ile daha yiiksek sonuglar tirettigi goriilmiistiir. DenseNet201

temelli degerlendirmelerde TIB ve OBO ¢ikislar1 sirastyla ‘41’ ve %98,45 olarak

gbzlemlenmistir.
Cizelge 4.10. DenseNet201 mimarisinin sonuglart
M[nl Ogrenme Optimize - Ogrenme Optimize o Ogrenme Optimize -
B}g)%:;u Oram LRDF Edici Dogruluk Oram LRDF Edici Dogruluk Oram LRDF Edici Dogruluk
Adam 98,37 Adam 98,37 Adam 100
0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 100
Rmsprop 97,56 Rmsprop 99,19 Rmsprop 100
Adam 94,31 Adam 99,19 Adam 100
0,4 Sgdm 100 0,4 Sgdm 100 0,4 Sgdm 100
Rmsprop 91,87 Rmsprop 96,75 Rmsprop 100
16 0,01 Adam 86,99 oo1 Adam 100 0,000 Adam 100
0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 99,19 0,6 Sgdm 100
Rmsprop 90,24 Rmsprop 100 Rmsprop 100
Adam 89,43 Adam 100 Adam 99,19
0,8 Sgdm 99,19 0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 100
Rmsprop 95,93 Rmsprop 100 Rmsprop 98,37
Adam 93,50 Adam 99,19 Adam 100
0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 100
Rmsprop 92,68 Rmsprop 100 Rmsprop 99,19
Adam 98,37 Adam 100 Adam 100
0,4 Sgdm 100 0,4 Sgdm 100 0,4 Sgdm 100
Rmsprop 94,31 Rmsprop 100 Rmsprop 99,19
32 0.01 Adam 97,56 0,001 Adam 93,50 0.0001 Adam 100
0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 99,19 0,6 Sgdm 100
Rmsprop 100 Rmsprop 98,37 Rmsprop 100
Adam 98,37 Adam 100 Adam 100
0,8 Sgdm 99,19 0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 100
Rmsprop 100 Rmsprop 97,56 Rmsprop 94,31

4.3.2. MobileNetV2 temelli analizler

Cizelge 4.11°deki analizlere gore; sgdm en iyileyici, genel performansi ve elde
edilen TIB degeri acisindan MobileNetV2 ile kullanilabilecek en uyumlu optimize
edicidir. Mini-yigin boyutu ‘16° ve 6grenme orant ‘0,0001° olarak secilir ise her
secenekte %100 dogruluk elde edilmistir. Ayrica mini-yigin boyutu ‘32’ oldugu
durumda égrenme oraninin ‘0,001° olarak se¢imi, TIB temelli sonuglara gore diger
ogrenme orani tercihlerinden daha uygundur. LRDF oranlari igin iki deger (0,2, 0,8)
dikkat ¢ekicidir ve bu opsiyonlar igin her kosulda en az bir kere %100 dogruluk
gozlemlenmistir. Sonug olarak; MobileNetV2'nin her iki mini-y1gm boyutu tercihlerinde

daha iyi performans i¢in diisiik bir 6grenme oranina ihtiya¢ duydugu ve sgdm optimize
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edici ile genel olarak %100 dogruluk sagladig: tespit edilmistir. MobileNetV2 temelli
incelemelerde TIiB degeri ve OBO skorunun sirasiyla ‘45’ ve %97,99 olarak elde

edildigi gorilmiistiir.

Cizelge 4.11. MobileNetV2 mimarisinin sonuglari

Mini- . .. I .. -
- Ogrenme Optimize o Ogrenme Optimize o Ogrenme Optimize -
Byolilﬁu (g)ram LRDF ~Z 1 o"  Dogruluk %)ram LRDF ~T 5" Dogruluk (’%)ram LRDF ~Z 0" Dogruluk
Adam 86,99 Adam 99,19 Adam 100
0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 100
Rmsprop 89,43 Rmsprop 100 Rmsprop 100
Adam 96,75 Adam 100 Adam 100
0,4 Sgdm 100 04 Sgdm 100 04 Sgdm 100
Rmsprop 93,50 Rmsprop 95,93 Rmsprop 100
16 0.01 Adam 95,12 0,001 Adam 95,93 0,0001 Adam 100
0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 99,19 0,6 Sgdm 100
Rmsprop 96,75 Rmsprop 96,75 Rmsprop 100
Adam 95,93 Adam 100 Adam 100
0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 100
Rmsprop 89,43 Rmsprop 95,93 Rmsprop 100
Adam 93,50 Adam 100 Adam 100
0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 100
Rmsprop 89,43 Rmsprop 100 Rmsprop 100
Adam 91,87 Adam 100 Adam 100
0,4 Sgdm 99,19 0,4 Sgdm 100 0,4 Sgdm 100
Rmsprop 89,43 Rmsprop 100 Rmsprop 100
32 0.01 Adam 93,50 gt Adam 100 ) Adam 100
0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 99,19
Rmsprop 91,87 Rmsprop 98,37 Rmsprop 99,19
Adam 96,75 Adam 100 Adam 100
0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 96,75
Rmsprop 89,43 Rmsprop 100 Rmsprop 100

4.3.3. ResNet50 temelli analizler

Cizelge 4.12°de gortldigi gibi; sgdm, genel performansi ve deneylerde elde
edilen TiB sayis1 nedeniyle kullanim1 daha uygun optimize edicidir. Mini-y1gm boyutu
“16° olarak tercih edilir ise elde edilen TIB degerinin, ‘32° opsiyonu ile kaydedilen TIB
degerinden daha fazla oldugu gériilmektedir. Ogrenme oranlarinin degerlendirilmesinde
elde edilen TIB degerine gére ‘0,0001° secimi daha giivenilir goriinmektedir. Ug LRDF
secenegi (0,2, 0,6, 0,8) ile her kosulda en az bir kere %100 dogruluk elde edilmistir.
Ayrica ‘0,0001” 6grenme orant ve ‘16> mini-yigin boyutu segildiginde, LRDF degeri
0,2 ve 0,6 olarak sabitlenirse tim optimize ediciler i¢in %2100 dogruluk
gozlemlenmektedir. Sonug olarak; ResNet50’nin diisiik mini-yigin boyutu ile ¢aligma
egiliminde oldugu, cogunlukla diisiik 6grenme oraniyla basarili sagladigi ve genel

olarak sgdm en iyileyici kullanimi ile yiiksek performans elde ettigi goriilmiistiir.
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ResNet50 temelli deneylerde TIB degeri ve OBO skoru igin sirasiyla ‘29’ degeri ve
%97,43 oran1 kaydedilmistir.

Cizelge 4.12. ResNet50 mimarisinin sonuglart

Mini- .. L. . L. N ..
< Ogrenme Optimize o Ogrenme Optimize o Ogrenme Optimize <
B)(])l}%:;u (%ram LRDF Fl)EdiCi Dogruluk %ranl LRDF FI)Edici Dogruluk Eg)ram LRDF Fl)EdiCi Dogruluk
Adam 98,37 Adam 95,93 Adam 100
0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 100
Rmsprop 98,37 Rmsprop 95,93 Rmsprop 100
Adam 88,62 Adam 92,68 Adam 98,37
0,4 Sgdm 99,19 0,4 Sgdm 100 0,4 Sgdm 98,37
Rmsprop 92,68 Rmsprop 96,75 Rmsprop 100
16 0,01 Adam 77,24 0,001 Adam 96,75 0,0001 Adam 100
0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 100
Rmsprop 91,87 Rmsprop 87,80 Rmsprop 100
Adam 98,37 Adam 97,56 Adam 100
0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 99,19
Rmsprop 91,87 Rmsprop 87,80 Rmsprop 97,56
Adam 90,24 Adam 100 Adam 100
0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 99,19 0,2 Sgdm 99,19
Rmsprop 99,19 Rmsprop 95,12 Rmsprop 95,93
Adam 95,93 Adam 97,56 Adam 100
0,4 Sgdm 100 0,4 Sgdm 100 0,4 Sgdm 97,56
Rmsprop 98,37 Rmsprop 95,12 Rmsprop 100
32 0,01 Adam 96,75 0,001 Adam 95,93 0,0001 Adam 100
0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 99,19
Rmsprop 95,93 Rmsprop 99,19 Rmsprop 96,75
Adam 96,75 Adam 100 Adam 100
0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 98,37
Rmsprop 98,37 Rmsprop 93,50 Rmsprop 99,19

4.3.4. ShuffleNet temelli analizler

Cizelge 4.13’te goriildiigii iizere; denemelerdeki genel performans ve TIB
degerine gore en iyi optimize edicinin sgdm oldugu goériilmiistiir. Mini-y1gin boyutuna
dayali degerlendirmelerde ise opsiyonlar igin neredeyse aym TIiB degerlerinin elde
edildigi ve bu nedenle her iki tercihin de kullanilabilir oldugu goézlenmistir. ‘0,0001°
dgrenme orani ile mini-y1gin boyutu ‘16’ segilir ise deneylerde daha iyi TIB degeri elde
edilmistir. ki LRDF orami (0,2, 0,4) i¢in her kosulda en az bir kere %100 dogruluk
kaydedilmistir. Mini-y1gin boyutu ‘16’ ve ‘32’ olarak segilir ise ‘0,001’ 6grenme orani
ile kullanmak i¢in sirasiyla ‘0,2’ ve ‘0,6° LRDF oranlar1 6n plana ¢ikmaktadir. Mini-
yigm boyutu ‘16’ ve 6grenme orani ‘0,0001” oldugu durumda, ti¢c LRDF tercihi (0,2,
0,6, 0,8) i¢in optimize edici se¢imi gerekli degildir. Sonug olarak; ShuffleNet’in genelde

diisiik 6grenme oranlart ve sgdm optimize edici kullanimi ile en yiiksek sonuglar
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sagladi1 goriilmiistiir. ShuffleNet mimarisinde TIB ve OBO metrikleri igin sirasiyla
‘41’ degeri ve %98,92 skoru gozlemlenmistir.

Cizelge 14 ShuffleNet mimarisinin sonuglari

Mini- .. L .. . .. .
- Ogrenme Optimize . Ogrenme Optimize < Ogrenme Optimize <
B)(f)l)%l;u (%ram LRDF FI)Edici Dogruluk %ranl LRDF FI)Edici Dogruluk (g)ram LRDF FI)Edici Dogruluk

Adam 99,19 Adam 100 Adam 100

0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 100

Rmsprop 95,12 Rmsprop 100 Rmsprop 100

Adam 96,75 Adam 96,75 Adam 100

0,4 Sgdm 100 0,4 Sgdm 100 0,4 Sgdm 99,19

Rmsprop 98,37 Rmsprop 100 Rmsprop 98,37

16 0,01 Adam 92,68 0,001 Adam 98,37 0,0001 Adam 100

0,6 Sgdm 97,56 0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 100

Rmsprop 98,37 Rmsprop 100 Rmsprop 100

Adam 96,75 Adam 95,93 Adam 100

0,8 Sgdm 99,19 0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 100

Rmsprop 99,19 Rmsprop 100 Rmsprop 100

Adam 95,12 Adam 100 Adam 99,19

0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 99,19 0,2 Sgdm 100

Rmsprop 100 Rmsprop 95,93 Rmsprop 100

Adam 100 Adam 100 Adam 100

0,4 Sgdm 100 0,4 Sgdm 100 0,4 Sgdm 100

Rmsprop 95,93 Rmsprop 95,12 Rmsprop 100

32 0,01 Adam 96,75 0,001 Adam 100 £.0001 Adam 99,19

0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 100

Rmsprop 97,56 Rmsprop 100 Rmsprop 100

Adam 94,31 Adam 100 Adam 98,37

0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 99,19 0,8 Sgdm 98,37

Rmsprop 97,56 Rmsprop 99,19 Rmsprop 99,19

4.3.5. Xception temelli analizler

Cizelge 4.14 incelemeleri kapsaminda; sgdm optimize edicinin, TiB basarisina
gore diger opsiyonlardan daha uygun oldugu gorilmistir. Mini-yigin boyutu
degerlendirmesinde; biitin denemelerde %100 dogruluk saglandigindan, ‘16’ mini-
y1gin boyutu ve ‘0,0001° dgrenme orani kullanimi dikkat ¢ekicidir. Mini-yigin boyut
‘32’ secilir ise diisiik 6grenme oranlarinda verimli sonuglar alinabilmektedir. Biitiin
LRDF oranlar i¢in en az bir kere %100 basar1 saglanmistir. Ancak, ii¢ LRDF oram
(0,2, 0,6, 0,8) i¢in TIB temelli daha iyi performans elde edilmis ve bu deger ‘12’ olarak
gozlenmistir. Sonug olarak; Xception’in genelde diisiik 6grenme orani1 ve sgdm en
lyileyici calistirarak en yiiksek performanslara ulastigi ortaya c¢ikmistir. Xception
mimarisinin, TIB ve OBO metrikleri {izerine sirastyla ‘45’ degeri ve %98,66 skorunu

sagladig1 tespit edilmistir.
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M[ni- Ogrenme Optimize - Ogrenme Optimize o Ogrenme Optimize -

B}(r)laljl':u Oram LRDF Edici Dogruluk Oram LRDF Edici Dogruluk Oram LRDF Edici Dogruluk

Adam 98,37 Adam 100 Adam 100

0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 100

Rmsprop 97,56 Rmsprop 100 Rmsprop 100

Adam 89,43 Adam 100 Adam 100

0,4 Sgdm 100 04 Sgdm 99,19 04 Sgdm 100

Rmsprop 95,93 Rmsprop 97,56 Rmsprop 100

16 0,01 Adam 90,24 0,001 Adam 98,37 0,0001 Adam 100

0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 99,19 0,6 Sgdm 100

Rmsprop 97,56 Rmsprop 100 Rmsprop 100

Adam 98,37 Adam 100 Adam 100

0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 99,19 0,8 Sgdm 100

Rmsprop 95,93 Rmsprop 100 Rmsprop 100

Adam 97,56 Adam 100 Adam 100

0,2 Sgdm 100 0,2 Sgdm 99,19 0,2 Sgdm 99,19

Rmsprop 91,87 Rmsprop 100 Rmsprop 100

Adam 98,37 Adam 94,31 Adam 99,19

0,4 Sgdm 100 0,4 Sgdm 100 0,4 Sgdm 100

Rmsprop 95,93 Rmsprop 99,19 Rmsprop 100

32 0.01 Adam 100 0,001 Adam 100 0.0001 Adam 100

0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 100 0,6 Sgdm 100

Rmsprop 90,24 Rmsprop 100 Rmsprop 97,56

Adam 97,56 Adam 100 Adam 100

0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 100 0,8 Sgdm 96,75

Rmsprop 89,43 Rmsprop 100 Rmsprop 100

4.4. Detayh Analiz ve Tartisma

Boliim 4.1°de belirtilen analizlere gore; onerilen model igin BDI &6zellikleri ve
RO smiflayicist kullanilmig, 11 asenkron motor durumunun %97,29 smiflama
dogrulugu ile kategorize edildigi goriilmiistiir. Burada derin 6grenme mimarilerinin
kullanim fikri ortaya ¢ikmis, Boliim 4.2°de ResNet50 mimarisi ile motor durumlari
siiflandirilmistir. Sonug olarak, iki farkli veri seti diizenlemesi iizerine %100 dogruluk
elde edilmistir. Boylece, tez calismasinin temelini teskil eden ikinci analizin
(birlestirilmis 20 durum ayriminin) degerlendirilmesi saglanmistir. Bu amagla, bes etkin
transfer 6grenme mimarisi ile gerceklenen deneyler Bolim 4.3’de kapsamli analiz
edilmistir.

Boliim 4.4’de, (temel ¢alismay1 teskil ettiginden) tez ¢alismasiin ikinci kismi
tizerine irdelemeler sunulmaktadir. Halihazirda diger boliimlerin (Boliim 4.1 ve Bolim
4.2) irdelemeleri, bu boliimlerin sonlarinda degerlendirilmistir. Bu boéliimde mimarilere
dair OBO, TIB ve hesaplama siiresi temelli analizler ile mimarilerin hiperparametre

ayarlamalar ve literatiir karsilastirmasi ele alinmistir.
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Egitim verileri, transfer 6grenme mimarileri i¢in bagimsiz bir hiperparametre
olarak goriilmektedir. Ayrica derin 6grenme yontemlerini ele alan literatiir ¢alismalarina
gore veri artirma ve %90-%10 egitim-test ayrimi siklikla kullanilmaktadir. Tez
caligmasinda veri artirma tercih edilmemis, deneyler kapsaminda test yontemi olarak
%80-%20 egitim-test ayrimi degerlendirilmistir. Diger bir deyisle buradaki amag,
transfer 6grenme algoritmalarimi veri artirma olmadan uygulamak ve kendi basina bir
hiperparametre olarak goriildiigii i¢in yeterli egitim verisinden yararlanmaktir.

Tez c¢alismasinin ikinci bolim analizlerinde goriildiigii lizere; her bir derin
O0grenme mimarisi, asenkron motor ve transformatdriin durumlarina dair yirmi farkl
opsiyon i¢in %100 dogruluk saglamaktadir. Bu durum ise derinlemesine bir analizin
gerekliligini ortaya ¢ikarmustir.

Sekil 4.3’te bes mimarinin performanslarina dair derinlemesine bir analiz
yapmak i¢in OBO, TiB ve hesaplama siiresine dayali karsilastirmalar sunulmaktadar.
Burada TIB degerleri ve OBO skorlari, mimarilerin smiflandirma performansini
aciklamaktadir. Bu metriklerin incelenmesinde; OBO metrigi, 72 deneme {izerine
ortalama basarty1 gdsteren metrik olup, mimarilerin basarisin1 5lgmede TiB metriginden
daha fazla 6nem arz etmektedir. Ciinkii ortalama performans, sistemlerin termal
goriintiilerde durum siniflama i¢in hangi derece kararli oldugunu ortaya koymaktadir.
Bu sayede mimarilerin performans analizleri iki farkli bakis agis1 {izerinden
degerlendirilmektedir. Ayrica, miihendislik alaninda bir sistem daha kisa siirede iyi
sonuglar veriyor ise dikkat ¢ekici olarak tanimlanabilir. Bu asamada hesaplama zamani
temelli degerlendirmeler bu konuya 151k tutmaktadir. Boliim 4.3 teki kapsamli analizlere

ve Sekil 4.4°deki sonuglara gore;

e Transfer 6grenme mimarileri; ¢ok smifli termal goriinti veri setinin
smiflandirilmasinda genel olarak diisiik bir 6grenme orani, sgdm
optimize edici ve kiicik mini-yigin boyutu kullanarak daha yiiksek

performans sergilemektedir.

e Tim mimariler, ayrintili olarak analiz edilen hiperparametre
diizenlemeleri ve egitim setinin de bir hiperparametre olarak goriildigi

%80-%20 egitim-test ayrimi ile %100 dogruluk elde etmektedir.
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e OBO temelli degerlendirmeler sonucunda ShuffleNet mimarisinin,
deneylerde kararli bir performans saglayarak diger mimarilerden daha
yiiksek basar1 elde ettigi goriilmektedir. Xception ise ikinci en iyi mimari

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

e TiB temelli degerlendirmeler sonucunda MobileNetV2 ve Xception
mimarileri, 72 denemenin 45’inde %100 dogruluk elde ederek 6n plana
¢ikmaktadir. ShuffleNet ve DenseNet201 mimarileri ise ikinci en yliksek

basariy1 saglamaktadir.

e Birlestirilmis egitim ve test siireleri temelli analizlerde ShuffleNet en
hizli mimari olarak ortaya ¢ikarken, MobileNetV2 ile ikinci en iyi

zamanlama elde edilmektedir.

Bahsi gegen ¢ikarimlar ve irdelemeler 1s1ginda; ShuffleNet mimarisinin, elde
edilen OBO skoruna iliskin en kararli mimari oldugu ve 20dk 5sn’de sonug vererek en
hizli sistem olarak tanimlandigi goriilmektedir. Ayrica ShuffleNet mimarisi, ikinci en
iyi TIB degerine sahip olmaktadir ve bu TiB degeri (41) en iyi TIB degerine (45) ¢ok
yakindir. Sonu¢ olarak ShuffleNet mimarisi; termal goriintiide, asenkron motor ve
transformatoér durumlarinin siniflandirilmasi i¢in en uygun transfer 6grenme yontemi
olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

Tez kapsaminda gerceklenen caligsmalar ile literatiirdeki etkin ve son zamanlarda
ele alinan c¢alismalar Cizelge 4.15’de Kkarsilagtirllmaktadir. Burada Onerilen tez
calismasi; birgok ¢oklu smif durumu igeren birden fazla elektrikli ekipman igin, termal
goriintiiler lizerinden Smiflamanin  yiiksek performans ile saglanabilecegini
gostermektedir. Boylece transfer 6grenme mimarilerinin; KDD smiflamasint  iki
ekipmana gore ayirabildigi, bu KDD arizalarin1 rotor ve fan arizalarindan ayirt
edilebildigi, ayrica iki yiiksiiz durumu birbirine karistirmadan biitiin durumlari %100
basar1 ile kategorize edilebildigi kanitlanmistir. Ayrica termal goriintii analizlerinin,
farkli ekipmanlara dair durumlar belirlemede etkili bir ara¢ olarak kullanilabilecegi
goriilmiistiir. Termal gorilintiileme ile birden fazla ekipmana dair ¢oklu sinif durum
kategorizasyonu, goriintiileme ile uyumlu olan ekipmanlarin analizinde dikkate deger
ilerleme saglayabilecek ve literatiirde halen arastirilmasi gerekecek timit vadeden bir

konudur.
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Cahsma Mimari / Model Temel Ekipman Durumlar Test Yontemi DO%;;luk
Segmentasyon: Otsu
Lozanov ve ark Ozellik eikarma: Termal Sogutma fan arizasi, motor 62.5%-37.5%
(2020) ' Histogram, GDEM ve bilesen gOriintl Motor ata“gluarlzam anzam’ 3 simif) egitim-test 83,3
temelli 6zellikler analizi yatag ’ ayrimi
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Normal, i¢ yatak arizasi, dig

Ibrahim ve ark. Oz“ellik_gkarma: GDEM Termal yatak arizasi, rulman arizasi, 10-kat capraz
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5.SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Tez calismasi kapsaminda; bircok duruma sahip iki elektrikli ekipmani igeren
birlesik veri seti dikkate alinarak, kapsamli bir arastirma ve analiz sunulmaktadir. Etkin
bes derin Ogrenme mimariSi, ekipman durumlarini  ayirt etmek igin
degerlendirilmektedir. Burada termal goriintiileri dogru bir sekilde kategorize etmek
i¢in, transfer 6grenme mimarilerine dair derinlemesine analizler gergeklestirilmektedir.
Bu amagla, hiperparametre diizenlemeleri kapsamli bir sekilde incelenmekte ve sistem
tizerindeki etkileri detayli bir sekilde yorumlanmaktadir.

Gergeklenen deneylerde; biitiin transfer 6grenme mimarilerinin, asenkron motor
ve trafo ekipmanlarina ait yirmi smift %100 dogrulukla kategorize edebildigi ortaya
cikmigtir. Ayrica bir mimarinin hiperparametre se¢cimi de mimariden mimariye farklilik
gosterebilmektedir. Bununla birlikte mimariler; ¢ok smifli termal veri setinin
kategorizasyonu icin genel olarak diisiik bir 6grenme orani, sgdm optimize edici ve
kiigiik bir mini-y1gin boyutu kullanmakta ve yiiksek basarilar saglamaktadir. ShuffleNet
mimarisi; derinlemesine analiz ve degerlendirmelerde gdzlenen OBO, TIB ve
hesaplama siiresi sonuglarina gore, diger mimarilerden daha umut verici bir performans
saglamakta ve 6n plana ¢ikmaktadir.

Cok smifli veri analizinde termal gorintiilere dair 1s1 farkliliklarinin, transfer
ogrenme mimarileri i¢in gerekli bilgileri icerdigi goriilmektedir. Termal goriintiilemenin
Ol¢tim temeli; diger Ol¢iim yaklasimlarina gére daha uyumlu, daha verimli ve daha
ergonomik (herhangi bir miidahale olmaksizin / uzaktan) oldugu gézlenmektedir.
Burada ikiden fazla ekipmana dair durum ayriminin, termal goriintiler iizerinden
incelenebilecek kapsamli bir arastirma teskil ettigi ve bu konunun literatiire yon
verebilecegi Ongoriilmektedir.

Calisma neticesinde, termal goriintiilerde siniflama analizi igin ShuffleNet veya
ShuffleNet temelli mimarilerin kullanimlar1 tavsiye edilir. Ayrica derin 6grenme
modellerinin; temel bir siniflayict modele rahatlikla istiinlik saglayabildigi, termal
temelli bir smiflamada derin 6grenme yapilarina dair kullanimin ¢ok daha uygun

olacag1 ongoriilmektedir.



5.2 Oneriler

o1

Elde edilen bulgular 1s1ginda {i¢ 6nemli ¢ikarim bulunmaktadir;

Termal goriintiileme; ekipmanin goriiniimiinde bir 1s1 degisikligi varsa,
birden c¢ok elektrikli ekipmanin ¢ok sinifli durumlarini ayirt etmek igin
kullanilabilecek etkili bir aragtir. Burada termal goriintiilemenin,
ekipman durumlarmin 1s1l degisime sebebiyet vermesi halinde ikiden
fazla ekipman i¢in kullanilabilecegi ongoriilmektedir. Bu konu ise halen
aragtirmaya ve incelemeye acik bir durumdadir.

Transfer 6grenme mimarileri; ¢coklu sinif etiketi i¢eren ve farkli islevlere
sahip ekipmanlar iizerine, termal goriintiileri yiiksek dogrulukla
siniflandirabilmektedir. Ayrica tez calismasi ikinci bdoliimiinde
gozlemlendigi gibi bu mimariler; 1s1l degisimleri birbirine benzeyen
KDD’leri ekipmana gore ayirabilmekte, bu 1s1l degisimlere yakin
goriiniimdeki rotor ve fan arizalarini siniflayabilmekte ve iki farkli
yliksiiz durumu da kategorize edebilmektedir. Burada 6nemli bir diger
husus da egitim veri setinin bir hiperparametre olarak gdriilmesi
gerekliligidir. Transfer 6grenme mimarilerinin yeterli egitim verisi ile
yiksek performans sagladigi bilinmektedir. Bu husus, tez ¢alismasinin
ilk bolimii olan ResNet50 temelli iki test senaryosu iizerinde ispat
edilmistir. Derin 6grenme mimarileri ile literatiirde onerilen modellerden
daha yiiksek basarilarin eldesi, tez 6n ¢alismasi ve tez ¢alismasi ilk
boliimiinde gozlemlenmistir. Bu durum ayrica literatiir karsilastirmasinda
(Cizelge 4.15) da sunulmaktadir. Kisaca, transfer 6grenme mimarilerinin
termal goriintilleme ile ekipman durum tespiti i¢in kullanilabilecek
uygun sistemler oldugu 6nerilmektedir.

ShuffleNet, termal goriintiilerde elektrikli ekipmanlarin durumlarim
belirlemek i¢in en kararli ve basarili mimari olarak on plana ¢ikmaktadir.
Burada ShuffleNet, ShuffleNet temelli bir tiirev, ShuffleNet i¢erebilecek
bir model veya ShuffleNet’ten ilham alarak {iretilebilecek bir mimari ile
termal goriintiillerde ekipman durumu tespiti i¢in yiiksek basarilarin

gozlenecegi ongoriilmektedir.
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EK-1 ShuffleNet Mimarisi igcin MATLAB .mlx Uzantil Isletim Kodu Igyapisi

clc;close all;clear;

g====================]0ading Initial Parameters====================%
trainingSetup =
load("C:\Users\user\Downloads\params 2023 01 01 20 23 48.mat");

$====================Import Data====================%

imdsTrain =

imageDatastore ("C:\Users\user\Desktop\veriseti","IncludeSubfolders", tr
ue, "LabelSource", "foldernames") ;

[imdsTrain, imdsValidation] = splitEachLabel (imdsTrain,0.8);

o)

% Resize the images to match the network input layer.
augimdsTrain = augmentedImageDatastore ([320 240 3],imdsTrain);
augimdsValidation = augmentedImageDatastore ([320 240
3],imdsValidation) ;

G====mmmm === ===Ce {; Tralnlng OptionS::::::::::::::::::::%
opts = trainingOptions ("adam", ...
"ExecutionEnvironment", "auto", ...

"InitiallLearnRate",0.0001, ...
"LearnRateDropFactor",0.8, ...
"MaxEpochs",100, ...
"MiniBatchSize",16, ...
"Shuffle", "every-epoch", ...
"Plots","training-progress", ...
"ValidationData",augimdsValidation) ;
$====================(Create Layer Graph====================%
lgraph = layerGraph():;
f====================Add Layer Branches====================%
templayers = [
imageInputLayer ([320 240 3], "Name","imageinput")
convolution2dLayer ([3 3],24,"Name", "node 1","Padding",[1 1 1
1],"Stride™, [2
2],"Bias", trainingSetup.node 1.Bias, "Weights",trainingSetup.node 1l.Wei
ghts)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 2","Offset",trainingSetup.node 2.
Offset,"Scale",trainingSetup.node 2.Scale,"TrainedMean", trainingSetup.
node 2.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 2.TrainedVaria
nce)

relulLayer ("Name", "node 3")

maxPooling2dLayer ([3 3], "Name","node 4", "Padding",[1 1 1
1],"stride™, [2 2])];
lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

templayers = [

groupedConvolution2dLayer ([1
1],28,4,"Name", "node 5","Bias",trainingSetup.node 5.Bias,"Weights", tra
iningSetup.node 5.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 6","Offset",trainingSetup.node 6.
Offset,"Scale",trainingSetup.node 6.Scale,"TrainedMean", trainingSetup.
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node 6.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 6.TrainedVaria
nce)
relulLayer ("Name", "node 7")
nnet.shufflenet.layer.ChannelshufflinglLayer ("shuffle 8tol0", 4)
groupedConvolution2dLayer ([3
3],1,112, "Name", "node 11","Padding", [1 1 1 1],"Stride", [2
2],"Bias",trainingSetup.node 11.Bias, "Weights",trainingSetup.node 11.W
eights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 12","Offset",trainingSetup.node 1
2.0ffset,"Scale", trainingSetup.node 12.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node 12.TrainedMean, "TrainedVariance",trainingSetup.node 12.Trained
Variance)

groupedConvolution2dLayer ([1
1],28,4,"Name", "node 13","Bias",trainingSetup.node 13.Bias, "Weights",t
rainingSetup.node 13.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 14","Offset",trainingSetup.node 1
4.0ffset,"Scale", trainingSetup.node 14.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node 1l4.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 14.Trained
Variance)];

lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

templLayers = averagePooling2dLayer ([3 3], "Name","node 15", "Padding", [1
11 171,"Stride",[2 2]);
lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

templayers = [
depthConcatenationLayer (2, "Name", "node 16")
relulLayer ("Name", "node 17")1;

lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

templayers = [

groupedConvolution2dLayer ([1
1],34,4,"Name", "node 18", "Bias", trainingSetup.node 18.Bias, "Weights", t
rainingSetup.node 18.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name'", "node 19","Offset",trainingSetup.node 1
9.0ffset,"Scale", trainingSetup.node 19.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node 19.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 19.Trained
Variance)
reluLayer ("Name", "node 20")
nnet.shufflenet.layer.ChannelshufflinglLayer ("shuffle 21to23",4)
groupedConvolution2dLayer ([3
31,1,136,"Name", "node_24","Padding", [1 1 1
1],"Bias",trainingSetup.node 24.Bias,"Weights",trainingSetup.node 24.W
eights)

batchNormalizationLayer ("Name'", "node 25","Offset",trainingSetup.node 2
5.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 25.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node 25.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 25.Trained
Variance)

groupedConvolution2dLayer ([1
1],34,4,"Name", "node 26", "Bias",trainingSetup.node 26.Bias,"Weights", t
rainingSetup.node 26.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 27","Offset",trainingSetup.node 2
7.0ffset,"Scale",trainingSetup.node 27.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node 27.TrainedMean, "TrainedVariance",trainingSetup.node 27.Trained
Variance)];

lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;
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templayers = [
additionLayer (2, "Name", "node 28")
relulayer ("Name", "node 29")]1;

lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

templayers = [

groupedConvolution2dLayer ([1
1],34,4,"Name", "node 30", "Bias",trainingSetup.node 30.Bias, "Weights",t
rainingSetup.node 30.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name","node 31","Offset",trainingSetup.node 3
1.0ffset,"Scale", trainingSetup.node_ 31.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node 31.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 31.Trained
Variance)

relulayer ("Name", "node 32'")

nnet.shufflenet.layer.ChannelShufflingLayer ("shuffle 33to35",4)

groupedConvolution2dLayer ([3
3],1,136,"Name", "node 36", "Padding", [1 1 1
1],"Bias",trainingSetup.node 36.Bias,"Weights", trainingSetup.node 36.W
eights)

batchNormalizationLayer ("Name'", "node 37","Offset",trainingSetup.node 3
7.0ffset,"Scale", trainingSetup.node 37.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node 37.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 37.Trained
Variance)

groupedConvolution2dLayer ([1
1],34,4,"Name", "node 38", "Bias",trainingSetup.node 38.Bias, "Weights", t
rainingSetup.node 38.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 39","Offset",trainingSetup.node 3
9.0ffset,"Scale", trainingSetup.node 39.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node_ 39.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 39.Trained
Variance) ];

lgraph = addlLayers (lgraph, templayers) ;

tempLayers = [
additionLayer (2, "Name", "node 40")
relulLayer ("Name", "node 41")];

lgraph = addlLayers (lgraph, templLayers) ;

templLayers = [

groupedConvolution2dLayer ([1
1],34,4,"Name", "node 42","Bias",trainingSetup.node 42.Bias,"Weights",t
rainingSetup.node 42.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name","node 43","Offset",trainingSetup.node 4
3.0ffset,"Scale", trainingSetup.node 43.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node 43.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 43.Trained
Variance)
relulayer ("Name", "node 44")
nnet.shufflenet.layer.ChannelshufflingLayer ("shuffle 45to47",4)
groupedConvolution2dLayer ([3
31,1,136,"Name", "node 48", "Padding", [1 1 1
1],"Bias", trainingSetup.node 48.Bias, "Weights",trainingSetup.node 48.W
eights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 49","Offset",trainingSetup.node 4
9.0ffset,"Scale", trainingSetup.node 49.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node 49.TrainedMean, "TrainedVariance",trainingSetup.node 49.Trained
Variance)
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groupedConvolution2dLayer ([1
1],34,4,"Name", "node 50","Bias",trainingSetup.node 50.Bias, "Weights",t
rainingSetup.node 50.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 51","Offset", trainingSetup.node 5
1.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 51.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node 51.TrainedMean, "TrainedVariance",trainingSetup.node 51.Trained
Variance) ];

lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

templayers = [
additionLayer (2, "Name", "node 52")
relulayer ("Name", "node 53")];

lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

tempLayers = averagePooling2dLayer ([3 3], "Name","node 64", "Padding", [1
1 1 1],"stride",[2 2]);
lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

templayers = [

groupedConvolution2dLayer ([1
1],34,4,"Name", "node 54","Bias",trainingSetup.node 54.Bias, "Weights", t
rainingSetup.node 54.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name'", "node 55","Offset", trainingSetup.node 5
5.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 55.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node_ 55.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 55.Trained
Variance)
relulLayer ("Name", "node 56")
nnet.shufflenet.layer.ChannelshufflinglLayer ("shuffle 57to59", 4)
groupedConvolution2dLayer ([3
31,1,136,"Name", "node 60", "Padding",[1 1 1 1],"Stride", [2
2],"Bias", trainingSetup.node 60.Bias, "Weights",trainingSetup.node 60.W
eights)

batchNormalizationLayer ("Name","node 61","Offset",trainingSetup.node 6
1.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 61.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node 61.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 61.Trained
Variance)

groupedConvolution2dLayer ([1
1],34,4,"Name", "node 62","Bias",trainingSetup.node 62.Bias, "Weights",t
rainingSetup.node 62.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 63","Offset",trainingSetup.node 6
3.0ffset,"Scale", trainingSetup.node 63.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node 63.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 63.Trained
Variance) ];

lgraph = addlLayers (lgraph, templayers) ;

templayers = [
depthConcatenationLayer (2, "Name", "node 65")
reluLayer ("Name", "node 66")];

lgraph = addlLayers (lgraph, templLayers) ;

templayers = [

groupedConvolution2dLayer ([1
1],68,4,"Name", "node 67", "Bias",trainingSetup.node 67.Bias, "Weights", t
rainingSetup.node 67.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 68","Offset",trainingSetup.node 6
8.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 68.Scale, "TrainedMean", trainingSet
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up.node_ 68.TrainedMean, "TrainedVariance",trainingSetup.node 68.Trained
Variance)
relulLayer ("Name", "node 69'")
nnet.shufflenet.layer.ChannelshufflinglLayer ("shuffle 70to72", 4)
groupedConvolution2dLayer ([3
31,1,272,"Name", "node_73","Padding", [1 1 1
1],"Bias",trainingSetup.node 73.Bias,"Weights",trainingSetup.node 73.W
eights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 74","Offset",trainingSetup.node 7
4.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 74.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node 74.TrainedMean, "TrainedVariance",trainingSetup.node 74.Trained
Variance)

groupedConvolution2dLayer ([1
1],68,4,"Name", "node 75", "Bias", trainingSetup.node 75.Bias, "Weights", t
rainingSetup.node 75.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 76","Offset", trainingSetup.node 7
6.0ffset,"Scale", trainingSetup.node 76.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node_ 76.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 76.Trained
Variance)];

lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

tempLayers = [
additionLayer (2, "Name", "node 77")
relulLayer ("Name", "node 78")1;

lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

templayers = [

groupedConvolution2dLayer ([1
1],68,4,"Name", "node 79","Bias",trainingSetup.node 79.Bias, "Weights", t
rainingSetup.node 79.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 80","Offset",trainingSetup.node 8
0.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 80.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node 80.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 80.Trained
Variance)

relulLayer ("Name", "node 81'")

nnet.shufflenet.layer.ChannelshufflinglLayer ("shuffle 82to84",4)

groupedConvolution2dLayer ([3
31,1,272,"Name", "node 85", "Padding", [1 1 1
1],"Bias",trainingSetup.node 85.Bias,"Weights", trainingSetup.node 85.W
eights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 86","Offset",trainingSetup.node 8
6.0ffset,"Scale", trainingSetup.node 86.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node 86.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 86.Trained
Variance)

groupedConvolution2dLayer ([1
1],68,4,"Name", "node 87","Bias", trainingSetup.node 87.Bias, "Weights",t
rainingSetup.node 87.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 88","Offset",trainingSetup.node 8
8.0ffset,"Scale",trainingSetup.node 88.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node 88.TrainedMean, "TrainedVariance",trainingSetup.node 88.Trained
Variance)];

lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

templayers = [
additionLayer (2, "Name", "node 89")
reluLayer ("Name", "node 90")];
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lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

tempLayers = [

groupedConvolution2dLayer ([1
1],68,4,"Name", "node 91", "Bias",trainingSetup.node 91.Bias, "Weights",t
rainingSetup.node 91.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 92","Offset",trainingSetup.node 9
2.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 92.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node 92.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 92.Trained
Variance)

relulayer ("Name", "node 93")

nnet.shufflenet.layer.ChannelshufflinglLayer ("shuffle 94to96", 4)

groupedConvolution2dLayer ([3
31,1,272,"Name", "node_ 97", "Padding", [1 1 1
1],"Bias",trainingSetup.node 97.Bias,"Weights",trainingSetup.node 97.W
eights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 98","Offset",trainingSetup.node 9
8.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 98.Scale, "TrainedMean", trainingSet
up.node 98.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 98.Trained
Variance)

groupedConvolution2dLayer ([1
1],68,4,"Name", "node 99", "Bias",trainingSetup.node 99.Bias, "Weights", t
rainingSetup.node 99.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name","node 100","Offset", trainingSetup.node
100.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 100.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 100.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 100.Tr
ainedVariance) ];

lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

templayers = [
additionLayer (2, "Name", "node 101")
relulayer ("Name", "node 102")1];

lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

templayers = [

groupedConvolution2dLayer ([1
1],68,4,"Name", "node 103", "Bias",trainingSetup.node 103.Bias, "Weights"
,trainingSetup.node 103.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 104", "Offset",trainingSetup.node
104.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 104.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 104.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 104.Tr
ainedVariance)

reluLayer ("Name", "node 105")

nnet.shufflenet.layer.ChannelshufflinglLayer ("shuffle 106tol108",4)

groupedConvolution2dLayer ([3
31,1,272,"Name", "node_ 109", "Padding", [1 1 1
1],"Bias",trainingSetup.node 109.Bias, "Weights",trainingSetup.node 109
.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 110","Offset", trainingSetup.node
110.0ffset,"Scale", trainingSetup.node 110.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 110.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 110.Tr
ainedVariance)

groupedConvolution2dLayer ([1
1],68,4,"Name", "node 111","Bias", trainingSetup.node 111.Bias, "Weights"
,trainingSetup.node 111.Weights)
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batchNormalizationLayer ("Name","node 112","Offset", trainingSetup.node
112.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 112.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 112.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 112.Tr
ainedVariance) ];

lgraph = addLayers (lgraph, templayers) ;

tempLayers = [
additionLayer (2, "Name", "node 113")
relulLayer ("Name", "node 114")];

lgraph = addLayers (lgraph, templayers) ;

tempLayers = [

groupedConvolution2dLayer ([1
1],68,4,"Name", "node 115", "Bias",trainingSetup.node 115.Bias, "Weights"
,trainingSetup.node 115.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 116","Offset",trainingSetup.node
116.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 116.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 116.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 116.Tr
ainedVariance)
relulayer ("Name", "node 117")
nnet.shufflenet.layer.ChannelshufflinglLayer ("shuffle 118tol20",4)
groupedConvolution2dLayer ([3
31,1,272,"Name", "node_121","Padding", [1 1 1
1],"Bias",trainingSetup.node 121.Bias, "Weights", trainingSetup.node 121
.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 122","Offset",trainingSetup.node
122 .0ffset, "Scale", trainingSetup.node 122.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 122.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 122.Tr
ainedVariance)

groupedConvolution2dLayer ([1
1],68,4,"Name", "node 123","Bias",trainingSetup.node 123.Bias, "Weights"
,trainingSetup.node 123.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name","node 124","Offset", trainingSetup.node
124 .0ffset, "Scale", trainingSetup.node 124.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 124.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 124.Tr
ainedVariance) ];

lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

templayers = [
additionLayer (2, "Name", "node 125")
relulLayer ("Name", "node 126")1];

lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

templayers = [

groupedConvolution2dLayer ([1
1],68,4,"Name", "node 127","Bias",trainingSetup.node 127.Bias, "Weights"
,trainingSetup.node 127.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 128","Offset", trainingSetup.node
128.0ffset,"Scale", trainingSetup.node 128.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 128.TrainedMean, "TrainedVariance",trainingSetup.node 128.Tr
ainedVariance)
reluLayer ("Name", "node 129")
nnet.shufflenet.layer.ChannelShufflingLayer ("shuffle 130tol32",4)
groupedConvolution2dLayer ([3
31,1,272,"Name", "node 133", "Padding",[1 1 1
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1],"Bias", trainingSetup.node 133.Bias,"Weights",trainingSetup.node 133
.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 134","Offset",trainingSetup.node
134.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 134.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 134.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 134.Tr
ainedVariance)

groupedConvolution2dLayer ([1
1],68,4,"Name", "node 135", "Bias",trainingSetup.node 135.Bias, "Weights"
,trainingSetup.node 135.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name","node 136","Offset", trainingSetup.node
136.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 136.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 136.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 136.Tr
ainedVariance) ];

lgraph = addLayers (lgraph, templayers) ;

templLayers = |
additionLayer (2, "Name", "node 137")
relulayer ("Name", "node 138")1];

lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

tempLayers = [

groupedConvolution2dLayer ([1
1],68,4,"Name", "node 139", "Bias",trainingSetup.node 139.Bias, "Weights"
,trainingSetup.node 139.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 140", "Offset",trainingSetup.node
140.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 140.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 140.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 140.Tr
ainedVariance)
relulayer ("Name", "node 141")
nnet.shufflenet.layer.ChannelshufflinglLayer ("shuffle 142tol44",4)
groupedConvolution2dLayer ([3
31,1,272,"Name", "node_145","Padding", [1 1 1
1],"Bias",trainingSetup.node 145.Bias, "Weights",trainingSetup.node 145
.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 146","Offset",trainingSetup.node
146.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 146.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 146.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 146.Tr
ainedVariance)

groupedConvolution2dLayer ([1
1],68,4,"Name", "node 147","Bias",trainingSetup.node 147.Bias, "Weights"
,trainingSetup.node 147.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name","node 148","Offset",trainingSetup.node
148 .0ffset, "Scale", trainingSetup.node 148.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 148.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 148.Tr
ainedVariance) ];

lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

templayers = [
additionLayer (2, "Name", "node 149")
relulayer ("Name", "node 150")1];

lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

templayers = averagePooling2dLayer ([3
3], "Name", "node 161", "Padding",[1 1 1 1],"Stride",[2 2]);
lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;
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templayers = [

groupedConvolution2dLayer ([1
1],68,4,"Name", "node 151", "Bias",trainingSetup.node 151.Bias, "Weights"
,trainingSetup.node 151.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name","node 152","Offset", trainingSetup.node
152.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 152.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 152.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 152.Tr
ainedVariance)

relulLayer ("Name", "node 153")

nnet.shufflenet.layer.ChannelShufflingLayer ("shuffle 154tol56", 4)

groupedConvolution2dLayer ([3
31,1,272,"Name", "node_ 157", "Padding",[1 1 1 1],"Stride",[2
2],"Bias",trainingSetup.node 157.Bias, "Weights", trainingSetup.node 157
.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name","node 158","Offset", trainingSetup.node
158.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 158.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 158.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 158.Tr
ainedVariance)

groupedConvolution2dLayer ([1
1],68,4,"Name", "node 159", "Bias",trainingSetup.node 159.Bias, "Weights"
,trainingSetup.node 159.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name'", "node 160", "Offset",trainingSetup.node
160.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 160.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 160.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 160.Tr
ainedVariance) ];

lgraph = addLayers (lgraph, tempLayers) ;

templLayers = [
depthConcatenationLayer (2, "Name", "node 162")
relulLayer ("Name", "node 163")1];

lgraph = addlLayers (lgraph, templayers) ;

tempLayers = [

groupedConvolution2dLayer ([1
1],136,4,"Name", "node 164", "Bias", trainingSetup.node 164.Bias, "Weights
",trainingSetup.node 164.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name","node 165","Offset", trainingSetup.node
165.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 165.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 165.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 165.Tr
ainedvVariance)
relulLayer ("Name", "node 166")
nnet.shufflenet.layer.ChannelshufflingLayer ("shuffle 167tol69", 4)
groupedConvolution2dLayer ([3
31,1,544,"Name", "node_170", "Padding", [1 1 1
1],"Bias",trainingSetup.node 170.Bias, "Weights",trainingSetup.node 170
.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name","node 171","Offset", trainingSetup.node
171.0ffset,"Scale", trainingSetup.node 171.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 171.TrainedMean, "TrainedVariance",trainingSetup.node 171.Tr
ainedVariance)

groupedConvolution2dLayer ([1
1],136,4,"Name", "node 172", "Bias", trainingSetup.node 172.Bias, "Weights
",trainingSetup.node 172.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 173","Offset", trainingSetup.node
173.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 173.Scale, "TrainedMean", training
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Setup.node 173.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 173.Tr
ainedVariance) ];
lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

tempLayers = [
additionLayer (2, "Name", "node 174")
relulLayer ("Name", "node 175")];

lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

tempLayers = [

groupedConvolution2dLayer ([1
1],136,4,"Name", "node 176", "Bias", trainingSetup.node 176.Bias, "Weights
",trainingSetup.node 176.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 177","Offset",trainingSetup.node
177.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 177.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 177.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 177.Tr
ainedVariance)

relulLayer ("Name", "node 178")

nnet.shufflenet.layer.ChannelshufflinglLayer ("shuffle 179tol81", 4)

groupedConvolution2dLayer ([3
31,1,544,"Name", "node 182", "Padding", [1 1 1
1],"Bias",trainingSetup.node 182.Bias, "Weights",trainingSetup.node 182
.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 183","Offset", trainingSetup.node
183.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 183.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 183.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 183.Tr
ainedVariance)

groupedConvolution2dLayer ([1
1],136,4,"Name", "node 184","Bias", trainingSetup.node 184.Bias, "Weights
",trainingSetup.node 184 .Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 185","Offset",trainingSetup.node
185.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 185.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 185.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 185.Tr
ainedVariance) ];

lgraph = addlLayers (lgraph, templayers) ;

templayers = [
additionLayer (2, "Name", "node 186")
relulLayer ("Name", "node 187")];

lgraph = addlLayers (lgraph, templayers) ;

templayers = [

groupedConvolution2dLayer ([1
1],136,4,"Name", "node 188", "Bias", trainingSetup.node 188.Bias, "Weights
",trainingSetup.node 188.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 189","Offset",trainingSetup.node
189.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 189.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 189.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 189.Tr
ainedVariance)
relulLayer ("Name", "node 190")
nnet.shufflenet.layer.ChannelShufflingLayer ("shuffle 191tol93", 4)
groupedConvolution2dLayer ([3
3]1,1,544,"Name", "node 194", "Padding", [1 1 1
1],"Bias", trainingSetup.node 194.Bias,"Weights", trainingSetup.node 194
.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name","node 195","Offset", trainingSetup.node
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195.0ffset, "Scale", trainingSetup.node 195.Scale, "TrainedMean", training
Setup.node 195.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 195.Tr

ainedVariance)
groupedConvolution2dLayer ([1

1],136,4,"Name", "node 196", "Bias", trainingSetup.node 196.Bias, "Weights

",trainingSetup.node 196.Weights)

batchNormalizationLayer ("Name", "node 197","Offset",trainingSetup.node

197.0ffset,"Scale",trainingSetup.nodg_l97.Scale,"TrainedMean",traininE
Setup.node 197.TrainedMean, "TrainedVariance", trainingSetup.node 197.Tr

ainedVariance) ];
lgraph = addLayers (lgraph, tempLayers) ;

templayers = [
additionLayer (2, "Name", "node 198")
relulLayer ("Name", "node 199")
globalAveragePooling2dLayer ("Name", "node 200'")
fullyConnectedLayer (20, "Name","fc")
softmaxLayer ("Name", "node 203")
classificationlLayer ("Name", "classoutput")];

lgraph = addLayers (lgraph, templLayers) ;

% clean up helper variable

clear templayers;

o)

s====================C0onnect Layer Branches::::::::::::::

lgraph = connectlayers (lgraph, "node 4","node 5");

lgraph = connectLayers (lgraph, "node 4","node 15");
lgraph = connectlayers (lgraph,"node 15", "node 16/in2");
lgraph = connectlayers (lgraph, "node 14", "node 16/inl");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 17", "node 18");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 17", "node 28/in2");
lgraph = connectlayers (lgraph, "node 27", "node 28/inl");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 29", "node 30");
lgraph = connectlayers (lgraph, "node 29", "node 40/in2");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 39", "node 40/inl");
lgraph = connectLayers (lgraph, "'node 41", "node 42");
lgraph = connectlayers (lgraph,"node 41", "node 52/in2");
lgraph = connectlayers (lgraph,"node 51", "node 52/inl");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 53", "node 64");
lgraph = connectLayers (lgraph, "'node 53", "node 54");
lgraph = connectLayers (lgraph, "node 64", "node 65/in2");
lgraph = connectlayers (lgraph, "node 63", "node 65/inl");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 66", "node 67");
lgraph = connectlayers (lgraph, "node 66", "node 77/in2");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 76", "node 77/inl");
lgraph = connectLayers (lgraph, "'node 78", "node 79");
lgraph = connectlayers (lgraph, "node 78", "node 89/in2");
lgraph = connectlayers (lgraph, "node 88", "node 89/inl");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 90", "node 91");
lgraph = connectLayers (lgraph, "node 90", "node 101/in2");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 100", "node 101/inl");
lgraph = connectlLayers (lgraph,"node 102", "node 103");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 102","node 113/in2");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 112","node 113/inl");
lgraph = connectlLayers (lgraph,"node 114","node 115");
lgraph = connectLayers (lgraph, "node 114", "node 125/in2");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 124","node 125/inl");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 126", "node 127");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 126","node 137/in2");
(

lgraph

connectLayers (lgraph, "node 136", "node 137/inl");

o)



lgraph = connectlLayers (lgraph,"node 138", "node 139");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 138","node 149/in2");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 148","node 149/inl");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 150", "node 161");
lgraph = connectLayers (lgraph, "node 150", "node 151");
lgraph = connectlayers (lgraph, "node 161","node 162/in2");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 160","node 162/inl");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 163", "node 164");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 163","node 174/in2");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 173","node 174/inl");
lgraph = connectlLayers (lgraph,"node 175", "node 176");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 175","node 186/in2");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 185","node 186/inl");
lgraph = connectLayers (lgraph, "node 187", "node 188");
lgraph = connectlLayers (lgraph, "node 187","node 198/in2");
lgraph = connectlayers (lgraph, "node 197","node 198/inl");
$====================Train Network====================%
[net, traininfo] = trainNetwork(augimdsTrain, lgraph, opts);
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