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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

YAPAY SINIR AGI TABANLI GORUNTU SINIFLANDIRMA TEKNIGI ILE X-RAY
TARAMA GORUNTULERINDEN USB BELLEK iCERENLERIN
SINIFLANDIRILMASI

Ali HACIHAMZAOGLU

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal1 (Elektronik)
Danisman: Prof. Dr. Ismail Hakki1 Cavdar
2023, 135 Sayfa

X-ray tarama teknolojisinin gelismesi ve yayginlagmasi sonucunda, {retilen
goriintiilerin sayis1 da ayni1 oranda artmaktadir. X-ray tarama sistemleri tiptan endiistriye
birgok alanda kullanildig1 gibi gilivenlik alaninda siklikla tercih edilmektedir. Gelisen
teknoloji ile yiiksek ¢oziiniirliiklii gortintii tiretme kapasitesine sahip yeni nesil X-ray
cihazlar1 giivenlik alaninda, potansiyel tehditlerin tespiti konusunda hayati Onem
tagimaktadir. Ancak kullanim esnasinda hizli tarama yapabilen bu cihazlarin {irettigi
goriintiilerinde kullanicilar tarafindan hizli bir sekilde analiz edilmesi gerekmektedir.
Ozellikle veri giivenligini tehdit eden USB Bellek gibi kiigiik cihazlarin hizli bir sekilde X-
ray goriintiilerinden tespiti bir sorun olusturmaktadir. Bu ¢alisma, derin 6grenme tabanl
siniflandirma yontemleri ile tarama goriintiilerinde USB bellek olup olmadigini tespit etmeyi
amaglamaktadir. Bu kapsamda, X-Ray tarama sistemleriyle 1217 adet USB Bellek igeren ve
igermeyen veri olusturulmustur. Olusturulan veri seti Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) tabanh
derin 6grenme mimarisine sahip 8 farkli model ile egitilmistir. Yapilan egitim sonucunda
(%93) basari orani ile en yiiksek genel dogruluk degerine ResNet50V2 modeli ile ulasilirken,
ResNet50 modeli ile en diisiik (%67) genel dogruluk degeri elde edilmistir.

Anahtar Sozciikler: X-ray, Tarama Sistemleri, Yapay Zeka, Yapay Sinir Aglar1, USB bellek,
ESA
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SUMMARY

Master Thesis

CLASSIFICATION OF X-RAY SCAN IMAGES CONTAINING USB MEMORY BY
ARTIFICIAL NEURAL NETWORK-BASED IMAGE CLASSIFICATION TECHNIQUE

Ali HACIHAMZAOGLU

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical ve Electronics Engineering Graduate Program (Electronics)
Supervisor: Prof. Dr. Ismail Hakk1 Cavdar
2023, 135 Pages

As a result of the development and widespread use of X-ray scanning technology,
the number of images produced is increasing at the same rate. X-ray scanning systems are
used in many fields from medicine to industry and are frequently preferred in the field of
security. New generation X-ray devices, which have the capacity to produce high resolution
images with the developing technology, are of vital importance in the detection of potential
threats in the field of security. However, the images produced by these devices, which can
scan quickly during use, need to be quickly analyzed by the users. The rapid detection of
small devices such as USB memory sticks, which threaten data security, from X-ray images
poses a problem. This study aims to detect whether there is USB memory in scan images
with deep learning-based classification methods. In this context, data with or without 1217
USB sticks were created with X-Ray scanning systems. The created data set is trained with
8 different models with Convolutional Neural Networks (CNN) based deep learning
architecture. As a result of the training, the ResNet50V2 model achieved the highest overall
accuracy with a success rate (93%), while the lowest (67%) overall accuracy value was

obtained with the ResNet50 model.

Keywords: X-ray, Scanning Systems, Artificial Intelligence, Artificial Neural Networks,
USB Memory, CNN
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Rontgen 1sinlart ile tarama teknolojisinin gelismesi ile X-ray bagaj tarama
sistemlerinin kullanim1 da bu dogrultuda olduk¢a artmistir. Havalimanlari, giimriik kapilari,
otogarlar ve c¢esitli giivenlik alanlarinda kullanilan X-ray tarama cihazlar tehlikeli
nesnelerin tespit edilmesinde dnemli bir rol oynamaktadir. Bu sistemler, bagaj ve esyalarin
icerigini goriintiilemek ve potansiyel tehlikeli veya yasakli maddeleri tespit etmek i¢in X
1sinlarini kullanmaktadir (Mamchur, D., Peksa, J., Le Clainche, S., & Vinuesa, R.,2022).
Esyalar, X-ray bagaj tarama sistemlerinde genel olarak bir hareketli ray iizerinde
kaydirilirken X 1g1n1 emilimine maruz birakilir. Daha sonra bu emilim verileri, bir goriintii
olusturmak amaciyla algilayicilar tarafindan yakalanir ve dijital verilere doniistiiriiliip
bilgisayar vasitasiyla goriintiileme iinitelerine aktarilir. X-ray bagaj tarama sistemlerini
olusturan genel olarak ana temel bilesenler sunlardir:

e X-ray Kaynagi: Yiksek voltajlar araciligi ile X 151 tlipliyle X 15101 lireten boliim

(Prabhu, S., Naveen, D. K., Bangera, S., & Bhat, B. S.,2020).

o Detektor: X-ray 1sinlar ile etkilesime giren nesnelerin desenlerini toplayan birim.
Islemci ve Goriintiileme Birimi: Detektdrlerden elde edilen verileri isleyen ve gériintiileyen
cevirici bilgisayar sistemleri.

e Tasiyict Bant: Taranmasi gereken egyalarin X-ray tarama sisteminin iginden

gecmesini saglayan bant sistemi.

Glinlimiizde X-Ray tarama sistemleri cogunlukla tarama sonuglarint RGB formatinda
vermektedir. Bununla beraber ortaya ¢ikan verinin analizi kolaylagsmakta ve tehlikeli
nesnelerin tespiti daha gabuk olmaktadir. Ayrica olusan goriintiiler ¢oziintirliik agisindan son
yillarda daha iyi bir sonu¢ vermektedir.

X-Ray tarama sistemlerinin yaygin kullanimi ile olusan goriintii sayis1 paralel olarak
artmaktadir. Buna bagli olarak incelenmesi gereken biiyiik veri kiimeleri ortaya ¢ikmaktadir.
Bu biiyiik veri kiimelerinin getirdigi analiz ve tespit zorluklarina derin 6§renme ve yapay
zeka teknolojisi basarili ¢éziimler sunmaktadir. Goriintii siniflandirma ve nesne tespiti

konusunda siklikla kullanilan derin 6grenme teknolojisi ayn1 zamanda X-ray goriintiilerinin



smiflandirilmasi kisminda da yeni ¢6ziimler sunmustur (Abbas, A., Abdelsamea, M. M., &
Gaber, M. M.,2021).

Geemisi daha Onceki yillara dayanan derin 6grenme ve yapay zeka teknolojisi,
Ozellikle son yillarda bilgisayar donanim teknolojilerinin ciddi seviyede gelismesiyle 6nemli
Olciide 6grenim siirelerinin kisalmast sonucunda biiylik deger kazanmistir. Bir¢ok bilimsel
calisma da yenilik saglayan derin 6grenme algoritmalar1 popiiler olarak kullanilmaktadir.
Saglik alaninda siklikla kullanilan X-Ray goriintiileme teknolojilerinde basarili sonuglar
veren derin 6grenme ve goriintli siniflandirma algoritmalart COVID-19 olan bir bireyin X-
Ray gogiis tarama gorintisiinii, COVID-19 olmamis bireyin X-Ray gogiis tarama
goriintiisiinden ayirabilmektedir (Togacar, M., Ergen, B., & Comert, Z.,2020). Derin
O0grenme algoritmalari insana ihtiya¢ duymadan X-Ray goriintiileri lizerinde otomatik olarak
tespit ve smiflandirma yapabilmektedir ve bununla beraber basarili sonuclar elde
edilmektedir (Nair, R., Vishwakarma, S., Soni, M., Patel, T., & Joshi, S.,2022). X-ray
goriintiileri kullanilarak Mask R CNN yaklasimi1 (Zhang, J., Song, X., Feng, J., & Fei,
J.,2021), ESA yaklasimi (Akcay, S., & Breckon, T. P.,2017), Segmentasyon c¢aligsmalari
(Griffin, T., Cao, Y., Liu, B., & Brunette, M. J.,2020) vb. gibi derin 6grenme ¢aligmalarina

ornek olarak gosterilebilmektedir.

1.2. Cahsmanin Amaci

X-Ray tarama sistemi teknolojisinin gelismesi ve yayginlagmasi ile tarama sonucu
incelenen goriintii sayis1 artmaktadir. Ancak yogun kargo veya bagaj gegislerinin oldugu
zaman araliklarinda yasakli veya tehlikeli maddelerin tespiti kullanic1 agisindan
zorlagsmaktadir. Kisa silirede her goriintiiyii ayrintili inceleyip yasak nesne tespiti yapmak
kullanicr agisindan zor oldugu igin bir giivenlik agi81 olusmaktadir. Cogu teknolojiyi takip
eden X-ray bagaj tarama sistemi {ireticileri bu sebep ile, gelismis yapay sinir ag1 ve goriintii
isleme teknolojileri kullanarak, potansiyel tehditleri otomatik olarak tespit edebilmek ve X-
ray kullanicilarina tehlikeyi 6nceden haber vermek istemektedir. Nesne tespiti alanindaki
literatlir incelendiginde, c¢esitli yaklagimlarin bulundugu goriilmektedir (Saavedra, D.,
Banerjee, S., & Mery, D.,2021). X-Ray bagaj taramalarinda tehlikeli nesnelerin tespiti i¢in
derin 6grenme tabanlit YOLO (You Only Look Once) algoritmasi ve ESA kullanilarak silah,
bicak ve jilet vb. gibi tehlikeli aletlerin siniflandirmasini saglayan ¢aligmalar olmustur (Jain,

D. K.,2019). Silah, bigak, bomba vb. gibi bilinen tehlikeli nesnelerin tespiti ile alakali



literatlirde derin 6grenme tabanli ¢aligmalar yapilmistir (Ponnusamy, V., Marur, D. R,
Dhanaskodi, D., & Palaniappan, T.,2021). Fakat gilinlimiizde ¢esitli kurum ve kuruluslar
tehlike olusturabilecek nesneler ile kalmayip gizli verilerin kaybini onlemek igin siki
giivenlik onlemlerine de ihtiya¢ duymaktadir. USB bellekler, veri ihlali potansiyeline ve
casus yazilimlarin (virlis, solucan, Trojan vb.) bilgisayarlara veya ag baglantilara
bulagmasinda rol sahibi olan 6nemli bir tehdit olustururlar.

Bu calisma, bilgisayarli gorii calismalari ve yapay sinir agi algoritmalarinin
kullanimiyla, X-ray tarama goriintiilerinde USB belleklerin tespitini kullanic1 goriisii
olmadan makine goriisii ile siniflandirmayr amacglamaktadir. Bagaj X-Ray goriintiileme
sistemi ile elde edilen 1217 adet USB bellek iceren ve igermeyen veri kiimesi, 8 farkli
Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) tabanli derin 6grenme mimarisine farkli kombinasyonlar ve
teknikler ile Ogretilip test edilmistir. Yapilan calismalarin a§ mimarisinin ilk kismini
olusturan Evrisim katmaninda VGG16, VGGI19, Resnet50v2, MobileNetV2,
InceptionResNetV2, InceptionV3, ResNetRS50, Xception Evrigimsel Sinir Agi (ESA)

tabanli derin 6grenme mimarileri kullanilmistir.

1.3. X-Ray Gériintiilerinde Siniflandirma ve Onemi

X-Ray tarama sistemlerinden c¢ikan goriintiilerin smiflandirilmast hem endiistri
alaminda hem tip alaninda ¢ok &nemlidir. Ozellikle tip alanm hastaligin tanisinda ve
teshisinde Onemli payr olan goriinti smiflandirma islemi hastaliklarin erken donemde
tespitine bu sayede tedavinin erkenden baslamasina yardimci olmaktadir. Gilivenlik
uygulamalarinda da ciddi rol oynayan goriintii siniflandirma metodu tehlikeli nesnelerin
goriintiideki yerinin tespiti ve tehlikeli nesne iceren goriintiiyli siniflandirma iglemleri ile
giivenlik hassasiyeti olan kuruluslar1 rahatlatmaktadir. Zamandan ve isgiiciinden tasarruf
etmeyi saglayan bu yontem ile alakali literatiirde ciddi ¢aligmalar yapilmistir. Derin 6grenme
yontemleriyle zatiirre geciren bir hastanin X-ray goriintiisiinden yiiksek basar1 skorlarina
sahip bolgesel tespit yapilabilmektedir (Ozturk, T., Talo, M., Yildirim, E. A., Baloglu, U. B.,
Yildirim, O., & Acharya, U. R.,2020). Ayn1 zamanda esyalarin tarandig1 bagaj X-ray
sistemlerinde de tehlikeli nesnelerin oldugu goriintiilerin siniflandirmasi iglemi sonucunda
skorlar1 basarili olan derin 6grenme yaklasimlar1 mevcuttur (Gaus, Y. F. A., Bhowmik, N.,

& Breckon, T. P.,2019).



1.4. Metodoloji

Yapilan ¢alismada kullanilacak yontemler siral1 bir sekilde asagida verilmistir.

Derin 6grenme yontemlerinden olan Evrigimsel Sinir Aglart (ESA) yaklagimi i¢in
gerekli aragtirmalar yapilip, X-ray tarama sistemlerinin {rettigi goriintiilerin
siiflandirilmasi amaciyla kullanilip kullanilamayacag: arastirilmistir.

Derin 6grenme algoritmalarini egitmek amaciyla kullanmak iizere veri setleri elde
edilmistir. Veri setleri Rapiscan 620DV X-ray tarama cihaziyla iiretilmistir.

1217 adet veri 10 tip USB Bellek ve cesitli materyaller ile birlikte taranarak 807 adeti
USB Bellek icerecek sekilde, 410 adeti USB bellek icermeyecek sekilde ayrilmstir.
Goriintiiler ortalama 450x900 ¢oziintirlikkte RGB formatta iiretilmistir. RGB formatta
tiretilen goriintiiler olan Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) yaklagimi i¢in daha 1yi egitim
ve buna bagli sonug¢ skoru alma imkani sunmaktadir.

Verilerin egitim i¢in ayrilan 1003 adeti veri artirimi yontemi ile cesitli sekillerde
cogaltilmistir. Bu ¢ogaltma esnasinda goriintiilerin bir kismi kendi etrafinda belli ag1
degerlerinde dondiiriilmis, bir kismima yakinlagilmigtir. Veri artirimi yontemi ile
normal veriler sayesinde egitilen modellerin basar1 ve hata skorlari, artirilmis veriler
tarafindan egitilmis modellerin basar1 ve hata skorlar ile karsilastirilmistir. Ayrica veri
artirrm1 yontemi, baska bir 6grenim metodu olan 6grenim aktariminda (7ransfer
Learning) kullanilmak amaciyla da uygulanmistir.

Uretilen goriintiiler modele egitim ve test amaciyla verilmeden 6nce ¢dziiniirliik
degerleri 224x224 seviyesine diisiiriilmiistiir. Bu islem sayesinde modelin parametre
sayist disiiriilip 0grenim asamasinin daha hizli bir sekilde gerceklesmesi
amagclanmustir.

USB Bellek igeren goriintiileri igcermeyen goriintillerden ayirma islemini
gerceklestirecek olan yapay zeka tabanli model mimarisi hazirlanmistir.
Olusturulacak olan mimari, literatiirde basarili sonuglar veren 8 farkli ESA mimarisi
temel alinarak olusturulmustur.

Olusturulan modellerin hazirlanan veriler ile egitimleri yapilmistir. Egitim sonucu
agirliklar1 degisen modeller test verilerine tabii tutulup olusan grafikler incelenmistir.
Olusan egitim-test dogruluk ve hata sonuclarin, adim sayis1 ile karsilastiran grafikler
modelin egitim esnasinda asir1 uydurmaya maruz kalip kalmadigini tespit etmek i¢in

Onem arz etmektedir.



o Agirliklarn arttirilmamis egitim verilerine gore belirlenen modeller, 6grenim
aktarimi yonteminin getirdigi olumlu sonuglar test edilmek iizere artirilmis veri ile
tekrar egitilip sonug grafikleri tekrar incelenmistir.

o Artirllmamis veriler, artirilmig veriler ile egitilen ve 6grenim aktarimi yontemi ile
giincellenen 3 adet agirliklar farkli ayni Evrigimsel Sinir Aglari (ESA) mimarisine
sahip modellerin egitim ve test skorlar1 kaydedilmistir.

e [Egitim ve test skorlar1 ile modellere ait genel dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1
skorlar1 iiretilmis ve bu skorlara goére olusturulan agirliklari yeni belirlenmis

modellerin basarilar1 degerlendirilmistir.

1.5. Yapay Sinir Aglar:

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik gorsel korteks sistemlerinden esinlenerek
tasarlanmis matematiksel modellemelerdir. Bu modellemeler ile biiylik miktarda veriyi
isleyebilme, karmasik Oriintiileri tanima ve anlama yetenegine sahip olan yapay zeka
teknolojisinin temelini olusmustur. Yapay sinir aglari, 6grenme ve genellestirme yapabilme
yetenegine sahip, esnek ve uyarlanabilir algoritmalar olarak tanimlanmaktadir.

Yapay sinir aglarin1 olusturan temek birim "ndron" olarak isimlendirilen mantiksal
modellerdir. Bu néronlar, veriler aracilifiyla sonugclar liretebilen ve bu islem uygulanirken
agirlik ve egim gibi parametrelere sahip olan matematiksel islemler gerceklestirir.

Yapay sinir aglari, katmanlar halinde 6grenme islemini gerceklestiren ndronlardan

olusur.

Dendritler

~
(a)

Viicut
hiicresi
Aksonal agaglandirma

Agirhk

Aktivasyon
fonksiyonu (b)

o(-) > Cikis

- - Toplama
K o
x, @ avsag

Sinaptik agirliklar

Sekil 1. Yapay sinir hiicresi (Akgiin, E., & Demir, M., 2018)



Temelde ti¢ ¢esit katmandan olusmaktadir:
o Giris Katmani (Input Layer): Giris verilerinin aga girdigi ve isleme baslandigini
ifade eden katmandir. Bu katmana gelen verinin her bir 6zelligine gore noron

belirlenir.

e Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Bir veya birden daha ¢ok katman icerirler. Bu
katmanlarda, giris katmanindan gelen verilerden anlamli sonuglar iiretebilmek i¢in
ogrenme islemi uygulanir. Gizli katmanlar ayn1 zamanda agin karmasik yapisini ve

giiclinii belirler.

o Cikis Katmani (Output Layer): Model mimarisinin son katmanidir ve ¢ogunlukla

verilen veriler sonucunda anlamli ¢iktilari iiretir.

Girig Katmani Gizli Katmanlar ¢ Cikis Katmani

7 : h, h, h, : 0

ool
i ‘.‘.k\\v
éAL AL d&
/\/ ©

Giris 1

Sekil 2. Yapay sinir ag1 mimarisi (Bre, F., Gimenez, J. M., & Fachinotti, V. D., 2018)

Egitim siireci boyunca Yapay sinir aglar1 egitilir. Egitim verileri aga sokulur ve agin
irettigi sonuglar gercek sonuclar ile karsilastirilir. Ardindan, agirliklar ve egimler, hatanin
diisiiriilmesi i¢in geriye dogru yayilma (Back-propagation) metodu ile tekrar ayarlanir. Bu
islem siireci her adim tekrarlanarak agin performansinin gelistirilmesi amaglanmaktadir.

Yapay sinir aglar1 sayesinde, geleneksel olarak kullanilan regresyon ve istatiksel
yontemlere gore cok daha basarili sonuglar alinabilmektedir (Dave ve Dutta, 2014).

Yapay sinir aglari, gorsel tanima, dogal dil tanima, ses tanima, nesne tespiti ve daha

birgok alanda kayda deger sonuglar veren bir yapay zekd teknolojisidir. Ozellikle derin

ogrenme ile birlestirildiginde, biiyiik veri kiimelerinde basarili skorlar elde edilebilir ve



cesitli karmagik gorevler basariyla gergeklestirilebilir. Bir¢cok arastirmaci siniflandirma
problemlerini ¢oziimlemek i¢in makine 6grenimi yontemlerini kullanmaktadir (Das ve

Behera, 2017).

1.5.1. Evrisimsel Sinir Aglari

Evrisimsel sinir aglari, goriintii siniflandirma problemleri ve nesne tespiti
uygulamalarinda ¢ok sik kullanilan ve iyi sonuglar iiretebilen derin 6§renme mimarileridir.
Evrisimsel sinir aglarina gelen verinin 6zelliklerinin ayrica girilmesine gerek yoktur. Yapay
sinir aglarmin agirliklarinin belirlenmesi gibi evrisimsel sinir aglar1 da birtakim agirliklara
sahiptir ve bu agirliklar1 ¢ekirdeklerinde tutmaktadir. Taranan goriintiiler belirlenen filtre
sayist ile evrisim katmanlarinda tarandiktan sonra elde edilen degerler havuzlama katmanina
aktarilir. Bu islem sirasinda evrisimsel sinir aglarinin agirliklart giincellenmektedir. Gelisen
teknolojiye bagl azalan egitim siireleri ile evrisimsel sinir aglarinin kullanimi artmistir ve
buna bagl geligmistir.

Kanallar
Evrisimsel Sinir Ag1

Tamamen-bagh Katman

Ozellik
yuksekligi

Kanallar

1x1xkanallar

Ozellik
genisligi

Sekil 3. Evrimsel sinir ag1i mimarisi (Kang, X., Song, B., & Sun, F., 2019)

Evrisim Katmanlar

Evrisim katmanlari {izerlerinde olusturulan ¢ekirdekleri kullanarak evrisim yaparlar.
Bu evrisim isleminin amaci giren verinin bir 6zellik haritasin1 ¢ikarmaktir. Ana iskeleti
olusturan evrisim hesaplar1 tek boyutlu, iki boyutlu ve ii¢ boyutlu olacak sekilde
yapilabilmektedir. Formiilleri ise asagidaki sekildedir;



-1
wii = f (by + Zp5s Teko' v wits), ) 1
1
w? = f (b + Zp5y ety BR v wiHDO ) 2)
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witt = f (by + 20 0 T Br vy wt e ) )

Yukarida goriilen formiillerde, w Ozellik haritalarindan alinan ¢iktiyl, S, Q, R ise
boyutsal ve RGB ¢ekirdek 6zelliklerini, (s, g, r) ¢ekirdek indekslerini ve (X, y, z) 2 boyut ve
1 RGB kanal verisinin indeksini ifade etmektedir. 1, j, p de sirayla giren katman, ¢ikan
katman ve Ozellik harita indeksini gostermektedir. Agirlik indeksi b ile ifade edilistir. F
fonksiyonu ReLU fonksiyonunu temsil etmektedir.

Evrisim isleminde girdi olarak gelen goriintii belirlenen sayidaki katman ve
katmanlardaki filtreler tarafindan sol iistten baslanarak taranir. Bu tarama sonucunda
mimarideki noronlarin agirliklar1 belirlenmektedir. Girdiye uygun filtreler ve buna bagh
agirliklar ESA tarafindan otomatik bir sekilde bulunmaktadir (Gad vd., 2018). Bu tez

calismasinin evrisimsel sinir ag1 kisminda 8 farkli model kullanilmaistir.

Dogrusal Olmayan Katman (Non-Linearity Layer)

Giren verilerin evrisim katmanindan ¢iktiktan sonra ciktilarina bir deger verebilmek
icin dogrusal olmayan fonksiyon katmani kullanilmaktadir. Genellikle ReLU aktivasyon
fonksiyonu tercih edilmektedir. Negatif deger almayan ReLU aktivasyon fonksiyonunda
negatif degerler 0 olarak ayarlanmaktadir. Negatif degerlerin sifir olarak ayarlanmasi aga

daha hizli ¢calisma imkan1 sunmaktadir (Venkatesan vd., 2017).



1 ReLU function: y=max(0,x)
1te™ 10

Sigmoid function: y =
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Sekil 4. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar: (Samaniego, E., Anitescu, C.,
Goswami, S., Nguyen-Thanh, V. M., Guo, H., Hamdia, K., ... & Rabczuk, T.,
2020)

Havuzlama Katman (Pooling Layer)

Havuzlama islemi, genel olarak giren verinin benzer 6zellik haritasini anlamli olarak
birlestirerek daha sonraki katmana daha kii¢iik boyutlu bir veri girmesini amag¢lamaktadir.
Ortalama ve maksimum havuzlama katmani olarak kullanilan bu islem evrisim isleminin

maliyetini diisiirmeyi hedeflemektedir.
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Sekil 5. Ortalama ve maksimum havuzlama islemi 6rnegi (Yingge, H., Ali, I., & Lee, K.
Y., 2020)

Ag mimarilerinde ise maksimum havuzlama iglemi, diger havuzlama islemlerinden

daha iyi sonuglar verdigi i¢in genel olarak tercih edilmektedir. (Lee vd., 2016).

Tamamen Bagh Katman (Fully-Connected Layer)

Evrisimsel katmandaki ¢iktilardan anlamli verilerin 6grenilme isleminin gergeklestigi
kisimdir. Giris kismini yani evrisimsel kismi1 ¢ikis katmanina baglayan ¢ok katmanli ve her

katmaninda ¢ok sayida ndron iceren yapidir.

yi=fW.u)+ b" “4)

Formiilde; u; : giren veri, W: noron ile alakali agirlik matrisi, b: agirhik degeri, f:
aktivasyon fonksiyonudur (Bouvrie, 2006).

Ayrica ¢alismada bu katmanlar arasina asir1 uydurma (over-fitting) durumunu 6nlemek
icin Drop-out katmanlar1 yerlestirilmistir. Drop-out katmanlarinin belli oranlarda rastgele
baglantilar1 kaldirmasiyla modelin ger¢ek veriler ile daha iyi bir sonu¢ vermesi
amaglanmistir. Dinamik Drop-out katmanlariin 6grenim isleminde uygulanan adim sayisin

diisiirtip daha hizli sonuglar verdigi literatiirde gézlenmistir. (Teso Fernandez de Betofio, A.,
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Zulueta Guerrero, E., Cabezas Olivenza, M., Fernandez Gamiz, U., & Botana Martinez de

Ibarreta, C.,2023)

Cikis Katmani (Output Layer)

Yap1 itibariyle tamamen bagli katmana benzer yapida olan bu katmanda modelin
tirettigi sonuglar siniflandirilip kullaniciya sunulmaktadir. Bu katmanda, smiflandirma
isleminde kullanilan siif sayis1 kadar noron kullanilmaktadir. Cikis katmanindaki her néron,
belli siniflara karsilik gelecek sekilde sonuglar iiretmektedir ve bu sonuglardan maksimum

olani tercih edilmektedir (Morchhale, 2016).

1.5.2. Hiper Parametrelerin Secimi

Derin 6grenme modelleri ¢cok sayida hiperparametre ile calisir. Derin &grenme
algoritmalar1 karmasik yapilara sahip oldugundan dolay1r hiperparametrelerin dogru
belirlenmesi modelin performanst agisindan ¢ok Onemli bir rol oynamaktadir. Bu
parametrelere egitim ve test siireclerini kontrol eden ayarlar olarak diisiiniilebilir.
Hiperparametreler modele, modelin mimarisine, egitim verisinin cesitliligine, egitim
verisinin  biiylikliigline ve daha bircok parametreye bagli degisebilmektedir.
Hiperparametreler deneme-yanilma, katlamali ¢apraz dogrulama (k-fold cross-validation),
rastgele arama, grid arama ve bayes optimal arama yontemleri ile belirlenebilmektedir. En
iyi hiperparametre se¢imi modele ve veri kiimesine en uygun parametreleri
kombinasyonlamaktir. Y1gin boyutu, adim sayisi, optimizasyon fonksiyon parametreleri,
katman sayisi, ndron tipi vb. degiskenler Onemli hiperparametrelere 6rnek

gosterilebilmektedir.

1.5.3. Optimizasyon Fonksiyonu

Yapay zeka uygulamalarinda optimizasyon fonksiyonunun gorevi model agirliklarini
ve Ogrenme hizin1 ayarlaylp kayip fonksiyonunu en diisiige indirmektir. Kayip
fonksiyonunun biiyiik deger vermesi modelin istenilen seviyeden uzaklastigi anlamina gelir.
Optimizasyon fonksiyonu ise gradyan yontemi ile modelin her bir adimda agirliklarinin
giincellenmesine yardimecir olur. Derin 6grenme algoritmalarinda kullanilan  bazi

optimizasyon fonksiyonlar1 sunlardir:
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e Stokastik Gradyan Inisi: Biiyiik veri kiimelerinde kullanilmas1 egitimi hizlandirsa
da bazi1 durumlar i¢in diizensiz davranabilmektedir.

e Mini-Batch Gradyan Inisi: Veri kiimesini kii¢iik gruplara ayirarak islenmesini
saglar.

e RMSprop (Root Mean Square Propagation): Gradyanin karesinin ortalamasini
alarak 6grenme hizini ayarlar.

e Adam: Adam algoritmasi yaygin olarak kullanilir. Her adimda gradyanlar
kullanarak agirliklar: giinceller.

Yapilan calismada Adam optimizasyon algoritmasi tercih edilmistir.

1.6. Nesne Tespiti Amach Uretilen ve Calismada Kullanilan ESA Modelleri

Gelisen derin 6grenme algoritmalarina bagli olarak nesne tespiti ¢alismalarinda biiyiik
mesafe katedilmistir. Bu calismada, olusturulan modelin nesne tespiti i¢in ana gdovdeyi
olusturan ESA katmaninda kullanilan 8 farkli model sirayla soyledir:

e VGGI16, VGG19, ResNet50V2, MobileNetV2, InceptionResNetV2, InceptionV3,

ResNet50, Xception

1.6.1. VGG16

VGG-16 (Visual Geometry Group 16) modeli, 2014 senesinde Oxford
Universitesi'ndeki Visual Geometry Group (VGG) tarafindan gelistirilen derin 6grenme
mimarisidir. Model, ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)
yarismasina birden fazla model ile katilmis ve yarigmadaki en 1yi sonuglar: alarak biiytik bir
basar1 elde etmistir.

Model, genel olarak basit ve simetrik bir yapiya sahiptir, bu sebeple anlasilmas1 ve
uygulanmasi ¢ok basittir. VGG-16, 16 adet katman (13 adet evrisimsel katman ve 3 adet tam
baglantili katman) igerir.

VGG-161n yapisini 6zetleyecek olursak:

e Evrisimsel Katmanlar: 3x3 boyutunda filtrelerle cesitli evrisimsel katmanlar

kullanir. Sirayla 64, 128, 256, 512 ve 512 adet filtre iceren bes evrisimsel katman

bulunmaktadir.
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e Aktivasyon Fonksiyonu: Her evrisimsel katmanin ardindan ReLU (Rectified Linear
Unit) aktivasyon fonksiyonu kullanilir, bu sayede aga daha derin 6grenme imkani
saglanmaktadir.

e Havuzlama Katmanlari: Modelde 2x2 boyutunda maksimum havuzlama (max-
pooling) katmanlar1 kullanilarak boyut diisiirme islemi gergeklestirilir.

e Tam Baglantili Katmanlar: Son evrisimsel katmandan sonra {i¢ adet tam baglantili

katman bulunur. Bu katmanlar, siniflandirma islemi i¢in kullanilir.

224x224x3 224x224x64

112x112x128

56x56x256
28x28x512

Jﬁ %14“4"512 s 1x1x4096 1x1x1000

@ convolutional + ReLU

|) max pooling

(1) fully connected + ReLU

softmax

Sekil 6. VGG16 ag mimarisi (Shi, B., Hou, R., Mazurowski, M. A., Grimm, L. J., Ren, Y.,
Marks, J.R., ... & Lo, J. Y., 2018)

1.6.2. VGG19

VGG-19, VGG-16 modelinin yiikseltilmis daha yeni bir versiyonudur ve Visual
Geometry Group (VGQ) tarafindan 2014 yilinda gelistirilmistir. VGG-19, ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) yarismasina katilan modeller arasinda yer
almis ve VGG-16'dan daha derin bir yapiya sahip olarak taninmustir.

VGG-19'un temel ozellikleri VGG-16 ile genel olarak aynidir fakat farkli olarak daha fazla
evrisimsel katmana ve daha fazla tam bagli katmanlara sahiptir. Temel ozelliklerini
siralayacak olursak:

e Katman Yapisi: VGG-19, 19 adet katman igerir. 19 adet katman 16 adet evrisimsel

katman ve 3 adet tam baglantili (fully connected) katmandan olusur.
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e Evrisimsel Katmanlar: VGG-19, ardisik olarak 3x3 boyutunda filtrelerle 16 adet
evrisimsel katman kullanir. Bu katmanlar, resimdeki 6zellik haritasini ¢ikarmak i¢in
cesitli filtreler uygulamaktadir.

e Aktivasyon Fonksiyonu: Her evrisimsel katmanin ardindan ReLU (Rectified Linear
Unit) aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Bu, agin daha derin 6grenmesine olanak
tanir.

e Havuzlama Katmanlari: VGG-19, boyut azaltmak i¢in aynm1 VGG16°’da oldugu gibi
2x2 boyutunda maksimum havuzlama (max-pooling) katmanlari kullanir. Bu
katmanlar, resim boyutunu azaltarak egitim siiresini diisiiriir ve asir1 uydurma
(overfitting) riskini azaltmay1 amaclamaktadir.

e Tam Baglantili Katmanlar: VGG-19'un sonunda {i¢ adet tam baglantili katman
(fully-connected layer) bulunur. Bu katmanlar, siiflandirma islemi i¢in kullanilir

ve son ¢iktiy1 veren katmaninda da siniflandirma yapacak néronlar bulunur.
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Sekil 7. VGG19 ag mimarisi (Khattar, A., & Quadri, S. M. K., 2022)

1.6.3. ResNet50V2

ResNet50V2, ResNet (Residual Neural Network) mimarisi temel alinarak gelistirilmis
bir derin 6grenme mimarisidir. ResNet, Microsoft Research tarafindan 2015 yilinda

tanitilmis olup, ImageNet yarigsmasinda giizel basarilar elde eden bir derin 68renme
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mimarisidir. ResNet50V2, ResNet mimarisinin 50 katman i¢eren bir ¢esididir ve V2 (Version
2) eklemesi, orijinal ResNet50'den tiiretilmis baska bir siiriim oldugunu gostermektedir.

Asil olarak, ResNet mimarisi derin sinir aglarmin egitimi sirasinda karsilasilan
kaybolan/gradyan patlamasi gibi problemleri ¢ozmeye yardimei olan "baglantili atlamalar"
veya "baglantili artiklar" (skip connections, residual connections) olarak adlandirilan 6zel
bir mimariyi icermektedir. Bu mimarinin getirdigi avantaj ile daha derin aglar egitilebilir
hale getirilir ve genellikle daha yiiksek dogruluk elde edilmektedir.

Resnet50V2'nin temel mimarisini siralayacak olursak:

Katman Yapisi: Toplamda 50 katmandan olusur. Bu katmanlar, evrisimsel katmanlar,
toplama katmanlar1 ve tam baglantili katmanlar1 barindirmaktadir.

Baglantili Atlamalar: ResNet mimarisinde oldugu gibi, Resnet50V2'de de baglantili
atlamalar (skip connections) kullanilmaktadir. Bu atlama baglantilari, belirli katmanlarin
ciktilarint daha sonraki katmanlardaki ciktilarla direk olarak birlestirerek, "artiklari"
aktarmay1 saglar. Bu sayede, daha derin aglar egitilebilir hale gelmektedir.

Aktivasyon Fonksiyonu: ResNet mimarisinde oldugu gibi, Resnet50V2'de de ReLU
(Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

Havuzlama Katmanlari: Agin mimarisinde, havuzlama katmanlar1 (pooling layers)
kullanilarak boyut diisiirme islemi gergeklestirilmektedir. Bu sayede asir1 uydurmayi
engellemek amaglanmaktadir.

Tam Baglantili Katmanlar: Son evrisimsel katmandan sonra tam baglantilt (fully-

connected) katmanlar kullanilarak siniflandirma islemi saglanmaktadir.

Vi h 4 D ( \ / oy
Resnet-50 v2 Based Architecture Output
STAGE 01 STAGE 02 STAGE 03 STAGE 04 STAGE 05
Forged
Input YOLO
Image |y Weights Ll (| 7or0 || [ conv |Bateh | rett | Max |||| conv | 10 ||| conv | 10 ||| conv | 10 ||| conv | 10 ||| Ave |Flatten
Pad Norm Pool Block | Block Block | Block Block | Block Block | Block Pool —>
| n2 n2 n2 n2
50 Residual CNN Layers M
- W \ # X J

Sekil 8. ResNet50V2 ag mimarisi (Qazi, E. U. H., Zia, T., & Almorjan, A., 2022)
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1.6.4. MobileNetV2

MobileNetV2, Google tarafindan iiretilen ve mobil cihazlardaki diisiik hesaplama

potansiyeli ile yliksek performansli goriintii siniflandirma yapmayi1 amaglayan bir derin

O6grenme mimarisidir. MobileNetV2, ozellikle akilli telefonlar ve diger kisith kaynaklara

sahip sistemlerde hizli ve efektif nesne tespiti ve siniflandirma yapmak ig¢in tiretilmistir.

MobileNetV2'nin temel 6zellikleri sunlardir:

Hafif Mimari: MobileNetV2, geleneksel derin sinir aglarinin karmasikligi yerine
hafif ve basit bir derin 6grenme mimarisine sahiptir. Yiiksek performansli 6grenme
yetenegi ile, daha az parametreye ve hesaplama giiciine ihtiyag duymaktadir. Bu
sayede 6grenme islemini daha kisa siirelerde yapmay1 amaglamaktadir.
Derinlemesine  Ayrilabilir  Evrisim  (Depthwise  Separable  Convolution):
MobileNetV2, evrisim islemlerini iki asamali bir sekilde gergeklestiren
Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim adi verilen 6zel bir mimari kullanmaktadir. Bu
mimari, geleneksel evrisimlerden daha az karmasik ve hesaplama acisindan daha
iyi sonuglar vermektedir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Modelde ReLU6 olarak adlandirilan sinirlt dogrusal bir
aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu, agi belirli bir skalada tutarak
tahminleri daha dogrusal bir hale getirir.

Ters Artiklar (Inverted Residuals): MobileNetV2, " Ters Artiklar " olarak bilinen
bir mimari kullanir. Bu mimari, agin daha derin ve karmasik olmasini saglamak i¢in
diisiik boyutlu gomiilii katmanlar1 biiylitmeyi ve efektif bir yontemle 6grenmeyi
hedeflemektedir.

Havuzlama Katmanlari: Modelde, bircok sayida boyutu azaltmak ve 6grenim

ozelliklerini birlestirmek i¢in havuzlama katmani kullanilmaktadr.
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Sekil 9. MobileNetV2 ag mimarisi (Akay, M., Du, Y., Sershen, C. L., Wu, M., Chen, T.
Y., Assassi, S., ... & Akay, Y. M., 2021)

1.6.5. InceptionResNetV2

InceptionResNetV2, Google tarafindan gelistirilen ve 2016 yilinda tanitilan bir derin
O0grenme mimarisi olup bu mimari, Inception ve ResNet mimarilerinin birlesiminden
olusmaktadir. Birlesme sayesinde daha karmagik bir yapiya sahip olan ag ile derin 6grenme
islemi hedeflenmektedir. Basarilar1 ile bilinen iki mimariyi bir araya getirerek, daha derin
aglar elde etmek ve ayni1 zamanda hesaplama siiresini optimuma indirmek hedeflenmistir.
InceptionResNetV2'nin temel 6zellikleri sunlardir:

e ki Basarili Mimarinin Birlestirilmesi: Inception mimarisi, farkli boyutlarda paralel
evrisimler yiirliten "ince" filtrelerden olusan derin bir mimari yapiya sahiptir ve
bununla beraber daha efektif bir hesaplama imkén1 saglamaktadir. ResNet mimarisi
ise baglantili atlamalar (skip connections) ile derin aglarin egitilmesini daha da
kolaylastiran bir mimariye sahiptir. InceptionResNetV2, bu iki yapiyr bir araya
getirerek, her ikisinin getirilerinden faydalanmay1 amaclamaktadir.

e Baglantili Atlamalar: ResNet mimarisinde oldugu gibi, InceptionResNetV2'de de
baglantili atlamalar (skip connections) kullanilir. Bu baglantilar, belirli katmanlarin
ciktilarin1 daha sonraki katmanlardaki ¢iktilarla dogrudan birlestirerek, "artiklar1"

aktarmay1 saglamaktadir. Bu sayede, daha derin aglar egitilebilir hale gelmektedir.
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e Inception Bloklari: Modelde, Inception mimarisi i¢in 6zel olarak tasarlanan
"Inception bloklar1" kullanilarak farkli boyutlarda paralel evrisimsel islemleri
gerceklestirilmektedir.

e Aktivasyon Fonksiyonu: ReLU6 olarak adlandirilan sinirli dogrusal bir aktivasyon
fonksiyonu kullanilir.

e Havuzlama Katmanlari: Agin igerisinde, toplama katmanlar1 (pooling layers)

kullanilarak boyut azaltma islemi gergeklestirilir.

10 20x ll

|l| N A

T T T Tt [t 1o DS
m v m il

B convolution O Residual
B Haxpool - Fully connected l l l

Avgpool Softmax

- Concal ]jmp‘\m

Sekil 10. InceptionResNetV2 ag mimarisi (Mahdianpari, M., Salehi, B., Rezaee, M.,
Mohammadimanesh, F., & Zhang, Y., 2018)

1.6.6. InceptionV3

InceptionV3, Google tarafindan gelistirilen ve 2015 yilinda ortaya ¢ikarilan derin
O0grenme mimarisidir. Bu mimari daha once iiretilen Inception mimarilerinden esinlenerek
tretilmistir. InceptionV3, smiflandirma yaklasimlart ve gorsel tanima i¢in ImageNet veri
kiimesi gibi biiyiik veri kiimesi iizerinde yiiksek dogruluk elde etmek hedeflenmistir.

InceptionV3'lin mimari yapisi su sekildedir:

e ince ve Derin Filtreler: Inception mimarisi, farkli boyutlarda paralel evrisimsel
katmanlar birlestiren bir yapiya sahiptir. InceptionV3, ince (1x1 boyutunda) ve
derin (3x3 ve 5x5 boyutlarinda) filtreleri birlestirerek verimli hesaplama saglar ve
daha karmasik 6zellikleri 6grenmeye imkan tanir.

e Havuzlama Katmanlari: InceptionV3’te, boyut azaltma ve Ozellik haritalarim

birlestirme iglemleri i¢in bir¢ok toplama katmanlar1 kullanilmaktadir.
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e Aktivasyon Fonksiyonu: Modelde ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaktadir.

¢ Kiiclik Boyutlu Evrigsim katmanlari: InceptionV3, 1x1 boyutlu evrisim katmanlarini
kullanarak boyut azaltma ve 6grenme siiresini optimuma indirmeyi hedefler.

e Baglantili Atlamalar: InceptionV3’te, ResNet mimarisinde oldugu gibi baglantil
atlamalar (skip connections) kullanilmaz. Bunun yerine, InceptionV3, diizgiin bir

derinlik ve geniglik boyutuna sahip homojen bir yap1 kullanir.

@  Evrisimsel Katman — Ortalama Havuzlama Katmani

=) Maks Havuzlama - Tamamen Bagh Katman

Katmani

D Birlegtirme - Dropout D Softmax Katmani

Katmani

Sekil 11. InceptionVV3 ag mimarisi (Ali, L., Alnajjar, F., Jassmi, H. A., Gocho, M., Khan,
W., & Serhani, M. A., 2021)

1.6.7. ResNet50

ResNet50, Microsoft tarafindan 2015 yilinda tanitilan yapay zekd mimarisidir. Adi
"Residual Neural Network" ifadesinden gelen bu mimari, derin aglarin egitimi esnasinda
ortaya c¢ikan kaybolan veya patlayan gradyan problemlerini ¢dzmeyi amacglamaktadir.
Bundan dolay1 daha derin aglar egitilebilir hale gelmektedir ve daha yiiksek dogruluk elde
etme imkan1 saglanmaktadir.

ResNet50'nmin genel mimarisi su sekildedir:

e Baglantili Atlamalar (Skip Connections): ResNet mimarisi, baglantili atlamalar

(skip connections) olarak adlandirilan 6zel bir yapiyr kullanir. Bu atlama

baglantilari, belirli katmanlarin ¢iktilarin1 daha sonraki katmanlardaki ¢iktilarla
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direk olarak birlestirerek, "artiklar1" aktarmay1 saglar. Bu sayede, daha derin aglar
egitilebilir hale gelmektedir. Bu yapi1, daha derin aglarin egitilebilir hale gelmesini
ve gradyanlarin sorunsuz bir sekilde geriye yayilmasini saglamaktadir.

e Ince Evrisimsel Katmanlar: ResNet50, ince (1x1 boyutunda) evrisimsel katmanlari
kullanarak boyut azaltma ve 6grenmeyi optimize etmektedir.

e Aktivasyon Fonksiyonu: Modelde ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon
fonksiyonu tercih edilmektedir.

e Havuzlama Katmanlari: ResNet50, boyut azaltma ve 6zellik haritalarini birlestirme

islemleri i¢in ¢esitli toplama katmanlar1 kullanir.
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[ |
| 11 I
| 1o I
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: ‘ [ I
[ I
|
| J 1 :
' i o I
|
Aawton ] [Emam] | | |
]I | BatchNormalization : : BatchNormalization :
[ mpaxa~26n | ' P |
I
I [ Activation | P Activation |
I | I
]| 1 1
[ I
! L |
I | I
| [ I
| [ I
| conv_block | II | BatchNormalization | I { :
I
I * i o I
|
XB [ Bat(hNormnlizationl : : :
{ [ Activation | i 1 [ Activation | |
| [ I
i N :
= A o o |
| identity block I}(S 1 : : :
_____ *_ ) i
1 I
"""""" ] | BatchNormalization | | BatchNeormalization I
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_________ [ I
--------- | I I
[ ot X2 | * N |
--------- A T
|
I ! I
| r L vl
I | Add ] : 1 I Add I,
! I I

[ softMax | Semmmmmmemmmem oo R

Sekil 12. ResNet50 ag mimarisi (Ji, Q., Huang, J., He, W., & Sun, Y.,2019)

1.6.8. Xception

Xception, Google tarafindan gelistirilen bir derin 6grenme mimarisidir. "Extreme
Inception" anlamina gelen bu mimari Inception mimarisi goz oniine alinarak tasarlanmistir.
Inception mimarisindem farkli bir yaklasim uygulanarak efektif olmayir amaglayan bir

mimari tasarlanmistir.
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Xception'i genel yap1 taslari su sekildedir:

e Digbiikey Evrisim Katmanlari: Xception, Inception mimarisindeki 3x3 ve 5x5
boyutundaki evrisim katmanlarinin yerine, 1x1 boyutundaki digbiikkey evrisim
katmanlar1 kullanmaktadir. Digbiikey evrisim katmanlari, daha kullanisli bir sekilde
0zellik ¢ikarimi saglamaktadir. Bununla beraber daha az parametreye ihtiyag duyan
mimari, egitim siiresini kisaltmay1 amaglamaktadir.

e Kanal Dis1 Baglantili Atlamalar: Xception, Inception mimarisindeki paralel kanal
ici baglantilarin yerine, kanal dis1 baglantili atlamalar (depthwise separable
convolutions) kullanir. Bu baglantilar sayesinde hesaplama agisindan daha efektif
bir yapiya sahip olmasi ve agin daha hizli ¢aligmasi hedeflenmektedir.

e Aktivasyon Fonksiyonu: Modelde ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon
fonksiyonu tercih edilmistir.

e Havuzlama Katmanlari: Xception, boyut azaltma ve 6zellik haritalarini birlestirme

islemleri i¢in ¢esitli toplama katmanlar1 kullanir.

19x19x728 19x19x728
e Ozeliik Ozellik

haritasi haritasi

Cikis
Cikis akisi

Cikis akis

299x299x3

Giris akisi Orta akis

Sekil 13. Xception ag mimarisi (Westphal, E., & Seitz, H., 2021)

1.7. Veri Artiromi (Data Augmentation)

Derin 6grenme teknigi, egitim islemi uygulanirken biiytik veri kiimelerin ve karmasik

yapilarin kullanilmasini gerektiren bir makine 6grenme islemidir. Bu sebeple veri setinin
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biiylikliigii ve karmagiklig1 derin 6grenme islemi uygulanirken 6nemli bir rol oynamaktadir.
Veri artirrmi teknigi, tip alaninda oldugu gibi veri erisiminin problemli oldugu bilim
dallarinda siirli veri problemine ¢6ziim sunmaktadir (Shorten, C., & Khoshgoftaar, T. M.,
2019). Veri artirminin mantig1 eldeki veriyi kullanilan bilgisayar fonksiyonlar1 yardim ile
ana Ozellik haritasindan ¢ok farklilasmayacak sekilde degistirip ¢ogaltmaktir. Bu sayede
eldeki az sayida olan veriyle daha iyi performans sunan modeller egitilebilmektedir. Veri
artirimi yonteminin neden 6nemli oldugunu birka¢ madde ile 6zetleyecek olursak:

¢ Genelleme performansinda iyilesme: Farkli tip veriler ile egitilen mimari, farkli ve
yeni tip veriler ile daha iyi sonuglar verebilmektedir. Veri artirimi teknigi, modelin
daha once gérmedigi ornekleri daha sonra gordiigiinde dogru bir sekilde siniflama
yapmasina ve tahminde bulunmasina olanak saglar.

e Asir1 uydurmay1 (overfitting) azaltma: Modelin egitim modellerine asir1 uyum
saglamasi derin 6grenme algoritmalarinda istenen bir durum degildir. Bu durum
modelin gercek veri karsisinda genelleme yapabilme kabiliyetini diigiirmektedir.
Veri aktarimi1 metodu modelin bu gibi durumlardan kaginmasini saglamaktadir. Veri
alaninda biiyilitme saglamanin performansi artirmak ve fazla uydurmayi azaltmak
icin biiyiik fayda sagladigi tespit edilmistir (Wong, S. C., Gatt, A., Stamatescu, V.,
& McDonnell, M. D., 2016).

e Direngli Modeller: Veri artirnrmi teknigi ile modelin egitim verilerindeki kiiciik
degisikliklere kars1 direnci artar. Bununla beraber model, ayni1 6zellik haritalarini
iceren farkl verilerde daha basarili sonuglar gosterme egilimindedir.

e Veri Azligt: Derin 6grenme algoritmalart uygulanirken egitim veri setinin biiyiik
olmasi modelin performansi acisindan ¢ok dnemlidir. Eger bir model olusturulmak
isteniyorsa ve egitim verisi az ise model istenilen basarty1 saglamayabilir. Buna
¢Oziim olarak veri artirim1 yontemi iyi bir alternatif sunar. Eldeki verileri ¢ogaltarak
daha efektif bir sekilde kullanma imkan1 saglamaktadir.

e Nadir Smiflar: Derin 6grenme algoritmalar1 egitilirken egitim verisindeki bazi
smiflarin verileri yeteri kadar olmayabilir. Bu gibi durumlarda egitilen model nadir
smiflarin 6zellik haritalarina asina olamayacagi i¢in performansi diisecektir. Veri
artirrmi teknigi ile bu gibi az veriye sahip siiflar cogaltilarak modelin daha dengeli

sonuglar liretmesi saglanabilmektedir.
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Orijinal Boyut

Dokusuzlastinnimig

Renksizlestirilmis

“ Kenar Degistirilmis

Belirgin Kenar Haritasi

Veri Artirbmi

| ! If " Cevrilmis/Déndiiriilmiis

Sekil 14. Goriintiide veri artirimi (Ahmad, J., Muhammad, K., & Baik, S. W., 2017)

Veri artirrmi teknikler birgok alanda uygulanabilmektedir. Ozellikle goriintii, ses ve

metin verilerinin artirimi alaninda basarili sonuglar vermektedir.

1.8. Ogrenim Aktarim (Transfer Learning)

Ogrenim aktarrminin amaci, kaynak modeldeki bilgiden yararlanilarak 6grenim
durumunu daha da fazla gelistirmektir (Torrey, L., & Shavlik, J., 2010). Makine 6grenimi
uygulamalarinda istenilen durum kullanilan girdi verilerinin ve sonradan kullanilacak gergek
verilerin benzer olmasidir (Zhu vd., 2005). Genis uygulama imkanlar1 sayesinde transfer
O0grenme uygulamasi, makine Ogreniminde popiiler ve onii acik bir yontem olarak
diisiintilebilmektedir (Weiss vd., 2016). Bu sebepten dolay1 egitilen modelin gercek veriler
ile daha iyi sonug verebilmesi i¢in 6grenim aktarimi teknigi uygulanmaktadir. Bu yontem ile
modelin egitim i¢in ihtiya¢ duydugu biiyiik capli bir egitim verisine gerek kalmaz ve eldeki
egitim verileri de etkili bir sekilde kullanilmis olur (Han, D., Liu, Q., & Fan, W., 2018).

Teknik uygulanirken eldeki verinin ¢ogaltilip tekrar modele uygulanmasi da yine olumlu bir
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yaklasimdir. Transfer 6grenme yonteminde insanlarin yeni sorunlara ¢dziim yolu ararken
onceden edindigi deneyimleri kullanmasindan ilham alinmistir (Lu vd., 2015). Ayrica baska
bir uygulama icin calisilmis veri kiimelerinin 6zelliklerinin, mevcut calisilan modele
aktarilmasi bu yéntem ile miimkiindiir. Onceden 6grenim islemi gdérmiis agin agirliklarindan
faydalanilarak tekrar egitim gormesi agin performanst agisindan olumlu yansimistir

(Yosinski, J., Clune, J., Bengio, Y. ve Lipson, H., 2014).

ImageNet veri
seti ile 6nceden
egitilmis VGG-19

Evrisimsel Katmanlar

)

Onceden egitilmis
evrisimsel katmanlarini
kendi veri kiimemize
‘Aktarma’

Sekil 15. Ogrenim aktarimi 6rneklemesi (Wang, Y., Lucas, M., Furst, J., Fawzi, A. A., &
Raicu, D., 2020)

Ogrenim aktarim1 ydéntemini 6zetleyecek olursak, egitim setiyle egitilmis ve agirliklari
belirlenmig bir modelin farkli veya gercek verilerde daha iyi sonuclar verebilmesi i¢in
mevcut veriler ¢ogaltilarak veya ayni 6zellik haritasina sahip farkli veriler tekrar modele
ogretilerek daha basarili sonuglar almay1 amaclamaktir. Bu sayede girdi verisi biiyiik boyutlu

olmasa bile daha etkili sonuglar almak miimkiindiir.
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1.9. Sonu¢ Degerlendirme Metrikleri

Derin 6grenme modelinin basaris1 yorumlanirken egitim sonunda yapilan test
verilerine gore verdigi dogru ve yanlis cevaplar bir matris haline getirilir. Bu matris
literatiirde hata matrisi (confusion matrix) olarak bilinmektedir. Hata matrisi, ilgili

problemdeki sinif sayist boyutundadir.

Tahmin

Gergek

Sekil 16. Hata matrisi (Le, T., Lee, M. Y., Park, J. R., & Baik, S. W., 2018)

Modelin basaris1 kosegenlerde olusan yigilmaya gore yorumlanabilmektedir. Hata
matrisinin sonuglarina gore genel dogruluk (overall accuracy), duyarlilik (recall), kesinlik
(precission), Fl-skoru gibi modelin basaris1 ve egilimi hakkinda yorum yapabilecek

parametreler iiretilebilmektedir.

Genel dogruluk skoru, modelin verdigi dogru cevaplarin biitiin verilen cevaplara

boliinmesi ile elde edilmektedir. Matrise gore sOyledir:

G.D.S.=—FN__ (5)
TP+TN+FP+FN
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Duyarlilik skoru ise modelin dogru olarak tahmin etmesi gereken cevaplarin ne

kadarin1 dogru olarak tahmin ettigini gosterir. Matrise gore soyledir:

TP
TP + FN (6)

Duyarlilik =

Kesinlik skoru modelin dogru olarak tahmin ettigi cevaplarin gergekte ne kadarinin

dogru oldugunu gosteren bir metriktir. Matrise gore soyledir:

TP
TP+FP

Kesinlik =

(7
Fl-skoru, kesinlik metrigi ile duyarlilk metriginin harmonik ortalamasini
gostermektedir. Matrise gore sOyledir:

2x(Duyarlilik«Kesinlik)
(Duyarlilik+Kesinlik

F1 — Skoru = (8)



2. YAPILAN CALISMALAR

Calismada, X-ray bagaj tarama sistemlerinden elde edilen 1217 adet goriintiiniin USB
bellek icerip igermedigi siniflandirmasini yapmak i¢in 8 farkli ESA mimarisi kullanilmistir.
8 farkli ESA mimarisi ile olusturulan yeni ag dnce normal verilerle egitim-test islemi goriip
olusan skorlar not edilmistir. Daha sonra ayni sekilde yeniden olusturulan 8 adet model
artirilmis  veriler kullanilarak egitim-test islemi gormiistiir. Elde edilen skorlar
karsilastirilmak iizere not edilmistir. Son olarak normal veriler ile egitilen agirliklart
belirlenmis olan 8 adet model artirilmis veriler ile egitim-test islemi goriip 6grenim aktarimi
metodu uygulanmistir. Elde edilen sonuglar not edilmistir. Toplamda 3 farkli metot ile
yaklagim yapilmis ve her modelin olusturdugu skorlar ayrintili bir sekilde incelenmistir.

s R

X-ray tarama
sisteminden USB
Bellek iceren ve
icermeyen
goruntiler

%e b

Egitim ve test
verileri

8 farkh ESA
mimarisi ile yeni
bir derin 68renme
agl

Goruntu
siniflandirmasi ve
metrik analizi

Sekil 17. Tip-1 galisma yontemi
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cihazindan elde edilen goriintiiler sinifsal olarak

ayrilip daha sonrasinda %85-15 oraninda egitim ve test verisi olacak sekilde diizenlenmistir.

Bu diizenlenen veriler ana hattini ESA mimarilerinin olusturdugu modellere 224x224x3

boyutunda olacak sekilde 6gretilmistir. Elde edilen ¢ikt1 verilerinin metrikleri incelenmistir.

X-ray tarama
sisteminden USB
Bellek igeren ve

icermeyen
goruntuler
/ /
[ Egitim verileri ]

{ Veri artirnnmi teknigi ]—»

[ Test verileri ]

y

Cogaltilmis egitim
verileri

8 farkhh ESA
mimarisi ile yeni
bir derin 6grenme
agi

GoOruntu
siniflandirmasi ve
metrik analizi

Sekil 18. Tip-2 ¢aligma yontemi

Tip-2 yonteminde X-ray tarama cihazindan elde edilen goriintiiler sinifsal olarak

ayrilip daha sonrasinda %85-15 oraninda egitim ve test verisi olacak sekilde diizenlenmistir.
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Diizenlenen egitim veri kiimeleri veri artirrmi yontemi ile gogaltilmistir. Cogaltilan yeni
veriler ve normal sekilde olusturulan test verileri ana hattint ESA mimarilerinin olusturdugu
modellere 224x224x3 boyutunda olacak sekilde 6gretilmistir. Elde edilen ¢ikt1 verilerinin
metrikleri incelenmistir. Bu teknik ile veri artirimi tekniginin derin 6grenme mimarisinin

tirettigi sonuglari ne derecede etkiledigi gézlenmistir.

*-ray tarama
| sisteminden USB
Bellek iceren ve
icermeyen
goriantiler

/

[ Egitim verileri 1

Veri artinmi teknigi ]—. [ Test verileri

h

Cogaltilmig egitim
verileri

Tip-1 metodu ile

agirhklan
belirlenmis & farkh
ESA mimarisi

. oy

I

¢ ™
Gdrdntu

siniflandirmasi ve
metrik analizi

Sekil 19. Tip-3 ¢alisma yontemi
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Tip-3 yonteminde X-ray tarama cihazindan elde edilen goriintiiler sinifsal olarak
ayrilip daha sonrasinda %85-15 oraninda egitim ve test verisi olacak sekilde diizenlenmistir.
Diizenlenen egitim veri kiimeleri veri artirimi yontemi ile ¢ogaltilmistir. Cogaltilan yeni
veriler ve Tip-1 metodu ile agirliklart belirlenmis 8 farkli ESA mimarisine 224x224x3
boyutunda olacak sekilde dgretilmistir. Elde edilen ¢ikt1 verilerinin metrikleri incelenmistir.
Bu yontem ile 6grenim aktarimi tekniginin model ve siiflandirma problemi iizerindeki

etkileri arastirilmistir.

2.1. Verilerin Hazirlanmasi

Goriintiiler Rapiscan 620DV markali X-ray bagaj tarama cihaziyla olusturulmustur.
Gortintiiler olusturulurken USB Bellek ile ¢esitli tiirde materyal de kullanilmistir. Her
taramada rastgele koyulan materyaller ve USB Bellekler ile homojen bir goriintii kiimesi
elde edilmeye calisiimistir. USB Bellek igeren goriintii kiimesine bir veya birden fazla USB
Bellek koyulup X-ray cihazindan RGB goriintiiler elde edilmistir. USB Bellek icermeyen

goriintiilere ise yine USB Bellek i¢eren goriintiilerdeki materyaller rastgele koyulmustur.

Sekil 20. USB Bellek igeren bir goriintii
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Sekil 21. USB Bellek icermeyen bir goriintii

Goriintiiler X-ray tarama sisteminden elde edildikten sonra egitim ve test olmak {izere
ikiye ayrilmistir. Egitim i¢in olan veri kiimesinde 670 USB Bellek igeren goriinti ve 333
adet USB Bellek icermeyen goriintii bulunmaktadir. Test i¢in ayrilan veri kiimesinde ise 137

adet USB Bellek iceren goriintii, 77 adet USB Bellek igermeyen goriintlii bulunmaktadir.

2.2. Cahsilan Ortam

Tez calismasi derin 6grenme algoritmasi oldugu i¢in yiiksek islem giicline ihtiyag
duymaktadir. Buna bagli olarak daha hizli ¢alisilabilmesi i¢in derin 6grenme algoritmasinda
grafik islem birimi (GPU) olan NVIDIA GeForce GTX 1650 SUPER ekran karti
kullanilmistir. Tez calismas1 Python programlama dili ile olusturulmustur. Anaconda adli
programin bir iirlinii olan Jupyter Notebook programi yazilan Python kodlarini ¢alistirmak
icin kullanilmistir. Tezde os, pandas, matplotlib, tensorflow, numpy, sklearn
kiitiiphanelerinden faydalanilmistir. Tensorflow un bir kiitiiphanesi olan keras kiitithanesi de

model olusturulurken ve model parametreleri belirlenirken tezde yogun olarak kullanilmistir.
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2.3. Veri Kiimelerinin Calismaya Hazir Hale Getirilmesi

Elde edilen goriintiiler egitim ve test verileri seklinde ayrildiktan sonra modele

Ogretilmeden Once hazir hale getirilmistir. Veri setleri kullanilmak {izere normal ve veri

artirnmi teknigi ile cogaltilmis olacak sekilde iki tip olarak hazirlanmistir.

2.3.1. Normal Veri Setlerinin Olusturulmasi

Normal

veri setinin olusturulmast i¢in generate data adli bir fonksiyon

olusturulmustur. Fonksiyon, ilgili dosya yollarindan goriintii kiimelerini alip egitim ve test

verisi olarak hazir hale getirmeyi hedeflemektedir.

In [2]:

Sekil 22.

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
import cv2
from PIL import ImageFilter

height, width = 224, 224
batch_size=64

def generate_data(DIR):
datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255.)

generator = datagen.flow_from_directory(
DIR,
batch_size=batch_size,
shuffle=True,
seed=42,
class_mode='binary’,
target_size=(height, width),
classes={'flashsiz': @, 'flashli': 1}
)

return generator

TRAINING_DIR = 'Desktop/vl_training’
TESTING_DIR = 'Desktop/vl_test'

train_generator = generate_data(TRAINING_DIR)
test_generator = generate_data(TESTING_DIR)

total_image = np.concatenate([train_generator.labels,test generator.labels])

print('\n\n',{ 'flashsiz':len(np.where(total_image==0)[0]),
‘flashli’:len(np.where(total_image==1)[0])})

Found 1083 images belonging to 2 classes.

Found 214 images belonging to 2 classes.

{'flashsiz’: 410, 'flashli': 807}

Normal egitim ve test veri kiimelerini olusturan generate data fonksiyonu



33

Generate data fonksiyonu ilgili dosya yolundan aldig1 veriyi yeniden boyutlandirma
islemi ile boyutlandirip daha sonra modele girmeden 6nce verinin y18in sayisini, karistirma
islemini, siniflarmi diizenlemektedir. Bu sayede normal egitim ve test verileri modele

egitime hazir hale gelmektedir.

2.3.2. Veri Artirimi1 Yontemi fle Egitim Veri Setinin Olusturulmasi

Bir onceki adimda olusturulan test verisi aynmi kalirken egitim verisi veri artirimi
yontemi ile tekrar olusturulmustur. Bu yontem generate data augmented adli olusturulan

fonksiyon ile saglanmistir.

In [3]: def generate_data_augmented(DIR):

datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1,/255.,
zoom_range=0.1,
rotation_range=20,
width_shift_range=0.1,
height_shift_range=0.1,
horizontal_flip = True

)

generator = datagen.flow_from_directory(
TRAINING_DIR,
batch_size=batch_size,
seed=42,
class_mode="binary"’,
target_size=(height, width),
classes={'flashsiz': @, 'flashli': 1}
)

return generator

aug_train_generator = generate_data_augmented(TRAINING_DIR)

Found 1083 images belonging to 2 classes.

Sekil 23. Veri arttirnmi teknigi i¢in hazirlanan generate data augmented fonksiyonu

Fonksiyonda veri arttirimi teknigi uygulanacak olan veri, bazi parametreler yardimiyla
diizenlenmistir. Bu fonksiyon yardimiyla yeni olusturulan verideki goriintiilerin bir kismi
yakinlagma, dondiirme, dikey eksende dondiiriilme, yatay eksende kayma uygulamasi, dikey

eksende kayma uygulamasi seklinde egitime hazir hale getirilmistir.
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2.4. Modelin Olusturulmasi

Calismada 8 farklit ESA modeli olusturulmustur. Bu modeller veri artirnmi teknigi ile
egitim i¢in ayrica yeniden olusturulmustur. Ogrenim aktarimi teknigi i¢in normal veriler ile

egitilmis Tip — 1 modeli tekrar veri arttirimi teknigi ile ¢ogaltilmis veriler ile egitilmistir.

2.4.1. VGG16 Temelli Modelin Olusturulmasi

VGG16 ile olusturulan modelin evrisimsel katmani baslangic agirliklar1 ‘imagenet’
olan VGG16 mimarisi ile olusturulmustur. Evrisim katmanindan sonra diizlestirme islemi
icin ‘Flatten’ katmani1 eklenmistir. Daha sonra 4 katmanli bir tamamen bagl katman 2
katman1 ‘Dropout’ katmani olacak sekilde modele entegre edilmistir. Son olarak modelin
c¢ikis katmani 2 adet ‘softmax’ aktivasyon fonksiyonu ile olusturulmustur. Modelde kategori
olarak smiflandirma problemleri icin iiretilen hata fonksiyonu
‘SparseCategoricalCrossentropy’ kullanilmistir. Metrik ayarlar1 ‘accuracy’ dogruluk olacak

sekilde belirlenip optimizasyon fonksiyonu ‘Adam’ olarak secilmistir.

In [5]: from tensorflow.keras.layers.experimental import preprocessing

tf.keras.backend.clear_session()

input_shape = (height, width, 3)

base_model = tf.keras.applications.vggl6.VGG16(
weights="imagenet’,
include_top=False,
input_shape=input_shape

)

base_model.trainable = False

model_vggl6 = tf.keras.Sequential()
model vggl6.add(base _model)
model vgglb.add(tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D())

model_vggl6.add(tf.keras.layers.Flatten())
model_vggl6.add(tf.keras.layers.Dense(256, activation='relu’))
model_vggl6.add(tf.keras.layers.Dropout(8.5))
model_vggl6.add(tf.keras.layers.Dense(256, activation='relu’))
model _vggl6.add(tf.keras.layers.Dropout(8.5))

model vggl6.add(tf.keras.layers.Dense(2, activation='softmax'))
model_ vggl6.compile(loss="SparseCategoricalCrossentropy’,
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(1lr=1e-4),

metrics=['acc’])
model vggl6.summary()

Sekil 24. VGG16 temelli olusturulan ag mimarisi inputu
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Model: "sequential"”

Layer (type) Qutput Shape Param #
vggl6 (Functional) (None, 7, 7, 512) 14714688
global_average_pooling2d (G (MNone, 512) 9

lobalAveragePooling2D)

flatten (Flatten) (None, 512) 5]
dense (Dense) (None, 256) 131328
dropout (Dropout) (None, 256) 9
dense_1 (Dense) (None, 256) 65792
dropout_1 (Dropout) (None, 256) 9
dense_2 (Dense) (None, 2) 514

Total params: 14,912,322
Trainable params: 197,634
Non-trainable params: 14,714,688

Sekil 25. VGG16 temelli olusturulan ag mimarisi outputu

Sekil 25°te goriildiigii gibi girilen hiperparametre degerlerine gére modelde 14912322

adet parametre olugsmustur.

2.4.2. VGG19 Temelli Modelin Olusturulmasi

VGG19 temelli modeli olustururken evrisimsel katmana VGG19’un mimarisi
yerlestirilmistir. Ayn1t VGG16°da oldugu gibi Evrisim katmanindan sonra diizlestirme islemi
icin ‘Flatten’ katmani1 eklenmistir. Daha sonra 4 katmanli bir tamamen baglh katman 2
katmani ‘Dropout’ katmani ve diger 2 katmani da 256 adet ReL U fonksiyonu olacak sekilde
modele entegre edilmistir. Son olarak modelin ¢ikis katmani 2 adet ‘softmax’ aktivasyon
fonksiyonu ile hazirlanmistir. Modelde kategori olarak simiflandirma problemleri igin
tiretilen hata fonksiyonu ‘SparseCategoricalCrossentropy’ kullanilmigtir. Metrik ayarlar
‘accuracy’ dogruluk olacak sekilde belirlenip optimizasyon fonksiyonu ‘Adam’ olarak

secilmistir.
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from tensorflow.keras.layers.experimental import preprocessing

tf.keras.backend.clear_session()

input_shape = (height, width, 3)

base_model = VGG19(
weights="imagenet’,
include_top=False,
input_shape=input_shape

)

base_model.trainable = False

model_ wvggl9 = tf.keras.Sequential()
model vggl9.add(base_model)
model_vggl9.add(tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D())

model_ wvggl9.add(tf.keras.layers.Flatten())

model_ vggl9.add(tf.keras.layers.Dense(256, activation='relu’))
model_ vggl9.add(tf.keras.layers.Dropout(8.5))

model_ wvggl9.add(tf.keras.layers.Dense(256, activation='relu’))
model_ wvggl9.add(tf.keras.layers.Dropout(8.5))

model_ vggl9.add(tf.keras.layers.Dense(2, activation='softmax’))
model_ vggl9.compile(loss=" SparseCategoricalCrossentropy’,
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(1lr=1e-4),

metrics=['acc”])
model vggl9.summary()

Sekil 26. VGG19 temelli olusturulan ag mimarisi inputu

Model: "seguential”

Layer (type) Output Shape Param #
vgg1d (Functional)  (Nome, 7, 7, 512) 20024384
global average pooling2d (G (None, 512) Q
lobalAveragePooling2D)

flatten (Flatten) (None, 512) Q

dense (Dense) (None, 256) 131328
dropout (Dropout) (None, 256) Q

dense_1 (Dense) (None, 256) 65792
dropout_1 (Dropout) (None, 256) Q

dense_2 (Dense) (None, 2) 514

Total params: 208,222,018
Trainable params: 197,634
Non-trainable params: 20,024,384

Sekil 27. VGG19 temelli olusturulan ag mimarisi outputu
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Girilen hiperparametre degerlerine gére modelde 20222018 adet parametre olustugu

goriilmiistiir.

2.4.3. ResNet50V2 Temelli Modelin Olusturulmasi

ResNet (Residual Neural Network) mimarisi temel alinarak gelistirilmis ResNet50V2
mimarisi evrisimsel katman i¢in ana kisim olacak sekilde olusturulmustur. Daha 6nce
olusturulan modellerde oldugu gibi Evrisim katmanindan sonra diizlestirme yontemi i¢in
‘Flatten’ katman1 modele eklenmistir. Daha sonra 4 katmanli bir tamamen baglh katman 2
katmani ‘Dropout’ katmani ve diger 2 katmani da 256 adet ReLU fonksiyonu olacak sekilde
modele entegre edilmistir. Son olarak modelin ¢ikis katman1 2 adet ‘softmax’ aktivasyon
fonksiyonu ile hazirlanmistir. Modelde kategori olarak smiflandirma problemleri igin
tiretilen hata fonksiyonu ‘SparseCategoricalCrossentropy’ kullanilmistir. Metrik ayarlar
‘accuracy’ dogruluk olacak sekilde belirlenip optimizasyon fonksiyonu ‘Adam’ olarak

secilmistir.

from tensorflow.keras.layers.experimental import preprocessing

tf.keras.backend.clear_session()

input_shape = (height, width, 3)

base_model = tf.keras.applications.ResNet58V2(
weights='imagenet’,
include_top=False,
input_shape=input_shape

)

base_model.trainable = False

model ResNet50V2 = tf.keras.Sequential()
model ResNet58V2.add(base_model)
model_ ResNet50@V2.add(tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D{())

model ResNet50V2.add(tf.keras.layers.Flatten())

model ResNet50V2.add(tf.keras.layers.Dense(256, activation="relu'))
model_ResNet50V2.add(tf.keras.layers.Dropout(@.5))

model ResNet50V2.add(tf.keras.layers.Dense(256, activations'relu’))
model ResNet58V2.add(tf.keras.layers.Dropout(8.5))

model ResNet50V2.add(tf.keras.layers.Dense{(2, activation= softmax’'))
model_ResNet50V2.compile(loss='SparseCategoricalCrossentropy’,
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(1lr=1e-4),

metrics=["acc’'])
model ResNet58V2.summary()

Sekil 28. ResNet50V2 temelli olusturulan ag mimarisi inputu
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Model: "sequential™

Layer (type) Output Shape Param #
“resnetsov2 (Functional)  (None, 7, 7, 2048) 23564800
global average pooling2d (G (None, 2848) 5]
lobalAveragePocling2D)

flatten (Flatten) (None, 2048) a

dense (Dense) (None, 256) 524544
dropout (Dropout) (None, 256) 9

dense_1 (Dense) (None, 256) 65792
dropout_1 (Dropout) (None, 256) 9

dense 2 (Dense) (None, 2) 514

Total params: 24,155,658
Trainable params: 598,850
Non-trainable params: 23,564,800

Sekil 29. ResNet50V2 temelli olusturulan ag mimarisi outputu

Girilen hiperparametre degerlerine goére modelde 24155650 adet parametre

olusmustur.

2.4.4. MobileNetV2 Temelli Modelin Olusturulmasi

Bu modelin evrigim katmanini, Google tarafindan {iretilen ve mobil cihazlardaki diisiik
hesaplama potansiyeli ile yliksek performansli goériintii siniflandirma yapmay1 amaglayan
MobileNetV2 olusturmustur. Onceki modellerde olusturuldugu gibi Evrisim katmanindan
sonra diizlestirme yontemi i¢in ‘Flatten’ katmani1 modele eklenmistir. Sonrasinda 4 katmanl
bir tamamen bagli katman 2 katman1 ‘Dropout’ katmani ve diger 2 katmani da 256 adet
ReLU fonksiyonu olacak sekilde modele eklenmistir. Modelin son katmani ise 2 adet
‘softmax’ aktivasyon fonksiyonu ile hazirlanmistir. Modelde kategori olarak siiflandirma

problemleri i¢in iiretilen hata fonksiyonu ‘SparseCategoricalCrossentropy’ kullanilmistir.
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Metrik ayarlar1 ‘accuracy’ dogruluk olacak sekilde belirlenip optimizasyon fonksiyonu

‘Adam’ olarak secilmistir.

In [5]:

from tensorflow.keras.layers.experimental import preprocessing

tf.keras.backend.clear_session()

input_shape = (height, width, 3)

base model = tf.keras.applications.MobileNetV2(
weights="imagenet’,
include_top=False,
input_shape=input_shape

)

base_model.trainable = False

model MobileletV2

model MobilelletV2.
model MobileletV2.

model MobilelletV2.
model MobileletV2.
model MobileletV2.
model MobilelletV2.
model MobileletV2.

model MobilelletV2.

model_MobileNetV2.

= tf.keras.Sequential()
add(base_model)
add(tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D())

add(tf.keras.layers.Flatten())
add(tf.keras.layers.Dense(256, activation='relu'))
add(tf.keras.layers.Dropout(0.5))
add(tf.keras.layers.Dense(256, activation='relu'))
add(tf.keras.layers.Dropout(8.5))

add(tf.keras.layers.Dense(2, activation='softmax'))

compile(loss='SparseCategoricalCrossentropy”,

optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(lr=1e-4),
metrics=['acc'])

model MobileletV2.

summary ()

Sekil 30. MobileNetV2 temelli olusturulan ag mimarisi inputu
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Model: "sequential”

Layer (type) Qutput Shape Param #
mobilenetv2 1.00@ 224 (Funct (None, 7, 7, 1280) 2257984
ional)

global average pooling2d (G (None, 1280) 9

lobalAveragePooling2D)

flatten (Flatten) (None, 1280) @
dense (Dense) (None, 256) 327936
dropout (Dropout) (None, 256) 9
dense_1 (Dense) (None, 256) 65792
dropout_1 (Dropout) (None, 256) 5]
dense_2 (Dense) (None, 2) 514

Total params: 2,652,226
Trainable params: 394,242
lNon-trainable params: 2,257,984

Sekil 31. MobileNetV2 temelli olusturulan ag mimarisi outputu

Sekil 25°te girilen hiperparametre degerlerine gore modelde 2652226 adet parametre
olustugu goriilmektedir. Ayrica olusturulan modeller arasinda en az parametre degerine sahip

olan modeldir.

2.4.5. InceptionResNetV2 Temelli Modelin Olusturulmasi

Mimarinin temeli, Google tarafindan Inception ve ResNet mimarilerinin birlesiminden
olusturulan InceptionResNetV2 mimarisi baz alinarak olusturulmustur. Onceki modellerde
olusturuldugu gibi Evrisim katmanindan sonra diizlestirme yontemi i¢in ‘Flatten’ katmani
modele eklenmistir. 4 katmanli bir tamamen bagli katman 2 katmani ‘Dropout’ katmani ve
diger 2 katmani da 256 adet ReLLU fonksiyonu olacak sekilde modele evrisim katmanindan

sonra eklenmistir. Modelin son katmani ise 2 adet ‘softmax’ aktivasyon fonksiyonu ile
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hazirlanmistir. Modelde kategori olarak siniflandirma problemleri igin iiretilen hata

fonksiyonu ‘SparseCategoricalCrossentropy’ kullanilmistir. Metrik ayarlar1 ‘accuracy’

dogruluk olacak sekilde belirlenip optimizasyon fonksiyonu ‘Adam’ olarak secilmistir.

In [4]:

from tensorflow.keras.layers.experimental import preprocessing

tf.keras.backend.clear session()

input_shape = (height, width, 3)

base model = tf.keras.applications.InceptionReshetV2(
weights="imagenet’,
include_top=False,
input_shape=input_shape

)

base_model.trainable = False

model InceptionResNetV2 = tf.keras.Sequential()
model InceptionResNetV2.add(base model)
model_InceptionResNetV2.add(tf.keras.layers.GlobalAveragePoolingZD()ﬂ

model InceptionResNetV2.add(tf.keras.layers.Flatten())

model InceptionResNetV2.add(tf.keras.layers.Dense(256, activation='relu'))
model InceptionReshetV2.add(tf.keras.layers.Dropout(8.5))

model InceptionResNetV2.add(tf.keras.layers.Dense(256, activation='relu'))
model InceptionResNetV2.add(tf.keras.layers.Dropout(8.5))

model InceptionResNetV2.add(tf.keras.layers.Dense(2, activation='softmax'))
model_InceptionResNetV2.compile(loss='SparseCategoricalCrossentropy’,
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(1lr=1e-4),

metrics=['acc'])
model InceptionResNetV2.summary()

Sekil 32. InceptionResNetV2 temelli olusturulan ag mimarisi inputu
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Model: “sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
inception_resnet_v2 (Functi (None, 5, 5, 1536) 54336736
onal)

global_average pooling2d (G (None, 1536) 5]

lobalAveragePooling2D)

flatten (Flatten) (None, 1536) Q
dense (Dense) (None, 256) 393472
dropout (Dropout) (None, 256) 5]
dense_1 (Dense) (None, 256) 65792
dropout_1 (Dropout) (None, 256) %]
dense_2 (Dense) (None, 2) 514

Total params: 54,796,514
Trainable params: 459,778
MNon-trainable params: 54,336,736

Sekil 33. InceptionResNetV2 temelli olusturulan ag mimarisi outputu

Girilen hiperparametre degerlerine goére modelde 54796514 adet parametre
olugmustur. Ayrica olusturulan modeller arasinda en fazla parametre degerine sahip olan

modeldir.

2.4.6. InceptionV3 Temelli Modelin Olusturulmasi

Inception mimarilerinden esinlenilerek Google tarafindan {retilen InceptionV3
mimarisi kullanilarak olusturulan modelde evrisim katmaninin hemen ardindan diizlestirme
islemi i¢in ‘flatten’ katmani koyulmustur. 4 katmanl bir tamamen bagl katman 2 katmani
‘Dropout’ katmani ve diger 2 katman1 da 256 adet ReLU fonksiyonu olacak sekilde modele
evrisim katmanindan sonra eklenmistir. Modelin son katmani ise 2 adet ‘softmax’ aktivasyon
fonksiyonu ile hazirlanmistir. Modelde kategori olarak siiflandirma problemleri igin
tiretilen hata fonksiyonu ‘SparseCategoricalCrossentropy’ kullanilmigtir. Metrik ayarlar
‘accuracy’ dogruluk olacak sekilde belirlenip optimizasyon fonksiyonu ‘Adam’ olarak

secilmistir.
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In [5]: from tensorflow.keras.layers.experimental import preprocessing

tf.keras.backend.clear_session()

input_shape = (height, width, 3)

base_model = tf.keras.applications.InceptionV3(
weights="imagenet’,
include_top=False,
input_shape=input_shape

)

base_model.trainable = False

model Inceptionv3 = tf.keras.Sequential()
model _Inceptionv3.add(base_model)
model_Inceptionv3.add(tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D())

model Inceptionv3.add(tf.keras.layers.Flatten())
model_Inceptionv3.add(tf.keras.layers.Dense(256, activation='relu'))
model Inceptionv3.add(tf.keras.layers.Dropout(9.5))
model_Inceptionv3.add(tf.keras.layers.Dense(256, activation="relu'))
model_Inceptionv3.add(tf.keras.layers.Dropout(9.5))

model_Inceptionv3.add(tf.keras.layers.Dense(2, activation='softmax'))
model_Inceptionv3.compile(loss='SparseCategoricalCrossentropy’,
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(1lr=1e-4),

metrics=['acc'])
model_Inceptionv3.summary()

Sekil 34. InceptionV3 temelli olusturulan ag§ mimarisi inputu

Model: "sequential"”
Layer (type) Output Shape Param #
Cinception v3 (Functional) (None, 5, 5, 2048) 21802784
global_average_pooling2d (G (MNone, 2048) (=]
lobalAveragePooling2D)
flatten (Flatten) (None, 20848) ]
dense (Dense) (None, 256) 524544
dropout (Dropout) (None, 258) %]
dense_1 (Dense) (None, 256) 65792
dropout_1 (Dropout) (None, 256) (2]
dense_2 (Dense) (None, 2) 514

Total params: 22,393,634
Trainable params: 598,850
Non-trainable params: 21,802,784

Sekil 35. InceptionV3 temelli olusturulan ag mimarisi outputu

Girilen hiperparametre degerlerine gore modelde 22393634 adet parametre

olugsmustugu goriilmektedir.
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2.4.7. ResNet50 Temelli Modelin Olusturulmasi

"Residual Neural Network" ifadesinden gelen ve 2015 yilinda Microsoft tarafindan
iiretilen ResNet50 mimarisi baz alinarak model tasarlanmistir. Benzer sekilde Evrisim
katmanindan sonra diizlestirme yoOntemi i¢in ‘Flatten’ katmani modele eklenmistir. 4
katmanli bir tamamen bagli katman 2 katmani ‘Dropout’ katmani1 ve diger 2 katmani da 256
adet ReLU fonksiyonu olacak sekilde modele evrisim katmanindan sonra eklenmistir.
Modelin son katmani ise 2 adet ‘softmax’ aktivasyon fonksiyonu ile hazirlanmistir. Modelde
kategori  olarak  smiflandirma  problemleri  ig¢in  iiretilen hata  fonksiyonu
‘SparseCategoricalCrossentropy’ kullanilmistir. Metrik ayarlar1 ‘accuracy’ dogruluk olacak

sekilde belirlenip optimizasyon fonksiyonu ‘Adam’ olarak secilmistir.

In [4]: from tensorflow.keras.layers.experimental import preprocessing

tf.keras.backend.clear_session()

input_shape = (height, width, 3)

base_model = tf.keras.applications.ResNet5@(
weights="imagenet’,
include_top=False,
input_shape=input_shape

)

base_model.trainable = False

model ResNet5@ = tf.keras.Sequential()
model ResNet5@.add(base_model)
model Reshet50.add(tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D())

model ResNet5@.add(tf.keras.layers.Flatten())

model ResNet50.add(tf.keras.layers.Dense(256, activation='relu'))
model ResNet50.add(tf.keras.layers.Dropout(9.5))

model ResNet50.add(tf.keras.layers.Dense(256, activation='relu'))
model Reshet50.add(tf.keras.layers.Dropout(@.5))

model ResNet5@.add(tf.keras.layers.Dense(2, activation='softmax'))
model ResNet50.compile(loss='SparseCategoricalCrossentropy’,
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(lr=1e-4),

metrics=["acc'])
model ResNet5@.summary()

Sekil 36. ResNet50 temelli olusturulan ag mimarisi inputu
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Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
Cresnetso (Functional)  (Nome, 7, 7, 2048) 23587712
global_average pooling2d (G (None, 2848) %}
lobalAveragePooling2D)

flatten (Flatten) (Mone, 2048) 8

dense (Dense) (Mone, 256) 524544
dropout (Dropout) (None, 256) 2

dense_1 (Dense) (Mone, 256) 65792
dropout_1 (Dropout) (Mone, 256) 2

dense_2 (Dense) (None, 2) 514

Total params: 24,178,562
Trainable params: 590,850
Non-trainable params: 23,587,712

Sekil 37. ResNet50 temelli olusturulan a§ mimarisi outputu

Sekil 37°de girilen hiperparametre degerlerine gére modelde 24178562 adet parametre

olustugu goriilmektedir.

2.4.8. Xception Temelli Modelin Olusturulmasi

"Extreme Inception" anlamina gelen ve Inception mimarisinin bir varyasyonu olan
Xception mimarisi baz alinarak model olusturulmustur. Evrisim katmanindan sonra
diizlestirme yontemi i¢in ‘Flatten’ katmani1 modele eklenmistir. 4 katmanli bir tamamen bagh
katman 2 katmani ‘Dropout’ katmani1 ve diger 2 katmani1 da 256 adet ReLU fonksiyonu
olacak sekilde modele evrisim katmanindan sonra eklenmistir. Modelin son katmani ise 2
adet ‘softmax’ aktivasyon fonksiyonu ile hazirlanmisti. Modelde kategori olarak
siniflandirma problemleri i¢in iiretilen hata fonksiyonu ‘SparseCategoricalCrossentropy’
kullanilmistir. Metrik ayarlar1 ‘accuracy’ dogruluk olacak sekilde belirlenip optimizasyon

fonksiyonu ‘Adam’ olarak secilmistir.
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In [4]: from tensorflow.keras.layers.experimental import preprocessing

tf.keras.backend.clear_session()

input_shape = (height, width, 3)

base_model = tf.keras.applications.Xception(
weights="imagenet’,
include_top=False,
input_shape=input_shape

)

base_model.trainable = False

model Xception = tf.keras.Sequential()
model Xception.add(base_model)
model Xception.add(tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D())

model Xception.add(tf.keras.layers.Flatten())

model Xception.add(tf.keras.layers.Dense(256, activation='relu'))
model_Xception.add(tf.keras.layers.Dropout(8.5))
model_Xception.add(tf.keras.layers.Dense(256, activation="relu’))
model_Xception.add(tf.keras.layers.Dropout(©8.5))

model Xception.add(tf.keras.layers.Dense(2, activation= softmax’))
model_Xception.compile(loss='SparseCategoricalCrossentropy’,
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(1lr=1e-4),

metrics=["'acc’])
model Xception.summary()

Sekil 38.  Xception temelli olusturulan ag mimarisi inputu

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
xception (Functional) (None, 7, 7, 2048) 20861480
global average_pooling2d (G (None, 2848) 5]

lobalAveragePooling2D)

flatten (Flatten) (None, 2048) 5]
dense (Dense) (MNone, 256) 524544
dropout (Dropout) (None, 256) 5]
dense_1 (Dense) (None, 256) 65792
dropout_1 (Dropout) (None, 256) (5]
dense_2 (Dense) (None, 2) 514

Total params: 21,452,330
Trainable params: 590,850
MNon-trainable params: 28,861,480

Sekil 39. Xception temelli olusturulan ag mimarisi outputu
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Girilen hiperparametre degerlerine goére modelde 21452330 adet parametre

olusmustur.

2.5. Modelin Egitimi

Model egitimi i¢in hazirlanan egitim fonksiyonuna iki adet erken ¢agirma fonksiyonu
(callback function) tanimlanmistir. Bu fonksiyonlardan ilki dogruluk skorunu bir dnceki
adimdaki dogruluk skoruyla karsilastirip en 1yi skoru kaydeden ‘checkpoint’ fonksiyonudur.
Ikincisi ise modelin asir1 uydurmaya (overfitting) maruz kalmamasi i¢in hazirlanan erken
durdurma (early stopping) fonksiyonudur. Egitim verilerine gére modelin asiri uydurmasini
engellemek i¢in secilen bu fonksiyon ile dogrulama hata skoru (validation loss) 6-7 6grenim
kademesinden sonra azalmak yerine artisa geciyorsa Ogrenim islemini durdurmayi

saglamaktadir.

Model egitilirken veri yiginlart 60 adim olacak sekilde modele verilmistir. Ayrica her
adimdan sonra modelin basarisini test etmek icin kullanilan dogrulama verileri (validation
data) i¢in daha once olusturulan test verileri kullanilmistir. Modele veriler karistirilarak

verilmigtir.

Olusturulan modeller 3 sekilde egitilmistir. Tip-1 modeller yani normal veriler ile
egitilecek agirliklart sekillenmemis modeller, Tip-2 modeller yani veri arttirimi yontemi ile
cogatilmig veriler ile egitilecek agirliklar sekillenmemis modeller ve Tip-3 modeller yani
veri arttirimi yontemi ile egitilecek agirliklart Tip-1 metodunda belirlenmis modeller olarak

siniflandirilabilir.

In [5]: checkpoint = tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint( 'model/model vggl6é best.h5’, mon
early = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val loss”, mode="min",restore_

callbacks_list = [checkpoint,early]

history = model Xception.fit(
train_generator,
validation_data = test_generator,
epochs=60,
shuffle=True,
verbose=True,
callbacks=callbacks_list)

Sekil 40. Normal verilerin uygulanacagi model egitim fonksiyonu
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In [7]: checkpoint = tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint('model/model vggl6 best.hS', monitor='acc’, verbose=l, mode='max’,save_best only:
early = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val loss", mode="min",restore_best weights=True, patience=7)

callbacks_list = [checkpoint,early]
history = model vgglh.fit(
aug_train_generator,
validation_data = test_generator,
epochs=68,
shuffle=True,

verbose=True,
callbacks=callbacks_list)

Sekil 41. Veri arttirnmi teknigi uygulanacagi egitim fonksiyonu

In [4]: model vggl6_t=load model("model vgg-.h5")

Sekil 42.  Tip-3 metodu uygulanacak modelin ¢gagirma inputu

2.6. Adimlar (Epochs) ve Grafikler

Egitim isleminin sonunda her Tip metot i¢in Grafikler ve Adim islemini gdsteren
degerler tlretilmistir.

2.6.1. VGG16 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuglari

VGG16 bazlt hazirlanan modeller 3 Tip seklinde egitilmistir. Egitim sonucunda olusan
grafikler ve adim gosterimleri detaylica incelenmistir.

VGG16 Tip-1 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuglari

Egitilen VGG16 Tip — 1 modeli 34 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.
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[ 16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 0.2516 - acc: 0.8794 &
Epoch 30: acc did not improve from ©.89531
16/16 [ ] - 1555 10s/step - loss: 0.2516 - acc: ©.8794 - val_loss: 0.3412 - val_acc: 0.8505
Epoch 31/60
16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 0.2425 - acc: 0.8993
Epoch 31: acc improved from ©.89531 to ©.8993@, saving model to model\model vggl6_best.h5
16/16 [ ] - 1525 10s/step - loss: 0.2425 - acc: 0.8993 - val_loss: 0.3450 - val_acc: 0.8458
Epoch 32/60
16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 0.2385 - acc: 0.8853
Epoch 32: acc did not improve from ©.8993@
16/16 [ ] - 1525 10s/step - loss: 0.2385 - acc: 0.8853 - val_loss: .3419 - val_acc: 0.8505
Epoch 33/60
16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 0.2272 - acc: 0.9013
Epoch 33: acc improved from ©.8993@ to ©.9013@, saving model to model\model vggl6_best.h5
16/16 [ ] - 1525 10s/step - loss: ©.2272 - acc: ©.9013 - val_loss: ©.3512 - val_acc: 0.8551
Epoch 34/60
16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 0.2311 - acc: ©.9023
Epoch 34: acc improved from ©.9013@ to ©.90229, saving model to model\model vggl6_best.h5
16/16 [ ] - 151s 10s/step - loss: 0.2311 - acc: ©.9023 - val_loss: 0.3299 - val_acc: ©.8598

Sekil 43.  VGG16 Tip-1 adim output gorseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.

0.90 1 — training acc
—— validation acc
>

0.85 1 g
0.80 A

0.75 A

0.70 ~

0.65 1

0 5 10 15 20 25 30
Adim Sayisi

Sekil 44. VGG16 Tip-1 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi

Sekil 44°teki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.
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0.7 - —
—— training loss
—— validation loss
0.6
- 0.5 A
s
]
N
]
= 0.4
0.3 1
0 5 10 15 20 25 30

Adim Sayisi
Sekil 45. VGG16 Tip-1 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 45°teki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi
cizgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.
VGG16 Tip-2 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuglari

Egitilen VGG16 Tip — 2 modeli 46 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.

16/16 [ ] - ETA: ©s - loss: ©.2853 - acc: 0.8674

Epoch 42: acc did not improve from ©.87039

16/16 [ ] - 158s 1@s/step - loss: ©.2853 - acc: 0.8674 - val_loss: 9.3711 - val_acc: ©.8458
Epoch 43/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.2765 - acc: 0.8794

Epoch 43: acc improved from ©.87039 to ©.87936, saving model to model\vggl6_best.h5

16/16 [ ] - 158s 1@s/step - loss: ©.2765 - acc: 0.8794 - val_loss: 9.3538 - val_acc: 0.8037
Epoch 44/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.2895 - acc: 0.8664

Epoch 44: acc did not improve from 0.87936

16/16 [ ] - 160s 1@s/step - loss: ©.2895 - acc: 0.8664 - val_loss: ©.3711 - val_acc: 0.8364
Epoch 45/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 0.2782 - acc: 0.8724

Epoch 45: acc did not improve from 0.87936

16/16 [ ] - 159s 1@s/step - loss: ©.2782 - acc: ©0.8724 - val_loss: ©.3996 - val_acc: 0.7897
Epoch 46/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.2850 - acc: 0.8704

Epoch 46: acc did not improve from 0.87936

16/16 [ ] - 159s 18s/step - loss: ©.2858 - acc: 0.8704 - val_loss: ©.3440 - val_acc: 0.8271

Sekil 46. VGG16 Tip-2 adim output gorseli
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Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.

— training acc
—— validation acc
0.85 - :
A
0.80 Y\
0.75 4
0.70 4
/
0.6519 |
0.60 A
0 10 20 30 40
Adim Sayisi

Sekil 47. VGG16 Tip-2 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi

Sekil 47°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,
mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir. Grafikte tespit

edildigi tizere 40. Adimdan sonra dogruluk skorlar1 birbirinden uzaklagmaya baslamaktadir.
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—— training loss
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Sekil 48. VGG16 Tip-2 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 48°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi

cizgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.

VGG16 Tip-3 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuglari

Egitilen VGG16 Tip — 3 modeli 7 adim sonra egitimi asirt uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.
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0.86 4 — training acc
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Sekil 49. VGG16 Tip-3 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi

Sekil 49°daki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir. Grafikte tespit

edildigi iizere onceden egitilmis olan modelde ufak capl degisiklikler gdzlenmistir.
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Sekil 50. VGG16 Tip-3 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 50°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi

cizgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.

2.6.2. VGG19 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuclari

VGG19 bazli hazirlanan modeller 3 Tip seklinde egitilmistir. Egitim sonucunda olugan

grafikler ve adim gosterimleri detaylica incelenmistir.

VGG19 Tip-1 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuglari

Egitilen VGG19 Tip — 1 modeli 58 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz
kalmamak icin fonksiyon tarafindan durdurulmustur. 60 olarak belirlenen adim sayisinin
tamamlanmasina 2 adim kala fonksiyon durdurulmustur. Bu sonuc¢ goze alindiginda

olusturulan modelden basaril1 skorlar beklenmektedir.
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16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 9.1878 - acc: 0.9172 &
Epoch 54: acc did not improve from ©.91924

16/16 [ ] - 207s 13s/step - loss: 0.1878 - acc: ©.9172 - val_loss: ©.2661 - val_acc: ©.8879
Epoch 55/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 0.1912 - acc: 0.9153

Epoch 55: acc did not improve from ©.91924

16/16 [ ] - 201s 13s/step - loss: 0.1912 - acc: 0.9153 - val_loss: 9.2683 - val_acc: 0.8879
Epoch 56/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 9.1837 - acc: ©.9163

Epoch 56: acc did not improve from ©.91924

16/16 [ ] - 201s 13s/step - loss: 0.1837 - acc: 0.9163 - val_loss: 0.2719 - val_acc: 0.8692
Epoch 57/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 9.1782 - acc: 0.9232

Epoch 57: acc improved from ©.91924 to ©.92323, saving model to model\model_vggl9.h5

16/16 [ ] - 201s 13s/step - loss: 0.1782 - acc: ©.9232 - val_loss: 0.2644 - val_acc: 0.8785

Epoch 58/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 9.1914 - acc: ©.9153

Epoch 58: acc did not improve from ©.92323

16/16 [ ] - 194s 12s/step - loss: 0.1914 - acc: 0.9153 - val_loss: 9.2962 - val_acc: ©.8458 =

Sekil 51.  VGG19 Tip-1 adim output gorseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.

—— training acc
0.90 4 —— validation acc
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0.70 A

0.65 A

0 10 20 30 40 50

Adim Sayisi

Sekil 52.  VGG19 Tip-1 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi

Sekil 52°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.
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Sekil 53. VGG19 Tip-1 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 53’teki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi

cizgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.

VGG19 Tip-2 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuglari

Egitilen VGG19 Tip — 2 modeli 43 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.
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S ——

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.3034 - acc: 0.8644

Epoch 39: acc did not improve from ©.86441

16/16 [ ] - 201s 13s/step - loss: ©.3034 - acc: 0.8644 - val_loss: ©.3256 - val_acc: 0.8411
Epoch 40/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.3016 - acc: 0.8495

Epoch 40: acc did not improve from ©.86441

16/16 [ ] - 198s 12s/step - loss: ©.3016 - acc: ©.8495 - val_loss: ©.3546 - val_acc: 0.8364
Epoch 41/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.3016 - acc: 0.8574

Epoch 41: acc did not improve from ©.86441

16/16 [ ] - 201s 13s/step - loss: ©.3016 - acc: ©.8574 - val_loss: ©.3656 - val_acc: 0.8224
Epoch 42/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 9.3085 - acc: 0.8634

Epoch 42: acc did not improve from ©.86441

16/16 [ ] - 202s 13s/step - loss: ©.3085 - acc: 0.8634 - val_loss: ©.3357 - val_acc: 0.8224
Epoch 43/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.3212 - acc: 0.8445

Epoch 43: acc did not improve from ©.86441

16/16 [ ] - 199s 12s/step - loss: ©.3212 - acc: 9.8445 - val_loss: ©.3261 - val_acc: 0.8551

Sekil 54.  VGG19 Tip-2 adim output gorseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.

—— training acc
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Sekil 55.  VGG19 Tip-2 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi

Sekil 55°teki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.



58
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Sekil 56. VGG19 Tip-2 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 56’daki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi
cizgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir. Sekil 56’daki grafikten
goriildiigl lizere modelin egitimi 7 adim boyunca dogrulama hata skoru, egitim skorundan
daha biiyiik bir deger oldugu i¢in 43. adimda degerler birbirine yaklagsa bile durdurma islemi
gerceklesmistir.

VGG19 Tip-3 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuclari

Egitilen VGG19 Tip — 3 modeli 11 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.
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Epoch 4/60@

16/16 [ ] - ETA: ©s - loss: ©.2946 - acc: 0.8674

Epoch 4: acc did not improve from ©.86939

16/16 [ ] - 189s 12s/step - loss: ©.2946 - acc: ©.8674 - val_loss: ©.2620 - val_acc: ©.8785
Epoch 5/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 0.2893 - acc: 0.8554

Epoch 5: acc did not improve from 08.86939

16/16 [ ] - 189s 12s/step - loss: ©.2893 - acc: ©.8554 - val_loss: ©8.2771 - val_acc: ©.8645
Epoch 6/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.2990 - acc: 0.8604

Epoch 6: acc did not improve from ©.86939

16/16 [ ] - 189s 12s/step - loss: ©.2998 - acc: 0.8604 - val_loss: 0.3390 - val_acc: ©.8318
Epoch 7/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 0.3014 - acc: 0.8614

Epoch 7: acc did not improve from ©.86939

16/16 [ ] - 189s 12s/step - loss: ©.3014 - acc: ©.8614 - val_loss: ©0.2899 - val_acc: 9.8598
Epoch 8/60@

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.2902 - acc: 0.8594

Epoch 8: acc did not improve from 6.86939

16/16 [ ] - 189s 12s/step - loss: ©.2902 - acc: 0.8594 - val_loss: ©.317@ - val_acc: 0.8458
Epoch 9/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.3143 - acc: ©.8495

Epoch 9: acc did not improve from ©.86939

16/16 [ ] - 189s 12s/step - loss: ©.3143 - acc: 0.8495 - val_loss: ©.2657 - val_acc: ©.8925
Epoch 10/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 0.2858 - acc: 0.8704

Epoch 10: acc improved from ©.86939 to ©.87039, saving model to model\model_vggl9.h5

16/16 [ ] - 190s 12s/step - loss: ©.2858 - acc: 9.8704 - val_loss: ©.2718 - val_acc: ©.8879
Epoch 11/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 0.2845 - acc: 0.8634

Epoch 11: acc did not improve from ©.87039

16/16 [ ] - 189s 12s/step - loss: ©.2845 - acc: 0.8634 - val_loss: 9.2944 - val_acc: 0.8785

Sekil 57. VGG19 Tip-3 adim output gorseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmigtir.

—— training acc

0.891 __ validation acc '
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: /
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Sekil 58. VGG19 Tip-3 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi
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Sekil 58°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.

0.34 ~ ‘ —— training loss
validation loss
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Sekil 59.  VGG19 Tip-3 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 59°daki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi
cizgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.

2.6.3. ResNet50V2 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonugclar:

ResNet50V2 bazli hazirlanan modeller 3 Tip seklinde egitilmistir. Egitim sonucunda
olusan grafikler ve adim gdsterimleri detaylica incelenmistir.

ResNet50V2 Tip-1 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuglari

Egitilen ResNet50V2 Tip — 1 modeli 12 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz
kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur. Modeli egitilirken adimlar i¢in

harcadig: siirenin diger modellere oranla daha diisiik oldugu gozlenmistir.
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Epoch /: acc improved trom ©.86b640 to ©.838833, saving model to model\model ResNet56VZ best.h>

16/16 [ ] - 65s 4s/step - loss: ©.2416 - acc: 0.8883 - val_loss: ©.3642 - val_acc: 0.8505
Epoch 8/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©0.2172 - acc: ©.8973

Epoch 8: acc improved from ©.88833 to ©.89731, saving model to model\model_ ResNet50V2_best.h5

16/16 [ ] - 65s 4s/step - loss: ©.2172 - acc: ©.8973 - val_loss: ©.4357 - val_acc: 0.8271
Epoch 9/60@

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 9.2073 - acc: 0.9103

Epoch 9: acc improved from ©.89731 to ©.91027, saving model to model\model_ResNet50V2_best.h5

16/16 [ ] - 67s 4s/step - loss: ©.2073 - acc: 0.9103 - val_loss: 9.3779 - val_acc: ©.8551
Epoch 10/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.1964 - acc: 0.9163

Epoch 10@: acc improved from ©.91027 to ©.91625, saving model to model\model_ ResNet50V2_best.h5

16/16 [ ] - 68s 4s/step - loss: ©.1964 - acc: ©0.9163 - val_loss: 8.3859 - val_acc: 0.8505
Epoch 11/60

16/16 [ - ETA: @s - loss: ©.1531 - acc: ©.9362

Epoch 11: acc improved from ©.91625 to ©.93619, saving model to model\model_ResNet50V2_best.h5

16/16 [ ] - 68s 4s/step - loss: ©.1531 - acc: 0.9362 - val_loss: ©8.3936 - val_acc: 0.8598
Epoch 12/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.1442 - acc: ©.9402

Epoch 12: acc improved from ©.93619 to ©.94018, saving model to model\model_ResNet50V2_best.h5

16/16 [ ] - 67s 4s/step - loss: ©.1442 - acc: 0.9402 - val_loss: ©.3982 - val_acc: ©.8458

Sekil 60. ResNet50V2 Tip-1 adim output gorseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.
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Sekil 61. ResNet50V2 Tip-1 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi

Sekil 61°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.
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Sekil 62. ResNet50V2 Tip-1 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 62°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi

cizgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.

ResNet50V2 Tip-2 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuglari

Egitilen ResNet50V2 Tip — 2 modeli 28 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.
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16/16 [===== ] - ETA: @s - loss: ©.2547 - acc: 0.8754

Epoch 24: acc did not improve from ©.89332

16/16 [ ] - 70s 4s/step - loss: ©.2547 - acc: ©.8754 - val_loss: 0.3635 - val_acc: 0.8458
Epoch 25/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.2412 - acc: 0.8933

Epoch 25: acc did not improve from ©.89332

16/16 [===== ] - 70s 4s/step - loss: 9.2412 - acc: ©0.8933 - val_loss: 0.3708 - val_acc: 9.8411
Epoch 26/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.2240 - acc: 0.8973

Epoch 26: acc improved from ©.89332 to ©.89731, saving model to model\model_ ResNet58V2_best.h5

16/16 [ ] - 71s 4s/step - loss: 9.22408 - acc: ©.8973 - val_loss: ©.3857 - val_acc: 0.8458
Epoch 27/60

16/16 [ ] - ETA: ©@s - loss: ©.2180 - acc: 9.9053

Epoch 27: acc improved from ©.89731 to ©.90528, saving model to model\model_Reshet50V2_best.h5

16/16 [===== ] - 72s 4s/step - loss: 9.2180 - acc: ©.9053 - val_loss: ©0.4222 - val_acc: 0.8224
Epoch 28/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.2540 - acc: 0.8814

Epoch 28: acc did not improve from ©.90528

16/16 [ ] - 73s 5s/step - loss: 9.2548 - acc: ©0.8814 - val_loss: ©0.3401 - val_acc: ©.8505

Sekil 63. ResNet50V2 Tip-2 adim output gorseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.
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Sekil 64. ResNet50V2 Tip-2 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi

Sekil 64°teki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.
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Sekil 65. ResNet50V2 Tip-2 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 65°teki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi

cizgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.

ResNet50V2 Tip-3 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuglari

Egitilen ResNet50V2 Tip — 3 modeli 20 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.

Epoch 17/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 0.2571 - acc: 0.8694

Epoch 17: acc did not improve from 0.89831

16/16 [ ] - 69s 4s/step - loss: 8.2571 - acc: 0.8694 - val_loss: ©.3368 - val_acc: 0.8364
Epoch 18/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 0.2352 - acc: 0.8943

Epoch 18: acc did not improve from 0.89831

16/16 [ ] - 67s 4s/step - loss: 0.2352 - acc: 0.8943 - val_loss: ©.3265 - val_acc: 0.8551
Epoch 19/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 9.2536 - acc: 0.8973

Epoch 19: acc did not improve from ©.89831

16/16 [ ] - 70s 4s/step - loss: 0.2536 - acc: 0.8973 - val_loss: 0.3474 - val_acc: 0.8645
Epoch 20/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 0.2252 - acc: 0.9023

Epoch 20: acc improved from 0.89831 to ©.90229, saving model to model\model_ResNet50V2_best.h5

16/16 [ ] - 70s 4s/step - loss: 0.2252 - acc: 0.9023 - val_loss: ©.4030 - val_acc: 0.8645

Sekil 66. ResNet50V2 Tip-3 adim output gorseli
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Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.
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Sekil 67. ResNet50V2 Tip-3 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi

Sekil 67°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.
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Sekil 68. ResNet50V2 Tip-3 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 68°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi

cizgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.

2.6.4. MobileNetV2 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuclari

MobileNetV2 bazli hazirlanan modeller 3 Tip seklinde egitilmistir. Egitim sonucunda

olusan grafikler ve adim gosterimleri detaylica incelenmistir.

MobileNetV2 Tip-1 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuclar:

Egitilen MobileNetV2 Tip — 1 modeli 24 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.



67

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.1246 - acc: 0.9472

Epoch 20: acc did not improve from 0.95115

16/16 [ ] - 26s 2s/step - loss: ©.1246 - acc: ©.9472 - val_loss: ©.3836 - val_acc: 0.8645
Epoch 21/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.0999 - acc: ©.9581

Epoch 21: acc improved from ©.95115 to ©.95813, saving model to model\model MobileNetV2_best.h5

16/16 [ ] - 27s 2s/step - loss: ©.0999 - acc: ©.9581 - val_loss: 0.3313 - val_acc: 0.8598
Epoch 22/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.1056 - acc: ©.9561

Epoch 22: acc did not improve from ©.95813

16/16 [ ] - 27s 2s/step - loss: 9.1056 - acc: 0.9561 - val_loss: 0.2964 - val_acc: ©.8832
Epoch 23/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.1102 - acc: ©.9571

Epoch 23: acc did not improve from ©0.95813

16/16 [ ] - 26s 2s/step - loss: ©.1102 - acc: ©.9571 - val_loss: ©.2854 - val_acc: ©.8879
Epoch 24/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.0853 - acc: 0.9641

Epoch 24: acc improved from ©.95813 to ©.96411, saving model to model\model MobileNetV2_best.h5

16/16 [ ] - 27s 2s/step - loss: 0.0853 - acc: ©.9641 - val_loss: ©.3588 - val_acc: 0.8692

Sekil 69. MobileNetV2 Tip-1 adim output gérseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.
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Sekil 70.  MobileNetV2 Tip-1 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi

Sekil 70’teki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.
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Sekil 71.  MobileNetV2 Tip-1 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 71°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi
cizgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.
MobileNetV2 Tip-2 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuclar:

Egitilen MobileNetV2 Tip — 2 modeli 22 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.
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Epoch 16: acc did not improve from ©.87936

16/16 [ ] - 32s 2s/step - loss: ©.2743 - acc: ©.8744 - val_loss: ©.2968 - val_acc: ©.8505
Epoch 17/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 9.2763 - acc: 0.8664

Epoch 17: acc did not improve from ©.87936

16/16 [ ] - 32s 2s/step - loss: ©.2763 - acc: 0.8664 - val_loss: 0.2966 - val_acc: 0.8364
Epoch 18/60

16/16 [ ] - ETA: ©s - loss: ©.2619 - acc: 0.8674

Epoch 18: acc did not improve from ©.87936

16/16 [ ] - 32s 2s/step - loss: ©.2619 - acc: 0.8674 - val_loss: ©0.3117 - val_acc: ©.8224
Epoch 19/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 9.2505 - acc: 0.8714

Epoch 19: acc did not improve from ©.87936

16/16 [ ] - 33s 2s/step - loss: ©.2505 - acc: ©.8714 - val_loss: ©0.3519 - val_acc: ©.8037
Epoch 20/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.2362 - acc: 0.8853

Epoch 20@: acc improved from ©.87936 to 0.88534, saving model to model\model_ MobileNetV2_best.h5

16/16 [ ] - 34s 2s/step - loss: ©.2362 - acc: ©.8853 - val_loss: 0.3287 - val_acc: 0.8505
Epoch 21/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.2599 - acc: 0.8764

Epoch 21: acc did not improve from ©.88534

16/16 [ ] - 33s 2s/step - loss: ©.2599 - acc: 0.8764 - val_loss: 0.3089 - val_acc: ©.8411
Epoch 22/60

16/16 [ ] - ETA: ©s - loss: ©.2353 - acc: 0.8863

Epoch 22: acc improved from ©.88534 to 0.88634, saving model to model\model_MobileNetV2_best.h5

16/16 [ ] - 33s 2s/step - loss: ©.2353 - acc: 0.8863 - val_loss: 0.3382 - val_acc: ©.8411

Sekil 72.  MobileNetV2 Tip-2 adim output gorseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.
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Sekil 73. MobileNetV2 Tip-2 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi



70

Sekil 73’teki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.
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Sekil 74. MobileNetVV2 Tip-2 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 74’teki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi
cizgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.
MobileNetV2 Tip-3 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuclar:

Egitilen MobileNetV2 Tip — 3 modeli 9 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.
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16/16 [===== ] - ETA: @s - loss: 9.2666 - acc: 0.8684

Epoch 5: acc improved from ©.86441 to ©.86839, saving model to model\model MobilelNetV2_best.h5

16/16 [ ] - 35s 2s/step - loss: 9.2666 - acc: 0.8684 - val_loss: ©.2639 - val_acc: 0.8692
Epoch 6/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.2579 - acc: ©.8833

Epoch 6: acc improved from ©.86839 to 0.88335, saving model to model\model MobileNetV2_best.h5

16/16 [ ] - 34s 2s/step - loss: 9.2579 - acc: ©.8833 - val_loss: ©.2937 - val_acc: 0.8692
Epoch 7/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©0.2512 - acc: 0.8794

Epoch 7: acc did not improve from ©.88335

16/16 [ ] - 34s 2s/step - loss: 9.2512 - acc: ©.8794 - val_loss: ©.2645 - val_acc: 0.8692
Epoch 8/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.2523 - acc: 0.8794

Epoch 8: acc did not improve from ©.88335

16/16 [ ] - 33s 2s/step - loss: ©.2523 - acc: ©0.8794 - val_loss: ©0.2804 - val_acc: 0.8692
Epoch 9/60

16/16 [===== ] - ETA: @s - loss: ©.2281 - acc: ©.8933

Epoch 9: acc improved from ©.88335 to ©.89332, saving model to model\model_ MobileNetV2_best.h5

16/16 [ ] - 34s 2s/step - loss: 9.2281 - acc: ©.8933 - val_loss: 9.2860 - val_acc: 0.8785

Sekil 75. MobileNetV2 Tip-3 adim output gorseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.
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Sekil 76.  MobileNetV2 Tip-3 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi

Sekil 76’daki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.
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Sekil 77.  MobileNetV2 Tip-3 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 77°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi

cizgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.

2.6.5. InceptionResNetV2 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuclari

InceptionResNetV2 bazli hazirlanan modeller 3 Tip seklinde egitilmistir. Egitim

sonucunda olugan grafikler ve adim gdsterimleri detaylica incelenmistir.

InceptionResNetV2 Tip-1 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuclari

Egitilen InceptionResNetV2 Tip — 1 modeli 25 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya

maruz kalmamak icin fonksiyon tarafindan durdurulmustur.
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16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.2761 - acc: 0.8744

Epoch 21: acc did not improve from ©.87537

16/16 [ ] - 97s 6s/step - loss: ©.2761 - acc: ©0.8744 - val_loss: ©0.3194 - val_acc: 0.8505
Epoch 22/6@

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 9.2684 - acc: 0.8833

Epoch 22: acc improved from ©.87537 to ©.88335, saving model to model\model_InceptionResMetV2_best.h5

16/16 [ ] - 99s 6s/step - loss: 0.2684 - acc: ©.8833 - val_loss: 9.3387 - val_acc: ©0.8551
Epoch 23/60

16/16 [ ] - ETA: ©s - loss: ©.2722 - acc: 0.8814

Epoch 23: acc did not improve from ©.88335

16/16 [ ] - 97s 6s/step - loss: ©.2722 - acc: ©.8814 - val_loss: ©.3440 - val_acc: 0.8178
Epoch 24/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©0.2647 - acc: 0.8724

Epoch 24: acc did not improve from ©.88335

16/16 [ ] - 97s 6s/step - loss: 9.2647 - acc: 0.8724 - val_loss: ©.3281 - val_acc: ©0.8411
Epoch 25/6@

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.2598 - acc: 0.8814

Epoch 25: acc did not improve from ©.88335

16/16 [ ] - 97s 6s/step - loss: ©.2598 - acc: ©0.8814 - val_loss: ©.3310 - val_acc: ©.8364

Sekil 78.  InceptionResNetV2 Tip-1 adim output goérseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’ grafigi

elde edilmistir.
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Sekil 79.  InceptionResNetV2 Tip-1 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi

Sekil 79°daki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.
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Sekil 80. InceptionResNetV2 Tip-1 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 80°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi
¢izgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.
InceptionResNetV2 Tip-2 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonugclari

Egitilen InceptionResNetV2 Tip — 2 modeli 23 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya

maruz kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.
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Epoch 19: acc did not improve from ©.82552

16/16 [ ] - 95s 6s/step - loss: ©.3610 - acc: ©0.8096 - val_loss: 0.3719 - val_acc: 0.7991
Epoch 20/60

16/16 [=== ] - ETA: @s - loss: ©.3628 - acc: ©.8255

Epoch 20: acc did not improve from ©.82552

16/16 [=== ] - 95s 6s/step - loss: ©.3628 - acc: 0.8255 - val_loss: ©.3662 - val_acc: 0.8178
Epoch 21/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.3643 - acc: 0.8166

Epoch 21: acc did not improve from ©.82552

16/16 [=== == ] - 95s 6s/step - loss: ©.3643 - acc: 0.8166 - val_loss: 0.3970 - val_acc: 0.7944
Epoch 22/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 9.3839 - acc: 0.8036

Epoch 22: acc did not improve from ©.82552

16/16 [ ] - 95s 6s/step - loss: ©.3839 - acc: ©0.8036 - val_loss: 0.3632 - val_acc: 0.8271
Epoch 23/60

16/16 [=== == ] - ETA: @s - loss: ©.3811 - acc: ©.8006

Epoch 23: acc did not improve from ©.82552

16/16 [ ] - 95s 6s/step - loss: ©.3811 - acc: 0.8006 - val_loss: ©.3702 - val_acc: 0.8224

Sekil 81. InceptionResNetV2 Tip-2 adim output gorseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.
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Sekil 82. InceptionResNetV2 Tip-2 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi

Sekil 82’deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.
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Sekil 83. InceptionResNetV2 Tip-2 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 83’teki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi
cizgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.
InceptionResNetV2 Tip-3 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuclari

Egitilen InceptionResNetV2 Tip — 3 modeli 15 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya

maruz kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.
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Epoch 12/60

16/16 [==============================] - ETA: 8s - loss: 0.3659 - acc: 8.7966
Epoch 12: acc did not improve from ©.83350
16/16 [==============================] - 180s 6s/step - loss: ©.3659 - acc: 0.7

966 - val_loss: ©.3561 - val_acc: 0.8131
Epoch 13/60©

16/16 [==============================] - ETA: @s - loss: ©.3670 - acc: ©.8036
Epoch 13: acc did not improve from ©.83350
16/16 [==============================] - 99s 6s/step - loss: 8.3670 - acc: 9.80

36 - val_loss: ©.3814 - val_acc: ©.7757
Epoch 14/60

16/16 [==============================] - ETA: Os - loss: ©.3687 - acc: ©.8056
Epoch 14: acc did not improve from ©.83350
16/16 [==============================] - 100s 6s/step - loss: ©.3687 - acc: 0.8

056 - val_loss: ©.3353 - val_acc: ©.8318
Epoch 15/60

16/16 [==============================] - ETA: @s - loss: 0.3537 - acc: 9.8185
Epoch 15: acc did not improve from ©.83350
16/16 [==============================] - 98s 6s/step - loss: ©8.3537 - acc: 0.81

85 - val_loss: ©.3525 - val_acc: ©.7991

Sekil 84. InceptionResNetV2 Tip-3 adim output gorseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.
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Sekil 85. InceptionResNetV2 Tip-3 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi
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Sekil 85°teki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.
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Adim Sayisi

Sekil 86. InceptionResNetV2 Tip-3 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 86°daki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi

¢izgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.

2.6.6. InceptionVV3 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuclar:

InceptionV3 bazli hazirlanan modeller 3 Tip seklinde egitilmistir. EZitim sonucunda

olusan grafikler ve adim gosterimleri detaylica incelenmistir.

InceptionV3 Tip-1 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuclar:

Egitilen InceptionV3 Tip — 1 modeli 21 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.
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16/16 |==============================| - 40s 3s/step - loss: 0.1975 - acc: ©.
9133 - val_loss: ©.4422 - val_acc: 0.8271

Epoch 19/60

16/16 [==============================] - ETA: @s - loss: 9.1937 - acc: 9.9143
Epoch 19: acc improved from ©.91326 to 0.91426, saving model to model\model_ I
nceptionResNetV2_best.h5

16/16 [==============================] - 41s 3s/step - loss: 9.1937 - acc: @.
9143 - val_loss: ©.3943 - val_acc: 0.8458

Epoch 20/60

16/16 [==============================] - ETA: @s - loss: ©.1782 - acc: 0.9362
Epoch 20: acc improved from ©€.91426 to ©.93619, saving model to model\model_ I
nceptionResletV2_best.h5

16/16 [==============================] - 40s 2s/step - loss: 9.1782 - acc: 0.
9362 - val_loss: ©.4015 - val_acc: 0.8411

Epoch 21/60

16/16 [==============================] - ETA: @s - loss: ©0.1723 - acc: 0.9282
Epoch 21: acc did not improve from ©.93619
16/16 [==============================] - 40s 3s/step - loss: 9.1723 - acc: @

9282 - val_loss: ©.4679 - val_acc: ©.8318
Sekil 87. InceptionVV3 Tip-1 adim output gorseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmigtir.
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Sekil 88. InceptionVV3 Tip-1 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi



Hata (%)
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Sekil 88’deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.

—— training loss

0.7 4 - validation loss
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0.5 A

0.4 1

0.3 1
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Adim Sayisi
Sekil 89. InceptionV3 Tip-1 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 89°daki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi

cizgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.

InceptionV3 Tip-2 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuclar:

Egitilen InceptionV3 Tip — 2 modeli 22 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.
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Epoch 19: acc did not improve from €.83051

16/16 [==============================] - 42s 3s/step - loss: 0.3599 - acc: @.
8066 - val_loss: ©.4146 - val_acc: 8.7944

Epoch 20/60

16/16 [==============================] - ETA: @s - loss: 0.3634 - acc: 9.8195
Epoch 20: acc did not improve from 0.83051
16/16 [==============.—.===============] - 42s 35/5tep - loss: ©.3634 - acc: ©

8195 - val loss: ©.4447 - val_acc: ©8.7991
Epoch 21/60

16/16 [==============================] - ETA: O@s - loss: 0.3399 - acc: ©.8305
Epoch 21: acc did not improve from ©.83051
16/16 [==============================] - 43s 3s/step - loss: 0.3390 - acc: @

8305 - val loss: ©.4341 - val_acc: ©0.7850

Epoch 22/60

16/16 [==============================] - ETA: Os - loss: 8.3486 - acc: 0.8315
Epoch 22: acc improved from ©.83051 to ©.83151, saving model to model\model_ I
nceptionv3_best.h5

16/16 [==============================] - 41s 3s/step - loss: 0.3486 - acc: @.
8315 - wval_loss: 9.4400 - val _acc: ©.7944

Sekil 90. InceptionVV3 Tip-2 adim output gorseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.
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Sekil 91.  InceptionV3 Tip-2 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi
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Sekil 91°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,
mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gdstermektedir. Sekil 90°deki

grafikte egitim ve test verilerinin dogruluk skorlar1 korelasyon olusturmadig1 gézlenmistir.
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0.42 -
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Adim Sayisi

Sekil 92.  InceptionV3 Tip-2 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 92°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi
cizgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir. Sekil 91°deki grafikte

modelin test hata skorlarinin, egitim hata skorlarindan oldukca uzaklastigi1 goriilmektedir.

InceptionV3 Tip-3 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuclar:

Egitilen InceptionV3 Tip — 3 modeli 21 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.
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Epoch 18: acc did not improve from 0.83549

16/16 [==============================] - 435 3s/step - loss: 0.3401 - acc: 0.
8205 - val_loss: ©.3973 - val_acc: ©.7850

Epoch 19/60

16/16 [==============================] - ETA: O@s - loss: ©.3126 - acc: 0.8425
Epoch 19: acc improved from ©.83549 to 0.84247, saving model to model\model I
nceptionv3_best.h5

16/16 [==============================] - 43s 3s/step - loss: ©.3126 - acc: 0.
8425 - val_loss: ©.4081 - val_acc: 0.8364

Epoch 20/60

16/16 [==============================] - ETA: Os - loss: ©.3542 - acc: 0.8146
Epoch 20: acc did not improve from ©.84247
16/16 [==============================] - 455 3s/step - loss: ©0.3542 - acc: @

8146 - val_loss: ©.3685 - val_acc: 9.85@5
Epoch 21/60

16/16 [==============================] - ETA: @s - loss: ©0.3322 - acc: 0.8295
Epoch 21: acc did not improve from ©.84247
16/16 [=================.—.============] - 43s 35/step - loss: ©.3322 - acc: ©

8295 - val_loss: ©.3683 - val_acc: 9.7897

Sekil 93. InceptionVV3 Tip-3 adim output gorseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.
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Sekil 94.  InceptionV3 Tip-3 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi
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Sekil 94°teki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.

—— training loss
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Sekil 95. InceptionVV3 Tip-3 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 95°teki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi

cizgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.

2.6.7. ResNet50 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuglari

ResNet50 bazli hazirlanan modeller 3 Tip seklinde egitilmistir. Egitim sonucunda
olusan grafikler ve adim gdsterimleri detaylica incelenmistir.

ResNet50 Tip-1 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuclar:

Egitilen ResNet50 Tip — 1 modeli 39 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.
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Epoch 36: acc did not improve from ©.79960

16/16 [==============================] - 84s 5s/step - loss: 0.4999 - acc: 0.
7886 - val_loss: ©.5289 - val_acc: 0.7196

Epoch 37/68

16/16 [==============================] - ETA: @s - loss: 9.4999 - acc: 0.7866
Epoch 37: acc did not improve from ©.79960
16/16 [==============================] - 82s 5s/step - loss: 0.4999 - acc: 0.

7866 - val_loss: ©.5229 - val_acc: 0.7336
Epoch 38/60

16/16 [==============================] - ETA: @s - loss: 9.4914 - acc: 0.7956
Epoch 38: acc did not improve from ©.79960@
16/16 [==============================] - 8)s 5s/step - loss: 0.4914 - acc: 0.

7956 - val_loss: ©.5209 - val_acc: 0.7336
Epoch 39/686

16/16 [==============================] - ETA: @s - loss: 9.4809 - acc: 0.7866
Epoch 39: acc did not improve from 0.79960
16/16 [==============================] - 855 5s/step - loss: 0.4809 - acc: 0.

7866 - val_loss: ©.5334 - val_acc: ©.7336
Sekil 96. ResNet50 Tip-1 adim output gorseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.
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Sekil 97. ResNet50 Tip-1 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi
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Sekil 97°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.
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Adim Sayisi
Sekil 98. ResNet50 Tip-1 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 98°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi

cizgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.

ResNet50 Tip-2 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuglari

Egitilen ResNet50 Tip — 2 modeli 11 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.
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Epoch 9/60

16/16 [==============================] - ETA: @s - loss: 9.5223 - acc: 0.7767
Epoch 9: acc did not improve from 0.77767

16/16 [==============================] - 79s S5s/step - loss: ©.5223 - acc: 6.77

67 - val_loss: ©8.5822 - val_acc: 9.7523
Epoch 10/6@

16/16 [==============================] - ETA: @s - loss: 9.5163 - acc: 0.7777
Epoch 1@: acc did not improve from ©.77767
16/16 [==============================] - 79s 5s/step - loss: ©.5163 - acc: 9.77

77 - val_loss: ©.5787 - val_acc: 0.7430
Epoch 11/60

16/16 [==============================] - ETA: @s - loss: 9.5395 - acc: 0.7717
Epoch 11: acc did not improve from ©.77767
16/16 [==============================] - 795 5s/step - loss: 9.5395 - acc: 0.77

17 - val_loss: ©.5586 - val_acc: ©.7196

Sekil 99. ResNet50 Tip-2 adim output gorseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.
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Sekil 100. ResNet50 Tip-2 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi

Sekil 100°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.



Hata (%)
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Sekil 101. ResNet50 Tip-2 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 101°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu géstermektedir.

ResNet50 Tip-3 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuglari

Egitilen ResNet50 Tip — 3 modeli 9 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.
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Epoch 6/6©

16/16 [==============================] - ETA: O@s - loss: ©.5072 - acc: 0.7797
Epoch 6: acc did not improve from ©.78265

16/16 [==============================] - 82s 5s/step - loss: ©.5872 - acc: .77
97 - val_loss: ©.5269 - val_acc: ©.7290

Epoch 7/60

16/16 [==============================] - ETA: Os - loss: ©.5258 - acc: 0.7707
Epoch 7: acc did not improve from 9.78265

16/16 [==============================] - 82s 5s/step - loss: 9.5258 - acc: .77
07 - val_loss: ©.5169 - val_acc: 0.7477

Epoch 8/60

16/16 [==============================] - ETA: O@s - loss: ©.5419 - acc: 0.7537
Epoch 8: acc did not improve from ©.78265

16/16 [==============================] - 83s 5s/step - loss: 0.5419 - acc: 0.75
37 - val_loss: 0.5312 - val_acc: 0.7336

Epoch 9/60

16/16 [==============================] - ETA: @s - loss: ©.513@ - acc: 0.7737
Epoch 9: acc did not improve from ©.78265

16/16 [==============================] - 84s 5s/step - loss: ©.5138 - acc: ©.77

37 - val_loss: ©.5450 - val_acc: 9.7570

Sekil 102. ResNet50 Tip-3 adim output gorseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.
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Sekil 103. ResNet50 Tip-3 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi
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Sekil 103’teki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.

Hata (%)

—— training loss
0.55 - - validation loss
05471 | ‘
0.53 - / | /\
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Adim Sayisi

Sekil 104. ResNet50 Tip-3 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 104’teki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu,
mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.
2.6.8. Xception Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuclar:
Xception bazli hazirlanan modeller 3 Tip seklinde egitilmistir. Egitim sonucunda
olusan grafikler ve adim gosterimleri detaylica incelenmistir.
Xception Tip-1 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuclari

Egitilen Xception Tip — 1 modeli 11 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.
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Epoch 9/60

16/16 [==============================] - ETA: @s - loss: 9.2601 - acc: 0.8784
Epoch 9: acc improved from ©.85942 to ©.87836, saving model to model\model vg
glé_best.h5

16/16 [==============================] - 77s S5s/step - loss: 9.2601 - acc: O.
8784 - val loss: 0.3839 - val_acc: 9.7944

Epoch 10/68

16/16 [==============================] - ETA: @s - loss: ©.2303 - acc: 0.8893
Epoch 10: acc improved from ©.87836 to ©.88933, saving model to model\model v
ggle _best.h5

16/16 [==============================] - 78s S5s/step - loss: 0.2303 - acc: 0.
8893 - val_loss: 0.4012 - val_acc: 0.8131

Epoch 11/68

16/16 [==============================] - ETA: @s - loss: ©.2397 - acc: 0.8893
Epoch 11: acc did not improve from ©.88933
16/16 [==============================] - 77s SS/Step - loss: ©.2397 - acc: ©

8893 - val_loss: ©.3965 - val_acc: ©.8178

Sekil 105. Xception Tip-1 adim output gorseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.

Dogruluk (%)
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Sekil 106. Xception Tip-1 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi



Hata (%)
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Sekil 106’daki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.
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Sekil 107.  Xception Tip-1 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi
Sekil 107°deki grafikte turuncu c¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu géstermektedir.

Xception Tip-2 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuglari

Egitilen Xception Tip — 2 modeli 38 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.
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16/16 [ ] - 75s 5s/step - loss: ©.2346 - acc: 0.8953 - val_loss: ©.3469 - val_acc: 0.8131
Epoch 35/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 0.2669 - acc: 0.83804

Epoch 35: acc did not improve from ©.89531

16/16 [ ] - 75s 5s/step - loss: ©.2669 - acc: ©.8804 - val_loss: 8.3319 - val_acc: 0.8458
Epoch 36/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: 0.2727 - acc: 0.8853

Epoch 36: acc did not improve from ©.89531

16/16 [ ] - 75s 5s/step - loss: ©.2727 - acc: ©.8853 - val_loss: 0.3659 - val_acc: 0.8318
Epoch 37/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.2863 - acc: 0.8634

Epoch 37: acc did not improve from ©.89531

16/16 [ ] - 75s 5s/step - loss: ©.2863 - acc: ©.8684 - val_loss: 0.3330 - val_acc: 0.8598
Epoch 38/60

16/16 [ ] - ETA: @s - loss: ©.2437 - acc: 0.8853

Epoch 38: acc did not improve from ©.89531

16/16 [ ] - 74s 5s/step - loss: ©.2437 - acc: 0.8853 - val_loss: 8.3446 - val_acc: 0.8318

Sekil 108. Xception Tip-2 adim output gorseli

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.
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Sekil 109. Xception Tip-2 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi

Sekil 109°daki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.
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Sekil 110. Xception Tip-2 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 110°daki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.

Xception Tip-3 Temelli Modelin Grafik ve Adim Sonuglari

Egitilen Xception Tip — 3 modeli 23 adim sonra egitimi asir1 uydurmaya maruz

kalmamak i¢in fonksiyon tarafindan durdurulmustur.

Epoch
16/16
Epoch
16/16
Epoch
16/16
Epoch
16/16
Epoch
16/16
Epoch
16/16
Epoch
16/16
Epoch

20/60

===== ==] - ETA: @s - loss: 8.2697 - acc: 0.8764
20: acc improved from 0.87139 to ©.87637, saving model to model\model_vggl6_best.h5
===== ==] - 80s 5s/step - loss: ©.2697 - acc: 0.8764 - val_loss:
21/60

======= ====] - ETA: @s - loss: 0.2825 - acc: 0.83804
21: acc improved from 0.87637 to ©.88036, saving model to model\model_ vggl6 best.h5
===== ==] - 81s 5s/step - loss: ©.2825 - acc: 0.8804 - val_loss:
22/60

===== ==] - ETA: @s - loss: 8.2673 - acc: 0.8714

22: acc did not improve from 0.88036

L ====] - 80s 5s/step - loss: 9.2673 - acc: 0.8714 - val_loss:
23/60

===== ==] - ETA: @s - loss: 8.2610 - acc: 0.8734

23: acc did not improve from 0.88036

[===== ==] - 80s 5s/step - loss: ©.2610 - acc: ©.8734 - val_loss:

Sekil 111.  Xception Tip-3 adim output gorseli

0.3472

8.3755

0.3541

0.3533

val_acc:

val_acc:

val_acc:

val_acc:

0.8318

0.7991

0.8224

0.8131



Dogruluk (%)

Egitim sonucunda egitim ve dogrulama verilerinin olusturdugu ‘dogruluk’ ve ‘hata’

grafigi elde edilmistir.
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Sekil 112.  Xception Tip-3 egitim-dogrulama verilerinin dogruluk-adim grafigi

Sekil 112°deki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin dogruluk skorunu,

mavi ¢izgi ise egitim verileri ile modelin dogruluk skorunu gostermektedir.
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Sekil 113.  Xception Tip-3 egitim-dogrulama verilerinin hata-adim grafigi

Sekil 113’teki grafikte turuncu ¢izgi dogrulama verileri ile modelin hata skorunu, mavi

cizgi ise egitim verileri ile modelin hata skorunu gostermektedir.



3. BULGULAR VE iRDELEME

X-ray bagaj tarama sistemlerinden elde edilen goriintiilerin USB Bellek igeren ve
icermeyen olarak siniflandirilmasini amaglayan bu tez calismasinda Evrisim katmanini 8
farkli 6n egitimli model olusturan 24 farkli model kullanilmistir. Elde edilen metrik sonuglari

detaylica incelenmek iizere kaydedilmistir.

3.1. Egitim-Test Sonuclar1 ve Metrikler

Egitim sonunda olusan agirliklar1 belirlenmis modellerin, siniflandirma performanslari
belirlenmek i¢in egitimde kullanilan egitim ve dogrulama verileri ile test edilmistir. Daha
sonra biitlin olusturulan modellere test verilerinden secilen goriintiiler sunulup metrik

sonuglar1 kaydedilmistir.

3.1.1. VGG16 Temelli Modelin Egitim-Test Sonuclari ve Metrikleri

Calismada, VGG16 baz alarak tiretilen Tip-1, Tip-2 ve Tip-3 modellerinin egitim-test

sonuglar1 ve metrikleri tiretilmistir.

VGG16 Temelli Tip-1 Modelin Egitim-Test Sonuclari ve Metrikleri

In [9]: train_result = model vggl6.evaluate(train_generator)
val result = model vggl6.evaluate(test _generator)

model vgglé result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=['Train', 'Validation'],

index=['Loss', "Accuracy"])

model_vggl6 result

Out[9]:
Train Validation

Loss 0203432 0.322865
Accuracy 0907278 0.850467

Sekil 114.  VGG16 Tip-1 egitim-test verilerine gére dogruluk ve hata skorlart
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Model egitim-test verilerine gore oldukga basarili skorlar tiretmistir.

In [11]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_report
y_pred = model vggl6.predict(test_generator[8][@])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test = test_generator[8][-1]

#print(y_pred.shape)

#print(y_test.shape)

print("Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred))
print("Accuracy Score: ", accuracy_score(y_test,y pred))
print(“Classification report:\n", classification_report(y_pred,y test))

2/2 [==============================] - 8s 4s/step
Confusion matrix:
[[19. 4]
[ 3 38]]
Accuracy Score: 0.898625
Classification report:

precision recall fl-score support

e 9.83 0.86 0.84 22

1 0.93 9.90 .92 42

accuracy 2.89 64
macro avg 9.88 9.88 .88 64
weighted avg 0.89 .89 .89 64

Sekil 115.  VGG16 Tip-1 modeli metrikleri

Modelin dogruluk skoru 0,89, F1-Skoru 0,92 olarak tespit edilmistir. Modelin
dogruluk skoru ve F1-Skoru USB Bellek igeren goriintiileri siniflandirma problemi i¢in iyi

sonuglar vermistir.

VGG16 Temelli Tip-2 Modelin Egitim-Test Sonuclari ve Metrikleri

In [7]: train_result = model vggl6.evaluate(train_generator)
val _result = model vggl6.evaluate(test_generator)

model_vggl6_result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=['Train', 'Validation'],
index=['Loss', "Accuracy"])

model vgglé result

16/16 [==============================] - 1265 8s/step - loss: 0.2324 - acc: 0.8983
4/4 [========================= ] - 27s 6s/step - loss: ©.3289 - acc: ©.8551

Out[7]:
Train Validation

Loss 0232365 0.328853
Accuracy 0.898305 0.855140

Sekil 116. VGG16 Tip-2 egitim-test verilerine gére dogruluk ve hata skorlari
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Model egitim-test verilerine gore oldukga basarili skorlar iiretmistir.

In [9]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_report
y_pred = model_vggl6.predict(test_generator[0][0])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test = test_generator[0][-1]

#orint(y_pred.shape)

#print(y test.shape)

print(“Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred))
print("Accuracy Score: ", accuracy_score(y_test,y pred))
print(“Classification report:\n", classification_report(y_pred,y test))

2/2 [==============================] - 8s 4s/step
Confusion matrix:
[[18 4]
[ 3 39]]
Accuracy Score: ©.890625
Classification report:

precision recall fl-score support

] 08.82 0.86 0.84 21

1 0.93 8.91 9.92 43

accuracy .89 64
macro avg 0.87 9.88 .88 64
weighted avg 8.89 9.89 08.89 64

Sekil 117. VGG16 Tip-2 modeli metrikleri

Modelin dogruluk skoru 0,89, F1-Skoru 0,92 olarak tespit edilmistir. Modelin
dogruluk skoru ve F1-Skoru USB Bellek iceren goriintiileri siniflandirma problemi i¢in iyi

sonuglar vermistir.

VGG16 Temelli Tip-3 Modelin Egitim-Test Sonuclari ve Metrikleri

1@]: train_result = model_vggl6_t.evaluate(train_generator)
val_result = model vggl6 t.evaluate(test_generator)

model vggl6_t_result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=['Train’', 'Validation'],
index=['Loss', "Accuracy"])

model_vgglé_t_result

16/16 [==============================] - 127s 8s/step - loss: 0.2606 - acc: 9.8863
4/4 [==============================] - 29s 7s/step - loss: 0.3446 - acc: 0.8224

10]:
Train Validation

Loss 0.260578 0.344587

Sekil 118. VGG16 Tip-3 egitim-test verilerine gére dogruluk ve hata skorlari
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Model egitim-test verilerine gore oldukga basarili skorlar tiretmistir.

In [12]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_report

y_pred = model vggl6_t.predict(test_generator[8][@])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)
y_test = test_generator[8][-1]

#print(y_pred.shape)

#print(y_test.shape)

print(“Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred))
print(“Accuracy Score: ", accuracy_score(y_test,y pred))
print(“Classification report:\n", classification_report(y_pred,y test))

2/2 [==============================] - 8s 4s/step
Confusion matrix:
[[19 5]
[ 93111
Accuracy Score: 0.78125
Classification report:

precision recall fl-score support

8.79 9.68 0.73 28

1 0.78 0.86 9.82 36

accuracy 8.78 64

macro avg 0.78 0.77 9.77 64

weighted avg 0.78 0.78 ©.78 64
Sekil 119. VGG16 Tip-3 modeli metrikleri

Modelin dogruluk skoru 0,78, F1-Skoru 0,82 olarak tespit edilmistir. Modelin
dogruluk skoru ve F1-Skoru USB Bellek i¢eren goriintiileri siniflandirma problemi i¢in Tip-

1 ve Tip-2 modellere gore daha kotii bir sonug vermistir.

VGG16 Temelli Tip-1,Tip-2 ve Tip-3 modellerin Egitim-Test Sonuglarin ve
Metriklerinin Karsilastirilmasi

Tablo 1. VGG16 temelli Tip-1, Tip-2 ve Tip-3 modellerin egitim-test sonuglar1 ve

metrikleri
Calisilan Model | loss acc val_loss | val_acc |fl-score |accuracy score
Vgg16 (tip-1) |0,20343 [0,907278 |0,322865 |0,850467 | 0,92 0,890625
Vgg16 (tip-2) |0,23237 |0,898305 |0,328853 | 0,85514 | 0,92 0,890625
Vgg16 (tip-3) |0,26058 |0,886341 |0,344587 | 0,82243 | 0,82 0,78125
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Tablo 1’de VGG16 tabanli 3 tip modelin skorlar1 goriilmektedir. Skorlar baz alinarak

yorumlanacak olursa Tip-1 ve Tip-2 modelin daha basarili skorlar iirettigi goriilmektedir.

3.1.2. VGG19 Temelli Modelin Egitim-Test Sonuclar1 ve Metrikleri

Calismada, VGG19 baz alarak iiretilen Tip-1, Tip-2 ve Tip-3 modellerinin egitim-test

sonuclar1 ve metrikleri tiretilmistir.

VGG19 Temelli Tip-1 Modelin Egitim-Test Sonuclari ve Metrikleri

In [7]: train_result = model vggl9.evaluate(train_generator)
val_result = model_vggl9.evaluate(test_generator)

model vggl9 result = pd.DataFrame(zip(train_result, val result),
columns=['Train', 'Validation'],

index=['Loss', "Accuracy"])

model vggl9 result

Out[7]:
Train Validation

Loss 0.154191 0.261598
Accuracy 0.939182  0.873832

Sekil 120. VGG19 Tip-1 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlart

Model egitim-test verilerine gore oldukca basarili skorlar {iretmistir.
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In [9]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_report
y_pred = model_vggl9.predict(test_generator[@][0])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test = test_generator[8][-1]

#print(y_pred.shape)

#print(y_test.shape)

print("Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred))
print("Accuracy Score: ", accuracy_score(y_test,y pred))
print(“Classification report:\n", classification_report(y pred,y test))

2/2 [======= ========= ==] - 11s 5s/step
Confusion matrix:
[[18 6]
[ 1:39]]
Accuracy Score: 0.890625
Classification report:

precision recall fl-score support

9 0.75 9.95 0.84 19

1 @.97 0.87 0.92 45

accuracy 0.89 64
macro avg 9.86 9.91 0.88 64
weighted avg 9.91 0.89 0.89 64

Sekil 121.  VGG19 Tip-1 modeli metrikleri

Modelin dogruluk skoru 0,89, F1-Skoru 0,92 olarak tespit edilmistir. Modelin
dogruluk skoru ve F1-Skoru USB Bellek igeren goriintiileri siniflandirma problemi i¢in iyi

sonuglar vermistir.

VGG19 Temelli Tip-2 Modelin Egitim-Test Sonuclari ve Metrikleri

In [7]: train_result = model_vggl9.evaluate(train_generator)
val_result = model_vggl9.evaluate(test_generator)

model _vggl9 result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=['Train', 'Validation'],
index=['Loss', "Accuracy"])

model vggl9 result

] - 169s 10@s/step - loss: ©.2539 - acc: ©.8873
] - 35s 8s/step - loss: ©.30891 - acc: 0.8318

Out[7]:

Train Validation

Loss 0.253939 0.309147
Accuracy 0.887338 0831776

Sekil 122. VGG19 Tip-2 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlari
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Model egitim-test verilerine gore basarili skorlar liretmistir. Ancak VGG19 Tip-1

skorlarina gore diisiis tespit edilmistir.

In [9]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_report
y_pred = model vggl9.predict(test_generator[8][2])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test = test_generator[0][-1]

#print(y_pred.shape)

#print(y_test.shape)

print("Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred))
print(“Accuracy Score: ", accuracy_score(y_test,y pred))
print("Classification report:\n", classification_report(y_pred,y_test))

2/2 [==============================] - 1ls 5s/step
Confusion matrix:
[[22 6]
[ 4 32]]
Accuracy Score: ©.84375
Classification report:

precision recall fl-score support

<] 0.79 0.85 .81 26

1 .89 0.84 0.86 38

accuracy 0.384 64
macro avg 8.84 0.84 0.84 64
weighted avg 9.85 0.84 e.84 64

Sekil 123.  VGG19 Tip-2 modeli metrikleri

Modelin dogruluk skoru 0,84, F1-Skoru 0,86 olarak tespit edilmistir. Modelin
dogruluk skoru ve F1-Skoru USB Bellek igeren goriintiileri siniflandirma problemi igin iyi

sonuglar vermistir.

VGG16 Temelli Tip-3 Modelin Egitim-Test Sonuclari ve Metrikleri

In [7]: train_result = model_vggl9.evaluate(train_generator)
val_result = model_vggl9.evaluate(test_generator)

model_vggl9 result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=['Train’, 'Validation'],
index=["Loss’, "Accuracy"])

model_vggl9 result

16/16 [==============================] - 169s 11s/step - loss: ©.1942 - acc: ©.9322
4/4 [==============================] - 355 8s/step - loss: 0.2620 - acc: ©.8785

Out[7]: Train Validation

Loss 0.194196 0.262010
Accuracy 0932203 0.878505

Sekil 124. VGG19 Tip-3 egitim-test verilerine gére dogruluk ve hata skorlari



104

Model egitim-test verilerine gore olduke¢a basarili skorlar tiretmistir.

In [9]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_report
y_pred = model_vggl9.predict(test_generator[8][0])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test = test_generator[0][-1]

#print(y_pred.shape)

#porint(y_test.shape)

print(“Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y pred))
print(“Accuracy Score: ", accuracy_score(y_test,y pred))
print(“Classification report:\n", classification_report(y pred,y_ test))

2/2 [==============================] - 10s S5s/step
Confusion matrix:
[[19 4]
[ 140]]
Accuracy Score: ©.921875
Classification report:

precision recall fl-score support

%] 8.83 9.95 .88 20

1 0.98 9.91 0.94 44

accuracy .92 64
macro avg 8.90 9.93 0.91 64
weighted avg 9.93 9.92 8.92 64

Sekil 125. VGG19 Tip-3 modeli metrikleri

Modelin dogruluk skoru 0,92, F1-Skoru 0,94 olarak tespit edilmistir. Modelin
dogruluk skoru ve F1-Skoru USB Bellek i¢eren goriintiileri siniflandirma problemi i¢in Tip-

1 ve Tip-2 modellere gore daha basarili bir sonug vermistir.

VGG19 Temelli Tip-1,Tip-2 ve Tip-3 modellerin Egitim-Test Sonuglarin ve
Metriklerinin Karsilastirilmasi

Tablo 2. VGG19 temelli Tip-1, Tip-2 ve Tip-3 modellerin egitim-test sonuglar1 ve

metrikleri
accuracy
Cahgilan Model loss acc val loss | val acc |fl-score |score
Vggl9 (tip-1) 0.154191 [0.939182 |[0.261598 [0.873832 0.92 0.890625
Vggl9 (tip-2) 0.253939 |0.887338 [0.309147 [0.831776 0.86 0.84375
Vggl9 (tip-3) 0.194196 |0.932203 |0.262010 [0.878505 0.94 0.921875
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Tablo 2’de VGG19 tabanli 3 tip modelin skorlar1 goriilmektedir. Skorlar baz alinarak
yorumlanacak olursa Tip-3 modelin daha basarili skorlar tirettigi goriilmektedir. Bu sayede,

O0grenim aktarimi yonteminin bagarili bir sonug verdigi yorumlanabilir.

3.1.3. ResNetS0V2 Temelli Modelin Egitim-Test Sonuclar: ve Metrikleri

Caligmada, ResNet50V2 baz alarak tiretilen Tip-1, Tip-2 ve Tip-3 modellerinin egitim-

test sonuglar1 ve metrikleri iiretilmistir.

ResNet50V2 Temelli Tip-1 Modelin Egitim-Test Sonuclar: ve Metrikleri

In [8]: train_result = model_ResNet50V2.evaluate(train_generator)
val_result = model_ResNet50V2.evaluate(test_generator)

model_ResNet58V2_result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=['Train’, 'Validation'],
index=['Loss’, "Accuracy"])

model_ResNet50V2_result
16/16 [=======sssszsssssscsssszsss===== ] - 54s 3s/step - loss: 0.2361 - acc: @.9163
4/4 [===me=sssszssssssssssssssss=as ] - 125 3s/step - loss: ©.3575 - acc: ©.8178

Train Validation
Loss 0236125 0357501
Accuracy 0916251 0817757

Sekil 126. ResNet50V2 Tip-1 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlari

Model egitim-test verilerine gore oldukga basarili skorlar tiretmistir.
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In [10]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_report
y_pred = model_ResNet50V2.predict(test_generator[8][2])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test = test_generator[8][-1]

#porint(y_pred.shape)

#print(y_test.shape)

print(“Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y pred))
print("Accuracy Score: ", accuracy score(y_test,y pred))
print(“Classification report:\n", classification_report(y_pred,y_test))

2/2 [==============================] - 4s 2s/step
Confusion matrix:
[[19 5]
[3:37F]
Accuracy Score: 0.875
Classification report:

precision recall fl-score support

(4] 0.79 9.86 0.83 22

1 8.93 9.88 9.90 42

accuracy 0.88 64
macro avg .86 0.87 .86 64
weighted avg 9.88 0.88 0.88 64

Sekil 127. ResNet50V2 Tip-1 modeli metrikleri
Modelin dogruluk skoru 0,87, F1-Skoru 0,9 olarak tespit edilmistir. Modelin dogruluk

skoru ve F1-Skoru USB Bellek iceren goriintiileri siniflandirma problemi i¢in iyi sonuglar

vermistir.

ResNet50V2 Temelli Tip-2 Modelin Egitim-Test Sonuclar: ve Metrikleri

In [7]: train_result = model_ResNet50V2.evaluate(train_generator)
val _result = model ResNet50V2.evaluate(test_generator)

model ResNet50V2 result = pd.DataFrame(zip(train_result, val result),
columns=['Train’, 'Validation'],
index=['Loss', "Accuracy"])

model_ResNet50V2_result

] - 52s 3s/step - loss: ©.1953 - acc: ©.9053
- 11s 3s/step - loss: ©.2990 - acc: ©.8832

Train Validation

Loss 0.195320 0.299025
Accuracy (0.905284 0.883178

Sekil 128. ResNet50V2 Tip-2 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlari
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Model egitim-test verilerine gore basarili skorlar iiretmistir. ResNet50V2 Tip-1
skorlarina gore basar1 kaydedilmistir.
In [9]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_report

y_pred = model ResNet50V2.predict(test_generator[8][0])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test = test_generator[@][-1]

#print(y _pred.shape)

#print(y_test.shape)

print(“Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred))
print(“Accuracy Score: ", accuracy_score(y_test,y pred))
print(“Classification report:\n”, classification_report(y_pred,y test))

2/2 [===sm=s=ssssssssssss==========] - 45 25/step
Confusion matrix:
[[17 4]
[ 2 41])]
Accuracy Score: 8.90625
Classification report:

precision recall fl-score support

e 9.81 0.89 0.85 19

1 9.95 0.91 0.93 45

accuracy 0.91 64
macro avg 9.88 0.90 0.89 64
weighted avg 9.91 0.91 0.91 64

Sekil 129. ResNet50V2 Tip-2 modeli metrikleri
Modelin dogruluk skoru 0,93, F1-Skoru 0,9 olarak tespit edilmistir. Modelin dogruluk

skoru ve F1-Skoru USB Bellek iceren goriintiileri siniflandirma problemi i¢in iyi sonuglar

vermistir.

ResNet50V2 Temelli Tip-3 Modelin Egitim-Test Sonuclari ve Metrikleri

In [7]: train_result = model ResNet50V2.evaluate(train_generator)
val_result = model_ResNet50V2.evaluate(test_generator)

model ResNet5@V2 result = pd.DataFrame(zip(train_result, val _result),
columns=["Train', 'Validation'],
index=["Loss', "Accuracy"])

model ResNet5@V2_result

==============================] - 575 4s/step - loss: 9.1927 - acc: ©.9123
] - 13s 3s/step - loss: 9.3101 - acc: 0.8738

Out[7]: Train Validation

Loss 0.192718 0.310100
Accuracy 0912263 0.873832

Sekil 130. ResNet50V2 Tip-3 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlari
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Model egitim-test verilerine gore oldukga basarili skorlar tiretmistir.

In [9]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_report
y_pred = model ResNet50V2.predict(test_generator[@][0])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test = test_generator[@][-1]

#print(y_pred.shape)

#orint(y_test.shape)

print("Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred))
print(“Accuracy Score: ", accuracy_score(y test,y pred))
print(“Classification report:\n”, classification_report(y_pred,y test))

2/2 [==============================] - 55 2s/step
Confusion matrix:
[[17 4]
[ 142]]
Accuracy Score: ©.921875
Classification report:

precision recall fl-score support

@ 9.81 0.94 0.87 18

2! 9.98 0.91 0.94 46

accuracy 9.92 64
macro avg 2.89 9.93 0.91 64
weighted avg 8.93 9.92 0.92 64

Sekil 131. ResNet50V2 Tip-3 modeli metrikleri
Modelin dogruluk skoru 0,92, F1-Skoru 0,94 olarak tespit edilmistir. Modelin

dogruluk skoru ve F1-Skoru USB Bellek iceren goriintiileri siniflandirma problemi icin

basarili bulunmustur.

ResNet50V2 Temelli Tip-1,Tip-2 ve Tip-3 modellerin Egitim-Test Sonuclarin ve
Metriklerinin Karsilastirilmasi

Tablo 3. ResNet50V2 temelli Tip-1, Tip-2 ve Tip-3 modellerin egitim-test sonuglari ve
metrikleri

accuracy
score
ResNet50V2 (tip-1) | 0.236125 | 0.916251 | 0.357501 | 0.817757 | 0.90 0.875

ResNet50V2 (tip-2) | 0.195320 | 0.905284 | 0.299025 | 0.883178 | 0.90625 0.93
ResNet50V2 (tip-3) | 0.192718 | 0.912263 | 0.310100 | 0.873832 | 0.94 |0.921875

Cahisilan Model loss acc val loss | val acc |fl-score

Tablo 3’te ResNet50V2 tabanli 3 tip modelin skorlar1 goriilmektedir. Skorlar baz

alinarak yorumlanacak olursa Tip-2 ve Tip-3 modelin daha basarili skorlar {irettigi
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goriilmektedir. Bu sayede, veri arttirimi ve 6grenim aktarimi yontemlerinin basarili bir sonug

verdigi yorumlanabilir.

3.1.4. MobileNetV2 Temelli Modelin Egitim-Test Sonuclar1 ve Metrikleri

Caligmada, MobileNetV2 baz alarak iiretilen Tip-1, Tip-2 ve Tip-3 modellerinin

egitim-test sonuglar1 ve metrikleri tiretilmistir.

MobileNetV2 Temelli Tip-1 Modelin Egitim-Test Sonuclari ve Metrikleri

In [8]: train_result = model_MobilelNetV2.evaluate(train_generator)
val_result = model_MobileletV2.evaluate(test_generator)

model_MobileNetV2_result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=['Train'; 'Validation‘],|
index=['Loss', "Accuracy"])

model_MobileNetV2_result

16/16 [==============================] - 21s 1s/step - loss: 9.0718 - acc: ©0.9791
4/4 [==============================] - 55 Is/step - loss: 0.2523 - acc: 9.8738
Out[8]:

Train Validation

Loss 0.071029 0252285
Accuracy 0979063 0873832

Sekil 132.  MobileNetV2 Tip-1 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlari

Model egitim-test verilerine gore oldukca basarili skorlar tiretmistir.
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In [1@]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_report
y_pred = model_MobileNetV2.predict(test_generator[@][@])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)

test_generator[0][-1]

y_test

#print(y_pred.shape)

#print(y_test.shape)

print("Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y pred))
print("Accuracy Score: ", accuracy_score(y_test,y pred))
print(“"Classification report:\n", classification_report(y_pred,y_test))

2/2 [=====s=ssssssss=s=ss==========] - 25 665ms/step
Confusion matrix:
[f1s: 7]
[ e 42]]
Accuracy Score: ©.890625
Classification report:

precision recall fl-score support

e 0.68 1.00 0.81 15

1 1.e0 0.86 0.92 49

accuracy .89 64
macro avg .84 0.93 .37 64
weighted avg 2.93 .89 .90 64

Sekil 133. MobileNetV2 Tip-1 modeli metrikleri

Modelin dogruluk skoru 0,89, F1-Skoru 0,92 olarak tespit edilmistir. Modelin
dogruluk skoru ve F1-Skoru USB Bellek igeren goriintiileri siniflandirma problemi i¢in iyi

sonuglar vermistir.

MobileNetV2 Temelli Tip-2 Modelin Egitim-Test Sonuclar1 ve Metrikleri

In [7]: train_result = model_MobilelNetV2.evaluate(train_generator)
val_result = model_MobilelNetV2.evaluate(test_generator)

model MobileletV2_result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=['Train’, 'Validation'],
index=["Loss', "Accuracy"])

model MobileletV2_result

==============================] - 225 ls/step - loss: 9.2444 - acc: 9.8794
] - 55 1s/step - loss: ©.2947 - acc: ©.8364

Train Validation

Loss 0244411 0.294663
Accuracy 0879362 0.836449

Sekil 134.  MobileNetV2 Tip-2 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlari
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Model egitim-test verilerine gore basarili skorlar iiretmistir. Ancak MobileNetV2 Tip-

1 skorlarma gore diisiis tespit edilmistir.

from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_report
y_pred = model_MobileMNetV2.predict(test_generator[@][8])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test = test_generator[@][-1]

#print(y_pred. shape)

#print(y_test.shape)

print("Confusion matrix:\n”, confusion_matrix(y test, y pred))
print("Accuracy Score: ", accuracy_scora(y test,y pred))
print(“Classification report:\n“, classification_report(y_pred,y_test))

2/2 [===ssssssssssssss=sssssss=s==s===] - 25 627ms/step
Confusion matrix:
[[11 5]
[ 6 42]]
Accuracy Score: 0.828125
Classification report:

precision recall fl-score support

e 0.69 0.65 0.67 17

1 2.88 @.89 9.88 47

accuracy 0.83 64
macro avg e.78 .77 9.78 64
weighted avg 0.83 9.83 9.83 64

Sekil 135. MobileNetV2 Tip-2 modeli metrikleri

Modelin dogruluk skoru 0,82, FI1-Skoru 0,88 olarak tespit edilmistir. Modelin
dogruluk skoru ve F1-Skoru USB Bellek igeren goriintiileri siniflandirma problemi igin iyi

sonuglar vermistir.

MobileNetV2 Temelli Tip-3 Modelin Egitim-Test Sonuclar: ve Metrikleri

In [7]: train_result = model_ MobileNetV2.evaluate(train_generator)
val_result = model_ MobilelNetV2.evaluate(test_generator)

model_MobileletV2_result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=["Train’, ‘Validation'],
index=['Loss', "Accuracy”])

model_MobilelletV2_result

----------------------------- =] - 22s 1s/step - loss: ©.1293 - acc: ©.9691
] - 5s 1s/step - loss: ©.2531 - acc: 9.8879

Out[7]:

Train Validation

Loss 0.129258 0.253112
Accuracv 0969093 0887850

Sekil 136. MobileNetV2 Tip-3 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlari
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Model egitim-test verilerine gore oldukga basarili skorlar tiretmistir.

In [11]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_report
y_pred = model_MobileNetV2.predict(test_generator[@][@])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test = test_generator[@][-1]

#print(y_pred
#pri

print("

ix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred))
print("Accuracy Score: ", accuracy_score(y_test,y pred))
print(“"Classification report:\n", classification_report(y_pred,y_test))
2/2 [======sssssssssssssssssssss=== ] - 1s 629ms/step
Confusion matrix:

[[13 6]
[ 2 43]]

Accuracy Score: 0.875
Classification report:

precision recall fl-score support

0 09.68 0.87 0.76 15

1 .96 0.88 0.91 49

accuracy .88 64
macro avg 0.82 0.87 0.84 64
weighted avg 9.89 0.88 9.88 64

Sekil 137.  MobileNetVV2 Tip-3 modeli metrikleri

Modelin dogruluk skoru 0,87, F1-Skoru 0,91 olarak tespit edilmistir. Modelin
dogruluk skoru ve F1-Skoru USB Bellek i¢eren goriintiileri siniflandirma problemi i¢in Tip-
2 modelinden basarilt oldugu tespit edilip ve Tip-1 modele goére basarisiz oldugu

gbzlenmistir.

MobileNetV2 Temelli Tip-1,Tip-2 ve Tip-3 modellerin Egitim-Test Sonuclarin
ve Metriklerinin Karsilastirilmasi

Tablo 4. MobileNetV2 temelli Tip-1, Tip-2 ve Tip-3 modellerin egitim-test sonuglar1 ve

metrikleri

Calisilan Model loss acce val loss | val _acc |fl-score acsccli)l;z;cy
MobileNetV?2 (tip-

1) 0.071029 | 0.979063 | 0.252285|0.873832| 0.92 0.890625
MobileNetV?2 (tip-

2) 0.244411 | 0.879362 [0.294663 | 0.836449 | 0.88 0.828125
MobileNetV?2 (tip-

3) 0.129258 | 0.969093 | 0.253112 | 0.887850| 0.91 0.875
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Tablo 4’te MobileNetV2 tabanli 3 tip modelin skorlart goriilmektedir. Skorlar baz
aliarak yorumlanacak olursa Tip-1 modelin daha basarili skorlar iirettigi goriilmektedir. Bu

sayede, normal veriler ile egitim géren modelin daha basarili sonug¢ verdigi yorumlanabilir.

3.1.5. InceptionResNetV2 Temelli Modelin Egitim-Test Sonuclari ve Metrikleri

Caligmada, InceptionResNetV2 baz alarak tiretilen Tip-1, Tip-2 ve Tip-3 modellerinin

egitim-test sonuclar1 ve metrikleri tiretilmistir.

InceptionResNetV2 Temelli Tip-1 Modelin Egitim-Test Sonuclar: ve Metrikleri

In [8]: train_result = model_InceptionResNetV2.evaluate(train_generator)
val_result = model_InceptionResNetV2.evaluate(test_generator)

model InceptionResNetV2 result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=[ 'Train’, 'Validation'],
index=['Loss', "Accuracy”])
model_InceptionResNetV2_result
16/16 [==============================] - 795 5s/step - loss: 0.2193 - acc: ©0.8993
4/4 [mmmessscssssssssnssssnsnnsnnns ] - 17s 4s/step - loss: ©0.3186 - acc: 0.8645

Train Validation

Loss 0219302 0318633
Accuracy 0899302 0864486

Sekil 138. InceptionResNetV2 Tip-1 egitim-test verilerine gére dogruluk ve hata skorlari

Model egitim-test verilerine gore oldukca basarili skorlar tiretmistir.
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from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_report

y_pred = model_ InceptionResNetV2.predict(test_generator[@][@8])

y_pred =

y_test = test_generator[@][-1]

#print(y_pred.shape)
#print(y_test.shape)

np.argmax(y_pred, axis=-1)

print("Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y pred))

print("Accuracy Score:

", accuracy_score(y_test,y pred))

print("Classification report:\n“, classification_report(y_pred,y test))

Confusion matrix:

[[16 2]

[ 541]]
Accuracy Score: 0.890625
Classification report:

precision recall
5] 0.89 9.76
1 0.89 0.95
accuracy
macro avg 8.89 .86
weighted avg 0.89 9.89
Sekil 139.

] - 8s 3s/step

fl-score support
9.82 21
0.92 43
.89 64
.87 64
.89 64

InceptionResNetV2 Tip-1 modeli metrikleri

Modelin dogruluk skoru 0,89, F1-Skoru 0,92 olarak tespit edilmistir. Modelin

dogruluk skoru ve F1-Skoru USB Bellek igeren goriintiileri siniflandirma problemi i¢in iyi

sonuglar vermistir.

3.1.5.2. InceptionResNetVV2 Temelli Tip-2 Modelin Egitim-Test Sonuclar ve

Metrikleri

In [71:

train_result = model_InceptionResNetV2.evaluate(train_generator)

val_result = model_InceptionResNetV2.evaluate(test_generator)

model_InceptionResNetV2_result =

pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),

columns=[ 'Train', 'Validation'], |
index=["Loss', "Accuracy"])

model_InceptionResNetV2_result

16/16 [===========================
4/4 [==
Out[7]:
Train Validation
Loss 0.318589 0.351435
Accuracy 0.831505  0.808411
Sekil 140.

===] - 82s 5s/step - loss: 9.3186 - acc: 0.8315

] - 18s 4s/step - loss: 9.3514 - acc: 0.8084

InceptionResNetV2 Tip-2 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlari
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Model egitim-test verilerine gore basarili  skorlar iiretmistir.  Ancak

InceptionResNetV2 Tip-1 skorlaria gore diisiis tespit edilmistir.

In [9]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_report
y_pred = model_InceptionReslletV2.predict(test_generator[0][8])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test = test_generator[0][-1]

#print(y_pred. shape)

#print(y_test.shape)

print("Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred))
print("Accuracy Score: ", accuracy_score(y_test,y pred))
print(“"Classification report:\n", classification_report(y_pred,y test))

2/2 [==============================] - 8s 3s/step
Confusion matrix:
[[18 11]
[ 134]]
Accuracy Score: 8.8125
Classification report:

precision recall fl-score support

9 .62 .95 0.75 19

di 8.97 9.76 9.85 45

accuracy 0.81 64
macro avg .80 9.85 .89 64
weighted avg 8.87 9.81 0.82 64

Sekil 141. InceptionResNetV2 Tip-2 modeli metrikleri

Modelin dogruluk skoru 0,81, F1-Skoru 0,85 olarak tespit edilmistir. Modelin
dogruluk skoru ve F1-Skoru USB Bellek i¢eren goriintiileri siniflandirma problemi i¢in Tip-

1 modeline gore daha kotii sonuglar vermistir.

InceptionResNetV2 Temelli Tip-3 Modelin Egitim-Test Sonuclari ve Metrikleri

In [8]: train_result = model_InceptionResNetV2.evaluate(train_generator)
val_result = model_InceptionResNetV2.evaluate(test_generator)

model_InceptionResNetV2_ result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=['Train', 'Validation'],

index=["'Loss’, "Accuracy"])

model_InceptionResNetV2_result

16/16 [ ] - 80s 5s/step - loss: 0.2541 - acc: 0.89
63
4/4 [==============================] - 17s 4s/step - loss: 0.3263 - acc: 0.8411

o
A
ca

Train Validation

Loss 0.254092 0.326297
Accuracy 0.896311 0.841121

Sekil 142. InceptionResNetV2 Tip-3 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlar1
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Model egitim-test verilerine gore basarili skorlar tiretmistir.

In [10]:

from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_rep

y_pred =
y_pred =

y_test =

#print(y_pred.shape)

#print(y_tes

t.shape)
print(“Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred))

print(“Accuracy Score:

print(“"Classification report:\n"”, classification_report(y_pred,y test))

Confusion matrix:

[[15 8]
[ 4 37]]

Accuracy Score:

Classification report:

test_generator[@][-1]

model InceptionResNetV2.predict(test_generator[0][@])
np.argmax(y_pred, axis=-1)

“, accuracy_score(y_test,y pred))

9.8125

- 8s 3s/step

precision recall fl-score support

%} 9.65 0.79 9.71 19

1 9.90 9.82 9.86 45

accuracy 8.81 64

macro avg 0.78 .81 8.79 64

weighted avg 9.83 0.81 0.82 64
Sekil 143. InceptionResNetV2 Tip-3 modeli metrikleri

Modelin dogruluk skoru 0,86, F1-Skoru 0,81 olarak tespit edilmistir.

InceptionResNetV2 Temelli Tip-1,Tip-2 ve Tip-3 modellerin Egitim-Test

Sonuglarin ve Metriklerinin Karsilastirilmasi

Tablo 5. InceptionResNetV2 temelli Tip-1, Tip-2 ve Tip-3 modellerin egitim-test
sonuclar1 ve metrikleri
Calisilan Model loss acc val loss | val acc | 1l- |accuracy
= - score score
InceptionResNetV2
(tip-1) 0.219302 | 0.899302 | 0.318633 | 0.864486| 0.92 ]0.890625
InceptionResNetV2
(tip-2) 0.318589 | 0.831505 | 0.351435 | 0.808411| 0.85 0.8125
InceptionResNetV2
(tip-3) 0.254092 | 0.896311 | 0.326297 | 0.841121| 0.86 0.8125
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Tablo 5’te InceptionResNetV2 tabanli 3 tip modelin skorlar1 goriilmektedir. Skorlar
baz alinarak yorumlanacak olursa Tip-1 modelin daha basarili skorlar iirettigi goriilmektedir.
Bu sayede, normal veriler ile egitim goren modelin daha basarili sonu¢ verdigi

yorumlanabilir.

3.1.6. InceptionV3 Temelli Modelin Egitim-Test Sonuclar: ve Metrikleri

Calismada, InceptionV3 baz alarak tiretilen Tip-1, Tip-2 ve Tip-3 modellerinin egitim-

test sonuglar1 ve metrikleri iiretilmistir.

InceptionV3 Temelli Tip-1 Modelin Egitim-Test Sonuclar: ve Metrikleri

In [8]: train_result = model_Inceptionv3.evaluate(train_generator)
val result = model Inceptionv3.evaluate(test_generator)

model_Inceptionv3_result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=[*Train’, 'Validation'],

index=['Loss"', "Accuracy"])

model_Inceptionv3_result

16/16 [==============================] - 31s 2s/step - loss: 0.2052 - acc: ©.92
62
4/4 [==============================] - 7s 2s/step - loss: 0.3836 - acc: 9.8411

Train Validation

Loss 0.205166 0.383610
Accuracy 0.926221 0.841121

Sekil 144. InceptionV3 Tip-1 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlari

Model egitim-test verilerine gore oldukca basarili skorlar tiretmistir.
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In [108]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_rep
y_pred = model_Inceptionv3.predict(test_generator[0][2])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test = test_generator[@][-1]

#print(y_pred. shape)

#print(y_test.shape)

print(“Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred))
print("Accuracy Score: ", accuracy_score(y_test,y_pred))
print(“"Classification report:\n", classification_report(y_pred,y_test))

2/2 [==============================] - 35 ls/step
Confusion matrix:
[[21 2]
[ 7 34]]
Accuracy Score: ©.859375
Classification report:

precision recall fl-score support

5} 0.91 0.75 0.82 28

1 9.83 0.94 0.88 36

accuracy 0.86 64
macro avg .87 9.85 0.85 64
weighted avg 0.87 0.86 0.86 64

Sekil 145. InceptionVV3 Tip-1 modeli metrikleri

Modelin dogruluk skoru 0,85, F1-Skoru 0,88 olarak tespit edilmistir. Modelin
dogruluk skoru ve F1-Skoru USB Bellek iceren goriintiileri siniflandirma problemi i¢in 1yi

sonuglar vermistir.

InceptionV3 Temelli Tip-2 Modelin Egitim-Test Sonuclar: ve Metrikleri

In [8]: train_result = model_Inceptionv3.evaluate(train_generator)
val result = model Inceptionv3.evaluate(test_generator)

model_Inceptionv3_result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=['Train', ‘Validation'],

index=["'Loss', "Accuracy”])

model Inceptionv3_result

16/16 [==============================] - 31s 2s/step - loss: 0.3380 - acc: 9.83
75
4/4 [==============================] - 75 ls/step - loss: ©.3956 - acc: 0.7944

Train Validation

Loss 0.338046 0.395603
Accuracy 0837488 0.794393

Sekil 146. InceptionV3 Tip-2 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlari
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Model egitim-test verilerine gore basarili skorlar tiretmistir.

In [18]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_rep
y_pred = model_Inceptionv3.predict(test_generator[8][@0])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test = test_generator[@][-1]

#print(y_pred.shape)

#print(y_test.shape)

print(“Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred))
print(“Accuracy Score: ", accuracy_score(y_test,y pred))
print(“Classification report:\n", classification_report(y_pred,y_test))

2/2 [==============================] - 35 948ms/step
Confusion matrix:
[[16 7]
[ 536]]
Accuracy Score: ©0.8125
Classification report:

precision recall fl-score support

4] 0.70 0.76 .73 21

1 0.88 0.84 0.86 43

accuracy 8.81 64
macro avg 0.79 9.80 .79 64
weighted avg 0.82 0.81 .81 64

Sekil 147. InceptionVV3 Tip-2 modeli metrikleri

Modelin dogruluk skoru 0,81, F1-Skoru 0,86 olarak tespit edilmistir.

InceptionV3 Temelli Tip-3 Modelin Egitim-Test Sonugclar: ve Metrikleri

In [11]: train_result = model InceptionV3.evaluate(train_generator)
val _result = model_InceptionV3.evaluate(test_generator)

model InceptionV3_result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=['Train’, 'Validation'],
index=['Loss', "Accuracy"])

model_InceptionV3_result

] - 32s 2s/step - loss: ©.2467 - acc: ©0.8953
] - 7s 2s/step - loss: ©8.3563 - acc: 9.8505

474 [

Out[11]:

Train Validation

Loss 0246722 0.356283
Accuracy 0.895314  0.850467

Sekil 148. InceptionV3 Tip-3 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlari
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Model egitim-test verilerine gore basarili skorlar tiretmistir.

In [13]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_rep
y_pred = model InceptionV3.predict(test_generator[8][0])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)
y_test = test_generator[0][-1]

#print(y_pred. shape

#print(y_test.shape)

print(“Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred))
print(“Accuracy Score: ", accuracy_score(y test,y pred))
print(“Classification report:\n", classification_report(y_pred,y test))

2/2 [==============================] - 35 992ms/step
Confusion matrix:
[[19 10]
[ 431]]
Accuracy Score: 0.78125
Classification report:

precision recall fl-score support
2] 0.66 9.83 0.73 23
1 .89 .76 0.82 41
accuracy 0.78 64
macro avg 0.77 9.79 0.77 64
weighted avg 0.80 9.78 0.79 64
Sekil 149. InceptionV3 Tip-3 modeli metrikleri

Modelin dogruluk skoru 0,78, F1-Skoru 0,82 olarak tespit edilmistir.

InceptionV3 Temelli Tip-1,Tip-2 ve Tip-3 modellerin Egitim-Test Sonuglarin ve
Metriklerinin Karsilastirilmasi

Tablo 6. InceptionV3 temelli Tip-1, Tip-2 ve Tip-3 modellerin egitim-test sonuglar1 ve
metrikleri

Calisilan Model loss acc val loss | val acc | fl-score acsccl::;icy

InceptionV3 (tip-1) | 0.205166 | 0.926221 | 0.383610 |0.841121| 0.88 0.859375

InceptionV3 (tip-2) | 0.338046 | 0.837488 | 0.395603 |0.794393| 0.86 0.8125

InceptionV3 (tip-3) | 0.246722 | 0.895314 | 0.356283 |0.850467| 0.82 | 0.78125

Tablo 6’da InceptionV3 tabanli 3 tip modelin skorlar1 goriilmektedir. Skorlar baz
alinarak yorumlanacak olursa Tip-1 modelin daha basaril skorlar iirettigi goriilmektedir. Bu

sayede, normal veriler ile egitim géren modelin daha basarili sonug¢ verdigi yorumlanabilir.
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3.1.7. ResNet50 Temelli Modelin Egitim-Test Sonug¢lari ve Metrikleri

Calismada, ResNet50 baz alarak tretilen Tip-1, Tip-2 ve Tip-3 modellerinin egitim-

test sonuglar1 ve metrikleri iiretilmistir.

ResNet50 Temelli Tip-1 Modelin Egitim-Test Sonuclar: ve Metrikleri

In [7]: train_result = model_ResNet5@.evaluate(train_generator)
val_result = model_ReslNet5@.evaluate(test_generator)

model_ResNet5@_result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=['Train’, 'Validation'],

index=[ ‘Loss', "Accuracy"])

model_ResNet5@_result

e e e o o ey S s s s B s 4s/step - loss: . - acc: -
16/16 [ ] 64s 4s/ 1 9.4627 0.89
56

/ e e e ). S s Jsfstep =iloss: . - acc: A
4/4 14s 3s/ 1 9.5079 0.7430

Out[7]:
Train Validation

Loss 0462728 0.507936
Accuracv 0.805583 0.742991

Sekil 150. ResNet50 Tip-1 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlari

Model egitim-test verilerine gore iyi sayllamayacak derecede skorlar liretmistir.

In [9]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_rep
y_pred = model_ResNet5@.predict(test_generator[0][2])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test = test_generator[8][-1]

#print(y_pred.shape)

#print(y_test.shape)

print(“Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred))
print(“"Accuracy Score: ", accuracy_score(y_test,y pred))
print("Classification report:\n", classification_report(y_pred,y test))

2/2 [==============================] - 55 2s/step
Confusion matrix:
[[12 10]
[11 31]]
Accuracy Score: ©0.671875
Classification report:

precision recall fl-score support

] 8.55 0.52 0.53 23

1 .74 0.76 0.75 41

accuracy 0.67 64
macro avg 0.64 .64 0.64 64
weighted avg 0.67 0.67 .67 64

Sekil 151. ResNet50 Tip-1 modeli metrikleri
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Modelin dogruluk skoru 0,67, F1-Skoru 0,75 olarak tespit edilmistir. Modelin
dogruluk skoru ve F1-Skoru USB Bellek i¢eren goriintiileri siniflandirma problemi i¢in iyi

sonuclar vermemistir.

ResNet50 Temelli Tip-2 Modelin Egitim-Test Sonuclar: ve Metrikleri

In [7]: train_result = model ResNet5@.evaluate(train_generator)
val _result = model ReshNet50.evaluate(test_generator)

model ResNet5@ result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=["'Train’, 'Validation'],

index=['Loss', "Accuracy"])

model_ResNet50@_result

16/16 [==============================] - 655 4s/step - loss: ©.50897 - acc: 9.79
16
4/4 [==============================] - 14s 3s/step - loss: 0.5542 - acc: 0.7243

Out[7]:
Train Validation

Loss 0509743 0554223
Accuracy 0791625 0.724299

Sekil 152. ResNet50 Tip-2 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlari

Model egitim-test verilerine iyi sayi1lamayacak derecede skorlar liretmistir.

In [9]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_rep
y_pred = model_Reslet5@.predict(test_generator[08][@])
y_pred np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test = test_generator[0][-1]

#print(y_pred.shape)

#print(y_test.shape)

print(“Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y pred))
print(“Accuracy Score: ", accuracy_score(y_test,y _pred))
print(“Classification report:\n", classification_report(y_pred,y_test))

/2 [Ressssassapoosarasaarnsasaanadis G Iefetian
Confusion matrix:
[[12 12]
[ 6 34]]
Accuracy Score: 0.71875
Classification report:

precision recall fl-score support

Q .50 9.67 .57 18

1, 8.85 0.74 .79 46

accuracy Q.72 64
macro avg 0.68 0.70 0.68 64
weighted avg .75 0.72 0.73 64

Sekil 153. ResNet50 Tip-2 modeli metrikleri
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Modelin dogruluk skoru 0,71, F1-Skoru 0,79 olarak tespit edilmistir.

ResNet50 Temelli Tip-3 Modelin Egitim-Test Sonuclar: ve Metrikleri

In [8]: train_result = model ResNet5@.evaluate(train_generator)
val_result = model_ResNet50.evaluate(test_generator)

model ResNet5@ result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=['Train", 'Validation'],

index=['Loss’, "Accuracy"])

model_ResNet5@_result

16/16 [==============================] - 665 4s/step - loss: 9.4643 - acc: 0.80
46
4/4 [==============================] - 14s 3s/step - loss: 0.5064 - acc: 0.7477

Out[8]:
Train Validation

Loss 0464292 0506417
Accuracy 0.804586 0.747664

Sekil 154. ResNet50 Tip-3 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlar

Model egitim-test verilerine gore basarili skorlar iiretememistir.

In [16]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_rep
y_pred = model ReslNet5@.predict(test_generator[@][8])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test = test_generator[@][-1]

#print(y_pred.shape)

#print(y_test.shape)

print(“Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred))
print("Accuracy Score: ", accuracy_score(y_test,y pred)})
print(“Classification report:\n", classification_report(y_pred,y test))

2/2 [==============================] - 55 25/step
Confusion matrix:
[[106 9]
[ 936]]
Accuracy Score: ©0.71875
Classification report:

precision recall fl-score support

0 9.53 9.53 0.53 19

1 0.80 0.80 0.80 45

accuracy 0.72 64
macro avg 8.66 9.66 .66 64
weighted avg 0.72 0.72 0.72 64

Sekil 155. ResNet50 Tip-3 modeli metrikleri
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Modelin dogruluk skoru 0,71, F1-Skoru 0,8 olarak tespit edilmistir.

ResNet50 Temelli Tip-1,Tip-2 ve Tip-3 modellerin Egitim-Test Sonuclarin ve

Metriklerinin Karsilastirilmasi

Tablo 7. ResNet50 temelli Tip-1, Tip-2 ve Tip-3 modellerin egitim-test sonuglar1 ve
metrikleri
Cahgilan Model loss acc val_loss val_acc | fl-score accuracy
score
ResNet50 (tip-1) | 0.462728 | 0.805583 | 0.507936 | 0.742991 0.75 0.671875
ResNet50 (tip-2) | 0.509743 | 0.791625 | 0.554223 | 0.724299 0.79 0.71875
ResNet50 (tip-3) | 0.464292 | 0.804586 | 0.506417 | 0.747664 0.80 0.71875

Tablo 7°de Xception tabanli 3 tip modelin skorlar1 gériilmektedir. Skorlar baz alinarak
yorumlanacak olursa Tip-1, Tip-2 ve Tip-3 basarili sayilamayacak derecede kotii skorlar

tiretmigtir.

3.1.8. Xception Temelli Modelin Egitim-Test Sonuclari ve Metrikleri

Calismada, ResNet50 baz alarak tretilen Tip-1, Tip-2 ve Tip-3 modellerinin egitim-

test sonuglart ve metrikleri tiretilmistir.

Xception Temelli Tip-1 Modelin Egitim-Test Sonuclari ve Metrikleri

In [6]: train_result = model_ Xception.evaluate(train_generator)

val _result = model Xception.evaluate(test_generator)
model_Xception_result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=['Train’, 'Validation'],

index=['Loss', "Accuracy"])

model_Xception_result

16/16 [==============================] - 62s 4s/step - loss: 0.2993 - acc: 0.87
24
4/4 [==============================] - 135 3s/step - loss: 9.3744 - acc: 0.7991

Train Validation

Loss 0.299349  0.374359

Accuracy 0.870389 0.799065

Sekil 156. Xception Tip-1 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlari
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Model egitim-test verilerine gore iyi sayilamayacak derecede skorlar tiretmistir.

In [8]: from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_rep
y_pred = model Xception.predict(test_generator[0][8])
y_pred np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test = test_generator[0][-1]

#print(y_pred.shape)

#print(y_test.shape)

print(“Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred))
print(“"Accuracy Score: ", accuracy_score(y_test,y pred))
print(“Classification report:\n", classification_report(y_pred,y test))

2/2 [==== ===s== ====] - 5s 2s/step
Confusion matrix:
[[20 4]
[10 30]]
Accuracy Score: ©.78125
Classification report:

precision recall fl-score support

%] .83 0.67 0.74 30

1 .75 9.88 .81 34

accuracy 0.78 64
macro avg 8.79 0.77 0.78 64
weighted avg 0.79 0.78 0.78 64

Sekil 157.  Xception Tip-1 modeli metrikleri

Modelin dogruluk skoru 0,81, F1-Skoru 0,78 olarak tespit edilmistir. Modelin
dogruluk skoru ve F1-Skoru USB Bellek igeren goriintiileri siniflandirma problemi i¢in iyi

sonuglar vermemistir.

Xception Temelli Tip-2 Modelin Egitim-Test Sonuclari ve Metrikleri

In [7]: train_result = model_Xception.evaluate(train_generator)
val_result = model Xception.evaluate(test_generator)

model Xception_result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=["Train’, 'Validation'],
index=['Loss', "Accuracy"])

model Xception_result

16/16 [
474 [

Out[7]:
Train Validation

Loss 0.247448 0.329666
Accuracy 0.897308  0.841121

Sekil 158. Xception Tip-2 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlari

Model egitim-test verilerine gore iyi skorlar tiretmistir.
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from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_report
y_pred = model Xception.predict(test_generator[@][@])
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)

y_test = test_generator[0][-1]

#print(y_pred.shape)

#print(y_test.shape)

print(“Confusion matrix:\n", confusion_matrix(y_test, y pred))

print ("Accuracy Score: ", accuracy_score(y_test,y pred))
print(“Classification report:\n", classification_report(y_pred,y test))

Confusion matrix:

[[14 7]

[ 3 40]]
Accuracy Score: 0.84375
Classification report:

precision recall fl-score support

e 8.67 9.82 0.74 17

1 8.93 .85 .89 47

accuracy 0.34 64
macro avg 0.89 9.84 ©.81 64
weighted avg 8.86 9.84 0.85 64

Sekil 159. Xception Tip-2 modeli metrikleri

Modelin dogruluk skoru 0,84, F1-Skoru 0,89 olarak tespit edilmistir. Model oldukca

1yi sonuclar tiretmistir.

Xception Temelli Tip-3 Modelin Egitim-Test Sonuclar: ve Metrikleri

In [7]: train_result = model Xception.evaluate(train_generator)
val result = model Xception.evaluate(test_generator)

model Xception_result = pd.DataFrame(zip(train_result, val_result),
columns=["Train’, ’'Validation'],

index=['Loss', "Accuracy"])

model_Xception_result

===] - 63s 4s/step - loss: 9.2474 - acc: 0.8973
=] - 14s 3s/step - loss: €.3297 - acc: 0.8411

16/16 [
4/4

Out[7]:

Train Validation

Loss 0.247448  0.329666
Accuracy 0.897308  0.841121

Sekil 160. Xception Tip-3 egitim-test verilerine gore dogruluk ve hata skorlari

Model egitim-test verilerine gore oldukga basarili skorlar tiretmistir.
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y_pred =

y_pred = np.argmax(y_pred, axis=-1)
y_test = test_generator[0][-1]
print(y_pred.shape)
print(y_test.shape

P

rint("Accuracy S

;
P
rint("Confusion mat

cor

Confusion matrix:

[[25 4]
[ 3 32]]

Accuracy Score:

p ", accuracy_score(y_test,y pred))
print(“Classification report:\n", classification_report(y_pred,y_test))

0.890625

Classification report:

accuracy
macro avg
weighted avg

precision
9.86 0.89
0.91 9.89
9.89 9.89
.89 0.89
Sekil 161.

recall fl-score

.88
.99

0.89
.89
.89

(]

support

28
36

64
64
64

ix:\n", confusion_matrix(y_test, y pred))

Xception Tip-3 modeli metrikleri

from sklearn.metrics impert accuracy_score, confusion_matrix, classification_report
model_Xception.predict(test_generator[0][0])

Modelin dogruluk skoru 0,89, F1-Skoru 0,9 olarak tespit edilmistir. Modelin Tip-3

varyasyonu diger varyasyonlarina gore daha basarili olmustur.

Xception Temelli Tip-1,Tip-2 ve Tip-3 modellerin Egitim-Test Sonug¢larin ve
Metriklerinin Karsilastirilmasi

Tablo 8. Xception temelli Tip-1, Tip-2 ve Tip-3 modellerin egitim-test sonuglar1 ve

metrikleri
f1-
Calisilan Model loss acc val_loss val_acc accuracy score
score
Xception (tip-1) |0.299349 | 0.870389 | 0.374359 | 0.799065 | 0.81 0.78125
Xception (tip-2) |0.247448 | 0.897308 | 0.329666 | 0.841121 | 0.89 0.84375
Xception (tip-3) |0.258992 | 0.888335 | 0.333864 | 0.836449 | 0.90 0.890625

Tablo 8’de Xception tabanli 3 tip modelin skorlar1 goriilmektedir. Skorlar baz alinarak

yorumlanacak olursa veri

arttirimi

ve Ogrenim aktarimi

yaklagimlari

sirastyla

uygulandiginda modelin basaris1 kademeli olarak artisa gegmistir. Tip-3 modelinin tirettigi

skorlar oldukca basarilidir.
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3.2. Elde Edilen Sonuclarin Incelenmesi ve Yorumlanmasi

X-ray bagaj tarama sistemlerinden elde edilen goriintiilerde USB bellek olup olmadigi

siniflandirmasi ile alakal1 olusturulan 8 farklit ESA bazli modelin 3 tip varyasyonu ayr1 ayri

incelendiginde oldukg¢a basarili ve basarisiz sonuglar elde edilmistir.

Tablo 9. Calisilan modellerin tiim metrikleri

Calisilan Model loss acc val_loss | val _acc |fl-score ac:clgrraécy
vggl6 (tip-1) 0,20343 | 0,907278 | 0,322865 | 0,850467 0,92 0,890625
vggl6 (tip-2) 0,23237 | 0,898305 | 0,328853 | 0,85514 0,92 0,890625
vggl6 (tip-3) 0,26058 | 0,886341 | 0,344587 | 0,82243 0,82 0,78125
vggl9 (tip-1) 0.154191 | 0.939182 | 0.261598 | 0.873832 0.92 0.890625
vggl9 (tip-2) 0.253939 | 0.887338 | 0.309147 | 0.831776 0.86 0.84375
vggl9 (tip-3) 0.194196 | 0.932203 | 0.262010 | 0.878505 0.94 0.921875

ResNet50V2 (tip-1) | 0.236125 | 0.916251 | 0.357501 | 0.817757 0.90 0.875

ResNet50V2 (tip-2) | 0.195320 | 0.905284 | 0.299025 | 0.883178 | 0.90625 0.93

ResNet50V2 (tip-3) | 0.192718 | 0.912263 | 0.310100 | 0.873832 0.94 0.921875

MobileNetV2 (tip-1) | 0.071029 | 0.979063 | 0.252285 | 0.873832 0.92 0.890625
MobileNetV2 (tip-2) | 0.244411 | 0.879362 | 0.294663 | 0.836449 0.88 0.828125
MobileNetV2 (tip-3) | 0.129258 | 0.969093 | 0.253112 | 0.887850 | 0.91 0.875
InceptionResNetV2

(tip-1) 0.219302 | 0.899302 | 0.318633 | 0.864486 0.92 0.890625
InceptionResNetV2

(tip-2) 0.318589 | 0.831505 | 0.351435 | 0.808411 0.85 0.8125
InceptionResNetV2

(tip-3) 0.254092 | 0.896311 | 0.326297 | 0.841121 0.86 0.8125

InceptionV3 (tip-1) | 0.205166 | 0.926221 | 0.383610 | 0.841121 0.88 0.859375

InceptionV3 (tip-2) | 0.338046 | 0.837488 | 0.395603 | 0.794393 0.86 0.8125

InceptionV3 (tip-3) | 0.246722 | 0.895314 | 0.356283 | 0.850467 0.82 0.78125

ResNet50 (tip-1) 0.462728 | 0.805583 | 0.507936 | 0.742991 0.75 0.671875
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Tablo 9’ un devami

ResNet50 (tip-2) 0.509743 | 0.791625 | 0.554223 | 0.724299 0.79 0.71875

ResNet50 (tip-3) 0.464292 | 0.804586 | 0.506417 | 0.747664 0.80 0.71875

Xception (tip-1) 0.299349 | 0.870389 | 0.374359 | 0.799065 0.81 0.78125

Xception (tip-2) 0.247448 | 0.897308 | 0.329666 | 0.841121 0.89 0.84375

Xception (tip-3) 0.258992 | 0.888335 | 0.333864 | 0.836449 0.90 0.890625

Tablo 9’da biitiin ¢alisilan modellerin varyasyonlari ve liretilen metrikleri listelenmistir.
Tablo-9’dan edinilen bilgiye gore genel dogruluk skoru baz alinacak olursa en bagarili sonug
ResNet50V2 (tip-2) modelinde %93 genel dogruluk skoru ile alinmistir. Tablo 9’daki skorlar
yorumlanacak olursa en basarisiz genel dogruluk skoru ResNet50 (tip-1) modelinden %67

genel dogruluk skoru ile alinmustir.

Ayrica yapilan ¢aligmada veri arttirimi teknigi ve buna bagl olarak uygulanan 6grenim
aktarimi tekniginin uygulandiginda basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir. Ozellikle
VGG19 ve Xception modellerinin varyasyonlarinda 6grenim aktarimi tekniginin ise yarar

sonuglar verdigi tespit edilip yiiksek skorlar elde edilmistir.



4. SONUCLAR

Bu ¢alismada, Evrisimsel Sinir Aglarindan olusturulan modeller ile X-ray goriintiilleme
sistemlerinden elde edilen USB Bellek iceren goriintiiler ile igermeyen goriintiilerin
siiflandirilmas: ¢aligmasi yapilmistir. Gorlintli siniflandirma alaninda iyi sonuglar vermis
basarili mimariler mevcut problem iizerinde denenerek alinan sonuglar kaydedilmistir. X-
ray goriintiileme sistemlerinin iirettigi RGB goriintiilerin birgok alanda siniflandirma
uygulamalari yapildigi halde veri giivenligi tehdidi olusturan USB Bellek tespitiyle alakali
caligsmalara rastlanmamuistir. Bu sebeple yapilan tez ¢alismasinda ayni1 zamanda literatiire bir
yenilik katmakta amaclanmistir.

Tez c¢alismasinda kullanilan veri kiimeleri Rapiscan 620DV makinesi ile
olusturulmustur. Goriintiiler elde edildikten sonra derin 6grenme algoritmasinin egitim ve
test asamalarinda faydali olacagi diisliniilmeyen goriintiiler segilip veri kiimesinden
atilmistir. Ayrica elde edilen goriintiilere kesme islemi uygulanmis goriintiilerin bos olan
alanlar1 yazilan kod sayesinde kesilmistir. Fakat bu veriler ile egitilen modellerin ¢ok
basarisiz oldugu tespit edildigi i¢in ¢alismada bu yaklasima yer verilmemistir. Veri kiimesi
1217 adet goriintiiden olusmakta olup bu goriintiilerin 807 adeti USB Bellek iceren ve 410
adeti igermeyen olacak sekildedir. Ayrica veri kiimesi olusturulurken X-ray goriintiileri farkli
olan 8 ayr1 USB Bellek ile ¢alisilmistir.

Bilinen ESA mimarileri baz alinarak elde edilen modeller kendi iclerinde Tip-1, Tip-2
ve Tip-3 olacak sekilde varyasyonlara ayrilmistir. Biitiin varyasyonlar detayli bir sekilde
incelendiginde ¢ok basarili, orta seviyede basarili ve basarisiz sonuglar elde edilmistir. Fakat
8 farklt mimari baz alinarak olusturulan genel basari skorlarina bakilirsa ResNet50V2,
VGG19, VGG16, MobileNetV2 mimarilerinin olusturdugu varyasyonlardan alinan skorlar
USB Bellek iceren goriintiilerin smiflandirilmasi konusunda diger mimarilerden daha
basarilidir. Ayrica MobileNetV2’nin az parametreye sahip olmasi sebebi ile egitim-test
islemlerinin ¢ok kisa siirdiigii not edilmistir.

Calismada 6grenim aktarimi tekniginin basarili sonucglar verdigi tespit edilmistir.
Ozellikle VGG19 ve Xception modellerinin olusturdugu varyasyonlarda oldukca basarili
sonuglar elde edilmistir.

Derin 0grenme uygulamalar egitilen ve test edilen veri miktar1 arttirildikca daha

basarili sonuclar iiretebilmektedir. Calismada 1217 adet goriintii kullanilmistir fakat
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ilerleyen caligmalarda daha fazla veri kullanilmasi hedeflenmektedir. Elde edilen sonuglar
uygulanan tekniklerin ve olusturulan modellerin basarili oldugunu séylemektedir fakat veri
sayis1 arttiritlip buna bagli veri arttirimi ve 6grenme aktarimi teknigi uygulanirsa daha da
basarili sonuglar elde edilebilir. Cilinkli verinin ¢esitlenmesi ve c¢ogaltilmasi islemi,
olusturulan ve egitilen modellerde daha basarili sonuglar vermektedir.

X-ray bagaj tarama sistemlerinin irettigi gorlintiilerin siniflandirilmast 6zellikle
giivenlik hassasiyeti duyan kurum ve kuruluslar tarafindan 6nemsenen ciddi bir konudur. Bu
sebeple, derin 6grenme algoritmalar1 giivenlik ihlallerini asgari diizeye indirme konusunda
iyi bir alternatif sunmaktadir. Derin 6grenme algoritmalarinin hizli ve yiiksek dogruluk
orantyla goriintii taramasi sayesinde kullanict goziinden kagan tehlikeli nesneler kolayca

tespit edilebilmektedir.



5. ONERILER

Yapilan calismada, X-ray tarama cihazlarinin trettigi goriintiilerden veri ihlaline
sebebiyet verebilecek potansiyelde olan USB Belleklerin oldugu goriintiilerin
siiflandirilmasi amaglanmigtir. Bu amag ile X-ray tarama cihazindan ¢ok sayida veri iiretilip
egitim-test iglemlerine hazir hale getirilmistir. Olusturulan farkli tipte ESA derin 6grenme
mimarisine veri belli araliklarla 6gretilip sonuglar degerlendirilmistir. Benzer konularda
calisma yapmak isteyen arastirmacilara ve uygulayicilara oneriler su sekilde siralanmistir:

e Derin 6grenme mimarilerinde verinin fazla olmasi, olusturulan modelin basari
performansini etkileyen dnemli bir unsurdur. Bu sebeple hazirlanacak olan verilerin
boyutunun arttirilmasi faydali sonuglar verebilir.

e Veri gesitliligi derin 6grenme mimarilerinde model performansini arttiran baska bir
onemli unsurdur. Bu amagla daha ¢ok USB Bellek tipi ile daha basarili sonuglar
alinabilir.

e Bu yiiksek lisans tez calismasinda, bir goriintli siniflandirma problemi {izerine
calisilmistir. Goriintiiler iizerindeki USB Bellek tespiti YOLOv3 veya Mask R-
CNN derin 6grenme algoritmalart ile ¢alisilabilir.

e Daha fazla 6n egitimli model, ESA mimarisinin temeline koyularak veriler iizerinde

farkli varyasyonlar denenebilir.
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