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ONSOZ

Metal yiizeylerdeki kusurlarin otomatik olarak denetlenmesi ve tespiti, {irlin iireticileri ve bu tiriinlerin
kullanicilari i¢in 6nemlidir. Endiistriyel {iriinler ulagim, enerji iiretimi, gida tiretimi gibi ¢esitli alanlarda
kullanildig1 i¢in giiniimiizde bu iriinlerin denetlenmesi zor bir problemdir. Bu problem 6zellikle agir sanayi
sanayii diisliniildiiglinde biiyiik 6l¢ekte malzemelerin {iretiminde veya onarilmasinda geleneksel yontemler
kullanilmaktadir. Geligen bir takim yontemler sayesinde lazer sistemler ve goriintii isleme ile ariza tespitler
gergeklestirilirken yine manuel olarak kontrol edilebilme ihtiyact gerekmektedir.

Bazi sektorler kamuya hizmet verdiginden Otiirii ariza tespit sistemlerinin gelisimi bir noktada
giivenlik anlamiyla da kesismektedir. Bu alanda yapilacak ¢aligmalarda ise haliyle giivenilecek ¢iktilara
ihtiyag duyulmaktadir. Giiniimiizde yapay zeka ile birlikte bazi alanlarda oldukga gelisim gostermektedir. Bu
alanlarin basinda Makine 6grenmesi ve Derin 6grenme gelmektedir. Bu iki alanla birlikte siniflandirma ve
tespit sistemleri de oldukga iyi bir konuma geldigi gibi gelecekte de hayli iyi bir noktaya dogru gidecegi
yapilan aragtirmalarla desteklenmektedir. Bu ¢aligma ariza tespit sistemlerine derin 6grenme yaklagimi ile
gerek agir sanayi gerek kamu giivenligi agisindan {iretilecek olan ¢iktilarin giiven altina alinmasi bakimindan
onemli olmakla birlikte ariza tespit sistemlerine yeni bir perspektiften bakmayi hedeflemektedir. Tespit
amaciyla endiistriyel bir iriin olan yass1 gelik ylizey kusurlar ele alimmaktadir. Kusurlar tizerinde
smiflandirma ve kusur tespitinin tiiriiniin belirlenmesini goriintii tabanli bir metot gelistirmek amaciyla bir
takim goriintii isleme teknikleri de kullanilarak tespiti ayrica popiiler olarak kullanilan derin 6grenme
modellerini de kullanarak sistemin egitilmesini ve ariza tespit sistemlerine otonom bir yapinin giiven verecek
sonuglari iiretebilmesi hedeflenmektedir.

Calismalarim siiresince zaman gozetmeksizin vakit ayirip sorularimi cevaplayan, tiim siirece karsi
bilimsel bakig agim1 genisleten danigman hocam Sayin Dog. Dr. [lhan AYDIN’a ¢ok tesekkiir ederim.

Son olarak, hi¢gbir zaman hakkini 6deyemeyecegim her zaman ve her kosulda yanimda olan beni

biiyiiten ve bugiinlere gelmemde en biiyiik emege sahip olan ¢ok degerli aileme sonsuz siikranlarimi sunarim.
Bu tezimi, aileme ithaf ediyorum.
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OzET

Goriintii Isleme ve Derin Ogrenme Yontemleri ile Celik Yiizey Kusurlarinin
Tespiti ve Smiflandirilmasi

Ahmet AYDIN
Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalt

Haziran 2022, Sayfa: xiii + 63

Metaller hayatimizda vazgecilmez konuma gelmis unsurlardir. Metaller giindelik hayatta sanayi, ulagim,
teknoloji, ingaat sektorii, enerji sektorii gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Metallerin bu kadar ¢ok
kullanilmasinin sebebi ise dayanikli ve uzun Omiirlii olmasidir. Ancak, metallerde belirli bir miiddet
kullanildiktan sonra kismi olarak veya tamamen kullanilmaz hale gelebilir. Bu durumda, hemen hemen her
alanda kullanilan bu maddenin biiyilk sorunlara sebep olacagi gergegini meydana ¢ikarmaktadir.
Olugabilecek sorunlarin 6niine gegmek i¢in insanlar bu metalleri yiizyillarca kendileri kontrol ederek gerekli
gordiikleri yerlere miidahale ettiler. Bu islem hem zaman alici, pahali hem de insandan insana degisen bakis
acis1 yoniinden tehlike arz etmekteydi. Bu konuyu ele alan bilim insanlar1 gérsel denetim bagligi altinda metal
ylizeylerde olusabilecek sorunlara bilimsel yaklasimlarla hizli, ucuz ve degismeyen bir bakis acgisiyla
¢oziimler Ttretmeye bagladilar. Gorsel denetim icin bilim insanlart goriintii isleme yontemlerine
basvurmuglardir. Burada bilim insanlar1 girdap yontemi, lazerle teshis gibi yontemleri kullanmiglardir.
Gelisen yontemlerle derin 6grenme yontemleri ortaya koyulmustur. Bu ¢alismada derin 6grenme yontemleri
kullanilarak metal yiizeyler iizerindeki arizalari teshis edebilmek i¢in ariza smiflandirma ve ariza tespit
¢aligmalart yapilmistir. Siniflandirma igin VGG-16 modeli temel alinarak yapilan ince ayarlamalar
sonucunda yiiksek basari oranlariyla ariza siniflandirilmasi saglanmistir. Nesne tespit ¢aligmasinda ise farkli
YOLO modellerin metal yiizeyler karsisindaki karsilastiriimasi saglanmis olup en dogru ve en hizli sonug
veren modelin YOLO-V5 oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Metal yiizeyler, Kusur Tespit, YOLO, ince Ayarlama, VGG-16

vii



ABSTRACT

Detection and Classification of Steel Surface Defects by Image Processing
and Deep Learning Methods

Ahmet AYDIN
Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering

June 2022, Pages: Xxiii + 63

Metals are elements that have become indispensable in our lives. Metals are used in many areas such as
industry, transportation, technology, construction sector, energy sector in daily life. The reason why metals
are used so much is that they are durable and long-lasting. However, after a certain period of use on metals,
it may become partially or completely unusable. In this case, it reveals the fact that this substance, which is
used in almost every field, will cause great problems. In order to prevent possible problems, people have
controlled these metals for centuries and intervened where they deem necessary. This process was both time-
consuming, expensive and dangerous in terms of perspective that differs from person to person. Scientists
dealing with this issue started to produce solutions to the problems that may occur on metal surfaces under
the title of visual inspection, with scientific approaches, with a fast, cheap and unchanging point of view. For
visual inspection, scientists have applied to image processing methods. Here, scientists used methods such
as vortex method and laser diagnosis. Deep learning methods have been put forward with developing
methods. In this study, fault classification and fault detection studies were carried out in order to diagnose
faults on metal surfaces using deep learning methods. As a result of fine adjustments made on the basis of
the VGG-16 model for classification, fault classification has been achieved with high success rates. In the
object detection study, different YOLO models were compared against metal surfaces and it was determined
that the model that gave the most accurate and fastest results was the YOLO-V5.

Keywords: Deep learning, YOLO, Metal surfaces, Defect detection, Fine Tuning, VGG-16
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1. GIRiS

Son zamanlarda bilgisayarli gorme ve siniflandirma alanlarinda bir¢ok probleme uygulanan
Derin sinir aglarini ile 6zellik 6grenme problemlerin ¢oziimiinde basarili oldugunu kanitlanmistir.
Derin 6grenme tekniklerinin saglamis oldugu en biiyiik avantaj manuel olarak 6zellik ¢ikarimini
kendisi yapmasidir. Derin 6grenme modeli elindeki verilerden dogrudan olarak probleme 6zgii
nitelikleri otomatik olarak ¢ikarir ve bunlar1 kendini egitmek i¢in kullanir [1]. Derin 6grenmenin
temelinde bulunan evrisimsel sinir aglar1 da bu sekilde ¢aligmaktadir.

Evrisimsel sinir aglar1 goriintiilerin siniflandirilmasi, goriintiilerin igerisinde bulunan
nesnelerin tespiti ve goriintiilerdeki nesnelerin segmentasyonu gibi ¢esitli alanlarda kullanilan
modellerin temelini olusturmaktadir. Derin 6grenmenin hizla yayginlasan kullanim alanlarini géz
Oniline alindiginda endiistriden gida sektdriine, tekstil sektoriinden giivenlik alanina kadar her
alanda mutlak varligindan bahsedilebilir [2].

Endiistrinin gelismesi ve seri Uretime gecilmesi ile birlikte tiretimde malzemenin
ozelliklerine, dayanikliligina, islenme yontemlerine veya kullanima bagli faktdrlerden dolayi
metalik yiizeyler tizerinde kusurlar meydana gelebilir. Yiizey kusurlari, metal tirinlerin kalitesini
etkileyen en 6nemli faktorlerden biridir [3]. Ayrica endiistriyel tirtinler yiiksek maliyetli tirtinlerdir.
Olusacak kusurlar zamaninda tespit edilip onarilmasi durumunda can ve mal kaybina sebebiyet
verebilir. Bu yiizden endiistriyel triinlerin siirekli denetlenerek olusabilecek kusurlarin erken
asamada belirlenmesi kaliteli {iriinlerin ortaya ¢ikmasini saglar.

Gorsel hasar tespiti ya da bir baska deyisle gorsel ariza tespiti, saglam bir nesne tizerinde
olaganin disinda gelismis kusurlari tespit etmek amaciyla kullanilan bilgisayarli bir yontemdir [4].
Gorsel kontroliin baslamasi insanlarin seri iiretime gecmeleri ile birlikte bir ihtiyac haline geldi.
Makinelerin, insanlarin yerini aldig1 bu alanda, daha hizli ve dogru degerlendirmeleri etkili sebepler
arasindadir. Insanlarin kalite ve kontrol islemlerini yapmasi iiretilen her iiriinii gdzden gecirmesi
zahmetli ve zaman alan bir islemdir. Gorsel kontrol, hem tiretim gorevlerinde hem de tiretim dig1
gorevlerde yaygmn olarak kullanilir. Uretim gérevlerinde ki amag, bir sonraki montajda veya
miisteriye teslimat1 esnasindaki kurulumunda bir iiriiniin hatasiz oldugunu dogrulamaktir. Uretim
dis1 gorevlerde ise amag, hedefte belirtilen 6zelliklerin mevecut olup olmadigini belirlemektir.
Gorsel denetimin kullanildigi birgok alan, potansiyel olarak yiiksek denetim hatalar1 ve bu hatadan
kaynaklanan maliyetlerin (yaralanma, 6liim, pahali donanim kaybi, hurdaya ayrilmis esyalar) fazla
oldugu alanlardir [5].

Gorsel kontrol ve siirekli yapilmas: gereken, dikkat gerektiren zorlu bir siiregtir. Denetim
icin yorgunluk, hastalik, is gerginligi ve ruh hali gibi insansal faktorlerin etkisi diisiiniildiigiinde
insanlarin stirekli olarak tekrarlayan bu isleri yapmasi saglikli bir islem degildir [6]. Ayrica

insandan insana gore degisen nitel degerlendirmelerde s6z konusudur. Bir denetmene gore bakim



gerektiren endiistriyel riinler, bir bagka denetmene gore bakim gerektirmeyebilir. Bu sebepten
dolay1 denetlemeler nicel yani dlgiilebilir ifadelerle gerceklestirilmelidir.

Derin 6grenme modelleri gelistirmeden 6nce arastirmacilar goriintii isleme kullanarak bu
nicel ifadeleri manuel olarak ariza ve hata tespit veya ariza ve hata siniflandirma algoritmalarina
uyguluyorlardi [7]. Bir veri kiimesi i¢in gelistirilen geleneksel goriintii isleme tekniklerini ayni
tiirden farkli bir veri kiimesinde kullanirken ayni basari elde edilmeyebilir ¢ilinkii bu yontemler
cevresel etkenlerden ¢ok fazla etkilenirler. Goriintiiniin kontrasti, 1giklandirmasi, giiriiltiisii ve arka
planm1 gibi bir¢ok faktoriin tekrar gézden gegirilerek esik ayarlarimin yapilmasi ve algoritmanin
gelistirilmesi gerekmektedir. Bu nedenle geleneksel modeller yeterli basarty1 elde edemez ve
gercek zamanl tespitler icin kullanilmasi uygun degildir. Geleneksel yontemlerin aksine derin
O0grenmenin gelismesiyle kusur tespitinde yeni bir doneme girilmistir.

Derin 6grenme kullanilarak yapilan denetlemelerde minimum 6l¢iide insan giiciine ihtiyag
duyulmaktadir ve iyi tasarlanmis bir derin 6grenme modeli yeterli kaynakla egitilirse benzeri birgok
amaca hizmet edebilir. Derin 6grenme modelleri, kendilerine sunulan veriler 1s1g1nda bir egitim
gerceklestirmektedir. Bu egitimin sonucunda kaynak olarak verilen verileri en iyi sekilde temsil
eden oOzellikleri otonom olarak ¢ikarmaktadir. Diger algoritmalara gére daha hizli ve maliyet
acisindan daha tasarruflu olan derin 6grenme modelleri ayrica daha basarili sonuglar ortaya
koymaktadir [8].

Bu galigmada metal ylizeylerin incelenmesinde hatalarinin siniflandirilmasi ve hatalarin
tespiti ele almmustir. Calisma gergeklestirilirken son zamanlarda oldukca popiiler olan derin
o0grenme modelleri kullanilmis ve gelistirilmistir. Hangi sartlar altinda iyi sonuglar verdikleri de
ayrica tartigilmistir. Degisik parametreler ve goriintii iyilestirme teknikleri karsisinda nasil tepki
verdikleri bu ¢aligma kapsaminda incelenmis olup sonuglar paylasilmistir. Calisma metal ylizeyler
tizerinde yapilacak denetimlerin hizlandirilmast ve olumsuz sonuglar meydana getirmemesi
amaciyla gergeklestirilmigtir.

Tezin yapisal olarak, ilk bdliimde metal yiizeylerin O6nemini vurgulayan girisle
baslamaktadir. ikinci boliimde bu alanda yapilan ¢alismalari iceren literatiir taramasi sunulmustur.
Ugiincii boliimde tezde kullamlan yontemlerle ilgili 6n bilgi verilmek amaciyla derin 6grenmeden
bahsedilmistir. Dordiincti bolimde tezde kullanilan ve gelistirilen yontemler hakkinda bilgiler
paylasilmaktadir. Besinci boliimde kullanilan yontemlerden elde edilen bulgular paylasilmis olup,

ilgili ¢aligmalarla karsilagtirilmasi saglanmistir. Altinci ve son boliimde sonuglar paylasilmaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Derin 6grenme gelistirildiginden bu yana cok hizli gelisme gostermektedir. Bu gelismeler
derin 6grenmenin bir¢ok alana uygulanabilmesinden kaynaklanmaktadir. Uygulama alanlarinin
fazla olmasi derin 6grenme algoritmalarinin daha cok gelismesine buda derin 6grenmenin
popiilaritesinin daha da artmasina katki saglamistir. Bu sistem derin 6grenme i¢in bir ekosistem

haline gelmistir. Asagida yiizey hasar tespit ile ilgili ¢aligmalardan bahsedilecektir.

2.1. Smflandirma Tabanh Yiizey Kusuru Calismalar:

Liu ve ark. [9], 2020 yilinda yaptiklar1 ¢alismada gergek zamanli hata siniflandirma
uygulamalar1 i¢in hafif agirlikli ve kurulumu kolay, farkli goriintii 6l¢eklerine sahip yeni bir
Eszamanli Evrisimli Sinir Agt (ConCNN) o6nermiglerdir. ConCNN'nin performansini
degerlendirmek icin deneylerinde NEU-CLS (Northeast Universitesi Siniflandirma) veri seti
kullanmiglardir. Sonuglarina gére, CoOnCNN'nin ¢elik ylizey kusur siniflandirmasi i¢in dogruluk ve
gecikme siiresi dikkate alindiginda ¢ok iyi performans gosterdigini gostermektedir. %98,89
siniflandirma basari oran1 ve yaklasik 5,58 ms egitim gecikme maliyeti bulunmaktadir.

Faghih-Roohi ve ark. [10], 6znitelik 6grenimi i¢in uygun bir teknik olarak gordiikleri
evrisimli sinir aglarmi kullanmay1 onermislerdir. Yapmis olduklart Derin evrisimli sinir agi
modelini, farkli boyutlar ve aktivasyon fonksiyonlari ile karakterize edilen farkli ag mimarilerinin
sonuglari ile kargilastirmiglardir. DCNN (Deep Convolutional Neural Network) uygulamalarindan
kendi olusturduklar1 veri tabani iizerinde yaklasik %92 sonug elde etmiglerdir.

Cheon ve ark. [11], celik yiizey kusur tespiti i¢in transfer 6grenme tabanli U-Net (TLU-Net)
cercevesini kullanmay1 onermislerdir. Temel olarak bir U-Net mimarisi kullanan arastirmacilar,
ResNet ve DenseNet kodlayicilari iizerinde ¢calismislardir. Aglarin performansini karsilastistiran
aragtirmacilar transfer 6grenme tabanli yaklasimin %26 daha iyi sonug verdigini 6ne siirmiiglerdir.

Di ve ark. [12], metal yiizeylerin simiflandirilmasi i¢in yar1 denetimli yeni bir yontem
onermislerdir. Onerdikleri yontem, evrisimsel otomatik kodlayic1 (Convolutional Autoencoder -
CAE) ve yari-denetimli ¢ekismeli iiretici aglar (Semi Generative Adversarial Networks - SGAN)
tabanli oldugu i¢in CAE-SGAN olarak adlandirmislardir. Aragtirmacilar yaptiklar: bu ¢alisma ile
%16’lik gelistirme yakalamislardir.

Ye ve ark. [13], 2018 yilinda kusur 6zelliklerini ayirt etmek amaciyla evrisimsel sinir agi
tabanli bir derin 6grenme modeli 6nermislerdir. Egitimin temel amacinda kusurlarin karakteristik
ozelliklerinin referans alinmasi vardir. Aragtirmacilarin bulgularina gore, ¢ok biiyiik 6lgekteki

verilerin hata siniflandirmasi %96 dogruluk oraniyla kisa zamanlarda bulunabiliyordu.
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Fu ve ark. [14], 2019 yilinda Onerdikleri yontemde, omurga mimarisi olarak onceden
egitilmis SqueezeNet'i kullanmislardir. Cesitli ¢evresel etkilere maruz kalan, gelik yiizey
kusurlarinin goriintii artirnmi kullanarak olusturulan test veri kiimesin olusturmuslardir. Ayrica,
onerilen hafif ESA model, NVIDIA TITAN X Grafik Islem Birimi ile ¢alisan bir bilgisayarda 100
fps'nin lizerinde c¢alisan gergek zamanli c¢evrimigi denetim islevini gergeklestirecegini
savunmuslardir.

Wang ve ark.[15], 2020 yilinda gerceklestirdikleri ¢alismada, yiizey kusur simiflandirmasi
icin ¢coklu mikrograf grafik evrisim ag1 (MMGCN) olarak adlandirilan yeni bir grafik tabanli yar1
denetimli yontem Onermislerdir. Calismalarini test etmek icin NEU veri kiimesini kullanan
arastirmacilar, yar1 denetimli deneylerden aldiklar1 sonuglara gore 98,06 basari orani elde
etmislerdir.

Konovalenko ve ark. [16], 2020 yilinda ¢elik yiizeylerin siniflandirilmasi i¢in Resnet50 sinir
agina dayali bir mimari gelistirmislerdir. Ug cesit simflandirma verisi bulunan veri kiimelerinden
%96,91 sonu¢ elde etmislerdir. Ayrica Resnet50’nin c¢elik yiizeylerin siniflandirilmasi igin
miilkemmel bir tanimlayici, yiiksek dogrulukla ve hizli bir sinir ag1 oldugunu ileri siirmiislerdir.

Yun ve ark.[17], 2020 yilinda yayimlanan galigmalarinda, metal yiizeylerin kusurlarini
siiflandirmak igin goriintii tabanli derin sinir ag1 modeli 6nermislerdir. Modellerinde evrisimsel
degisken otomatik kodlayici (CVAE) kullanarak, modeller iizerindeki etkilerini incelemislerdir.
CVAE tabanli veri olugturma teknolojisi, siniflandirma modelini egitmek i¢in yeterli hata verisi
tretir. Bir bakima CVAE kullanarak goriintii artirnmi yapmiglardir. Yaptiklart bu ¢alisma
sonucunda modellerin, CVAE ile kullanimi ile CVAE’siz kullanimlarimi karsilastirmiglardir.
Deneysel caligmalarindaki elde ettikleri sonuclar CVAE ile gelistirdikleri modellerin ¢ok daha
yiiksek basari orani ile galistigini sergilemektedir.

Kim ve ark. [18], gelik yiizeylerin siniflandirilmasi igin yaptiklari ¢alismada ¢ok fazla
goriintiiye ihtiyag duyulmadan siniflandirma gorevini basarili bir sekilde nasil yapacaklarini
arastirmiglardir. Yaptiklari caligmada Siamese Neural Network (Siyam Sinir Ag1) kullanarak birkag
adiml1 bir siiflandirma yontemi 6nermislerdir.

Wang ve ark. [19], NEU veri seti iizerinde yaptiklar: Derin 6grenme ESA modelinde teorik
ve uygulamali bir ¢alistirma gergeklestirmis olup %98,6 sonug elde etmiglerdir. Caligmada
kullanilan model bir 6rnegi 60 ms siirede siniflandirmaktadir.

He ve ark. [20], calismalarinda, genel endiistriyel kusur tespiti i¢in regresyon ve
siiflandirma tabanl bir ¢er¢ceve dnermislerdir. Dort pargadan olusan bu ¢ergeve: derin regresyon
tabanli algilama modeli, piksel diizeyinde yanlis pozitif indirgeme, baglantili bilesen analizi ve
kusur tipi siniflandirmasi i¢in derin ag. Algilama modelini egitmek i¢in, yliksek performansl bir
derin ag yapisi ve veri ek aciklamalarindan kusur siddeti bilgisini yakalamak igin etiket verileri

olusturmak i¢in bir algoritma olusturup, 6nermislerdir. Yontemi, AigleRN ve DAGM2007 olmak



tizere iki genel kiyaslama veri kiimesinde test etmislerdir. Yontemin algilama dogrulugu ve
verimliligi agisindan performansl olabilecegi ileri siiriilmiistiir.

Neuhaser ve ark. [21], yiizey kusur siniflandirmasi ve tespiti i¢in bir yaklagim
onermektedirler; bu sayede, basit bir kamera, liretim sirasinda ihra¢ edilen edilmis profilleri
kaydeder ve bir sinir ag1 mimarisi, kusursuz ylizeyler ile ¢esitli yaygin kusurlar iceren yiizeyler
simiflandirmaktadir. Calismalarinda, yapay zekadan elde edilen yontemlerin, bir sinir agin1 egitmek
icin ¢ok sinirlt veri seti boyutlari gibi yaygin endiistri kisitlamalar1 altinda bile kalite kontrol gibi
endiistriyel uygulamalarla olduk¢a uyumlu oldugunu goéstermeye ¢alismiglardir. Veri biiyiitme ve
transfer 6grenimi kullanan arastirmacilar, Siniflandirmalarinda 0,98 dogruluk ve algilama ayarinda
0,47 ortalama hassasiyet elde etmislerdir.

Aydin ve ark. [22], 2021 yilinda yaptiklari ¢alismada ray kusurlarini siniflandirmak i¢in iki
derin 6grenme modelinin 6zellikleri birlestirilerek bir model ortaya koymuslardir. Kullandiklar1
derin 6grenme modelleri olan SqueezeNet ve MobileNetV2’yi se¢me nedenleri ise diger
modellerden kiiciik ve daha hizli olmalaridir. Hassasiyeti az olan iki modeli birlestirerek, yiiksek
hassaslikta hizli giivenilir ve kiigiik bir model yakalamay1 hedefleyen aragtirmacilar, Bir takim 6n
islemden sonra 6zellik segme yontemini kullanarak son katmanda da Destek Vektor Makinelerini
(SVM) kullanarak bu modeli gelistirmeyi basarmiglardir. Deneysel sonuglarinda diisiik kontrast
altinda iyi sonugclar elde ettiklerini ileri siirmiislerdir.

Aydin ve ark. [23], 2021 yilinda yaptiklari caligmada NEU veri kiimesini ve transfer 6grenme
kullanarak metal yiizeyleri VGG-16 modelinde bazi katmanlarint dondurarak siniflandirmislardir.
Yaptiklar1 calismada ayrica farkli parametreler altinda modellerinin basarilarini test ederek
parametrelerinin aglan iizerine etkisini 6lgmiislerdir. Kendi veri tabanlan iizerinde daha sonra
modellerini ¢aligtirarak karsilagtirmalar paylagmislardir. Modellerinde her iki veri kiimesi tizerinde

yiiksek basari elde ettiklerini sunmuslardir.

2.2. Tespit Tabanh Yiizey Kusuru Calismalar

Yanan ve ark. [24], Tren raylar lizerindeki hasarlar1 tespit etmek amaciyla YOLOvV3
algoritmasini kullanan bir sinir ag1 modeli 6nermislerdir. Yaptiklari test sonuglart yaklasik 0.15 s
icinde sonu¢ vermekte ve tanima oranmin %97°nin lizerine c¢ikabilecegini ileri slrmistiir.
Arastirmacilar bu ¢alismay1 bes farkli sinif i¢in uygulamiglardir.

Lv ve ark. [25], 2020 yilindaki ¢alismalarinda yeni bir karsilagtirma veri kiimesi ortaya
koymuslardir. Ayrica Single Shot MultiBox Detector (SSD) algoritmasi tabaninda gelistirdikleri
uctan uca tespit ag1 (end-to-end defect detection network - EDDN) modelini énermiglerdir. Bu
modeli kullanirken veri artinmi yoOntemine basvuran arastirmacilar, veri kiimelerinin ve
olusturduklar aglarinin metalik kusur tespiti i¢in dogruluk gereksinimlerini karsilayabildigini ileri

siirmiislerdir.



Xu ve ark. [26], Metal yiizey hata tespitinde Sadece YOLO modeline dayali gelistirilmis bir
metal yiizey kusur tespit teknolojisi sunmuslardir. Darknet-53'teki 11. katmanin s1g 6zellikleri,
YOLOvV3'lin ag yapisi temelinde yeni bir 6l¢ek 6zellik katmani olusturmak igin sinir aginin derin
ozellikleri ile birlestirmislerdir. Bu islemi yapma amaglari kii¢iik kusurlarin daha fazla 6zelliklerini
ortaya ¢ikarmaktir. Ayrica modellerinde K-Means algoritmasini da kullanarak ilk kiime merkezine
olan duyarlilig1 azaltmayi hedeflemislerdir. Aragtirmalarinda modifiye edilmis YOLO modelinin,
YOLOvV3 modelinden daha iyi sonug verdigini ileri siirmiislerdir.

Li ve ark. [27], celik yiizeylerin ata tespiti icin YOLO modelini gelistirerek bir model
onermiglerdir. Bu modele gore evrisimsel katmanlarla calismislardir. 27 evrisimsel katman
kullanan aragtirmacilar, yiiksek oranlarda basarili sonuclar elde etmislerdir.

Chen ve ark. [28], derin 6grenmeye dayali hedef tespit yontemi, elektrik gili¢ ekipmaninin
catlak, pas ve yag sizintis1 gibi yiizey kusurlarini elde etmeye ¢alismiglardir. Caligmalarinda,
YOLO-V4 omurga ag1 gelistirilmis olup, pozitif ve negatif numune arasindaki dengesizlik
nedeniyle diisiik algilama dogrulugunu desteklemek i¢in odak kaybi islevi indiiklemislerdir.
Calismalarinin 6n iglemeli ve 6n islemesiz olarak degerlerinden arastirmacilar iki yontemde de
uyarlanmis YOLOv4 modelinin normal YOLOv4 modeline ve Faster R-CNN modeline gore daha
iyi sonuglar verdigini ileri stirmiislerdir.

Li ve ark. [29], bir derin 6grenme yontemi kullanarak yiizey kusurlarinin gergek zamanli ve
dogru tespitini saglamayr amacglamiglardir. Bu amagla SSD tabanli olmak {izere, ESA tabanli
MobileNet ile MobileNetSSD’yi birlestirdiler. Daha sonra ortaya ¢ikan modelin parametrelerini
optimize eden aragtirmacilar, ¢alismalarinin geleneksel makine 6grenme yontemlerinden daha
dogru ve daha hizli oldugunu ortaya koydugunu ileri stirmiislerdir.

Lin ve ark. [30], celik yiizeyindeki kusurlar1 otomatik olarak tespit etmek i¢in bir derin
ogrenme yontemi dnermislerdir. Onerilen sistemi iki kisimda inceleyen arastirmacilar, ilk kisimda
olas1 kusurlar1 SSD modelini kullanmislardir. Ardindan SSD’den elde ettikleri sonuglar1 ResNet
mimarisinde kullandilar. Elde ettikleri deneysel sonuglarda gelik yiizey kusurlarinda Onerilen
model ile daha yiiksek hassasiyet ve geri cagirma elde edebileceklerini ortaya stirmiislerdir.

Zhao ve ark. [31], NEU veri kiimesi lizerinde gergeklestirdikleri ¢aligmada geleneksel Faster
R-CNN mimarisini yeniden ele alip yani bu modeli omurga olarak kullanarak kendi modellerini
gelistirmislerdir. Hedef gorsellerin kiiciik ozelliklerine dayanarak ag1 cok olgekli flizyonla
egitmislerdir. Elde ettikleri deneysel sonugta ortalama hassasiyeti 0.752 olarak elde etmislerdir.
Normal Faster R-CNN modeline 0.128 oraninda yapmay1 basaran arastirmacilar gelik yiizeylerin
otomatik hasar tespiti i¢in bir referans modeli olabilecegini ileri siirmiislerdir.

Urbonas ve ark. [32], yiizey hasarlarini tespit etmek amaciyla daha hizli bolge tabanli bir
evrisimsel sinir ag1 (Faster R-CNN) benimsediler. Sonuglar1 iyilestirmek i¢in transfer 6grenimi i¢in

onceden egitilmis AlexNet, VGG16, BNInception ve ResNetl52 sinir agi modellerini



kullanilmistir. En iyi gelistirmeyi ve ortalama hassasiyet degerini, %80,6’lik degerle ResNet152
sinir ag1 modelinde yakalamiglardir.

Cheng ve ark. [33], ¢alismalarinda gelik yiizey kusur tespiti i¢in yeni bir derin sinir ag1
(DNN), farklh kanal dikkati ve uyarlanabilir uzamsal o6zellik fiizyonu (DEA RetinaNet) ile
RetinaNet dnermislerdir. Ilk olarak, DEA_RetinaNet'in algilama dogrulugunu gelistirmek i¢in bir
diferansiyel evrim arama tabanli baglant1 optimizasyonu ger¢eklestiren arastirmacilar, ikinci olarak
bilgi kaybimi minimize etmek amaciyla DEA RetinaNet'e yeni bir kanal dikkat mekanizmasi
entegre etmislerdir. Son olarak, uyarlamali uzamsal 6zellik birlestirme (ASFF) modiili, evrisimli
cekirdekler tarafindan ¢ikarilan s1§ ve derin 6zelliklerin etkin bir bigimde birlestirilmesi amactyla

kullanilir. Arastirmacilar yaptiklari bu ¢calismada %78.25 basari elde etmislerdir.

2.3. Segmentasyon Tabanh Yiizey Kusuru Calismalari

Tsai ve ark. [34], ylizey segmentasyonu i¢in iki asamali bir derin 6grenme semasi
onermiglerdir. Derin 6grenme semasinin ilk asamasi, bir goriintiideki kusurlu pikselleri otomatik
olarak sentezlemek ve agiklama eklemek i¢in iki dongii tutarli rakip ag (CycleGAN) modeli
kullandilar. Sentezledikleri kusur gortntiileri ve CycleGAN modellerinden bunlara karsilik gelen
aciklamali sonuglari, daha sonra U-Net semantik agini egitmek i¢in girig-¢ikis ciftleri olarak
kullandilar. Deneysel sonuglarinda, onerilen derin 6grenme semasinin ¢esitli dokulu ve desenli
yiizeylerde kusur tespiti i¢in uygulanabilecegini ve yiiksek tespit dogrulugu ile sonuglandigini ileri
stirdiiler.

Cao ve ark. [35], kusur tespitinin dogrulugunu artirmak i¢in, yiizey kusur tespiti igin derin
Ozellik flizyonuna dayali piksel diizeyinde bir segmentasyon agi onermislerdir. Arastirmacilar,
ResNet50 algoritmasinmi kullanarak diisiik, orta ve yiliksek seviyeli 6zellikleri ¢ikarir. Uygulamanin
ikinci asamasinda tiim seviyelerde ki 6zellikler birlestirilerek ¢cok seviyeli 6zellik toplama modiilii
olusturulur. Bu sayede arastirmacilarin hedeflemis oldugu gibi tiim seviyelerde detayli 6zellik
icerigi olugmaktadir. Aragtirmacilar modellerini ii¢ farkli veri kiimesine uygulamiglardir.
Usamentiaga ve ark. [36], yaptiklar1 ¢alismada segmentasyon yapmak i¢in var olan modelleri veri
kiimeslerine uygulayarak bir sonu¢ elde etmislerdir. Sonuglara gore en iyi modeller U-Net ve
YOLOVS olarak belirlemigler ancak YOLOvVS modeli U-Net modeline gére hem daha hizli hem
daha basarili oldugu sonucunu ileri siirmuslerdir.

Yang ve ark. [37], kodlayici-kod ¢oziicii ag yapisiyla, yeni bir tahribatsiz kusur tespit agi,
yani NDD-Net, piksel tabanli olan bu yaklasimlarini ugtan uca bir tahribatsiz kusur boliimleme
semasi olusturmak i¢in onermislerdir.

Liang ve ark. [38], makalelerinde demiryolunun yiizey kusurlarini tespit etmek i¢in SegNet
mimarisinin derin bir evrisim sinir aglarin1 6nermislerdir. Ray ylizey kusur goriintiileri sistem

tarafindan elde edilir ve ray ylizey kusurlarini tespit etmek ig¢in 120 ray egitim goriintiisiinii,



tasarlanan 59 katmanl bir egitim aginda egitmislerdir. Yazarlar ¢aligmanin yiiksek verimlilikte
calistigini iddia etmislerdir.

Kang ve ark. [39], demiryollarindaki metal ylizeylerin sorununa ¢éziim bulabilmek igin
makalelerinde, derin bir evrigimli sinir ag1 (DESA) kullanan yeni bir yalitkan yiizey kusur tespit
sistemi Onermislerdir. Aragtirmacilarin 6nerdikleri sistem iki asamadan olugmaktadir. Sistemin ilk
asamasin, ana bilesenlerini sinirlamak icin daha hizli bir R-CNN ag1 benimsemislerdir. Ikinci
asamasinda, siniflandirma puanmi ve anomali puani, derin bir siniflandirict belirleme islemini
gergeklestirmiglerdir. Kusur durumu, smiflandirma puani ve anormallik puani analiz ederek
modellerini olusturmuslardir.

Zhou ve ark. [40], ellerindeki biiyiik 6lgekli veri setiyle, U-Net tarafindan kullanilan yapiya
dayali olarak, ag tasarimini yeniden tasarlamislardir. PSD U-Net icin model, alic1 alan1 genisletme
onciilii altinda resim ayrintilarin1 en biiyiik dl¢iide korumak i¢in orijinal evrisim katmani yerine
delik evrisim ve HDC tasarimini kullanmaktadir. Tanima oranini daha da iyilestirmek igin
parametrik sigmoid norm (PSN) katmani, oOzellik ¢ikarma aginin iizerine eklemislerdir.
Makalelerinde son olarak, U-Net, Mask R-CNN ve PSD U-Net olmak {izere ii¢ aga dayanmaktadir.
Arastirmacilar, PSD U-Net mimarisinin iyi sonuglara sahip oldugunu ileri siirmektedirler.

Lin ve ark. [41], gelistirdikleri model ile yiizeyler tizerindeki hatalar1 béliitlemek i¢in ug ve
cok oOlgekli ters dikkat agimi (EMRA-Net) gelistirmislerdir. EMRA-Net igerisinde 6zellik ¢ikarici
ve ozellik birlestirme modiilerini barindirmaktadir. Oznitelik ¢ikarma siirecinde, on egitim
omurgasi ResNet 34, yeni MSF modiilii ve yenilik¢i piramit kenar modiilii araciligiyla kiiresel
dinamik evrisim &znitelikleri, kiiresel dinamik ¢ok 6l¢ekli fiizyon (MSF) 6zelligi ve yerel piramit
kenar 6zelligi elde etmektedirler. Ozellik birlestirme siirecinde, bu dzellikler yeni bir kendi kendine
ogrenen Olgek modiilii ve yeni bir uzaysal kanal alan1 ters dikkat (SCRA) modiilii ile adim adim

harmanlanmaktadir. Arastirmacilar, bu modelden yaklasik %95 basari elde etmislerdir.



3. DERIN OGRENME

Bilgisayarli gorii alaninda desteklemek olarak son yillarda gelistirilen en Onemli
teknolojilerden biri derin 6grenmedir. Makine 6grenmesine gelisimine destek olmak adina tespit
sistemlerinin gelisimi ve tahminine katkida 6nemli Olgiitte katki sunmaktadir [42]. Derin
ogrenme, 6zellikleri daha 6nceden hazirlanmis denklemlerle ¢alismak yerine, verilerle ilgili temel
parametreler lizerinde galisir, birgok isleme katmanindan bu verileri isleyerek kaliplar: tanimlar
bilgisayarin kendi kendisine egitmesine olanak saglar. Derin 6grenme teknikleri giiniimiizde,
tanimlama, siniflandirma, tek kelime ile sonug ¢ikarma, algilama ve segmentasyon yeteneklerine
sahiptir. Derin 6grenme algoritmalarinin 6zyinelemeli dogasi vardir [43]. Katman sayisina bagl
olarak karmasikligi artan ve aglar1 egitmek i¢in gereken biiyiikk miktarlardaki veri kiimeleri
nedeniyle daha fazla hesaplama giiciine ihtiyag duyarlar. Derin 6grenmenin en biiyiik
avantajlarindan biri 6zellik haritalar1 ¢ikarabilmeleridir [44]. Derin 6grenme modelleri evrigimsel
sinir aglar1 (ESA) iizerine kuruludurlar. Derin 6grenmeyi daha iyi anlamlandirabilmek i¢in ESA

aglarma deginilecektir.

3.1. Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)

Klasik ESA art arda gelen evrisimsel tabakalardan ve ortalama tabakalarindan olusur [45].
Konvoliisyonel katmanlar, Relu, sigmoid, tanh vb. dogrusal konvoliisyon fonksiyonlariin
uygulanmas ile dzellik haritas1 olusturur. Ozellik haritas1 denklem 3.1°deki formiil kullanilarak

hesaplanabilir.

fijx = max(wix;;,0) (3.1D)

Evrisimsel sinir aglari siniflandirma ve tespit islemlerinde oldukga faydali bir yaklagim tiirii
olarak neredeyse haricinde bir yontem kullanilmamaktadir. Bilgisayar giiciinden faydalanan
evrisimsel sinir aglar yiiksek olasiliklar1 kolayca ve bilgisayar hizlarina bagl olmakla birlikte hizl
bir sekilde hesaplayabildiklerinden dolay1 insani oOzelliklere gore avantaj saglamaktadirlar.
Desteklenen ¢aligmalar goriintiiler lizerine yapilmakta iken gilinlimiizde bircok alanda
kullanilmaktadir. Denklem 3.1° de gériildiigi gibi konvoliisyon denklemi sunulmaktadir. Denklem
3.1’de ozellik ¢ikarmak tizere w agirhiklari, x;; filtre matrisi ve indislerini, 0 ise baglangig

parametresini gostermektedir. Asagida Sekil 3.1 {izerinde klasik ESA modeli goriilmektedir.
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Sekil 3.1. Klasik Evrisimsel Sinir Ag1

Sekil 3.1°de gosterildigi gibi pikseller kenar kombinasyonundan olusan desenleri, bu
desenler bir araya gelerek nesne parcalarini ve bunlarda bir araya gelerek nesneleri olusturmaktadir
[46]. Bir girise dayali olan konvoliisyon islemi, goriintiiler igin giris verisini matris seklinde
islemektedir, bu matris lizerinde belirli filtreler uygulanmasiyla nesneye ait ozelliklerin
belirlenmesi ve bu 6zelliklere gore kategorize edilmesiyle evrisimsel Sinir agi islemi tamamlanmisg
olmaktadir. Giris verisi iizerine uygulanan filtre her adimda indisleri eslesen degerlerin ¢arpilir ve
tiim degerlerin toplami ¢ikis matrisinin degeri olarak kaydedilir. Evrisimsel sinir aglari bu islemleri
iceriginde bulunan katmanlar araciligiyla gergeklestirmektedir. ESA katmanlar1 alt basliklar

halinde deginilerek aciklanacaktir.

3.1.1. Giris Katmam

Bu katman ESA mimarisinin ilk katmanini olusturmaktadir. Giris verisi modelin bagarimi
iizerinde 6nemli bir etkendir. Goriintii boyutu veya ¢oziiniirliigiiniin yiiksek secgilmesi test ve egitim
stiresini uzatabilir, bu durum bellek a¢lhigina da sebep olabilir. Buna bagli olarak modelin basari
oranini da yiikseltebilir. Girig verisinin boyutunu diislirmek ise siireyi azaltabilecegi gibi modelin
basarisin1 da olumsuz etkileyebilir. ideal giris verisinin boyutunun belirlenmesi model igin faydali

olacaktir.
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3.1.2. Konvoliisyon Katmani

Bu katman ESA’nin temelini olusturmaktadir. Evrigim katmani ayni zamanda, doniisiim
katmani olarak tanimlanir. Ddniisiimiin amact belirlenen filtrenin goriintii izerinde dolastirilarak
yeni bir matris olusturmaktir [47]. Her evrisim iglemi bir onceki katmandan gelen ¢ikt1 verisine
uygulanmaktadir. Ozellik haritas1 da bu asamada olusur. Egitim sirasinda belirlenen filtrelerin
katsayilar1 her adimda yinelenir. Ornegin, 224x224 renkli bir gériintii diisiinecek olursak RGB
kanallar ile ger¢cek boyutumuz 224x224x3 olacaktir. 5x5 evrigim filtresi girig goriintiisii iizerinde
piksel, piksel kaydirarak tiim pikselleri gezecek sekilde, filtre katsayilan ile piksellerde ki renk
degerleri ¢arpilip bunlarin toplami hesaplandiginda aktivasyon haritasi olusur. Sekil 3.2 de evrisim

islemi gosterilmektedir.

Giris Gortintdisi Cekirdek Cikis Goriintiisu
0 1 2 0 1 19 25
« =
3 4 5 2 3 37 43
6 7 8

Sekil 3.2. Evrisim islemi

3.1.3. ReLU katmani

Bu katman aktivasyon katmani olarak bilinmektedir. Diizlestirilmis dogrusal birim katmani
(ReLU) ESA’dan farkli bir bilesen degildir. Konvoliisyon ve ReLU adimlarini ayri ayri
degerlendiren bir¢ok yazarlar mevcuttur, fakat su an i¢in kabul goren diisiince ikisinin birlikte tek
bir adim olusturdugudur. ReLU fonksiyonu bir goriintiiye baktiniz da dogrusal olmayan bolgelerin
(kenar, piksel ve renk gecisleri) dogrultulmasinda kullanilmaktadir [48]. Negatif goriinti
degerlerini sifira esitler ve pozitif goriintii degerlerini dogrusal olarak degerlendirir. Denklem 3.2
iizerinde ReLU katmaninin matematiksel ifadesi gosterilmektedir. Ayrica derin 6grenme aglarinda
en fazla kullanilan aktivasyon ¢esidi ReLU’dur [49]. ReLU’ya ait aktivasyon grafigi Sekil 3.3’te

gosterilmektedir.
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Oegerx <0

xegerx >0 (3.2)

fe = |

Sekil 3.3. ReLU davranis fonksiyonu

3.1.4. Havuzlama Katmam

Havuzlama katmani genellikle konvoliisyon katmanindan sonra gelmektedir [50].
Havuzlama katmanindaki amag¢ kendinden sonraki katman igin is yiikiinii azaltmaktir. Bu katmanda
yapilan iglem ile bilgi kayb1 olusur, bu bilgi kaybinin amaci ise bir islem gerektiren adimda
hesaplama maliyetini azaltmaktir. Bu adimin uygulanmasinda ki bir diger amag ise veri kayb1
saglayarak sistemin ezberlenmesine engel olmaktir.

Iki ¢esit havuzlama katmam filtresi vardir. Bunlardan ilki ve genellikle tercih edilen
maksimum degere gore yapilan filtrelemedir. Bir diger ise ortalama degere gore yapilan

filtrelemedir. Asagida Sekil 3.4’te her iki havuzlama filtresine 6rnek bulunmaktadir.
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10 15
Maksimum Havuzlama

Maks(10,11,15,16)
11 16
10 15 20 25
11 16 21 26
20 23 24 18
17 16 27 34
24 18
Ortalama hawvuzlama
Ort(18+24+27+34)/4=26
27 34

Sekil 4.4. Maksimum ve ortalama havuzlama islemi

3.1.5. Tam Bagh Katman

Evrisimsel sinir aglar1 katmanlari arasinda her katman kendi sonucunu bir sonraki katmana
aktararak islemlerini gerceklestirir. Tam bagli katmana gelindiginde ise birden fazla matris
yapisinda olan veriler tek boyutlu matris sekline doniistiiriiliir bu islemin amaci hesaplama ve
zaman maliyetini diigirmektir [51]. Asagida bulunan Sekil 3.5 iizerinde tam bagli katman yapisi

sunulmaktadir.
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Sekil 5.5. Tam bagl katman yapisi

3.1.6. Dropout Katmam

Dropout katman1 tam baglantili katmanda olusturulan tiim baglantilar1 en iyi ifade edecek
sekilde sadelestirir. Bu islem asir1 6grenme bir baska ifadeyle agin ezberlemesine engel olmak
amaciyla uygulanan bir iglemdir. Fazla baglantilar ortadan kalkacagi i¢in agin performansi da
artmis olacaktir [52-53]. Sekil 3.6 tizerinde normal bir sinir ag1 ile ayni sinir agina dropout katmani

uygulanmig ag yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 6.6. Normal sinir ag1 ve dropout uygulanmis sinir ag1

3.1.7. Normalizasyon (Ol¢eklendirme) Katmam

Evrisimsel sinir aglar i¢in agin normalize edilmesi, sistem performansi i¢in 6nemlidir. Ag
normalize edilirse performans artisi saglanir ayrica normalizasyon iglemi esnasinda katmanlardan
gelen verilen diizenli bir hal almaktadir. Katmanlara giren verilerin ¢ok biiyiik ya da ¢ok kiiglik
olmas1 yerine belirli degerler arasinda degerlendirmesi sinir ag1 i¢in daha saglikli bir islemdir. Bu

sayede ag performansi ve verilerin girdileri belirli bir 6lgeklendirilme ile ifade edilebilir [54].

3.1.8. Smiflandirma (Softmax) Katmam

Kendisinden 6nce gelen katmanlardan elde edinilen bilgileri alarak siniflandirma islemi i¢in
olasilik degerleri iireten katmandir. Bu hesaplama yapilirken her bir sinif i¢in ayr ayr1 degerler
iretilir [55].

3.2. Derin Ogrenme Parametreleri

ESA mimarilerinin egitimlerinde katmanlarin 6neminin oldugu kadar parametrelerde 6nemli
rol iistlenirler. Parametrelerin iyi bir sekilde ayarlanmamasinin bazi olumsuz etkileri olabilir. Bu

etkilerin baginda ESA aginin egitim yapmamast, uzun siiren egitimler sonucunda basarisiz sonuglar
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tiretmesi veya gereginden fazla tanimlanan egitimlerin ayni bagar1 oraniyla siirekli bir sekilde
devam etmesi gibi olumsuzluklara neden olabilmektedir. Ilerleyen konularda alt basliklar 5nemli

parametrelere deginilecektir.

3.2.1. Veri Kiimesi

Veri kiimesi boyutu sinir aglarmin egitimi i¢in en dnemli faktdrlerden birisidir. Veri
kiimesinde bulunan verilerin sayisi kadar, veri tlirlerinde ki g¢esitlilik de 6nemli faktorler
arasindadir. Veri kiimesi icerigi ne kadar biiyiik olursa ve farkli siniflar barindirirsa basariya dogru
orantida etkileri olacaktir. Basar1 oram gibi egitim siireside veri kiimesinden etkilenecek durumlar
arasindadir. Veri kiimesi boyutunun asir1 derecede fazla olmasi bellek aglig1 da olusturabilir. Veri
kiimesinin olusturulacak modelin basindan sonuna kadarki siirecte dogrudan etkisinin oldugunu
sOylemek miimkiindiir.

Veri kiimesinde ki 6rneklerin fazla olmasi basariy1 olumlu etkilerken, 6rnek sayisinin eksik
olmas1 basarty1 olumsuz etkileyecektir. Bu ylizden arastirmacilar ellerinde var olan verileri goriintii

isleme yontemlerini kullanarak goriintii artirimi yontemine bagvurmaktadirlar.

3.2.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari sinir aglar1 yapisinda 6nemli bir rolii tistlenmektedirler, bu sebeple
ideal sonuglar1 elde edebilmek icin secilen aktivasyon fonksiyonu olduk¢a &nemlidir. Model
gelistirirken dogru aktivasyon fonksiyonunun hangisi olduguna karar verebilmek i¢in aktivasyon
fonksiyonlarinin 6zelliklerinin, avantajlarinin ve dezavantajlarinin bilinmesi gerekmektedir.
Aktivasyon fonksiyonlarinin hi¢ kullanilmamasi ise ¢ikis sinyalini birinci dereceden basit bir grafik
olmasina neden olacaktir, bu durumda da sinir ag1 siirli 6grenme giiciine sahip olacaktir. Buda
hata payinin artmasina neden olacaktir.

Modellerde ki agirliklarda bulunan yiiksek hata sapmalarinin 6niine gegmek icin, geriye
yayilim teknigi kullanilmaktadir. Bu teknik daha onceki katmanlara donerek agirliklarin
giincellenerek bir sonraki adima yeniden tasinmasini saglar. Bu sayede daha dogru sonuglar elde
edilmektedir. Genel bir ifade kullanilacak olursa aktivasyon fonksiyonlarinin en basarili sonug

vereni ReLU fonksiyonudur [56].

3.2.3. RelLU Fonksiyonu

Rectified Linear Unit yani dogrultulmus lineer birim anlamima gelen ReLU fonksiyonu,
kendisine girdi olarak gelen negatif degerlerin yerine sifir degerini dondiirmektedir. Hesaplamasi
ve zaman maliyeti agisindan olduk¢a avantajlidir. ReLU fonksiyonuna ait davranig grafigi Sekil

3.3 te gosterilmistir.
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3.2.4. Softmax Fonksiyonu

Softmax fonksiyonu 0 ile 1 arasinda deger dondiirmektedir. Siniflandirma yapilmasi gereken
durumlarda oldukga etkilidir [57]. Asagida denklem 3.3’te softmax fonksiyonuna ait matematiksel
ifade bulunmaktadir. Sekil 3.7 ise bu matematiksel ifadeye ait grafigi yani softmax fonksiyonu

grafigini icermektedir.

e’i

o(Z); = ] (3.3)

Bu formiilde ¢ operatorii softmaxi, Z giris vektoriinii, e giris vektorii igin standart iistel
fonksiyon, K sayisit ¢ok siniflandirma kullanilacaksa sinif sayisini, e? ise ¢ikis vektorti igin standart

iistel fonksiyonu temsil etmektedir.

Sekil 7.7. Softmax aktivasyon fonksiyonu

3.2.5. Tanh Fonksiyonu

Tanh fonksiyonu ile softmax fonksiyonu benzerlikler icermektedir ancak tanh fonksiyonu
siniflarmin -1 ile 1 arasinda olmasindan 6tiirii softmax fonksiyonundan ayrilmaktadir. Denklem 3.4
tizerinde tanh fonksiyonuna ait matematiksel ifade gosterilmektedir. Sekil 3.8’de ise bu

matematiksel ifade ait yani tanh fonksiyonunun davranig grafigi bulunmaktadir.

et —1

e2a+1

tanh(a) (3.1)

Tanh fonksiyonu ayn1 zamanda hiperbolik tanjant olarak da bilinmektedir.
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Sekil 8.8. Tanh fonksiyonuna ait davranis grafigi

3.2.6. Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Diisiikk degerleri sifir olarak kabul
ederken yiiksek degerleri bir ile ifade etmektedir. Denklem 3.5 {izerinde sigmoid fonksiyonuna ait
matematiksel ifade bulunmaktadir. Sekil 3.9 {izerinde ise sigmoid fonksiyona ait davranis grafigi

bulunmaktadir.

f6) = T (32)

Denklemde bulunan e ifadesi ¢ikis fonksiyonu i¢in standart iistel fonksiyonu temsil

etmektedir.

Sekil 9.9. Standart sigmoid aktivasyon grafigi

3.2.7. Leaky ReLU fonksiyonu

Leaky ReLU fonksiyonu O6lii néronlar igin gelistirilmis bir aktivasyon fonksiyonudur.
ReLU’dan farkli bir yapida ¢alismaktadir. ReLU fonksiyonu negatif degerler dondiiriilebilirken,
Leaky ReLU fonksiyonu negatif degerlerin yerine ¢ok kiigiik degerler dondiirmektedir. Hesaplama
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sayisi fazla olmasina ragmen hizl ¢alismaktadir [58]. Asagida denklem 3.6 {izerinde Leaky ReLU
aktivasyon fonksiyonuna ait denklem ve Sekil 3.10 iizerinde Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonuna

ait grafik sunulmaktadir.

f(x) = (0.1x,x) (3.3)

0 fmax(0.1 * x, x)

-100 =75 =50 =25 00 25 50 75 10.0

Sekil 10.10. Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonuna ait davranis grafigi

3.2.8. Ogrenme Katsayisi

Derin 6grenme yapilirken 6grenme katsayist model {izerinde biiyiikk etkileri olan bir
parametredir. Bu parametre derin 6grenme egitim hizin1 oldukg¢a etkilemektedir ayn1 zamanda
basar1 oram iizerinde aym dogrultuda bir etkiye sahiptir. Ogrenme katsayismin literatiirdeki bir
diger telaffuzu ise hata diizeltme katsayisidir. Derin 6grenme modelleri hesaplanirken stokastik
egim inisi (SGD) hesaplanmaktadir. SGD hesaplanirken 0grenme katsayisi burada parametre
olarak kullanilir ve 6grenme katsayisi ne kadar biiyiik olursa adim sayisi azalacagindan algoritma
daha hizl c¢alisacaktir tam tersi durumda ise adim sayisi artacagindan ve her adimda hesaplama
yapilmas: gerekeceginden modelin hiz1 yavaslayacak ancak daha dogru bir yaklasim egilimine
girecektir. SGD algoritmasinin temel amaci evrensel en kiigiik degeri saptamaktir [59]. Bunun igin
karsilagtirmalar ve hesaplamalar yapar. Bu sebepten dolayr adim sayisinin ideal bir degerde
ayarlanmasi gerekmektedir ¢linkii adim sayisinin az olmasi yani 6grenme katsayisinin bilyilik
olmas1 aranilan degerin hesaplanmayarak yakininda bulunan bir degerin kabul edilmesiyle
sonuclanabilir. Ogrenme katsayisi icin birden fazla sinir ag1 bulunan modellerde 6ngériilen uygun

deger 1 ile 10 araligindadir [60].
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;Minimum maliyet

Sekil 11.11. SGD algoritmasimin galisma mantig

Sekil 3.11 iizerinde SGD algoritmasinin 6grenme katsayisina gére minimum maliyetli model

agirliklarini nasil buldugunu temsil eden bir grafik mevcuttur.

3.2.9. Parti Boyu

Parti boyutu veya batchsize egitim hizim1 etkileyen faktorlerdendir. Biiyiik ¢aptaki veri
kiimelerinin tek seferde bellege alinip islenmesi glinlimiiz sartlar1 ile miimkiin degildir. Bu sebeple
veri kiimelerinde bulunan veriler boliinerek islenmelidir. Parti boyutu bu verilerden kag tanesinin
bir araya gelerek islenecegini gostermektedir. Parti boyutu biiylik se¢ildiginde tek seferde islenmek
lizere hafizaya alinan eleman sayisi artacagindan, veriler lizerinde detayli bir 6zellik ¢ikarimi
yapilmayacaktir. Sekiz veriden yapilacak olan 6zellik ¢ikarimi ile 64 veriden yapilacak veriden
yapilacak 6zellik ¢ikarimi arasinda farkliliklar bulunmaktadir. 64 veri ile yapilan ¢aligmada tiim
resimlerde olan ortak 6zellik sayis1 azalacagindan algoritma daha hizli isler ancak sekiz veriye gore
yapacagi daha detayli ¢ikarimda bulunamaz. Yine de model daha ¢ok 6grensin diye parti boyutunun
¢ok diisiik sec¢ilmesi Onerilmez, ¢iinkii parti boyutu diisiik se¢ildiginde veriler lizerinde bulunan
giiriiltiilerde 6grenmeye katilacaktir. Ayrica parti boyutunun merkezi iglem birimi olan CPU ve
grafik islemci birimi olan GPU {izerinde daha etkili ¢aligabilmesi i¢in iki ve katlar1 secilmesi daha
uygun olacaktir [61].

Literatiirde yapilan bazi caligmalar sonucunda 1,2,4,8,16 gibi degerlerin parti boyutu
seciminde kullanilmasinin giiriiltiilerin de islenebilecegine ayrica bunun zaman maliyetinin

artiracagina neden olacag belirtilirken; 512,1024,2048 gibi degerlerin ise parti boyutu
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kullaniminda modelin dogrulunu ve basar1 performansinmi diisiirecegini sunulmustur. Ancak

32,64,128,256 gibi degerleri en iyi sonuglar1 verdigi belirtilmektedir [62-63].

3.2.10. Katman Sayis1 ve Gizli Katmanlar

Katman sayist derin 6grenme algoritmalari diger makine 6grenme algoritmalarindan ayiran
en temel unsurlardan birisidir. Derin 6grenme modellerinin hizim1 ve 6grenme oraninmi etkileyen
faktorlerden birisi olan katman sayilarinin ¢ok olmasi geri yayilim isleminin en arkada kalan
katmanlardan daha az beslenebilmesine neden olabilir. Buda modelin basarisizligina neden verecek

unsurlardan birisidir. Verimli bir model i¢in katman sayisinin dogru saptanmasi 6nemlidir [64].

3.2.11. Egitimde Tur Sayisi

Egitimde tur sayis1 ya da epoch sayisi egitim i¢in kullanilacak verilerin bir kere islenmesiyle
ortaya ¢ikan islemdir. Verilerin her bir sefer islenmesi bir epoch olarak da tanimlanabilir. Model
egitim i¢in ilk turu tamamlandiktan sonra model geri yayilim yapmaya baslar ve agirliklar geri
yayilim ile giincellenir. Bir ileri bir geri islemin ger¢eklesmesi model i¢in bir turun
tamamlanmasina denktir. Iyi tanimlannis bir model i¢in epoch sayisi arttikca modelin basari orani
artmaktadir. Yani bu iki deger arasinda dogru oranti s6z konusudur. Model basar1 agisindan
doygunluga geldiginde ise epoch sayisinin bir dnemi kalmaz ve basari orani sabitlenir. Bagar1 orant
sabitlenen modellerde ag maksimum basariya ulastifindan bu noktaya gelindiginde egitim

sonlandirilir. Ayrica epoch sayisi egitim siiresini belirleyen faktorlerdendir [65-66].

3.2.12. Kayip Fonksiyonu

Kayip fonksiyonu ya da loss fonksiyonu modelin hata oranini ve hata oranina dayanarak
modelin ne kadar basarili oldugunu gosteren bir parametredir. Kayip fonksiyonlari derin sinir
aglarmin son katmaninda tanimlanmaktadir [67]. Kayip fonksiyonlari ayn1 zamanda maliyetleri
temsil ettiginden dolay1r maliyet fonksiyonlar1 olarak da bilinmektedir. Anlasilacagi lizere kayip
fonksiyonlar1 yapilan tahminlerin asil degerlerden ne kadar uzakta oldugunu hesaplamakla
yiikiimliidiirler. Iyi sonug iireten bir derin 6grenme sinir ag1 modelinde loss fonksiyonu sifira
yaklasacaktir. Loss fonksiyonun sifira yakin olmasi dogruluk payindan ¢ok sapmadigi anlamina
gelmektedir. Ancak tersi durumda yani loss fonksiyonunun bire yaklastigi durumlarda modelin
basar1 oraninin oldukga zayif hatta islevsiz bir model elde edildigi s6ylenebilir.

Loss fonksiyonu i¢in kullanilan bircok dogrusal fonksiyon bulunmaktadir. Literatiirde en sik
kullanilan loss fonksiyonlarinin basinda softmax, cross entropy, sigmoid ve Likelihoo gibi

fonksiyonlar bulunmaktadir [68].
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3.3. Derin Ogrenmede Transfer Ogrenme

Derin 6grenme yapilirken sik basvurulan bir yontem olan transfer 6grenme, literatiirde
yaygin bir alana sahiptir. insanlarmn bilgileri kulaktan kulaga, kitaplar aracihigiyla ya da cesitli
iletisim araglarini kullanarak nesilden nesile aktarirlar [69]. Her gegen zaman artarak gelen bilginin
birikimini saglamaktadir. Bu sayede insanlar gelistikce kullandiklar1 bilgi hazneleri ve
aktaracaklari bilgiler artmaktadir. Her ne kadar bilgi birikimleri artis gosterse de bu birikimler
giincelik hayatlarda ¢ikan baz1 problemleri ¢6zmek i¢in yeterli olmayabilir. Birey yeni karsilastigt
bu problem karsisinda gecmis bilgilerine basvurur. Geg¢mis bilgilerini dogrudan probleme
uygulayan birey, problemi ¢ézemez ise ¢Oziim yontemini gelistirerek birka¢ kiiclik degisiklik ile
yeni probleme yeni ¢dziimler iiretmeye baslar. Hayatinda motosiklet gérmeyen bir bireyin,
motosikleti bisiklete benzetmesi ve bisikletin hizli hali diye gelistirmelerde bulunmasi bu konuya
ornek olarak verilebilir.

Son yillara kadar derin 6grenme ve makine 6grenmesi modelleri yalnizca bir problemin
¢cozlimiine odaklanmaktaydi. Problemde olusan kiigiik gelismeler veya degisiklikler tasarlanan bu
modelin tamamen rafa kaldirilmasina neden olmaktaydi. Bu noktada gelistirilen transfer 6grenme
yontemi gegmiste bulunan bilgilerin yeni problemlerin ¢6ziimiinde kullanilabilmesi igin
kullanilmaya baslanmstir [70].

Transfer 6grenme derin 6grenmede oldugu gibi makine 6grenmesinde de kullanilan bir
yontemdir. Ancak makine 6grenmesinde kullanilan transfer 6grenme yontemi kendi tasarlandigi
sinif {izerinde basarili olabilmekteydi. Derin 6grenme de ise bu durum degismistir. Derin
O0grenmede transfer 6grenme yapildiginda bir modelden digerine veri aktarilabilir yani agirliklar
giincellenerek yeni problemin ¢oziimiine gore kendi elden gegirebilmektedir [71]. Buda transfer
O0grenmenin daha az veri ile bagarili modeller {iretmesini saglamaktadir.

Derin 6grenmede popiiler olarak kullanilan iki gesit transfer 6grenme yontemi bulunmaktadir
[72]. Bunlardan ilki; Standart 6zellik ¢ikarici olarak 6nceden egitilmis modeller, ikincisi ise ince
ayarli olarak 6nceden egitilmis modeldir.

Ik yontemde birbirine bagl olan tiim katmanlarm baglandigi siniflandirici katman
kullanilmaktadir. Diger geri kalan tiim katmanlarin yerine ise standart 6zellik ¢ikarici bir katman
kullanilmaktadir.

Ikinci ydntem ise ince ayarlamali transfer 6grenme, yalnizca son katmanin kullanimi degil
onceki katmanlardan da secilen katmanlarn yeniden egitime katilmasi sonucu olusan ileri geri
besleme araciligiyla olusturulan egitim yontemidir. Birgok katman dondurulabilir ancak aktif olan
katmanlarda gergek verilerin agirhigiyla gerceklesen agirlik giincellemesi daha saglikli sonuglar
iiretmekte olduk¢a basarilidir. Transfer Ogrenmede kullanilan bazi1 popiiler modeller
bulunmaktadir. Bu modeller baslica; VGG-16, VGG-19, ResNet-50 gibi modellerdir. Asagida

bulunan Sekil 3.12 iizerinde transfer 6grenmenin iki yaklagimi sunulmaktadir.
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Sekil 12.12. a) ince ayarlamali transfer §grenme b) Standart dzellik gikarici olarak dnceden egitilmis
modeller

3.4. Derin Ogrenmede Kullamlan Kiitiiphaneler

Derin 6grenme algoritmalarinin egitimlerini saglayabilmesi ic¢in bir¢ok agik kaynakli
kiitiiphane gelistirilmistir. Agik kaynakli bu kiitiiphaneler bir¢ok yazilimci tarafindan gelistirilmeye

devam edilmektedir. Asagida bazi derin 6grenme kiitiiphanelerine deginilmistir.

3.4.1. TensorFlow

Google ekipleri tarafindan gelistirilmis olan TensorFlow Kiitliphanesi, agik kaynakli bir
derin 6grenme kiitiiphanesidir. Tek bir API {izerine kurulu olan yapisi1 ve esnek mimari olanag ile
uzaktan veya yerel cihazlarla CPU ya da GPU dagitimina izin verir. TensorFlow kiitiiphanesi ilk
baglarda yalnizca makine O0grenmesi ve yapay sinir aglar1 gibi sistemlerde kullanmilmaktayken,

giiniimiizde bir¢ok farkli alana uygulanabilmektedir [73].
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3.4.2. Keras

Sinir ag1 kiitliphanesi olan Keras, diger derin 6grenme kiitliphanelerinin tabaninda
kullanilmaktadir. Python programlama dili kullanilarak olusturulan keras kiitiiphanesi, sonuglarin
hizl1 olarak iiretilmesine odaklanarak hazirlanmistir. Kullanimi kolay ve prototip olarak basit olan

kerasin CPU ve GPU destegi mevcuttur. Siniflandirmada sabit ve yiiksek sonuglar tiretir[74-75].

3.4.3. Caffe

Berkeley Vision and Learning Center (BVLC) adli topluluk tarafindan gelistirismis olan
Caffe Kkiitiiphanesi, diger kiitiiphaneler gibi CPU ve GPU destegi sunmaktadir. C++ diliyle
gelistirilen Caffe, ¢ikarim giicii yliksek bir kiitiiphanedir [76].

3.4.4. Torch

Torch kiitiiphanesinin temelinde Lua programlama dili bulunmaktadir [77]. Torch temel
mantik olarak yapilacak isleri basitlestirmek amaciyla, modiiler bir yapida olusturularak,
birlestirilmesi kolay ve esnek olarak sunulmustur. Modiiler olmasi CPU ve GPU iizerinde
calistirilacak katmanlara olanak saglamaktadir. Icerisinde bilgisayarli gérme ve sinyal isleme gibi
bircok modiil bulunmaktadir. Ayrica bir¢ok 6nceden egitilmis derin 6grenme modelini de icinde

barindirir [78-79].

3.4.5. Theano

Theano [80], Python programlama diliyle gelistirilmis tirev alma islemlerinde ¢ok etki etkin
bir bicimde kullanilan ve derin 6grenme matematiksel islevlerinde ¢ok kullanigsh olan bir
derleyicidir. Theano CPU ve GPU ile birlikte kullanildiginda diger kiitiiphanelerden ¢ok daha hizl

sonuglar tiretebilmektedir [81].

3.4.6. MatConvNet

MatConvNet, matlab i¢in gelistirilmis derin 0grenme modellerinin egitilebilmesi igin
kullanilan bir kiitiiphanedir [82]. Gorsel bir ara yiizii bulunan bu kiitiiphane, Matlab da modellerin
bloklar halinde olusturulmasina izin verir. Bloklarin okunmasi ve modiiler olmasi kullanicilarin
rahatlikla model tasarlamasina olanak saglar. GPU ve CPU iizerinde calisabilen kiitiiphane, biiyiik

veri setleri tizerinde de etkili ¢alisabilmektedir [83].
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3.5. Derin Ogrenme ile Nesne Simflandirma

Genel olarak simiflandirma varliklarin ortak Ozellikleri, akrabalik dereceleri ya da
benzerliklerine gore yapilan gruplandirma islemidir. Giinliikk hayatta da c¢ok kullanilan
siniflandirma islemi teknolojinin gelismesi ile daha kullanish bir hal almaya baglamistir.
Giiniimiizde bir¢ok alana uygulanmis drnekleri mevcuttur. Ornegin bir okuldaki 6grencilerin basari
durumlarina goére kategorize edilmesinden, endiistride hata tiirlerinin ayirt edilmesine kadar
kullanilmaktadir.

Derin 6grenme ile gelistirilen siniflandirma modelleri, son yillarda olduk¢a yaygin bir hal
almaya bagladi. Mail servislerimizde spam maillerin ayirt edilmesi derin 6grenme yontemleri ile
rahatlikla yapilabilmektedir. Derin 6grenme modellerinin hizla gelismesi, hizlarinin katlanarak
artmasi ve basari oranlarinin giinden giine iyilesmesi bu alana olan ilgiyi arttirmistir. Asagida derin

o6grenme siniflandirma modellerine ait baz1 modellerden bahsedilecektir.

3.5.1. LeNet

LeNet, LeCun tarafindan hazirlanmis ilk Konvoliisyonel sinir ag1 olma dzelligine sahiptir
[84]. LeCun ve arkadaglarinin yaptigi bu sinir ag1 ilk olarak banka ¢ek ve senetleri {izerinde ki
sayilar1 siniflandirmak amaciyla kullanilmistir. Sifir ile dokuz arasindaki sayilari siniflandiran sinir
aginda havuzlama katmanina da yer verilmistir. LeNet mimarisi igerisinde full connected layer
(tambagli katman), ReLU (aktivasyon) katmani, havuzlama ve softmax (yumusak bagli)

katmanlarin1 bulundurur. Sekil 3.13 iizerinde LeNet mimarisi gosterilmektedir.

6@28x28
INPUT 32x32 Ozellik haritalari

16@10x10 Katman Katman Cikis
6@14x14 PO, R
L. Ozellik harital 120 84 Katmani
%—\ Ozellik haritalar zelik haritatarn 16@5x5 A A
1 ) 4

Ozellik haritalari

—
> >

H . Alt 6rnekleme
4 Konvolisyon

Alt 6rnekleme
Konvoliisyon

Sekil 13.13. LeNet Ag Mimarisi

3.5.2. MobileNet

MobileNet, Google ekibi tarafindan onerildi ve CVPR-2017'de MobileNets, Efficient

Convolutional Neural Networks for Mobile Vision Applications baslikli makalenin basligiyla
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yayinlandi. MobileNet'in adlandirilmasi, uygulama senaryolarina dayanmaktadir. Adindan da
anlagilacagi gibi mobil tarafta kullanilabilen bir ag modelidir.

Derinlik agisindan evrigim ve grup evrisim benzerdir. Derinlik agisindan evrigim, 6zellik

haritasinin bir kismindan sorumlu bir evrisim ¢ekirdegidir. Grup evrisim ise, grup ozellik
haritasindan sorumlu bir grup evrisim g¢ekirdegidir. Derinliksel evrisim, 6zel bir grup evrigimi
olarak da kabul edilebilir, yani bir grup olarak degerlendirilmektedir.
MobileNets'in 6zli, evrisim yoOnteminde derinlemesine-akilli ayrilabilir evrisimde yatar;
Derinlemesine ayrilabilir evrisim kullanimi iki hiper parametre icerir: Genislik Carpani ve
Coziiniirliik Carpani. Bu iki hiperparametre, agin ne kadar kiiciik tasarlanacagini ayarlamak icin
uygundur.

MobileNet, standart birimi iki adima entegre eder:

e Ilk adim, kanal evrisim olan derinlik bazinda evrisimdir. Bir evrisim cekirdegi bir

kanaldan sorumludur ve bir kanal yalnizca bir evrisim ¢ekirdegi tarafindan filtrelenir;

e Ikinci adim, Noktasal evrisim, derinlik bilgili evrisimden elde edilen dzellik haritasini

siralamaktir.

Baska bir bakis agisindan, aslinda, her bir 6zellik haritasi ¢iktisi, giris katmaninin tiim 6zellik
haritasi bilgisini icermelidir. Ancak, yalnizca derinlemesine evrisim kullanmak bunu basaramaz,
bu nedenle noktasal evrigim gereklidir [85].

Her bir ozellik haritasi ¢iktisi, giris katmanindaki tiim 6zellik haritalarinin bilgilerini
icermelidir. Bu, derinlemesine evrisim iglemlerini kullanan tiim aglarin ¢dzmesi gereken bir
problemdir. Detaylar i¢in Sekil 3.14 Standart evrisim, derinlik yoniinde evrisim ve noktasal

evrisimin sematik diyagramlar1 agagidaki gibidir:
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Sekil 14.14. MobileNet modeline ait Mantiksal Yaklasim

Giris i¢in M 0zellik haritasi ve ¢ikis i¢in N 6zellik haritasi vardir. Derinlik agisindan evrigim:
Bir evrisim ¢ekirdegi bir kanaldan sorumludur ve bir kanal yalnizca bir evrisim ¢ekirdegi tarafindan
sarilir; o zaman MxDKXDK evrisim ¢ekirdekleri vardir;

Noktasal evrisim: N adet 6zellik haritasinin ¢iktisini alma islemini basarmak igin, evrisim
icin N 1x1 evrisim ¢ekirdegi kullanilir. Buradaki evrigim yontemi, 1x1 kullanilmas: diginda
geleneksel evrisim yontemiyle aynidir. Evrisim gekirdegi; amaci, her yeni 6zellik haritasinin 6nceki
katmanin her bir 6zellik haritasinin bilgilerini igermesini saglamaktir! Burada, derinlige dayali
evrisimin ¢iktisini "dizlemek" anlagilmaktadir. Kisaca MobileNet’in temel iki 6zelligi vardir.

- Ana fikir, derinlige dayali evrisim islemini kullanmaktir. Standart evrisim islemine kiyasla
ayn1 sayida agirlik parametresi olmasi durumunda, ag ¢alisma hizim iyilestirme amacina ulagmak
icin hesaplama miktarini birkag kat azaltabilir.

-Derinlik evrisim kullanimiin  bir sorunu olacaktir, yani bilgi akisi diizgiin
gerceklestiremeyecektir. Cikt1 6zellik haritasi, girdi 6zellik haritasinin yalnizca bir boliimiinii igerir.
Burada, MobileNet bu sorunu ¢ézmek i¢in noktasal evrisim kullanir. Daha sonra ShuffleNet, ag1
gelistirmek i¢in ayni fikri kullandi, ancak noktasal evrisimi shuffle ile degistirdi ve ardindan aga

ShuffleNet adini verdi.
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3.5.3. GoogleNet

2014 yilinda sunulan GoogleNet ag mimarisi, ayn1 y1l yapilan ILSVRC galibi olmustur.
Farkli modiillerin bir araya getirerek olusturmus oldugu GoogleNet mimarisi karmasik bir yapiya
sahiptir. Toplamda 144 katmani bulunan GoogleNet ag mimarisi, 22 katman derinlige sahiptir.

GoogleNet mimarisinde kullanilan dnceden egitilmis aglar 224x224 goriintii girisine sahiptirler.

Asagida GoogleNet ag mimarisine ait Sekil 3.15{i gorebilirsiniz.
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Sekil 15.15. GoogleNet Ag Mimarisi

3.5.4. ResNet

yilinda ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) yarigmasin
kazanan ResNet, yarismada ilgili veri seti lizerinde %3.6 oraninda hata orani ile ¢alismustir.

Goriintiiyli siniflandirirken insanlar ortalama %5-%10 hata oran1 yapmaktadirlar ancak ResNet
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siniflandirma alaninda daha iyi oldugunu gostermistir. Kendisinden daha 6nce {iretilen mimarilerin
katman sayisindan daha ¢ok katman sayisina sahip olan ResNet ag1 ayrica daha derin bir yap1

icermektedir [86]. Asagida bu mimariye ait Sekil 3.16 gosterilmektedir.
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Avg pool
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Sekil 16.16. ResNet Ag Mimarisi

3.6. Derin Ogrenme ile Nesne Tespiti

Bilgisayarli gérmenin en temel ve zorlu problemlerinden biri olan nesne tespitinin amaci,
bilgisayarli gorii uygulamalarmin ihtiya¢ duydugu en temel bilgi pargalarindan birini saglayan
hesaplamali modeller ve teknikler gelistirmektir. Derin 6grenme teknikleri, 6zellik temsillerini
dogrudan verilerden 6grenmek igin giiglii bir strateji olarak ortaya ¢ikmis ve genel nesne tespit
alaninda kayda deger gelismelere yol agmustir. Bazi durumlarda nesne algilama ile nesne
siiflandirma algoritmalar1 karistirilabilmektedir. Bu iki algoritma arasindaki temel farklilik
algilama yapilirken nesneyi sinirlandirict kutular igerisine almaya c¢aligmaktadir. Bir gorsel
icerisinde birden fazla nesne tanimlanabileceginden yalnizca bir kutu degil de birden fazla kutu
cizilmesi gerekebilir. Bu durum nesne algilamanin baglica zorluklar arasindadir.

Uzun yillar {izerinde c¢alisilmis bir konu olmasina karsin ilk devrim niteliginde atilan adim

Paul Viola ve Micheal Jones tarafindan bir makale ile duyurulan Viola Jones algoritmas1 oldu [87].
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Bu algoritma ile hizla gelisme kazanan nesne tespit algoritmalar1 ¢alismalarda daha ¢ok yer
edinmeye baglamistir. Nesne tespiti o0 zamandan bu yana birgok alanda kullanilmaya baglanmigtir.

Baslica bu alanlar sunlardir:

* Yiiz tespiti,

o Arag tespiti,

¢ Yaya tespiti,

o Kusurlu yiizey tespiti,

o Cesitli tirtinlerin ayristirilmasi,

o Depremden sonra uydu goriintiileri izerinden zemin hasar tespiti.

Yukarida verilen birgok alanda derin Ogrenme iizerinden yapilan nesne detektor
algoritmalarindan faydalanilmistir. Bu algoritmalar R-CNN(Regions with Convulation Neural
Network), SSD(Single Shot Detector), YOLO(You Only Look Once)’dur.

3.6.1. Regions with Convulation Neural Network

Nesne tespit modellerinden birisi olan Regions with Convulation Neural Network (R-CNN),
gorsel tizerindeki bolge se¢imine farkli bir yaklagim getirmistir. Ross Girshick ve ark. [88]
goriintiiden sadece 2000 bolgeyi ¢ikarmak igin segici aramayi kullanan bir yontem 6nerdi ve
bunlara bolge onerileri adin1 verdi. Bu yontem sayesinde ¢ok sayida bolgeyi siniflandirmaktansa
yalnizca 2000 bolge lizerinde, segici arama algoritmasi kullanilmistir. Algoritma {i¢ temel prensibe
dayanmaktadir. Bu prensipler asagida siralanmistir.

e Ik alt segmentasyonu olusturularak, bu segmentasyon ile bircok aday bdlge olusturulur.

e Benzer olan bolgelerin daha biiyiik benzer bolgelerle yineleme bir sekilde birlestirmek

icin a¢gdzIii algoritmayi kullanilir.

e Nihai aday bolge teklifleri iiretmek i¢in olusturulan bolgeler kullanilir.

Yukaridaki secici algoritma prensibi kullanilarak olusturulan 2000 aday bolge Onerisi bir
kare matris olarak 4096 boyutlu bir 6zellik vektorii olarak bir evrisimsel sinir ag1 tarafindan
islenmektedir. Burada CNN 0znitelik ¢ikarma goérevini lstlenmektedir. Bu goriintiiden ¢ikarilan
Oznitelikler o aday bolge icerisinde destek vektér makineleri (SVM) tarafindan simiflandirilir.

Asagida Sekil 3.17 tizerinde R-CNN modeline ait gsterim modeli gosterilmektedir.
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Sekil 17.17. R-CNN ¢alisma modeli

R-CNN modeli avantajli olmasina ragmen bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Aday bolge
onerisi 2000 bolgeden olusan bir kare matristen bile olugsa, aday bdlge sayilarinin ¢oklugu egitim
siiresini etkilemektedir. Yaklasik olarak her test goriintiisiine bir dakikaya yakin vakit harcayan R-
CNN modeli gercek zamanl tespitler ig¢in uygun degildir. R-CNN modeli sabit bir model

oldugundan dolayi, farkli veri kiimeleri lizerinde kotii aday bolge dnerilerine sebep olabilir.

3.6.2. Single Shot Detector

Tek bir derin sinir ag1 kullanarak goriintiilerdeki nesneleri algilamak i¢in sunulan bu yontem
nesne tespiti konusunda ¢ok dnemi bir yaklagimdir. SSD adli yaklagim, sinirlandirict kutularin ikt
alanini, 6zellik haritas1 konumu agisindan bir dizi varsayilan kutulara boliitler. Bu sayede teklif
olusturma, yeniden 6rneklendirme asamalarini tamamen ortadan kaldiran bu yontem sayesinde
algoritma daha hizli ¢alismaktadir. Single shot detector(SSD)’in temel amaci kiigiik evrigimsel
katmanlar sayesinde hizli tespit yapabilmeyi saglamaktir [89]. SSD ayni1 zaman da farkli 6zellik
haritalarindan farkli 6lgeklerin tahminlerini lireterek yapilacak tahminleri en-boy oranina gore
ayirmaktadir. SSD yaklagimi, sabit boyutlu bir sinirlayici kutu koleksiyonu iireten ve bu kutularda
nesne sinifi orneklerinin varligr i¢in puanlar iireten, ileri beslemeli evrisimli aga dayanmaktadir.

Asagida Sekil 3.18 tizerinde SSD modelini gosterilmektedir.
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Sekil 18.18. SSD Algoritmasi

3.6.3. You Only Look Once

Derin 6grenme algoritmalarinin gelisimi ile birlikte gelisen YOLO(You Only Look Once)
algoritmas1 da nesne tespit algoritmalar1 arasinda etkin kullanilan modellerden biridir. Ozellikle
gergek zamanli nesne tanima algoritmalari arasinda yine oldukga yaygin kullanima sahiptir. Gergek
zamanli nesne tespiti yapabilen algoritmalar olmasina ragmen YOLO hiz faktorii ile popiilerlik
kazanmustir. ik olarak YOLO takip eden siirecte ise YOLO’nun gelistirilmis versiyonlari iiretilerek
YOLO algoritmalar1 gelistirilmistir. YOLO hizinin temel sebebi ise goriintiiyii bir kez tarayarak
goriintii lizerindeki nesnelerin siiflarini ve agirliklarini tahmin edebilmektedir. YOLO nesne
tanimak i¢in siniflandiricilart kullanarak incelemesi yapilan goriintiide yeterli miktarda konum ve
Olcekte cergeveler inceleyerek sinirlayici gerceveler olusturup bu cergevelere olasilik tahmini
olusturarak bu olasiliklardan agirliklar olusturmaktadir. Sonug ¢iktisi olarak Genel Ortalama
Kesinlik(mAP) degeri olusturmaktadir. Goriintii iizerinde XxX(3x3 veya 5x5 istenilen Olcekte)
seklinde maske matrisleri olusturarak goriintiiniin taramasi gergeklestirilir. Ardindan bu maskeler
incelenerek goriintii lizerindeki nesnenin hangi goriintii matrisine denk geldigi tespit edilir.
Nesnenin kesistigi matris nesnenin orta noktasini hesaplamaya calisarak nesneyi bir ¢ergeve igine
almaktadir. Cergeveye alinan goriintiiniin daha sonra agirliklara gore ait olduklar sinifa gore
etiketleme islemi gergeklesir [90].

Bir sinirlayici ¢ergeve(kutu) belirlenmek iizere yiikseklik, genislik, sinif, cerceve merkezleri
olusturulur. Her smirlayict kutu belirli parametreler ile olugmaktadir. Her kutu kendi tahmin

skorunu da olusturmaktadir.
y = (pc, bx, by, bh, bw, ¢) (5.1)
Esitlikte verilen by, by cergevenin merkezini gostermektedir. C tespit yapilmak istenen

smiflar1 géstermektedir. b, bw ise gergevenin yiikseklik ve genisligini gostermektedir. Denklem ile
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belirtildigi iizere sinifa ait olan nesne kutu i¢ine alinarak ve ait oldugu sinifa gore tespit etme islemi
ger¢eklesmektedir. Kesisen kutu sayisi birden fazla olmasi durumda en fazla kesisme sayist yani
(Intersection over Union) IOU degerine bakilarak dogru olan sinirlar ¢izilir ve kutu igine alinir.
Tahmin skoru 1 ise nesnenin bulundugu sinirlar dogru tahmin edilmistir fakat sinirlarda meydana
gelen tagma oranina bagli olarak yilizdelik tagsma orani hata pay: olarak diisiiliir ve basar1 orani

belirlenir. Asagidaki Sekil 3.19 tizerinde YOLO modeli gésterilmektedir.
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Sekil 19.19. YOLO ag mimarisi

Gorilintli tabanl tespit yontemi olarak YOLO algoritmas: son derece verimli bir tespit

yontemi olarak kullanilmaktadir. Ancak YOLO versiyonlar1 da 6nem arz etmektedir.
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4. MATERYAL METOT

Caligmanin bu boéliimiinde yapilan ¢aligmalarda kullanilan veri setleri, siniflandirma icin
kullanilan modeller ve  YOLO modellerinin nesne tespitinde karsilastirlmasinda kullanilan

modeller agiklanacaktir.

4.1. Veri Seti

Bu boliimde ¢aligmada kullanilan veri setlerinden bahsedilecektir. Uygulama amaciyla iki
veri setinden faydalanilmistir. Veri setlerinden biri ray yiizey kusur tiplerinin smiflandirilmasina

dayalidir. Diger veri seti ise metal ylizey kusurlar ile ilgilidir.

4.1.1. NEU Veri Kiimesi

Caligmada Northeastern Universitesi tarafindan diiz metal yiizey kusurlari iizerine hazirlanan
veri seti kullanilmistir. Universitenin adim kullanan veri seti ayn1 zamanda Northeastern University
Dataset (NEU Dataset) [91] olarak da bilinmektedir. Bu veri setinde alt1 farkli sinif bulunmaktadir.
Bu siniflar; kapsayicilar, yamalar, ¢atlama, haddelenmis dlgek, cizikler ve ¢ukurlu yiizeydir. Veri
setinde her siifta 300 adet gorsel bulunmakta olup toplamda 1800 adet gérsel bulunmaktadir. Her
resim 200x200 boyutunda ve yaklasik 40KB'dir. Bu goriintiiler arasinda tek bir goriintii izerinde
farkli tirde kusurlara sahip goriintiiler de bulunmaktadir. Bu, ariza tespitini zorlagtiran bir
faktordiir. 1800 goriintiide 4186 adet ariza etiketi bulunmaktadir. Bu etiketlerin dagilimlart Sekil
4.1'de gosterilmistir.

Smif Dengesi

Guiruriu Yozey (. 32
Cizier [ 548
Haddelenmis (e 628
Catlak (I 589
Yamah T a7
Kapsayir (D 1011

Smflar
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Sekil 20.1. Siniflara gore etiket dagilimlari
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Gorildiigi gibi veri setinde dengeli bir dagilim gostermeyen etiketli hata sayilart egitim igin
oldukca zorlayict bir faktordiir. Sekil 4.2 de her simif icin etiketlenmis bir veri seti Ornegi

goriilmektedir.

cukurlu yiizey

@ yamalar

@ cukurlu yiizey

® haddelenmis yiizey
catlak yiizey

@ cizik yiizey

Sekil 21.2. Veri kiimesinden etiketlenmis veri drnekleri

Nesne tespit ¢aligmasinin amaci aydinlatma ve karartmanin egitim basarisina etkisini
Olgmek oldugundan, egitim, test ve dogrulama verilerinde herhangi bir degisiklik yapilmadan
sadece parlaklik ayarlart degistirilerek yukarida belirtilen modellerde aym1 egitimler
tekrarlanmistir. Orijinal veri seti ve karsilagtirmalar yapilmigtir. Veri seti tizerinde %10 ve %20
aydinlatma ve karartma saglanarak yeni veri setleri olusturulmustur. Bu islemler sonucunda
aydinlatilmis veri, karartilmis veri ve orijinal veri olmak {izere toplam bes veri seti elde edilmistir.

Olusturulan veri kiimelerinin 6rnek bir gosterimi asagida Sekil 4.3 iizerinde gosterilmektedir.
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Sekil 22.3. Olusturulan veri kiimelerine bazi 6rnekler

4.1.2. Smiflandirma i¢in Tarafimizca Hazirlanmus Veri Seti (FUB)

Veri setimizde kendimiz tarafindan manuel olarak etiketlenen alt1 sinif bulunmaktadir. Bu
siniflar hafif hasar, orta hasar, agir hasar, normal, eklem ve kaynak olarak smiflandirilir. Bu
siniflarda egitim, test ve dogrulama verileri bulunur. Her siif igin egitim verisi 750, her sinif i¢in
test verisi 60 ve her sinif icin dogrulama verisi 100'diir. Toplam 5460 gorselden olugmaktadir. Veri
setinin her kosulda oldukca dogal bir sekilde elde edilmesine 6zen gosterilmistir. Gorseller
224x224 boyutunda kullanilmustir. Asagida Sekil 4.4. iizerinde veri setine ait siniflarin 6rnekleri

bulunaktadir.
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Sekil 23.4. FUB veri kiimesine ait hasar siniflari

FUB veri kiimesinde bulunan 6rnekler NEU veri kiimesi ile birlikte yalnizca siniflandirma

amaci ile kullanilmis olup, nesne tespitinde NEU veri kiimesi kullanilmstir.

4.1.3. Veri Seti On Isleme

Bazi modeller belli kaliplardaki gorseller {izerinde ¢alisabildiginden dolay1, bazi 6n islem
siireglerinden gegirilmesi gerekebilir. VGG-16 modeli iginde elimizde bulunan veri kiimesi i¢in
bazi1 6n isleme adimlar1 uygulanmis olup, bu adimlara asagida sirasiyla deginilmektedir.

Odak Goriintliniin Elde edilmesi: Metal ylizeyler parlak metaller oldugu icin ¢evrelerinde
nesnelerden farkli piksel araliklar1 olustururlar. Odak gériintiistinii elde etmek i¢in OTSU esikleme
yontemi kullanildi. OTSU [92] yontemi ile bir filtre elde edilmekte, ardindan bu filtre iizerinde
lineer olarak ilerleyen ug noktalardan goriintii diizlemi boyunca kirpma saglanmaktadir. Bu sayede
giriiltiilerden kurtulmus tren ray1 gorselleri elde edilmis olunur. Odak goriintiisiiniin elde edilmesi
Sekil 4.5 iizerinde adim adim gosterilmektedir. Goriintii histogrami iizerinden ¢aligsan bu algoritma

sayesinde gorseller ¢ok hizli bir sekilde giiriiltiilerden kurtulmus olur.

37



Y —
Giris CHriimtii Otsu Eirpilmis
giriintiisii histogram esilklemesi giriintii

Sekil 24.5. OTSU ile odak goriintiisiiniin elde edilmesi

Veri Sikistirma Adimi: Veri sikistirma adiminda; ¢ok fazla yer kaplayan veri kiimesi belirli
bir yiizde ile sikistirilarak gerceklestirilen derin 6grenme adimlarinin daha hizli gerceklesmesine
olanak saglamaktadir. Asagida bulunan Sekil 4.6 orijinal ve sikistirilms iki gorsel bulunmaktadir.

Gozle ayirt edilebilecek farklilik olmasa da boyut olarak kiigiilme s6z konusudur.

Sekil 25.6. Orijinal ve sikigtiritlmis goriintii

Goriintii boyutunu ayarlama: Etkili bir Derin 6grenme g¢alismasi i¢in onemli iki Olgiit
bulunmaktadir. Bunlardan ilki, Goriintiilerin en ve boy oranlarinin esit olmasi hem hizli ¢caligma

acisindan hem de verimli sonug agisindan 6nem arz etmektedir. Ikincisi ise, veri kiimesi iizerindeki
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siiflarda bulunan 6rnek sayisinin esit olmasidir. Asagidaki Sekil 4.7 {izerinde derin 6grenmede en

sik kullanilan boyutlandirmalarin, bir 6rnek iizerinde islenmis hali mevcuttur.

Sekil 26.7. Derin Ogrenme Modellerinde Sik¢a Kullanilan Gérsel Boyutlart

Goriintii Artirrmi: Demir yolu veri seti saglam verilerin, hasarli verilere oraninin ¢ok yiiksek
oranlarda oldugu verilerdir. Ciinkii Malzeme tasimanin yaninda insan da tasiyan trenler bu yollar
kullanilmakta olup giivenilir tasima i¢in gereklidir. Durum bu sekilde olunca her sinifta bulunan
veriler yeterli gelmeyebilir. Bunun i¢in goriintii artirimi yontemlerinden faydalanilir. Bu yontemler
aynalama, gorilintii dondiirme gibi ¢esitli alternatiflerden birisi olabilir. Ancak, her gorlintii artirimi
yontemi yapilacak olan derin 6grenme agin1 olumlu yonde etkilemeyebilir. Baz1 goriintiiler artirim
esnasinda bagka siniflara benzesebilir veya 6zelligini yitirip kendi sinifindan ¢ikabilir. Asagida

bulunan Sekil 4.8 iizerinde goriintii artirimina ait 6rnek bir gorsel paylasilmaktadir.

Sekil 27.8. Goriintii artirimi drnegi
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Test ve Dogrulama verisi olusturma 6n islemenin son adimi olan dogrulama ve test verilerini
olusturma kisminda egitilecek veri igerisinden %20 oraninda veri ayrilir. Bu verinin igerisinden %5
oraninda veri test verisi olarak ayrilir. Geri kalan %15 oraninda ki veri ise dogrulama verisi olarak
kullanilmaktadir. Bu veri setinin dnigleme adiminin sonuncusudur. Buranin ¢iktist olarak elde

edilen goriintiiler derin 6grenme aginda kullanilmaya hazirdir.

4.2. Nesne Smiflandirma

Calismanin bu asamasinda mevcut olan iki veri kiimesi ile siniflandirma ¢alismalari
yapilmistir. Siniflandirma i¢in VGG-16 modeli kullanilmig olup, bu model iizerinde birlesik toplu
sinir ag1, ince ayarlamali VGG-16 ve transfer 6grenme yani daha dnceden egitilmis bir model
tizerinde deneysel ¢alismalar yapilmigtir. Asagida alt bagliklar halinde VGG-16 modeline, toplu

sinir aglarina ve fine-tuning (ince ayarlama) hakkinda bilgiler paylasilacaktir.

42.1. VGG-16

Visual Geometry Group 16(VGG-16), ImageNet yarismasinda 2014 yilinda biiyiik bir basar1
gostererek birinci olan bir modeldir. Bugiine kadar mitkemmel goriintli modeli mimarisinden biri
olarak kabul edilmektedir. Burada kullanilan 16 sayis1 16 katmandan olustugundan dolayidir.
Asagida Sekil 4.9 tizerinde VGG-16 mimarisi sunulmaktadir. VGG-16"nin temel farki ise
karmasik parametrelerden kaginip tamamen saf bir sekilde evrisim katmanlarinda 3*3 filtreler,
maksimum havuzlamada 2*2 filtreler kullanmalaridir. Tam baglanti katmaninda 2 katmandan
olugmaktadir ve bir adet softmax(yumusak) katman kullanmaktadir. 138 Milyona yaklasan
parametresi ile biiyiik bir ag 6rnegidir. Bu sebepten otiirii biiylik ama saf belirli bir kalipta ilerleyen

mimariye sahiptir. Sekil 4.9’da VGG-16 mimarisi sunulmaktadir.
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Sekil 28.9. VGG-16 Modeli

4.2.2. Transfer Ogrenme Tabanh VGG-16

Transfer 6grenme VGG-16 tabanli, ImageNet agirliklar iizerinde egitilmis VGG-16 6nceden
egitilmis modeli, 6zellikleri elde etmek ve bunlari yeni veri setimize uygulamak i¢in kullanilir.
Kullanilan modelin mimarisi Sekil 4.10'deki blok diyagramda gosterilmektedir. Girdi olarak alinan
veriler, transfer 6grenme yoluyla 6nceden egitilmis bir modelde agirliklanir. Girilen veriler agirlik

degerlerine gore siniflandirilir.
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Sekil 29.10. Transfer Ogrenme Tabanli VGG-16

4.2.3. lince Ayarlama Tabanh VGG-16

VGG-16'da ince ayar yapilmasi onerilen modeldir. Bu modelde transfer 6grenmede oldugu
gibi tiim katmanlar dondurulmamustir. Sekil 4.11'da gortildigii gibi 7x7x512 model katmanindan
girig goriintiileri saglanarak transfer 6grenme saglanir. VGG-16 ile Transfer 6grenme arasinda
hibrit bir yapr olusturuldugu da sdylenebilir. Bu hibrit yap1 tiim Oznitelik ¢ikarimlarini
yapmadigindan maliyet agisindan zaman kazandirirken transfer Ogrenmede oldugu gibi
smiflandirma dogrudan agirlikli degildir. Veri setini son katmanlarda egiterek agirliklar yeni
degerlerine giincellenir. Béylece daha saglikli bir siniflandirma saglanmistir. Bu sekilde alinan bir
giris gortntiisiiniin katmanlari dondurulmus transfer 6grenme egitimine alinmadan Once giris
goriintiisiiniin boyutlar yeniden diizenlenerek ara besleme katmanina yani 14x14x512 katmanina

sisteme girilir. Bu katmandan transfer, 6grenmeden aldigi degeri giincelleyerek siniflandirma

katmanina gecer. Bdylece daha saglikli bir siniflandirma saglanmaktadir.
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Dondurulmus Katmanlar
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Sekil 30.11. VGG-16 Modeli iizerinde ince Ayarlama

Ayrica modelin sinir ag1 yapisi Tablo 4.1. {izerinde paylasiimustir.

Tablo 4.1. Onerilen Yonteme Ait Ag Yapist

Onerilen model yapisi Sekil Parametre
Layer Output shape Param
input_4 (InputLayer) (None, 14, 14, 512) 0
block5_convl (Conv2D) multiple 2359808
block5_conv2 (Conv2D) multiple 2359808
block5_conv3 (Conv2D) multiple 2359808
block5_pool (MaxPooling2D) multiple 0
conv2d_1 (Conv2D) (None, 5, 5, 64) 294976
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 2, 2, 64) 0
flatten_1 (Flatten) (None, 256) 0
dense_1 (Dense) (None, 100) 25700
dense_2 (Dense) (None, 6) 606

Total params: 7,400,706
Trainable params: 7,400,706

Non-trainable params: 0
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4.3. Nesne Tespiti

Bu béliimde derin 6grenme tabanli nesne algilama yontemleri i¢in kullanilan yontemlerin
temel calisma prensibi anlatilacaktir. Bu amacgla YOLO'nun farkli versiyonlarinin arka plani

verilerek ¢aligsma prensipleri detaylandirilmastir.

43.1. YOLO-V4

ESA tabanli bir nesne detektorii olan YOLO-v4, ilk olarak 2020'de Bochkovskiy ve digerleri
[94] tarafindan 6nerildi. YOLOvV4 modelinin temel gelistirme amaci, gergek hayata uygulanabilir
bir modelin basarisim1 daha da artirmaktir. Nesne detektorlerinin omurgalari, GPU ve CPU
platformunda farklilik gosterir. GPU platformunda detektorler igin VGG [95], DenseNet [96] veya
ResNet [97] gibi modeller kullanilabilir. MobileNet [98], SqueezeNet [99] veya ShuffleNet [100],
CPU platformunda c¢alisan detektorler igin kullanilabilir. YOLO-v4, tek asamali bir nesne
detektoriidiir ve calisma stratejisi SSD [101] ve RetinaNet'e benzer. YOLO-v4 mimarisinin
omurgasi, CSPDarknet53, ek modiil olarak SPP, yol toplama boynu olarak PaNet ve YOLOvV3 ¢apa
tabanli kafadan olusur. Sekil 4.12, YOLOv4'iin mimarisini temsil etmektedir.
YOLOv4 mimarisinin COCO veri setindeki diger modellerle karsilagtiritlmas: Sekil 4.13'de

gosterilmektedir.

MS COCO Nesne Tespiti
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Sekil 31.13. YOLOvV4 modelinin COCO veri setindeki diger modellerle karsilagtirilmasi

Alt1 farkli model tizerinde yapilan karsilastirmalar Sekil 4.13'de sunulmaktadir. Adaptive
Training Sample Selection yani uyarlanabilir egitim 6rnek seg¢imi (ATSS), nesnenin istatistiksel

Ozelliklerine dayali olarak pozitif ve negatif Grneklerin otomatik olarak se¢ilmesi yontemidir.
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ATSS, YOLOvV4 kadar basarili olmasina ragmen, isletme maliyeti agisindan YOLOv4'lin neredeyse
iki kat1 pahalidir. YOLOV3, isletme maliyeti agisindan YOLOvV4 ile ayni degerlere sahip olmasina
ragmen, nesneleri algilamadaki bagarisinin YOLOv4'ten daha az oldugu goriilmektedir.
EfficentDet icin yapilan kargilagtirmalarda artan nesne algilama oraninin isletme maliyetini de
arttirdign  sdylenebilir. Bu basar1 agisindan YOLOv4 modeline en yakin olan EfficentDet
versiyonunun kiyaslandiginda olduk¢a maliyetli oldugu gozlemlendi. Adaptive Spatial Feature
Fusion (ASFF) ve Centermask modelleri ise, YOLOv4'e kiyasla yiiksek islem maliyetlerine
sahiptir, bu nedenle Sekil 4.13'de kullanilacak ideal modelin YOLOvV4 oldugu 6nerilmektedir.

43.2. YOLO-V5

YOLOVS5 modeli, Utralytics'in kurucusu Glenn Jocher tarafindan yayinlandi [102]. Modelin
en Onemli Ozelliklerinden biri de ilk defa bir YOLO modelinin Pytorch iizerinde
calistirilabilmesidir. YOLOvS mimarisi, YOLOv4'teki gibi li¢ boliimden olugur. Omurgada giris
gorilintiileri 640x640x3 ¢oziiniirlige odaklanir, dilimleme ile ¢oziiniirlik 320x320x12 olur ve
ardindan 32 konvoliisyondan sonra 320x320x32 6zellik haritas1 olusturulur.

CBL (Convolution, Batch Normalization, Leaky—RelLU) modiilii evrisim, normallestirme ve
LeakyReLU'yu temsil eder. BottleneckCSP modiilii ise 6zellik haritalar tizerinden 6zellik ¢ikarimi
yaparak gortintiilerden bilgi ¢ikarir. SPP (Spatial Pyramid Pooling) modiilii esas olarak agin alict
alanin1 arttirir ve farkli Olgeklerde oOzellikler kazanir. YOLOvVS mimarisi Sekil 4.14'te

gosterilmektedir.
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Sekil 32.14. YOLOV5 mimarisi

YOLOVS mimarisi 4 farkli kafa yapisina sahiptir. Bu yapilar, algilanacak nesnenin toplam
goriintliye oranini temsil eder. Goriintiilerde algilanacak nesne genel goriintiiye gore ¢ok kiiciik bir
alan1 kapliyorsa buna uygun kafa yapisi mikro 6l¢ektir. Ancak tespit edilecek nesne genis bir alani
kapliyorsa Biiyiik kafa yapisi kullanilir. NEU veri setinde algilanacak nesneler goriintiiye gore ¢ok

az yer kapladigi i¢in mikro 6lgek kafa yapisi kullanilmistir.

433. YOLOX

Ge ve dig. [103] tarafindan 6nerilen Exceeding YOLO (YOLOX), YOLO modellerinin en
son versiyonudur. Diger YOLO modellerinden farkli olarak YOLOX modeli ¢alisirken bir ¢apaya
ihtiyag duymaz. YOLOX'un diger tespit modellerinden en biiyiik farklarindan biri gelismis tespit
teknigi kullanmasidir. Sekil 4.15, YOLOX modeli igin gelistirilmis bolinmiis kafa yapisim

gostermektedir.
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Sekil 33.15. YOLOX mimarisi

43.4. YOLOR

Wang ve digerleri [104] tarafindan 6nerilen You Only Learn One Representation (YOLOR)
mimarisi, gesitli gorevleri gergeklestirmek igin birlesik bir ag yapisindan olusur. Modelin
performansini etkin bir sekilde iyilestirmek icin egitim maliyetinin yaklasik 1/10000' kadar ek bir
maliyet gerekir. Arastirmacilarin YOLOR modeli tizerinde yaptiklari calismalardan elde ettikleri
sonuglara gore, YOLOR modeli COCO veri setinde YOLOv4'ten ylizde 88 daha hizli ve
YOLOvS5'ten daha basarili. Modelin COCO veri kiimesindeki karsilagtirmalart Sekil 4.16’da

sunulmustur.
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Sekil 34.16. COCO veri setinde YOLOR modelinin karsilastirilmasi

MSCOCO veri seti tizerinde yapilan testlerde yazarlar [105], YOLOR modelinin tirettigi igin
avantajli oldugunu savunmuslardir. Diger modellere gore daha hizli ve daha basarili sonuglar
irettigi goristinii ileri stirdiiler. Sekil 4.16 YOLOR modelinin hem basar1 orani agisindan daha

performansli oldugu ileri siiriilmistiir. Karsilastirildiginda diger modellere kiyasla hizlidir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

5.1. Smiflandirma icin Elde Edilen Bulgular

Bu boliimde 6nerilen ince ayar VGG-16 modelinin sonuglari, ¢aligmada bahsedilen iki farklt
veri seti i¢in analiz edilmistir. Ayrica ¢alismada uygulanan diger modellerle karsilagtirmali olarak

ele alinacaktir.

5.1.1. NEU Veri Setinden Elde Edilen Bulgular

NEU veri setindeki islemler ve sonug¢lar tartisilacak ve analiz edilecektir. NEU karsilastirma
veri setinde yer alan goriintiilerde herhangi bir giiriiltii olmadig1 i¢in sadece veri biiylitme islemi
gergeklestirilmistir. Bu veri seti 3 farkli model ile egitilmistir. Bunlarin en diisiik sonucu ESA ile
elde edilmistir. Egitim sonucunda parti biiylikliigii parametresine bagli olarak elde edilen en yiiksek
basar1 %85,94'tiir.

Parti biiyiikliigiiniin model tizerindeki etkisini daha iyi anlamak i¢in yapilan bir diger ¢calisma
ise ayn1 egitimin farkl parti biiyiikliigii parametre degerleri ile tekrarlanmasidir. Bu parametrenin

model basarisi iizerindeki etkileri Tablo 5.1'de sunulmustur.

Tablo 5.1. Parti Boyutunun NEU Veri Seti igin Modellerin Dogrulugu Uzerine Etkisi

Parti Boyutu ESA Dogruluk (%) Transfer Ogrenme Tabanh VGG-16 Onerilen Yontem
Accuracy (%) Dogruluk (%)
8 85,94 96,94 99,27
16 83,22 94,82 99,27
32 82,18 93,21 99,22
64 80,17 90,67 99,22

Tablo 5.1°den de anlagilacagi gibi, ESA modeli artan parti boyutu ile ters orantili bir
dogruluk sunmaktadir. %85,94 gibi yliksek bir sonug olsa da demiryollar1 insanlar i¢in 6nemli bir
konumda oldugu igin yetersizdir. ESA yerine VGG-16 modeline dayali Transfer 6grenmemizi
kullandigimizda daha etkili oldugu gézlemlenmistir. Modelin ayni veri seti lizerindeki en iyi bagari
orant %96.94'tiir. Transfer 6grenme tabanlt VGG-16'da parti biiyiikliigi basari ile ters orantili bir
etki gostermekte ve basariy1 yiiksek oranda etkilemektedir. Tablo 5.1'de elde edilen sonuglar
sunulmustur.

Sonucu daha da iyilestirmek i¢in transfer 6grenme tabanli VGG-16 modelinde ince
ayarlamalar yapilmistir ve sonuglarda iyi derecede gelismeler gozlemlenmistir. Transfer

ogrenmede, girdi verilerinin donmus 7x7x512 katmanina beslenmesi ile modelimizin basarisi
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%99,27'ye kadar yiikseltilmis ve parti boyutunun bu model iizerindeki etkisi dnceki modellere gore

azaltilmig hatta yok sayilmistir.

5.1.2. FUB Veri Setinden Elde Edilen Bulgular

Bu boéliimde, tarafimizca olusturulan veri setinin analizinden bahsedilmistir. Genel olarak
incelendiginde, dogal kosullarda ¢ekilen ve siniflandirma kategorileri NEU veri setinden daha zor
olan bu resimlerin olusturdugu veri setinden elde edilen sonug gergekten basarilidir. Veri setindeki
goriintlilerin bir kismi gece ortaminda, bir kismi ise aydinlik ortamda elde edilmistir. Buradaki
amag, modelimizin basar1 oranini her kosulda mevcut olan goriintii kiimesine karsi zorlamaktir.
Veri setimize uygulanan ESA'nin %82,27'sidir. NEU veri kiimesine kiyasla diisiik sonug, dogal
kosullar altinda elde edilen goriintiilerin kullanilmasina ve veri goriintii kiimemizdeki parti
boyutunun daha diisiik olmasina baglanabilir. NEU veri setinde oldugu gibi, parti biiylikliigii ve 3
ayr1 model karsilagtirmasi sunulacaktir. Modelimiz veri setindeki en yiiksek basar1 oranini %98,33

ile elde etmistir. Veri setinin detaylar1 Tablo 5.2'de gosterilmektedir.

Tablo 5.2. Parti Boyutunun FUB Veri Seti Igin Modellerin Dogrulugu Uzerine Etkisi

Parti Boyutu ESA Dogruluk (%) Transfer Ogrenme Tabanli VGG-16 Onerilen Yontem
Accuracy (%) Dogruluk (%)
8 82,17 93,14 98,33
16 81,50 92,33 98,22
32 80,33 91,89 98,22
64 80,17 90,67 98,22

Tablo 5.2'de de goriilebilecegi gibi, modelimiz yeni bir veri kiimesine karsi iyi sonuglar
iiretebilir. Parti biiylikliigii parametresine bakildiginda diger modellerde basarida diisiis olurken
bizim modelimizde fark edilmeyecek bir diigiis mevcuttur.

Simiflandirma ¢aligmalarinin tamami 17-6700HQ islemci, 8 GB Ram ve NVIDIA 950M

ekran kartina sahip bireysel bir bilgisayar aracilig1 ile yapilmustir.

5.1.3. Smflandirma Cahsmasi i¢cin Genel Bakis

Asagida bulunan Tablo 5.3 iizerinde veri kiimelerin modellerine gore parametre degerleriyle

performansini paylasmaktadir.
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Tablo 5.3. Veri Kiimelerinin Smiflandirma Sonuglari

Modeller Performans Modeller Performans Olgiitii Modeller Perform  Modeller
Oliitii ans
Olgiitii
Toplam Epoch Parti Boyutu Herbir Epoch Egitim Dogruluk Toplam
Siiresi (%) Epoch
FUB NEU FUB NEU FUB
8 24s 55s 82,17 85,94
ESA
50
16 21s 38s 81,50 83,22
32 18 24s 80,33 82,18
64 17s 17s 80,17 80,17
TLVGG-16 8 2s 6s 93,14 96,47
16 2s 3s 92,33 94,82
32 1s 2s 91,89 93,21
64 1s 1s 90,67 90,67
- 8 43 98s 98,33 99,27
Onerilen
16 25s 76s 98,22 99,27
32 19s 51s 98,22 99,22
64 18s 38s 98,22 99,22
8 24s 55s 82,17 85,94
ESA
50

16 21s 38s 81,50 83,22

Tablo 5.3, degisken parti biiyiikliigii degerlerine gore ayni kosullarda 3 modelin basari
oranlarim gostermektedir. i1k iki modelde, parti biiyiikliigii degeri arttikca dogruluk azalir ve zaman
performansindaki iyilesme tatmin edici degildir, ancak son modelde, parti biiylikligi degerine
bagh olarak dogruluktaki kiigiik sapmalar ve buna karsilik gelen yiiksek performans degerleri, bu
modelin gelik yiizeylere ve tren raylarina verdigi zarar. Tanimlama ve siniflandirmada etkili bir
model oldugunu gostermektedir. Modelin en biiyiikk avantaji optimizasyonudur. Kesinlikte
neredeyse hig¢ kayip olmayan bu model, biiylik basari elde etmenin yani sira egitim siiresi a¢isindan

da biiyiik avantajlar sagladi.

5.2. Nesne Tespiti Icin Elde Edilen Bulgular

Caligmada 151810 veri seti lizerindeki etkisini anlamak i¢in doért farkli model kullanilmistir.
Bu modeller sirastyla tartisilacak ve her birinin hangi veri setinde en iyi sonucu verdigi analiz
edilecektir. Ayrica her modelin en iyi basar1 oran1 boliimiin sonunda sunulacaktir. Her modelin

egitimi sirasinda iterasyon sayisi, 0grenme orani, parti biiylkligi ve alt bolim degerleri gibi
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parametreler sirastyla 12000, 0,001, 64, 24 olarak se¢ilmistir. Her modelin performanst Sekil
5.1”'de verilmistir.
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Sekil 35.1. COCO veri setinde YOLOR modelinin karsilastirilmasi.

Sekil 5.1'de goriildiigi gibi veri setlerindeki parlaklik oranlar1 modellerin basar1 oranlarina
etki etmektedir. Parlakligin modeli olumlu yonde gelistirdigi deneysel ¢alismada %10 aydinlatilmis
veri setlerinde tiim modellerin daha iyi sonug verdigi gozlemlenmistir. YOLOv4 modeli 416x416
goriintii alir, ancak veri seti 200x200 goriintiiden olusur.

Goriintiiler 416x416 boyutuna doniistiiriiliir, egitim asamasina gecer Isik degerleri degisen
bes farkli veri kiilmesinden %20 karartma ile veri kiimesinin en iyi bagar1 oran1 %67, karartma orani
ile veri kiimesinin en iyi basar1 oran1 %67'dir. %10, %68'dir. YOLOV4 igin veri setinde yapilacak
karartmanin neredeyse modelin basarisin1 etkilemedigi goézlemlenmistir. Orijinal veri setinin
basarisi %67'dir. Aydinlatilan veri setlerinde bagari oraninin olumlu yonde degistigi
gbzlenmektedir. %10 aydinlatilmis veri seti, %71 mAP ile en iyi sonuglari verir. %20 aydinlatmal
veri seti, karartma ile orijinal veri setinden daha iyi sonuglar vermesine ragmen %10 aydinlatmali
veri setinden daha kotii sonuglar vermistir. En basarili veri seti %10 uygulanan veri setidir.
YOLOV4 algoritmasindan sonra ortaya ¢ikan YOLOvVS modeli daha gelismis bir modeldir. Ayni

parametreler kullanilarak veri setlerine bes farkli egitim uygulanmistir. Bu egitimlerde %20
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karartma ile veri setinin en iyi basari oran1 %75.9, %10 karartma ile veri setinin en iyi bagar1 orani
%77,1'dir. YOLOVS igin veri setinde koyulagmanimm YOLOv4'te oldugu gibi modelin basarisini
olumsuz etkiledigi gozlemlenmistir. Orijinal veri setinin basarist %76.4'tiir. Aydinlatilmis veri
setlerinde basart oraninin YOLOv4'te oldugu gibi olumlu yonde arttigi gézlenmektedir. %10
aydmlatilmis veri seti, %79.7 mAP ile en iyi sonuglar verir. %20 aydinlatmali veri seti, karartma
ile orijinal veri setinden daha iyi sonuglar vermesine ragmen %10 aydinlatmali veri setinden daha
kotii sonuglar vermektedir. En basarili veri seti %10 uygulanan veri setidir. Calismada kullanilan
YOLOX modeli, [106]'te belirtilen varsayilan parametreler olarak ¢aligtirilmistir. Diger modellere
gore daha kisa siirede daha yiiksek basari oranlari elde etmesine ragmen YOLOVS kadar basari elde
edemedi. Calismadaki son model YOLOR, 500 yinelemede ¢alistirildi. 500 iterasyondan sonra,
tiim veri setlerinde iyilestirme saglanamadigi i¢in yinelemeler gelistirilmemistir. Diger modellerde
oldugu gibi parametreler esdeger olarak ayarlanmis ancak YOLOvS kadar basarili sonuglar
vermemistir. Aydinlatma eleman: ile degerlendirildiginde %20 karartmali veri seti diger
modellerde oldugu gibi %72.7 basar1 elde etmis ve en basarisiz egitim sonucunu vermistir. Sekil

5.2, en iyi performans gosteren YoloV5'in algilama sonuglarini gosterir.

Sekil 36.2. Yolov5'in kusur tespit sonuglari
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Sekil 5.1'de gosterildigi gibi, ayn1 goriintli lizerinde farkli kusurlarin basariyla tespit edildigi
goriilebilir. Orijinal veri seti ve %10 aydinlatma sonrasi basari1 orani1 Tablo 5.4'de verilmistir. Tablo

5.4'de modellerin performans oranlari hakkinda da bilgi verilmistir.

Tablo 5.4. En iyi sonucu algilanan veri kiimesi

Model Ad1 Boyut Parametre(M)  Katmanlar GFLOPS’s  Gecikme FPS En iyi Gelisti

(ms) Veri rme
Sonug¢(m Oram

AP%)

YOLOv4 608x608 27.6 137 52 44 22.7 71.00% 4%
YOLOX 640x640 8.94 286 26.65 33 30.3 73.20% 2.7%
YOLOR 416x416 36.8 665 80.44 22 46 75.90% 0.60%
YOLOvV5 416x416 7.3 232 16.8 17 58.8 79.70% 3.30%

Tablo 5.4'de gosterildigi gibi, modeller arasinda performans ve basari orani farkliliklar1 vardir.
Bu c¢alisma Tesla P100 ekran kartina ve 16 GB RAM'e sahip bir sunucu iizerinde
gerceklestirilmistir. Bu tablodan elde edilen sonuglar, YOLOv5 mimarisinin daha 6nce metal
yiizeyler alaninda kullanilmayan en yeni YOLOR ve YOLOX mimarilerinden daha iyi performans
gosterdigini ve daha basarili oldugunu gostermektedir. YOLOX ve YOLOR mimarileri
YOLOv4'ten daha iyi sonuglar verdiginde, deneysel sonuglarin bir ¢iktis1 olarak goriilmektedir.
Aydinlatilmis veri setinde en az iyilestirme oranin1 YOLOR modeli gosterirken, en yiiksek farki
YOLOV4 modeli gostermistir, ancak YOLO modelleri arasinda celik yiizeylerdeki kusurlar tespit
etmek i¢in en uygun model YOLOvV5 modelidir. NEU veri seti iizerinde son zamanlarda yapilan
hata tespit ¢alismalar1 incelendiginde, daha énce YOLOX, YOLOR ve YOLOvS modellerinin
kullanildig1 ve aydinlatmanin basariya etkisini inceleyen herhangi bir ¢alismaya rastlanmamustir.
Ayrica g¢alisma, YOLOX ve YOLOR modellerini kullanan ilk metal yilizey kusur tespiti
calismasinin benzersizligine sahiptir. 2022'de Tian ve ark. [107] Metal yiizeylerde hizli ve dogru
sonuglar almak i¢cin DCC-CenterNet modelini 6nerdiler. Modelin omurga yapist olarak ResNet50
tercih edilmis ve DFEM (Dilate feature Enhanced model) kafa yapis1 kullanilmigtir. 2021'de Kou
ve ark. [108] NEU veri setinde hasar tespiti i¢in YOLOvV3 tabanli bir model gelistirdiler. Modeli
gelistirmek i¢in 6znitelik se¢imi uygulayan ¢alismalar %72.2 mAP elde etti. 2021'de Cheng ve Yu,
[109] DEA RetinaNet modelini metal yiizeylerde kulland1. Temel olarak bes boliimden olusan bu
model, 6znitelik ¢ikarma ag1, DE-blok, FPN, uyarlamali uzaysal 6zellik birlestirme (ASFF) modiilii
ve tahmin agi modillerinden olusmaktadir. Yazarlar ¢alisma sonucunda %78,25 mAP elde
etmislerdir. 2021 yilinda Song ve ark.[110] metal yiizeylerin kusurlarini tespit etmek i¢in ¢ok
Olgekli cekismeli ve agirlikli gradyan etki alani uyarlamali ag (MWDAN) modelini kullandi. Bu
model, HRNet'in [111] daha hizli R-CNN modeline omurga olarak uygulanmasiyla elde edilir.
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Arastirmacilar bu ¢alismada %76,2'lik bir basar1 orani elde ettiler. Karsilagtirma sonuglari

Tablo 5.5'de verilmistir.

Tablo 5.5. Karsilastirma Tablosu

Referans Method FPS Parametre (M) MAP(%)
[41] DCC-CenterNet 71.37 32.81 79.41
[42] YOLO-V3 64,5 60,7 72,2
[43] DEA_RetinaNet+ASFF 12 28,5 78,25

MWDAN
YOLOV4 Darknet + 22,7 27,6 71,00%
(10% aydinlatilmsg)
Bu Calisma YOLOR + (10% 46 36,8 M 75,90%
aydmlatilmig)
YOLOX + (10% 30,3 8,94 M 73,20%
aydinlatilmis)
YOLOV5 Darknet + 58,8 7,3 79,70%
(10% aydinlatilmusg)

Tablo 5.5'de bahsedilen YOLO modeline dayali nesne detektorlerinin NEU veri setinde

YOLOVS modeline gore daha az basarili oldugu ve daha fazla parametreye sahip oldugu

gorlilmektedir. Ayrica bu caligmalarda aydinlatma ve karartmanin etkileri incelenmemistir.

Caligma, modeller tizerindeki goriintii iyilestirme tekniklerinin modelin basarisina mutlak bir katki

sagladigini agikga gostermektedir.
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6. SONUCLAR

Endiistrinin gelismesi ve seri iiretime gegisle birlikte malzemenin 6zellikleri, dayanikliligi,
isleme yontemleri gibi faktorlerden dolayr metalik yiizeylerde kusurlar olusabilmektedir. Bu
kusurlar tiretimdeki kaliteyi etkiler. Kaliteyi olumsuz etkileyen bu kusurlar endiistriyel
malzemelerin kullanilacagi uygulama ve projeleri de etkilemektedir. Ayrica endiistriyel iiriinler
yiiksek maliyetli {irinlerdir. Arizalar zamaninda tespit edilip onarilmadiginda can kaybina neden
olabilir. Bu nedenle endiistriyel iiriinleri siirekli denetleyerek olusabilecek kusurlari erken asamada
tespit etmek kaliteli iirlinlerin ortaya ¢ikmasimi saglamakla birlikte can ve mal giivenligini de
saglayacaktir.

Bu calismada metal yiizeyler ile ilgili olarak iki farkli calisma yapilmistir. Calismalardan
ilki siniflandirma ¢alismasidir. Siniflandirma galigmasinda VGG16 mimarisi iizerinde yalnizca son
iki katmanin egitime yeniden dahil edilmesi ile transfer 6grenmedeki agirliklar yeni verilere gore
giincellenmesi saglanmistir. VGG16 mimarisi iizerinde yapilan ince ayarlamalar araciligiyla
transfer 6grenme VGG-16 modelinden basar1 olarak daha yiiksek sonuclar elde edilmistir. ince
ayarlamali modelde, miidahale edilmeden yapilan transfer 6grenmenin 6niine gegtiginde ise rasgele
olarak olusturulan 10 adet transfer Ogrenmenin (grup sinir aglar1), en iyi Ozelliklerinin
birlestirilmesi ile olusturulan yeni bir modelle karsilastiriimasi saglanmstir. Ince ayarlamali model
bu karsilastirmalardan daha iyi sonuglar elde etmistir. Siniflandirma ¢alismasinda alt1 sinif iceren
iki farkli veri seti kullanilmistir. Bu sayede degisken veri kiimelerine kars1 ve diger modellere
kiyasla basarimi Sl¢iilmiistir.

Smiflandirma ¢alismasinda normal CNN modeline karsin ¢cok daha yiiksek sonuglar elde
edilmis olup, performans agisindan da daha verimli bir model ortaya koyulmustur. Modelin NEU
veri kiimesi i¢in basar1 oran1 %99’un iizerindeyken, tarafimizca olusturulan FUB veri kiimesinde
basar1 oran1 %98’in {izerindedir. Sonuglar degerlendirildiginde olusturulan modelin oldukga etkili
oldugu anlagilmaktadir. Ayrica model farkli parametreler altinda calistirilarak ideal galisma
degerleri belirlenmistir. Parti boyutunun modele etkisi incelenmis olup ideal deger 8 olarak
belirlenmistir.

Ikinci yapilan calisma ise arizalarm lokalize edilmesine yoneliktir yani metal yiizey
lizerinde bulunan arizanin bir simrlayict kutu tarafindan ¢evrelenerek, tespit edilmesini
saglamaktir. Bu ¢alisma saglanirken ¢evresel bir etmen olan 15181n derin 6grenme nesne algilama
modelleri tizerindeki etkisi incelenmistir ve literatiirdeki 1$18in s6z parametre olarak
degerlendirmeyen diger ¢aligmalarla farki ortaya koyulmaya calisilmistir.

Calisma esnasinda model tercihi olarak dort farkli YOLO modeli ele alinmigtir. Bu
modeller sirasiyla YOLOv4, YOLOVS, YOLOR, YOLOX modelleridir. Yaygin olarak kullanilan
YOLOv4 ve YOLOvVS modellerinin yaninda giincel olarak eklenen YOLOR ve YOLOX
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modellerinin kiyaslanmasi daha dnce literatiirde gergeklestirilmedigi gibi 151k etkisi altinda metal
yiizeyler lizerinde basarilarinin 6l¢iilmesi ilk kez tarafimizca ele alinmaktadir.

Calisma kapsaminda farkli aydinlatma kosullari goriintii gelistirme algoritmalar ile
saglanmis olup %20 karartma, %10 karartma, orijinal, %10 aydinlatma, %20 aydinlatma olacak
sekilde toplamda bes farkli veri kiimesi olusturulmus olup bu dort modelde galigtirilmasi
saglanmistir. 20 egitimin sonucunda NEU veri kiimesi i¢in %10 aydmlatma yapilan tiim veri
kiimelerinin sonuglarinin daha iyi ¢iktig1 ayri ayri tim YOLO modelleri lizerinde kanitlanmustir.
Bu modellerin kendi igerisinde ayrilan basarilarina gore ise YOLOVS mimarisinin diger iic YOLO
modeline gore hem daha hizli, masrafsiz ve basarili sonuclar tirettigi deneysel sonuglar neticesinde
goriilmiistiir. ikinci ¢aligma icin deneysel verilerden elde edinilen verilere gore, yeterli 11k altinda
elde edilen veri kiimeleri daha iyi sonuglar iiretmektedir.

Sonug olarak bu tez kapsaminda yapilan iki ¢aligma sonucunda metal yiizeylerde bulunan
arizalarin nasil daha iyi siniflandirilacagi ve bu arizalarin nasil daha iyi tespit edilecegi yoniinde

bilgiler sunulmustur.
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