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OZET

Endiistriyel tiretim siireglerinde hatali {iriinlerin tespiti, liretim kalitesinin saglanmasi ve
miisteri memnuniyetinin artirilmast agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Hatal1 {iriin tespiti
icin oncelikle, iriiniin kalite kriterlerine uygunlugunu belirlemek i¢in spesifikasyonlar
olusturulmalidir. Bu spesifikasyonlar, {iriiniin fiziksel 6zelliklerini ve kabul edilebilir kalite
standartlarini igermelidir. Yasamsal faaliyetlerin siirdiiriilmesi, 6z bakim ve ulagim gibi
aktivitelerin gergeklestirilmesinde bilyiik rol oynayan ayaklar, dogustan veya sonradan
kaybedilebilmektedir. Gelisen teknolojiyle birlikte bu kaybedilen uzuvlarin yerini protez
denen yapay organlar almaktadir. En yaygin protez gesitlerinden pedilen ayak tiretimini
yapan firmamizda liretim sonrasi insan goziiyle kalite kontrol yapildig: i¢in meydana gelen
baz1 tretim kusurlar1 gbézden kacabilmektedir. Firmamizdaki pedilen ayak iiretiminde;
kullanilan kimyasallarin tam karismamasi veya kaliba enjekte edilmesi sirasinda hava
yapmasi sonucu olusan hava kabarciklar patlarsa ¢ukur hatasi, patlamaz ve kabarcik olarak
kalirsa kabarcik hatasi olarak ifade edilen hatali iirlinler ortaya ¢ikmaktadir. Bu hatali {irtinler
gelisen teknoloji sayesinde derin 6grenme yontemlerinin kullanimiyla da tespit edilebilir
hale gelmektedir. Bu tez calismasinda, pedilen ayak iiretimi yapan firmadan temin edilen
goriintiilere Python kodlar1 araciliiyla goriintii ¢ogaltma islemi uygulanmast sonucu 1200
gorlintiiden olusan veri seti olusturulmustur. Bu goriintii veri seti lizerinde derin 6grenme
yontemlerinden evrisimsel sinir agi mimarileri kullanilarak hatali iriin tespitinin
gerceklestirilmesi amaglanmaktadir. Toplam 1200 goriintiiliik veri seti tizerinde Xception,
InceptionResNetV2, DenseNet201, NasNetMobile ve EfficientNetV2S mimarileri
uygulanarak sonuglar karsilastirilmistir.  Deneysel degerlendirmeler neticesinde,
InceptionResNetV2 modelinde en iistiin basar1 oranlarina ulagilmistir. 20 epoch degeri
kullanildiginda, %99.72 dogruluk, %99 geri cagirma, %99 kesinlik ve %100 f1 skoru elde
edilmistir.
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ABSTRACT

Detection of faulty products in industrial production processes has a critical importance in
terms of ensuring production quality and increasing customer satisfaction. For faulty product
detection, first of all, specifications should be created to determine the conformity of the
product to the quality criteria. These specifications should include the physical properties of
the product and acceptable quality standards. The feet, which play a major role in the
maintenance of vital activities, self-care and activities such as transportation, can be lost
congenitally or later. With the developing technology, these lost limbs are replaced by
artificial organs called prostheses. In our company, which produces padded feet, which is
one of the most common types of prostheses, some production defects can be overlooked
because quality control is carried out with the human eye after production. In the production
of padded feet in our company; If the air bubbles, which are formed as a result of incomplete
mixing of the chemicals used or air during injection into the mold, burst, faulty products
arise, which are expressed as pit error, and if they do not burst and remain as bubbles, faulty
products occur. Thanks to the developing technology, these faulty products can also be
detected by the use of deep learning methods. In this thesis, a data set consisting of 1200
images was created as a result of applying image duplication through Python codes to the
images obtained from the company that produces the padded feet. It is aimed to perform
faulty product detection on this image dataset by using convolutional neural network
architectures from deep learning methods. The results were compared by applying Xception,
InceptionResNetV2, DenseNet201, NasNetMobile and EfficientNetV2S architectures on a
total of 1200 images dataset. As a result of the experimental evaluations, the highest success
rates were achieved in the InceptionResNetV2 model. Using 20 epoch values, 99.72%
accuracy, 99% recall, 99% precision and 100% f1 score were obtained.
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1. GIRIS

Endiistriyel tliretim siireclerinde hatali {irlinlerin tespiti 6énemli bir sorun olusturmaktadir. Bu
sorunun ¢Oziimii i¢cin geleneksel yontemler yerine son yillarda goriintli isleme ve derin
ogrenme tekniklerinin kullanimi 6n plana ¢ikmaktadir. Derin 6grenme yontemleri, gorsel
verilerin analizi ve smiflandirilmasi konusunda yiiksek basari oranlari saglamaktadir. Bu
baglamda pedilen ayak iiretimi gibi 6rnek bir endiistriyel iiretim silirecinde hatali {iriin tespiti

icin derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasi olduk¢a 6nemli bir arastirma alanidir.

Bu calismanin amaci, pedilen ayak goriintlileri iizerinde derin 6grenme yoOntemlerini
kullanarak hatali {irlin tespiti yapmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda, oncelikle pedilen ayak
iiretimi yapan bir firmadan temin edilen veri seti lizerinde ¢alisilmistir. Bu veri seti, hatali ve
hatasiz iiriinleri igermektedir. Derin 6grenme yontemleri kullanilarak bu veri seti iizerinde
egitim gergeklestirilmis ve hatali-hatasiz seklinde siniflandirma yapabilen bir model

olusturulmustur.

Bu arastirmanm Onemi, bircok acidan ortaya cikmaktadir. ilk olarak, derin &grenme
tekniklerinin kullanilmasi, insan faktoriinii devreden ¢ikararak daha saglikli bir hata tespiti
yapilmasini saglamaktadir. Bu durum, iiretim siireglerindeki insan hatalarinin azalmasina ve
kalite kontroliiniin iyilestirilmesine yardime1 olmaktadir. Ikinci olarak, bu arastirma pedilen
ayak iretimi gibi Ornek bir endiistriyel siiregte derin 6grenme yontemlerinin etkinligini

gostererek, benzer iiretim siireglerinde de bu yontemlerin kullanimini tesvik edebilir.

Bu ¢alismanin temel katkilarindan biri, derin 6§renme yontemlerinin hatali iiriin tespitinde
ne kadar etkili oldugunu ortaya koymasidir. Bu yontemler, biiyiik miktarda veriyi hizli bir
sekilde analiz edebilme yetenekleriyle 6ne ¢ikmaktadir ve dogru siniflandirma yapabilme
kabiliyetiyle iiretim siireclerinin verimliligini artirmaktadir. Bu nedenle, pedilen ayak iiretimi
gibi endiistriyel siire¢lerde derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasi, iiretim kusurlarinin

tespitinde daha dogru ve giivenilir sonuglar elde etmeyi saglamaktadir.

Bu tez, pedilen ayak goriintiileri iizerinde derin 6grenme yontemlerini kullanarak hatali {iriin
tespiti lizerine bir aragtirma sunmaktadir. Arastirmanin amaci, endiistriyel iiretim siireclerinde
kalite kontroliiniin iyilestirilmesine ve hatali liriinlerin erken tespitine yonelik pratik bir
¢Oziim sunmaktir. Bu ¢aligmanin sonuglari, endiistriyel {iretim siireglerinde hatali {iriin tespiti

icin derin 6grenme yontemlerinin etkinligini gostermektedir.



1.1. Tezin Amaci

En yaygin protez ¢esitlerinden pedilen ayak iiretimini yapan firmamizda iiretim sonrasi insan
goziiyle kalite kontrol yapildigi icin meydana gelen bazi lretim kusurlart gozden
kacabilmektedir. Bu kusurlar pedilen ayak iiretiminde kullanilan kimyasallarin tam
karigmamas1 veya kaliba enjekte edilmesi sirasinda hava yapmast sonucu olusan hava
kabarciklar1 patlarsa cukur hatasi, patlamaz ve kabarcik olarak kalirsa kabarcik hatasi olarak

ifade edilen kusurlardir.
Bu calismanin motivasyonunu olusturan amag ise;

- Derin 6grenme yontemleri ile protez ayak iiretim siirecinde birincil kaynak formatinda elde

edilen orijinal goriintiilerle hatali {irlinleri ortaya ¢ikarmak,

- Xception, InceptionResNetV2, DenseNet201, NasNet Mobile ve EfficientNetV2S gibi
CNN modellerini hatali iiretilen pedilen ayaklarin tespitinde kullanmak ve dogru hatali {iriin
tespitindeki sonuglarin kiyaslanmasi ile en iyi hatali iiriin tespit modeli belirlenerek protez

ayak iiretim siirecinin gelistirilmesine katki saglamaktir.

1.2. Tezin Kapsam

Uretim kusurlarinin tespitinde insan faktoriinii devreden gikarip derin 6grenme ydntemleriyle
daha saglikli hata tespiti yapma amacimizi gerceklestirmek i¢in pedilen ayak {iretimi yapan
firmadan temin edilen veri kiimesine goriintii ¢ogaltma islemi uygulanmasi sonucu 1200
goriintiiden olusan veri seti elde edilmistir. Bu veri setini kullanarak, goriintii isleme, goriintii
smiflandirma ve nesne tespiti gibi gorsel verilerle ¢aligmak i¢in etkili bir yontem olarak kabul
edilen CNN sinir ag tiiriiniin ¢esitli derin 6grenme modelleriyle egitim gerceklestirilmistir.
Xception, InceptionResNetV2, DenseNet201, NasNetMobile ve EfficientNetV2S derin
ogrenme modelleri kullanarak karsilastirmali olarak en dogru hatali iiriin tespiti yapan model

ortaya ¢ikarilacaktir.

1.3. Tezin Onemi

Insan viicudu siirekli olarak atmosfer basincina ve yer c¢ekimine maruz kalmaktadir. Bu
sebeple ayakta durmak ve ylriimek viicut sagligi icin olmazsa olmazdir. Yasamsal
faaliyetlerin siirdiiriilmesi, 6z bakim, ulagim gibi aktivitelerin gerceklestirilmesinde ayaklar

biiyiik rol oynamaktadir. Bu organlar dogustan veya sonradan kaybedilebilmektedir. Gelisen
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teknolojiyle birlikte bu kaybedilen uzuvlarin yerini protez denen yapay organlar almaktadir.
Glinlimiiz sartlar1 protezi bir bilim dali haline getirmistir. Giiniimiizde bir¢cok protez

iiretilmektedir. En yaygin protez cesitlerinden biri de pedilen ayaktir.

Pedilen ayak iiretiminde kullanilan kimyasallarin tam karismamasi veya kaliba enjekte
edilmesi sirasinda hava yapmasi sonucu olugan ¢ukur hatasi ve kabarcik hatasi olarak ifade
edilen hatali {rinler iretilmektedir. Bu driinlerdeki hatalar operatdr tarafindan goz
yordamuyla tespit edilmekte olup, gelisen teknoloji ile derin 6§renme yontemleri kullanilarak
da yapilabilmektedir. Derin 6grenme, birden ¢ok hesaplama katmanindan olusan bir model
tarafindan gerceklestirilen islemlerle verilerin soyutlama diizeylerini 6grenme yetenegine
sahip bir 6grenme yaklagimidir. Bu yontemler, konugma tanima, gorsel nesne tanima, nesne
algilama gibi birgok alanda teknolojide Onemli gelismelere olanak saglamistir. Derin
Ogrenme, verilerin temsillerini ¢ikarmak ve karmasik iliskileri anlamak i¢in ¢ok katmanl bir

yap1 kullanmakta ve bu sayede daha yiiksek bir 6grenme kapasitesine sahip olmaktadir.

Gelisen teknoloji sonucu bir¢ok alanda oldugu gibi iiretim yapan firmalarda da elde edilen
iirlinlerin hatali iiriin tespiti ile ilgili kalite kontrol ¢aligmalarinda derin 6grenme yontemlerine

basvurulmaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Protezler insanoglunun hayatina ilk olarak tahta bacak veya kanca olarak girmistir. Ozellikle
Diinya Savaglarinda ortaya ciktigini sdylemek miimkiindiir. Savas sonrast donemde protez
ihtiyac1 Amerikan Protez ve Ortez Dernegi’'nin kurulmasi ile modern protez yontemlerinin

yayginlastig1 bilinmektedir (Y1lmaz, 2009).

Protez ayaklarin temel amaci, yiirlime aktivitesini gergeklestirebilmek i¢in eksik veya islevini
kaybetmis olan uzuvlarin yerine gegecek bir yap1 saglamaktir. Teknolojik ilerlemeler, protez
ayaklarin kogma aktivitelerine uygun olarak da tasarlanabilmesine olanak saglamistir. Bu
baglamda, enerji depolama 6zelligi olan ayaklar gelistirilmistir ve bu amagla grafit kompozit,
Delrin (DuPont), Kevlar (DuPont), poliiiretan elastomerler ve esnek kauguk gibi malzemeler
kullanilmaktadir. Bu malzemeler, enerjiyi depolayabilme yetenekleri ve dayanikliliklart
sayesinde protez ayaklarin performansini artirmak i¢in tercih edilmektedir. (Tang vd., 2008).
Ayrica kompozit malzemeler ayak, boru ve soket yapiminda kullanilmaktadir (Ramakrishna

vd., 2001).

Akdogan (2002), ti¢ farkli protez ayagin yiiriiyiis, denge, esneklik, ampute tarafta agirlik
tasima ve ambulasyon aktiviteleri agisindan kiyasladigi calismasinda 20 farkli unilateral diz
altt ampute SACH kullanmistir. Bir haftalik siire¢ sonrasinda dinamik ayakla yapilan
aktivitelerin konvansiyonel ayaga kiyasla daha basarili yapildig1 sonucuna ulagmaigstir. Protez

ayak tercihinde zorlanan hastalarin dinamik ayag: tercih edebilecegini ifade etmistir.

Goriintli 1sleme yontemleri ile protez ayak liretim siirecinin gelistirilmesine yonelik alan
heniiz literatiirde calisilmis degildir. Ancak literatiirdeki 6nemli c¢alismalar arasinda
goriintiileme tabanli kalite kontrolii iizerine giinliik i hayatin1 kolaylastiric1 bir yenilik¢i
yaklasim sunan Adem, K. (2013) caligmasinda, karton paketlerin serit dikislerindeki hata

oranlarini tespit ederek kalite kontrol siireglerine dnemli bir katki saglamistir.

Derin 6grenme yontemleri ile farkli alanlarda ¢ok sayida goriintli siniflandirma ve nesne
tespiti ¢aligmasi yapilmistir (Adem, 2022; Yurdusev, vd. 2023; Kiligarslan, vd. 2021; Hekim,
vd. 2020; Yilmaz, vd. 2023). Adem (2022), aktivasyon fonksiyonlarinin ve katman sayisini
dairesel Hough doniisiimii ve evrisimli sinir aglar1 kullanilarak eksiidalarin saptanmasi
iizerine yaptig1 calismasinda evrisimli sinir aglart modelinde ReLU, ELU, Leaky ReLU,
Softplus ve Swish aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak eksiida tespiti yapilmistir. Elde
edilen sonuclarin karsilagtiriimasiyla DiaretDBO ve DiaretDB1 veri tabanlarindaki deneysel

sonuglara gore Swish aktivasyon fonksiyonunun digerlerinden daha iyi bir performansa sahip
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oldugu sonucuna ulagmistir.

Ayrica Cagil ve Yildinm (2020), endiistriyel kapt ve pencere iiretimi yapan bir firma,
misterilere montaj i¢in gerekli aksesuar parcalarini temin etme siirecinde ortaya ¢ikan
hatalar1 6nlemek i¢in ¢6ziim arayisina girmistir. Geleneksel el ile parga ekleme yonteminin
hatalara yol ag¢tig1 gozlemlenmistir. Bu sorunu ¢ézmek amaciyla firma, Google Colab
Platformu, Python Programlama Dili ve OpenCV Kkiitliphanesini kullanarak goriintii isleme
ve derin 6grenme tabanli nesne tespiti yontemlerini uygulayarak bir sistem gelistirmistir. Bu
sistemde, her bir aksesuar pargasinin goriintiisii tanitilmis ve miisteri taleplerinin hatasiz ve
daha hizli bir sekilde karsilanabilmesi saglanmistir. Bu sayede, miisteriye yanlis veya eksik

par¢a temin etme riski azaltilmis ve stire¢ verimliligi artirtlmisgtir.

Tekstil endiistrisi 6zelinde kumaslardaki hata tespitini inceledikleri ¢alismalarinda Seker vd.
(2016), insan gozii ile hata tespiti c¢alismalarinda %60 seviyelerinde hata tespiti
yapilabildigini bunun da ciddi manada zaman kaybina neden oldugu sorununu
bulgulamislardir. Bu sorunun ¢oziimii i¢in kumas hata tespitinde ¢ok katmanli mimarilerle
ayirt edilen ve yiiksek basar1 gosteren derin 6grenme uygulayarak hata tespitlerini bilgisayar
ortaminda yapilmasina imkan saglamis ve otomatik kodlayicinin girig degeri ile hiper

parametrelerini ayarlayarak hata tespiti ortaya ¢ikarma basarisini artirmislardir.

Derin 6grenme ile tekstil tipinin taninmasini inceleyen Giirgen (2019), daha 6nce var olan
tekstil tipi tanima probleminin maliyet unsurunun yiiksek oldugu sensor tabanli sistemler
yerine bireylerin rahatlikla ulasabilecegi standart kamera ile elde edilen goriintiiler, resimler,
fotograflar araciligiyla siniflandirilmast konusu {izerinde durmustur. Gelistirilen yontem
sayesinde, optimum seviyede maliyetle kullanim kolayligi saglanarak giinliik kullanimi

yaygin olan tekstil tiriinlerinin siniflandirilmasi yapilmaistir.

Goriintii algilama teknolojileri, temelde insan gozii ile goriintli algilamasi ve tanimlamasina
dayal1 olup, insandaki gérme sisteminde yapilan siireclerin bilgisayar ortamima aktarilarak
makineye Ogreniminin c¢alisilmasidir. Goriintii isleme, mevcut goriintiilerin {izerinde
lyilestirme yapilmasi ve bilgisayar aracilifiyla goriintiilerin islenmesi olarak tanimlanan bir
yontemdir. Bu yontemle, fotograflanan goriintiiler sayisallagtirilir ve matematiksel olarak
karakterize edilir. Goriintii isleme, farkli miihendislik disiplinlerinde bir¢ok problemi
kolaylikla ¢6zme imkani saglamig ve Onemli bilimsel veriler elde edilmesine katki
saglamistir. Bu yontem, goriintiiler {lizerinde yapilan analizlerle nesnelerin taninmasi,

oOl¢iilmesi, siniflandirilmasi, hareketin takibi gibi birgok uygulama alaninda kullanilmaktadir.



Bu sayede, goriintii isleme, bilimsel arastirmalarda ve miihendislik projelerinde 6énemli bir

arag haline gelmistir (Edizer, 2006, Cayirli, 2006, Tasc1, 2011, Uras, 2006, Yilmaz, 2007).

Coskun (2022), Endiistriyel karo iiretiminde hatali tiriinlerin geleneksel yontemlerden olan
insan goOzii ile tespitini kolaylastirmak ve siiregte yasanan olumsuzluklarin en aza
indirgenmesine yardimci olmak maksadiyla derin 6grenme yontemleri ile daha saglikli bir
sekilde hatal1 {iriin tespitine odaklandigi calismasinda ‘Kalite Kontrol Biitiinlesik Otomasyon
Sistemi’ adim1 verdigi sistemi gelistirmistir. Bu sayede hata tespit ve kalite kontrol
slireclerinin otomasyona aktarilarak dijitallesmesine imkan tanimistir. 5 farkli kusur tespitini

150 veri seti lizerinde inceledigi calismada bagil hatalarin1 8.78508E-4 olarak bulmustur.

Endiistriyel anlamda iiretim siireci yasanan gida sektoriine ornek verilebilecek Antep
fistiginin goriintii isleme teknikleri ile siniflandirilmasina yonelik derin 6grenme yontemini
kullanan Aktas (2022), dis kabuk rengine gore bir siniflandirma yapmistir. Antep fistiginin
hasat zamanindan raflarda tiiketim siirecine kadar hassas kurutma teknikleri kullanilarak
iiriiniin kalitesinin korunmasi marka degerinin siirdiiriilebilirligi i¢in hayati 6neme sahiptir.
Bu nedenle dis kabuk rengine gore siniflandirma yapan Aktas (2022), calismasinda AlexNet
ag yapisin1 kullanarak sifirdan veri toplama yontemiyle endiistriyel bir test diizenegi insa

etmistir. Boylece dis kabuk rengine gore olgunlagsmis Antep fistiklarinin tespiti yapilmistir.

Goriintii algilama teknolojileri araciligiyla Covid-19 pandemi siiresince bulasi azaltict etkisi
olan maske kullaniminin takibini insansiz hava araclar ile tespitine odaklanan birtakim

calismalar yapilmistir (Akar, 2022; Jasim, 2022; Dasgin, 2023).

Akar (2022), derin 6grenme yontemi kullanarak maske takma diizeyini incelemistir.
Arastirmada, birden fazla insansiz hava aracinin ¢ektigi goriintiiler kullanilarak acgik ve kapali
mekanlarda maske kullanimina dikkat edilme diizeyi degerlendirilmistir. Bu degerlendirmeyi
gerceklestirmek i¢in YoloV4, VGG16, VGG19, ResNetl101, ResNet152 ve MobileNetV1
gibi derin O6grenme modelleri uygulanmistir. Elde edilen sonuglar, gercek zamanh
uygulamalar i¢in en uygun sonuglarin YoloV4 modeli ile elde edildigini gostermistir. Bu
caligma, maske takma durumunun otomatik olarak tespit edilmesinde derin Ogrenme

modellerinin etkili bir ara¢ oldugunu ortaya koymustur.

Jasim (2022), maske kullanim diizeyini incelemek i¢in insansiz hava araci yerine giivenlik
kameralarini kullanan bir ¢alisma gergeklestirmistir. Bu ¢calismada, derin 6grenme yontemleri
arasinda SSD ve MobilNetV2 modelleri tercih edilmistir. Test degerlendirmelerinde,

MobilNetV2 modeliyle dogruluk degeri oran olarak %99,72 ve f1 dl¢tim degeri %100 olan

6



yiiksek giivenilirlik diizeyinde sonuglar elde edilmistir. Bu c¢alisma, gilivenlik kameralari
araciligiyla maske kullaniminin tespit edilmesinde derin 6grenme yontemlerinin etkili bir
sekilde kullanilabilecegini gdstermistir. Elde edilen sonuglar, maske kullaniminin dogru ve
giivenilir bir sekilde belirlenmesinde MobilNetV2 modelinin  basarili  oldugunu

gostermektedir.

Devrim (2019), bireylerin yiiz ifadeleri goriintiileri ile duygusal durumlarmin tespitini
inceledigi calismasinda yedi farkli duygunun goriintiilerde derin evrisimsel sinir aglari
kullanmugstir. Gelistirilen gergek zamanli yiiz ifadesi tanimlama sisteminde Imagenet veri seti
olgeginde InceptionResNetV2 nin diger modellerle kiyaslandiginda daha iyi sonug verdigini

tespit etmistir.

Pandeminin etkilerini azaltmak ve hastaliklarla miicadeleyi siirdiirebilmek i¢in Covid-19
yayiliminin kontrol altina alinmasinda maske kullanim diizeyinin denetlenmesi 6nemli bir rol
oynamaktadir. Maske kullanimimin denetimi, teknolojik cihazlar aracilifiyla izlenmesi
neredeyse bir gereklilik haline gelmistir. Bu baglamda, Covid-19 yayilimini en aza indirgeme
amaciyla Yiiz Maskesinin Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) modelleriyle tespitini hedefleyen
Dasgin (2023), transfer 6grenme tabanli modelleri kullanmistir. Kaggle kiitiiphanesinde
bulunan bir veri setindeki 906 resim kullanarak VGG19, DenseNet121, NasNetMobile,
EfficientNetV2M ve InceptionV3 modellerini degerlendirmistir. Test sonuglarina gore,
NasNetMobile yontemiyle yapilan analiz sonucunda dogruluk degeri %699.35, kesinlik degeri
%099, geri cagirma degeri %99 ve f1 dl¢lim degeri %99 olan sonuglari elde ederek en iyi basari
oranini saglamistir. Bu ¢alisma, derin 6grenme modellerinin kullanilarak maske tespitinin
etkili bir sekilde gergeklestirilebilecegini ve Covid-19 yayilliminin kontroliinde 6nemli bir

arac¢ olabilecegini gdstermektedir.

Danaei Mehr (2017), akciger tomografi gortntiilerini Data Science Bowl ve Kaggle veri
tabanlarin1 kullanarak kanser teshisinde evrisimsel sinir aglari yontemiyle saglikli ve
hastalikli olarak kategori etmistir. AlexNet ve GoogleNet mimarileri ile siniflandirildiginda
GoogleNet %96.360 dogruluk orani ile daha yiiksek dogruluk oranini verdigi gorilmiistiir.
Boylece akciger kanserinin erken teshisi ile doktorlara yardimeci olacak bir sistem

gelistirilerek alana katki saglanmustir.

Konvansiyonel sinir aglari ile bitki yapraklarmin saglikli olma diizeylerini inceleyen Uysal
(2020), zeytin bitkisini ele aldig1 calismasinda 3400 veri setini ii¢ farkli siniflandirmada

kategorize etmistir. Halkali leke hastaligi, pasakari zararlist ve saglikli olmak iizere 3



kategoride incelenen veri seti CNN modeli %94 dogruluk orani ile basarili bir sekilde
siiflandirilarak hastalikli yapraklarin teshisi ve tedavisine yonelik acil énlem islemlerinin

basartyla gergeklestirilmesine zemin hazirlamistir.

Ozaydin (2022), ciftgilerin tarim alanlarinda verimliligi artirmalarma yardimc1 olmak
maksadiyla tohum ve fidelerin siniflandirmasina odaklandigi ¢aligmasinda, 12 farkli fidenin
4750, 9 farkli tohumun ise 5285 veri setinde incelemesini yaparak InceptionResNETv2
modelinde dogruluk degeri %96,55 tespit edilmistir. Boylece tarimsal faaliyetlerin
tyilestirilmesinde ciftciler agisindan tohum ve fide siniflandirmasinda kolaylik saglanmasina

yardimc1 olacak bir ¢aligma yapilmistir.

Stirdiiriilebilir enerji kaynaklarindan olan giinesten enerji elde edilmesi igin kullanilan
panellerde enerji verimliliginin artirilmas1 maksadiyla hasarli olanlarin tespiti ve onariminin
yapilmasi dnem arz etmektedir. Geleneksel yontemlerle tespitinin ¢ok zor oldugu hasarl
giines panellerinin derin &grenme yoOntemiyle tespitine odaklanan Kog¢ (2022),
elektroliiminans (EL) goriintiilerinden 6528 adet monokristal ve polikristal yapidaki farkli
goriintiiyli kullandig1 ¢alismasinda Xception, Vggl6, Vggl9, Resnet50, DenseNet201 ve
MobileNet kullanarak basarili tespitler yapmuistir.

Artan (2019), sigorta sektorii i¢in 6nemli olan hasarli araglarin hasar diizeylerini belirlemede
evrisimsel sinir aglarin1 kullandig1 ¢alismasinda kendilerinin elde ettikleri goriintiilerde 3
hasar tespitine odaklanmistir. Boylece sigorta sirketlerinin is yiikiinii olusturan kiigiik ama
daha sik yasanilan hasar tespitinde meydana gelen zaman kaybinin en aza indirilmesi
amaclanmstir. Ozellikle veri seti agisindan problem yasamayan biiyiik sigorta sirketlerinde

bu sistemin kullanighiliginin artacagi 6nerisinde bulunmaktadir.

Son yillarda hayatimizin bir pargasi haline gelen giivenlik tedbirlerinin 6zellikle kalabalik
mekanlarin giriglerinde siklikla karsilastigimiz X-ray cihazlari ile yasakli nesnelerin (silah,
bigak, pense, Ingiliz anahtar1 ve makas) tespitinin yapilmasi geleneksel yontemlerden ziyade
daha pratik sonuglart oldugu kabul edilmektedir. X-ray goriintiilerinde yasakli nesne
tespitinin gelistirilmesine katkida bulunan Sorgun (2022), calismasinda 100 goriintii iizerinde
Faster R-CNN algoritmasinin ResNet50, ResNet101, ResNet152 ve Inception ResNet V2
modellerini kullanmis, sonug¢ olarak Faster R-CNN ResNet101 modeli 0,5 IoU igin %90,6

basar1 diizeyiyle zaman ve dogruluk agisindan en uygun model oldugunu tespit etmistir.

Literatiirde yer alan goriintii algilama teknolojileri ile endiistriyel agidan hatalarin tespitine

yonelik caligmalardan goriildiigii iizere birgok farkli derin 6grenme modelleri kullanilmistir.
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Buradan hareketle goriintii isleme yontemleri ile protez ayak iiretim siirecinin gelistirilmesine
yonelik alan heniiz literatiirde ¢alisiimadigini sdylemek miimkiindiir. Bu ¢aligsma literatiirde
tespit edilen bu boslugu doldurmak amaciyla InceptionResNetV2, Xception, NasNet Mobile,
DenseNet201, EfficientNetV2S ve InceptionV3 derin 6grenme modelleri kullanilarak protez

ayak iiretim siirecinin gelistirilmesine katki saglanmasi amaglanmistir.



3. TEMEL KAVRAMLAR

3.1. Pedilen Ayak

Diz alt1 amputelerde protez bilesenleri arasinda ayak 6nemli bir yere sahiptir. Pedilen ayagin
ilk amaci, anatomik ayak-ayak bilegi roliinii ortaya koymaktir. (Kapp vd., 1992; Sin vd.,
2001).

Pedilen ayaklarin, insan ayagina; anatomik, fonksiyonel ve estetik goriinim agisindan
miimkiin olabildigince benzemesi beklenmektedir. Bu sebeple bir pedilen ayagin topuk
kisminda sok absorbsiyonu, farkli zeminlere uyumu, yiirime kabiliyetinin uygun
boliimlerinde itme ve sallanma asamasi kisalmalidir. Hafif ve uzun omiirli pedilen ayak

tiretimi 6nemlidir. (Versluys vd., 2009).

3.1.1. Pedilen Ayak Ozellikleri ve Cesitleri

Protezde anatomik ayak ve ayak bilegine benzeyen bir pedilen ayak iiretim sistemi
olusturmak Onemli derecede zordur. Pedilen ayagin normal ayak olgiilerinde ve uygun
agirlikta olmasi gerekir. Bu amag dikkate alinarak gelistirilmeye calisilan pedilen ayaklarin
sahip olmasi gereken ozellikleri eklem hareketinin saglanmasi, soklarin absorbe edilmesi,
destegin sabit bir yiizeyden saglanmasi, kas fonksiyonlarmin yerine getirilmesi ve estetik

goriiniimde olmasidir.

Diz alti amputelerde temel olarak 5 farkli protez ayak tasarimi bulunmaktadir:
I- Solid Anide Cushion Heel (SACH) Ayak

2- Konvansiyonel Ayak (Tek eksenli Ayak-Single Axis Foot)

3- Cok Eksenli Ayaklar (Multiaxial Ayaklar)

4- Ayak Bilegi Oynamayan Esnek Omurgali Ayaklar; Kingsley Stored Energy ve IDIO
Dinamik Ayak.

5-Enerji Depolayan Ayaklar (Dynamic Elastic Response-DER) (Robert vd., 1996).

Sach Ayak; 1949 yilinda gelistirilen bir tiir protez ayaktir. Bu ayak, ayak bilegindeki
hareketin kisith oldugu ve topuk bolgesinde bulunan bir lastik malzemeden dolayi sert bir
ayak bilegi ve yumusak bir topuk yapisina sahiptir. Solid Anide Cushion Heel ad1 verilen ve
sert ayak bilegi ile yuamusak topuk anlamina gelen bu tanimlama, kisaltmasi olan SACH ayak
olarak kullanilmistir (Sener ve Erbahgeci, 2001; Rihs ve Polizzi, 1998; Czemiecki vd., 1991).
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Giliniimiizde, yaygin olarak kullanilan protez ayak tiirleri arasinda, hafif, dayanikli, kolayca
tamir edilebilen, maliyet agisindan ekonomik ve estetik agidan tatmin edici 6zelliklere sahip
olan SACH ayak one ¢ikmaktadir (Robert vd., 1996).

SACH ayak, icerisinde bir tahta omurgayi barindiran, esnek bir parcanin c¢evreledigi
omurgaya sahip bir protez ayaktir. Ayrica, ayak 6n kismina uzanan bir plastik parca, ayak
baglant1 vidas1 ve sikigsabilme 6zelligi olan bir topuk lastigi de icermektedir (Sener ve
Erbahgeci, 2001; Czemiecki vd., 1991; Lehmann vd., 1993). SACH ayak, soklarin emilmesi
stirecinde topuk lastiginin yogunlugu ve amputenin viicut agirhigi arasindaki iligkiye
dayanmaktadir. Yiirime esnasinda, SACH ayakta etkili olan ana bilesenler, omurga ve topuk
lastigidir. Topuk lastigi, yumusak, orta ve sert olmak {iizere ii¢ farkli kategoride
bulunmaktadir. Amputenin kilosu, yasinin yani sira ampiitasyon seviyesi, giidiikk boyu ve
aktivite diizeyi, topuk lastiginin se¢imi ac¢isindan onem tagimaktadir (Sener ve Erbahgeci,

2001; May, 1996; Bowker vd., 1992).

Konvansiyonel ayak; transvers cksen etrafinda dorsifleksiyon ve plantarfleksiyon
hareketlerine izin veren bir protez ayaktir. Bu ayak, sert bir tahta omurga ile metatars lastigine
kadar uzanir ve omurgay1 ¢evreleyen kauguk kopiik bir parga, topuk kisminda bulunan
kauguk plantarfleksiyon tamponu ve kama seklindeki yari sert dorsifleksiyon durdurucu gibi
bilesenlerden olusur. Ayak plantarfleksiyon hareketine giderken, plantarfleksiyon tamponu
sikigsarak hareketi sinirlar ve bdylece dorsifleksiyon kaslarina destek olur. Dorsifleksiyon
hareketi ise On tarafta bulunan dorsifleksiyon durdurucu ile sinirlanir. Konvansiyonel ayaklar,
sagittal diizlemde 15° plantar fleksiyon ve 3-50° dorsifleksiyon hareketine izin verir.
Streslerin emilimi, topuk vurusunda plantar fleksiyon lastiinin sikismasiyla gerceklesir

(Sener ve Erbahgeci, 2001, May, 1996; Bowker vd., 1992; Culham vd., 1986).

Konvansiyonel ayaklar, durus fazinin basinda topuk vurusunu takip eden plantarfleksiyon
hareketini kontrol edemezler. Ayagin ani olarak yere temas etmesi, dizde ekstansiyon ve buna
bagh olarak stabilizasyon saglar. Dorsifleksiyon tamponu, plantarfleksiyon tamponundan
biraz daha serttir ve orta durus ve itme fazinda asir1 dorsifleksiyonu engeller. Durus fazinda
dorsifleksiyonun artmasi, dizde fleksiyon momentini artirir. Bu artan fleksiyon momenti
denge ve stabiliteyi azaltir. Tamponlarin sertligi, amputenin agirli1 ve aktivite diizeyi gibi

faktorlere gore ayarlanmalidir (May, 1996; Prince vd., 1998).

Cok eksenli ayaklar; Greissenger ve cift eksenli ayaklar gibi gruplara ayrilir ve tek eksenli

ayaklarin 6zelliklerine ek olarak inversiyon ve eversiyon hareketlerine izin verirler. Bu lateral
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yonde gerceklesen hareketler ve fransvers, sagital ve vertikal diizlemde ortaya cikan
kuvvetleri absorbe ederek engebeli zeminlerde daha iyi bir stabilite ve kontrol saglarlar.
Ayrica, yaygin skar dokusu olan giidiikleri olan ve obez olan amputelerde, sok
absorpsiyonunun iyi olmasi nedeniyle tercih edilebilirler. Bununla birlikte, ayaktaki fazla
hareketlilik, statik kosullarda stabiliteyi azaltabilir. Cok eksenli ayaklarin dezavantajlar ise

agirhigl, tamirinin zorlugu ve maliyetidir (Sener ve Erbahgeci, 2001, Robert vd., 1996).

Ayak Bilegi Oynamayan Esnek Omurgah Ayaklar; Kingsley stored-energy (STEN) ve
Otto-Bock IDIO, dinamik ayaklar kategorisine giren ayak tiirleridir. Bu ayaklar, SACH
ayaklara benzerlik gosterirken, esnek bir 6n omurgaya sahiptirler. Cok eksenli ayaklardan
daha hafif olan bu ayaklar, inversiyon, eversiyon ve transvers rotasyona izin vermezler. Bu
ayaklar, ge¢ durus fazinda sok emilimini saglar ve aktif veya obez amputeler icin faydali

olabilir (Robert vd., 1996).

Dinamik ayak; igerisinde bir tahta omurgay: barindiran, omurgay: g¢evreleyen yiiksek
dansiteli poliiiretan kdpiikten olusan ve parmak uglarina kadar uzanan bir bilesen igeren bir
protez ayaktir. Ayrica, yumusak ve genis poliiiretan bir topuk kamasi ve orta dansiteli
poliiiretan kopiikten olusan bilesenler de bulunur. Omurganin kisa olmasi, diiz veya topuklu
ayakkabilarin kullaniminda gereken ayar degisikligine otomatik olarak uyum saglamaktadir.
Bu ayak, kullanilan malzemenin 6zelligi nedeniyle yiirlime sirasinda ayaktaki yuvarlanma
hareketini kolaylastirir ve sok absorpsiyonunu gergeklestirir. Ayrica, hafif, esnek ve maliyeti

diistiktiir (Sener ve Erbahgeci, 2001).

Sten ayak; alt1 bilesenli bir tasarima ve SACH ayaga benzeyen bir goriiniime sahiptir. Ug adet
tahta blok, iki adet esnek kaucuk blok, SACH topuk kamasi ve bu bilesenlerin etrafin1 saran
politiretan kopiikten olusur (Sener ve Erbahgeci, 2001).

Enerji Depolayan Ayaklar; Carbon Copy Il, Carbon Copy Il Light, Carbon Copy IlI, Flex
Walk, Flex ayak, Quantum ayak, Seattle ayak, Seattle Light ayak ve Spring Light ayaklardir
(Robert vd., 1996).

Enerji depolayip serbest birakabilen bu ayaklar, yiiksek aktivite diizeyine sahip amputeler
icin idealdir. Bu protez ayaklar, ylirime ve kosma esnasinda On ayaktaki kuvvetlerin
kontroliinii saglar. Amputenin dakikadaki adim sayis1 arttik¢a, topuk bolgesinde gecirilen
siire azalirken, 6n ayak iizerinde daha fazla yiiklenme gerceklesir. On ayaga etki eden
kuvvetlerin artmasi, dorsifleksiyon momentini de artirir (Sener ve Erbahgeci, 2001; Robert

vd., 1996).
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Dorsifleksiyon momenti, omurganin yapisal degisikliklere ugramasiyla birlikte enerji
depolanmasini ve itme fazinda bu enerjinin serbest birakilmasini saglayarak viicudun sagital
diizlemde ileriye hareket etmesine olanak tanir. Enerji depolayabilen ve serbest birakabilen
bu ayaklar, amputenin dogal ve normal bir sekilde yiirliyebilmesinde biiyiik 6neme sahiptir

(Sener ve Erbahgeci, 2001; Robert vd., 1996).

Protez kullanicilarinin ampiitasyon seviyeleri, mesleki gereksinimleri, islevsellik diizeyleri,
yaglar1 ve kilolari, protez ayak se¢imi asamasinda onem tasimaktadir. Tiirkiye'de, yerli ve
yabanci tiretim olmak tizere farkli markalarda protez ayaklar kullanilmaktadir. Ekonomik
olmasi ve Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK) 6deme listesinde yer almasindan dolay1, Solid
Ankle Cushion Heel — 11 Sabit Ayak Bilegi Yumusak Topuk (SACH) ayak, dinamik ayak ve
konvansiyonel ayak gibi protez ayak cesitleri iilkemizde en ¢ok tercih edilenler arasindadir.
Bu tercihler, protez ayaklarin uygun maliyetli olmas1 ve SGK tarafindan desteklenmesi gibi

faktorlere dayanmaktadir (Topuz vd., 2010).

3.1.2. Pedilen Ayak Uretim Siireci

Pedilen ayaklarin iiretiminde kullanilan hammaddelerden biri politliretandir. Politiretan,
organik tniteler zinciri tlizerinde karbamat baglantilariyla birlestirilen polimerik bir
malzemedir. Genellikle PU olarak kisaltilan politiretan, esnek kopiikler ile esnemeyen
kopiikler, performansi yiiksek yapistiricilar, dayanikli elastomerler, sentetik olan lifler,
pedilen ayaklar, contalar, halilarin alt kismu ile sert plastiklerin imalatinda kullanilir. PU,
cesitli endiistrilerde yaygin olarak kullanilan ¢ok yonlii bir malzemedir ve 6zellikle pedilen
ayaklarm {tretiminde saglamlik ve elastikiyet gereksinimlerini karsilamak ig¢in tercih

edilmektedir.

PU malzemeden mamul pedilen ayaklar, tiretimdeki teknik yontem ve kullanilan malzemeden
kaynaklanan topuk esnekligi ve enerji depolama 6zelliginden kaynakl protez kullanicisina
rahat bir yiiriiyiis deneyimi ortaya koyar. Modiiler ve klasik protezlerde kullanilmak {izere

dizayn edilmistir.

Veri setimizin temin edildigi pedilen ayak iiretimi yapan firmadaki pedilen ayaklarin iiretim
sonrasi hatali veya hatasiz oldugu ile hatal1 olarak tanimlananlarin gukur hatali veya kabarcik

hatal1 oldugu firmanin kalite kontrol uzmanlan tarafindan belirlenmektedir.
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3.2. Nesne Tespiti

Nesne tespiti, bilgisayar goriisii ve yapay zeka alanlarinda kullanilan bir tekniktir. Temel
olarak, dijital goriintiilerde veya videolarda nesnelerin taninmasini ve siniflandirilmasini

hedefler.

Son donemde, bilgisayarla gérme ve gorsel algilama gibi alanlar, farkli teknolojilerin
ilerlemesiyle birlikte artan ilgi gormektedir. Nesne tespiti de is ortamlarinda ve kisisel
kullanimlarda giderek yayginlasan bir gereklilik haline gelmistir. Tibbi goriintiileme,
hareketli goriintii yakalama tarimsal sektorler, istihbarat ve giivenlik gibi birgok alanda nesne

tespiti sikga kullanilmaktadir.(Alkhder, 2021).

Nesne tespiti, bir goriintiide bulunan birden fazla nesnenin algilanmasi ve ardindan bu
nesnelerin etiketlenmesi islemidir. Bu siirecte goriintiideki farkli 6gelerin algilanmasi ve
belirlenmesi, nesne tespiti olarak adlandirilmaktadir (Algadiri, 2022). Bilgisayarin gorsel
verileri analiz ederek goriintiilerdeki nesneleri algilama ve tanimlama yetenegi, bilgisayarla
gorme alaninda dnemli bir beceri olarak kabul edilir. Bu beceri bilgisayarin gorsel verileri
isleme ve anlama yetenegi olarak tanimlanabilir. Bu yetenek goriintiilerdeki nesneleri
algilayarak tanimlama islemini gerceklestiren bir algoritma veya sistem tarafindan saglanir
(Alkhder, 2021). Nesne tespitindeki temel amag, veri setimizdeki hatali triinlere ait
goriintiilerin yer aldigr Sekil 1’de de gorildiigi gibi gorintiilerde bulunmasi gereken
nesnelerin varligini tespit etmek, bu nesnelere ait konumlar1 ve siniflar1 belirlemektir. Bu
siire¢, hayali dikdortgen sinirlayicilarin gorilintliyli taramasiyla gergeklestirilerek, nesnelerin

tespit edilmesini saglayan bir sistem olusturmay1 hedeflemektedir.

Sekil 1: Hatali Pedilen Ayak Gériintiilerinin Hata Tiiriine Gore Nesne Tespiti Ornekleri
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Nesne tespiti islemi, nesnelerin konumlarin1 bulma ve nesneleri siniflandirma gorevlerini
iceren iki asamadan olugur. Nesne tespiti, birden fazla nesnenin taninmasi ve tanimlanmasiyla
ilgilenirken, ayn1 zamanda nesnelerin bulundugu konumu ve hangi sinifa ait olduklarim

belirlemeyi de amaglar (Algadiri, 2022).

Hareket eden nesnelerin sayillmasi ve tespiti, ¢esitli yoOntemler araciliiyla
gerceklestirilmektedir. Bu yontemler optik akis, ardisik ¢erceveler arasindaki fark ve arka
plan ¢ikarimi olarak gruplandiriimaktadir (Balaji ve Karthikeyan, 2017; Luo vd., 2014).
Optik akis, piksel seviyesinde yogunlugu tahmin ederek hareketli nesneleri tespit etmek i¢in
kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, nesne tespiti i¢in dnceden herhangi bir bilgiye ihtiyag
duymaz. Kamera hareket halindeyken iyi sonuglar vermesine ragmen, gercek zamanlt
sistemler i¢in ¢ok fazla hesaplama gerektirdiginden uygun degildir. Cergeve farki yontemi
ise ardisik iki ¢ergeve arasindaki piksellerin yogunluk degisimine dayanarak hareket tahmini
yapar. Bu yontem, dinamik ortamlarda iyi sonuglar verirken, arka plan ve 6n alanin
renklerinin birbirine yakin oldugu durumlarda yanlis sonuglar iiretebilir ve tespit edilen
nesnelerde bosluklar olusabilir. Arka plan ¢ikarimi yontemi, hareketli veya sabit bir nesnenin
tespiti i¢in etkili bir yontemdir. Nesne tespiti, arka plan ile 6n alan arasindaki farkliliklara
dayanarak gerceklestirilir. Arka plan c¢ikarmminin bagarimi, arka plan modelleme ve

giincelleme yontemine baghdir (Karakdse vd., 2016)

Bir videodaki veya goriintiideki nesnenin tespiti i¢in, gorsel 6znitelikler ve hareket bilgileri
olmak iizere iki temel bilgi kullanilmaktadir. Gorsel 6znitelikler, renk, doku, sekil gibi gorsel
ozellikleri ifade ederken, hareket bilgileri ise nesnenin hareket durumuyla ilgili bilgileri igerir.
Bu bilgilerin edinilmesi ve kullanilmasi, belirli bir islem giicii ve islem zamani1 gerektirir.
Ayrica bu bilgileri tek basina kullanan yontemler oldugu gibi, 6zellikle nesne takibi ve
tespitinin zor oldugu durumlarda farkli 6znitelikleri ve hareket bilgilerini birlikte kullanan
yontemler de bulunmaktadir. Bu yontemler, birden fazla gorsel 6zniteligi ve hareket bilgisini
entegre ederek daha giivenilir ve hassas sonuglar elde etmeyi amaglamaktadir (Luo vd.,
2014). Nesne tespiti i¢in kullanilan bilgilerin ¢esitliligi, basar1 oranini artirdigi gibi islem
stiresinde de bir artisa neden olmaktadir. Bu durum, ger¢ek zamanli uygulamalarda nesne
takibi i¢in son derece onemli bir sorun olusturmaktadir (Luo vd., 2014; Risha ve Kumar,
2016).

Bir goriintiide nesne tespiti i¢in kullanilan gegici degisiklikler yontemi, yiiksek hata
oranlarina neden olabilmektedir. Bu nedenle, daha kullanisli ve basarili olan diger

yontemlerden biri, belirlenmis nesnenin oldugu goriintiiden sadece arka plan goriintiistiniin
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cikarilmasidir. Sonraki adimda, elde edilen fark goriintiisii belirli bir esik degerine tabi tutulur
ve istenmeyen nesneler elemine edilmektedir (Aldhaheri ve Edirisinghe, 2014; Hardas ve
Vibha, 2015).

Nesneleri 6zellikleri dikkate alinarak gruplandirmak amaciyla smiflandirma islemi
uygulanmaktadir. Siniflandirma islemi sirasinda nesnenin benzersiz  Oznitelikleri
kullanilmaktadir (Hanbay ve Uzen, 2017). Doku, gradyan, zaman, renk ve hareket, nesne
smiflandirmada en yaygin olarak kullanilan 6znitelik tlirleridir. Renk temelli siniflandirma,
etkili bir yontem olmasina ragmen 151k degisimlerine duyarli olmasi nedeniyle hesaplama
stiresi artmaktadir. Doku, hesaplama siiresi ve dogruluk orani yiiksek olan bir &znitelik
tiiriidiir. Insan takibi i¢in gradyan ve hareket dznitelikleri kullanilabilir. Ancak giiriiltiiye kars1
hassas olabilirler. Hareket ve zamansal degisimlerde hesaplama siiresi arttigindan dolay1

maliyet yliksektir (Tan vd., 2021).

Nesne tespit algoritmalari, temelde geleneksel yontemler ve derin 6grenme yontemleri olmak
iizere iki kategoriye ayrilmaktadir. Derin 6grenmeye dayali nesne tespit yontemleri, hiz ve

dogruluk agisindan geleneksel yontemlere gore daha iistiin sonuglar sunmaktadir (Tao vd.,

2017)

16



4. YONTEM VE MIiMARI

4.1. Veri Kiimesinin Hazirlanmasi

Pedilen ayak iiretimi yapan firmadan temin edilen veri kiimesine Python kodlar1 araciligiyla
dondiirme, parlaklik derecesini artirma, filtreleme ve yeniden boyutlandirma gibi goriintii
cogaltma islemleri uygulanmasi sonucu elde edilen 1200 goriinti veri setimizi
olusturmaktadir. Temin edilen pedilen ayaklarm hatali veya hatasiz oldugu ile hatali olarak
tanimlanan pedilen ayaklarin cukur hatali veya kabarcik hatali oldugu firmanin kalite kontrol

uzmanlari tarafindan belirlenmistir.

Calismamizda 300 c¢ukur hatali, 300 kabarcik hatali olmak tizere toplam 600 hatali ve 600
hatasiz pedilen ayak resimlerinden olusan veri kiimesi kullanilmigtir. Veri kiimesinde 210
cukur hatali, 210 kabarcik hatali olmak tizere toplam 420 hatali ve 420 hatasiz pedilen ayak
gorlintiileri egitim i¢in, 90 cukur hatali 90 kabarcik hatali olmak {izere toplam 180 hatali ve

180 hatasiz pedilen ayak goriintiileri test i¢in yer almaktadir. Sekil 2, veri setimizde bulunan

gorlintlilerden bazi 6rnekleri igermektedir.

_at

Sekil 2: Veri Setimizdeki Ornek Hatali ve Hatasiz Pedilen Ayak Goriintiileri

Sekil 3, firmadan temin edilen veri kiimesine Python kodlar1 aracilifiyla dondiirme, parlaklik
derecesini artirma, filtreleme ve yeniden boyutlandirma gibi goriintii ¢ogaltma iglemleri

uygulanmasi sonucu elde edilen goriintiilerden bazi 6rnekleri igermektedir.
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Sekil 3: Gériintii Cogaltma Islemleri Sonras1 Elde Edilen Pedilen Ayak Gériintiileri

4.2. Derin Ogrenme

Ilk énce yapay zeka alaninda ortaya ¢ikan ve sonrasinda makine 6grenimi teknikleriyle
giiclendirilen bir 6grenme yaklasimidir. Bu yaklasim, ¢ok katmanli hesaplama modelleri
kullanarak verilerin soyutlama diizeylerini 6grenmeye olanak tanimaktadir. Konugma tanima,
gorsel nesne tanima, nesne algilama gibi bir¢ok alanda teknolojide 6nemli gelismelere imkan
saglamistir. Dolayisiyla, veri girisi olarak verilen bilgileri hizli bir sekilde isleyerek 6zellikleri
ve gorevleri algilayabilen bir 6grenme yontemidir. Derin 6grenme, onceki ¢aligmalari da igine
alarak genis bir kapsama sahiptir ve karmasik veri setlerinin analizini ve anlamlandirilmasin

amagclayan bir alandir (LeCun ve digerleri, 2015).

Derin 6grenme, yapay zeka ve makine 6grenimi disiplinlerinin birlesiminden ortaya ¢ikan ve
daha gelismis bir yapiya sahip olan bir alt alan olarak kabul edilmektedir. Derin 6grenmenin,
makine 0grenimine kiyasla daha yiiksek bir esneklik ve dogru model olusturma yetenegi
oldugu bilinmektedir. Bu yontem, karmasik veri setlerini analiz etme ve anlama konusunda

onde olan bir yaklasimdir (Militante & Dionisio, 2020).

Derin 6grenme teknikleri, genellikle kompleks ve biiyiik veri kiimelerinden anlam ifade eden
bilgilerin ¢ikarilmasi adina siklikla kullanilmaktadir. Bu yontemler, derin sinir aglari ve diger
ileri 6grenme algoritmalari aracili@iyla, veri setlerindeki gizli desenleri kesfetme ve karmagik
iligkileri modelleme yetenegine sahiptir. Derin 0grenme sayesinde, biiylik veri
kaynaklarindan anlamli bilgiler ¢ikarilarak, tahminlerde bulunma, siniflandirma, tanima ve

diger gorevleri gergeklestirme imkan1 saglamaktadir (Zhang, 2021).
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Derin 6grenme, beyin néronlarinin yapisindan esinlenerek gelistirilen bir yontemdir. Bu
yontem, sinir aglarinin ¢ok katmanli yapisim1 kullanarak bilgi isleme ve Ogrenme
yeteneklerini modellemeyi amaclar. Beyindeki sinir aglarindaki noéronlarin etkilesimi ve
baglantilarina benzer sekilde, derin 6grenme algoritmalart da ¢ok katmanli yapilarda bulunan
yapay sinir aglarin1 kullanarak verileri isleyip ozellikleri ¢ikarmak ve karmasik iliskileri
ogrenmek igin tasarlanmistir. Bu sayede, derin 6grenme, biiylik veri setlerindeki desenleri
tanmimlama ve karmagsik gorevleri gerceklestirme konusunda iistiin  performans

sergileyebilmektedir (Militante & Dionisio, 2020).

Makinelerin insan benzeri gorevleri yerine getirebilmesi, kendi kendine Ogrenebilmesi
diistincesiyle bir¢ok teori Ve yontemler gelistirme ve boyutu biiyiik veri setlerinden 6zellikleri
cikarma yollarin1 kesfetme amaciyla ¢aligmaktadir. Bu cercevede, yapay zeka ve makine
ogrenimi alanlari, makinelerin karmagik gorevleri gerceklestirme yeteneklerini gelistirmek
icin c¢aligmaktadir. Makinelerin Ogrenme siireci, Ornek verilere dayanarak modeller
olusturma, desenleri tanima, karar verme ve tahmin yapma gibi islevleri igerir. Bu siiregte,
genis veri kiimelerinden anlamli 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve makinenin kendini gelistirmesi

hedeflenmektedir (Jasim, 2022).

Ozellik ¢ikariminin yam sira, doniistiirme islemlerinin gerceklestirilmesi i¢in birden fazla
dogrusal olmayan katmanin bilesimi kullanilmaktadir. Bu yapi, her katmanin ¢iktisini bir
onceki katmanin girdisi olarak kullanarak islem yapmaktadir. Bu sayede, islenmemis veri
kiimesinden otomatik olarak 6zellikler ¢ikarilir. Bu ¢ok katmanli yapinin her bir agamasi,
veriye katman katman uygulanan doniistiirmeleri gergeklestirir ve daha karmasik ve yiiksek
diizeyli temsillerin olusmasini saglamaktadir. Bu siirecte, verinin 6zgilin formundan yola
cikarak daha anlamli ve 6zellestirilmis bir temsilin elde edilmesi amaglanmaktadir (Kaya &
Onal, 2021). Sekil 4’te Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme gelisim siireci

ve agamalar1 yer almaktadir.

MAKINE
OGRENME

o DERIN
‘A OGRENME

1950’s 1960’'s 1970’s 1980°s 1990’s 2000°s 2010’s

Sekil 4: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme (Bakshi, 2019)
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Derin 6grenme mimarileri tipta ve tarimda oldugu gibi birgok farkli alanlarda genis bir
kullanim alanma sahiptir. Bu alanlarda, derin Ogrenme yontemleri, hastaliklarin
tanimlanmasi, tespiti ve meyve hastaliklarinin belirlenmesi gibi bir¢ok uygulamada yaygin
bir sekilde kullanilmaktadir. Derin 6grenme, biiyiik veri setlerinin analiz edilmesinde ve
karmasik desenlerin tanimlanmasinda kritik bir rol oynamaktadir. Tibbi goriintiileme
yontemlerinde, derin 6grenme algoritmalart kanser tespiti, radyolojik analiz ve hastalik
teshisi gibi alanlarda etkili bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Tarim sektoriinde ise derin
o0grenme, bitki hastaliklarinin erken teshisi, verimlilik analizi ve {iriin kalitesi degerlendirmesi
gibi konularda basarili sonuglar saglamaktadir (Militante & Dionisio, 2020). Uzmanlik
alanina gore iki ¢esit olan derin d6grenmenin tiirleri denetimli ve denetimsiz olarak ifade
edilmektedir (Sekil 5). Calismamizda derin 6grenme en basarili yontemi olan ve denetimli

sinifina giren CNN modelleri ile analiz yapilmustir.

Derin Ogrenme (DL)

.................... K i e i i

GAN (General
Adversarial Network)

ANN (Artificial

Neural Network)

Sekil 5: Derin Ogrenme Tiirleri (Deng & Yu, 2014)

4.3. Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN-Convolutional Neural Network)

1998 yilinda LeCun, Bottou, Bengio ve Haffner tarafindan gerceklestirilen arastirma,
evrigimli sinir aglarinin ve ayni zamanda LeNet modelinin ilk kez ortaya ¢iktig1 6nemli bir
doniim noktas1 olmugtur. Bu ¢alisma, sinir aglar1 alaninda biiyiik bir ilerleme olarak kabul
edilmekte ve modern derin 6grenme yoOntemlerinin temelini atmistir. LeCun ve ekibi,
evrigimli sinir aglariyla nesne tanima ve siiflandirma gibi gorevlerde olaganiistii basar1 elde
etmek i¢cin LeNet modelini gelistirmistir. Bu model, girdi verilerini katmanlar halinde isleyen
ve her katmanda filtrelerin 6grenilmesini saglayan bir yapiya sahiptir. LeNet, rakam tanima
gibi basit gorilintii igleme gorevlerinde biiyiik bir etki yaratmis ve daha sonra birgok ileri
seviye derin 6grenme modelinin temelini olusturan bir prototip haline gelmistir. LeCun,
Bottou, Bengio ve Haffner'm bu ¢alismasi, evrisimli sinir aglarmin alanindaki énemli bir
doniim noktasini temsil etmekte ve giinlimiizde hala biiyiik bir etki yaratmaktadir (Simonyon

& Zisserman, 2015).
20



LeNet'in ilk ¢iktigi donemde, posta kodlar1 ve rakamlarin taninmasi igin tasarlanmis bir
gorevi basarili bir sekilde yerine getirmistir. Ancak bugiin geldigi noktada, LeNet cok daha
gelismis bir model haline gelmistir. Milyarlarca parametreyi hesaplayabilen ve verilerden
anlam ¢ikararak karmasik sorunlara ¢oziimler sunabilen bir giice sahiptir. Artik sadece basit
tanima iglemlerini gergeklestirmekle kalmayip, derin 6grenme alaninda bir doniim noktas1
olarak kabul edilmektedir. LeNet, karmasik veri setlerini analiz edebilmekte, desenleri
tanimlayabilmekte ve tahminlerde bulunabilmektedir. Bu gelismeler, yapay zeka ve
bilgisayar goriisii alaninda devrim niteligindedir ve LeNet'in basarilari, yapay zekanin

potansiyelini gostermektedir (Akar, 2022).

Evrisimsel sinir aglari, bilgisayarla gorme alaninda biiylik bir 6neme sahiptir ve goriintii
tabanli uygulamalarda biiyiik basarilar elde etmistir. Evrisimsel sinir aglari, goriintii verilerini
islemek ve 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in 6zel bir mimari kullanmaktadir. Bu sayede, karmagsik
gorsel problemleri ¢6zmekte ve yiiksek dogruluk oranlariyla sonuglar iiretmektedir. Yiiz
tanima uygulamalarinda, evrisimsel sinir aglarn yiiz 6zelliklerini algilayarak benzersiz
tanimlama yapabilmektedir. Nesne tanima konusunda ise evrisimsel sinir aglari, farkli
nesneleri tantyabilme yetenegiyle 6n plana ¢ikmaktadir. Goriintii siniflandirma alaninda, bu
sinir aglar1 gorintiilerdeki ozellikleri analiz ederek dogru siniflandirma yapabilmektedir.
Siiriiclisliz ara¢ yapimi i¢in ise evrisimsel sinir aglari, ¢gevre goriintiilerini isleyerek araclarin
etrafindaki nesneleri algilayabilmekte ve giivenli bir sekilde hareket etmelerini
saglayabilmektedir. Hastalik tespiti konusunda, evrigimsel sinir aglari, medikal goriintiiler
iizerinde analiz yaparak hastaliklarin erken teshisini saglayabilmektedir. Bu yiiksek
basarilarindan dolayi, evrisimsel sinir aglari, bu alanlarda tercih edilen bir yontem olmustur

(Akar, 2022; Militante & Dionisio, 2020).

Evrisimsel sinir aglari, girdi olarak aldiklar1 goriintiiler iizerinde etkileyici bir basari
sergileyen derin 6grenme modelleri olarak bilinmektedir. CNN veya ConvNet olarak da
adlandirilan bu sinir aglari, bir goriintiide bulunan farkli nesneleri basariyla ayirt edebilme
yetenegine sahiptir. Gorlintiilerdeki Ozellikleri hiyerarsik olarak Ogrenerek, nesnelerin
taninmast ve simiflandirilmas1 konusunda olaganiistii sonuglar elde edebilmektedir.
Evrisimsel sinir aglari, daha diisiik seviyedeki 6zelliklerden daha yiiksek seviyedeki soyut
kavramlara kadar genis bir aralikta bilgi 6grenebilmektedir. Bu sayede, goriintii tabanli
gorevlerde, 6zellikle nesne tanima ve siniflandirma gibi karmasik problemlerde en basarili
modellerden biri olarak kabul edilmektedir. Evrisimsel sinir aglarinm bu &zellikleri, derin
ogrenmenin etkileyici giiciinii ve potansiyelini ortaya koymaktadir (Kaya & Onal, 2021).
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CNN (Convolutional Neural Network), derin 6grenmenin mimarilerinden biri olan yapay
sinir aglarina benzer sekilde ¢ok katmanli bir yapiya sahiptir. Girdi, birden ¢ok gizli ve bir
¢ikt1 katmanindan olusmaktadir. Evrisimli sinir aglarinin genel yapisi incelendiginde, temel
olarak ii¢ ana katmandan olustugu goriiliir: evrisim katmani, havuzlama katmani ve tam baglh
katman. Evrisim katmani ve havuzlama katmani, girdi olarak alinan goriintiiden 6zellik
cikarimi yapmaktadir. Bu katmanlar, goriintiilerdeki desenleri algilayarak énemli 6zellikleri
vurgulamaktadir. Tam bagl katman ise, ¢ikan 6zellikleri ¢ikti katmanina baglar ve sonuglari
elde eder. Bu yapi, evrisimli sinir aglarinin giiciinii ve etkinligini saglamak i¢in optimize
edilmistir. Her katman, dnceki katmanin ¢iktisini alir ve ardigik olarak verileri isler, bu da
agm derinligini ve karmagikligini artirir. CNN'in bu yapisal 6zellikleri, goriintii tabanli
problemlerde etkili bir sekilde calismasini saglar ve yiiksek basari oranlar1 elde etmesini
miimkiin kilar (Ozbay & Altunbey Ozbay, 2020). Sekil 6°da Evrisimsel Sinir Ag1 mimarisinin
yapist gosterilmektedir. Tam baglantili katman, bir 6nceki katmandaki néronlarin kendisine
baglanmasiyla olusur. Bu baglantilar, siniflandirma islemi i¢in sonraki katmandaki diger
noronlara veri aktarimini saglar. Tam baglantili katman, girdi verilerini diizenler, 6zellikleri
vektorler halinde temsil eder ve bu temsillemeleri kullanarak siniflandirma ve tahminleme
yapmaya hazirlik gerceklestirir. Bu katman, dnceki katmandaki ciktilarin toplanmasini,
birlestirilmesini ve islenmesini saglar. Boylece, verilerin daha derin ve kapsamli bir sekilde
analiz edilmesi ve sonuglarin elde edilmesi miimkiin olur (Harriat Christa vd., 2021).
Evrisimli sinir aglart (CNN), derin 6grenme mimarisinde diger modellerden ayrilmaktadir.
Clinkii goriintiiniin kendisini girdi olarak alir ve goriintiiniin tamamu yerine etkili 6zellikleri
bulmak i¢in de c¢aligmaktadir. Bu sayede, CNN goriintiiniin lokal o6zelliklerini
tanimlayabilmekte ve daha yiiksek seviyeli oznitelikler olusturabilmektedir. Akademik bir
tabirle ifade edecek olursak, CNN, her bir katmanda 6zellik ¢ikarimi yaparak gérintiideki
onemli desenleri ve yapilar1 belirlemektedir. Bu 6zellikler, daha sonra siniflandirma, tespit
veya diger gorevler igin kullanilabilmektedir. Bu 6zelligi sayesinde, CNN modelleri, goriintii
islemede etkili bir arag olarak kabul edilmektedir (Mehedi Shamrat vd., 2021).
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Evrigimset ve Dogrusal omayan Ortakiama Dozegtirme

Sekil 6: Evrisimsel Sinir Ag1 Mimarisinin Yapisi (Rubik’s Code, 2018)
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4.3.1. Evrisim Katmani

Derin 6grenme, RNN (Recurrent Neural Networks) ve CNN (Convolutional Neural
Networks) olmak iizere iki temel algoritma {izerine kurulmustur. RNN'ler genellikle islem
sirasini takip etmek ve bir sonraki adim1 tahmin etmek icin kullanilirken, CNN siniflandirma
algoritmas1 olarak yaygm bir sekilde kullamlmaktadir. Ozellikle goriintii isleme, nesne
tanima ve resim siniflandirma gibi alanlarda etkin bir sekilde kullanilmaktadir. CNN, ¢ok
katmanli bir yapay sinir agidir ve genellikle gorlintii analizi ve nesne tespiti igin
kullanilmaktadir. Hayvanlarin gorii sistematigine benzer bir yaklasimla gelistirilmistir.
Filtreleme katmanlar1 kullanilarak olusturulan bir yapiya sahiptir. Belirlenen amaca gore
ozellik ¢ikarmak igin belirli filtreler kullanilmaktadir. Ozellikle siniflandirma galismalarinda

basarili sonuglar elde edilmistir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019).

CNN mimarisinin temel yapi tasi olan bu katman, goriintii iizerinde 6zelliklerin algilanmasi
icin kullanilan filtre veya ¢ekirdeklerle ve 6zellik haritalar1 bilesenleriyle islev gormektedir
(Akar, 2022). CNN mimarisinin temel birimi olan bu filtreler, girdi olarak saglanan
goriintiiden daha kiicliktlir ve giris goriintiisiiniin 6nemli noktalarinin filtrelendigi 6zellik
haritasin1 belirlemek i¢in kullanilmaktadir (Jasim, 2022). Bu katman, her filtre i¢in girdi
goriintiisii lizerinde bir kaydirma islemi yaparak her bir bolgedeki ozellikleri algilar ve
ardindan 6zellik haritalarin1 olusturur. Bu 6zellik haritalari, daha sonra agin daha derin
katmanlarinda kullanilmak tizere diger katmanlara aktarilmaktadir. Bu sayede, CNN
mimarisi, karmasik 6zellikleri algilamak ve daha yiiksek seviyeli temsiller olusturmak igin

filtrelerin ve 6zellik haritalarinin birlesik kullanimini saglamaktadir.

Bu katman, girdi goriintiisiinii birlestirerek sonucu bir sonraki katmana ileten bir aktarim
islemi gerceklestirir. Aktarim sirasinda, belirli boyutlarda farkl: filtreler kullanilarak goriintii
tizerinde hareket ettirme islemi gerceklestirilir. Bu filtreler genellikle 2x2, 3x3 veya 5x5 gibi
boyutlara sahip olabilmektedir. Goriintii tizerindeki hareket islemi, filtrelerin tiim goriintiiye
uygulanmasiyla gergeklestirilmektedir (Kaya & Onal, 2021). Bu islemler sayesinde evrisim
katmani, girdi olarak sunulan goriintiiden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi ve elde edilen 6zellik
haritasmnin olusturulmas: hedeflenmektedir (Ozbay & Altunbey Ozbay, 2020). Evrisim
katmani, goriintiiniin 6zelliklerini vurgulayarak daha yiiksek seviyeli temsiller olusturmakta

ve agin daha derin katmanlarinda kullanilmak {izere bu 6zellikleri aktarmaktadir.

Sekil 7'de gosterilen ¢ikt1, giris goriintiisiiniin 5x5 boyutunda bir matrisine, 3x3 boyutunda

bir evrisim katman filtresi uygulanarak elde edilir. Filtre uygulama iglemi, filtrenin dikey ve
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yatay yonde hareket ettirilerek girdi goriintiisii lizerinde gerceklestirilir ve bu islem tim
goriintli iizerinde genel olarak etkinlestirilir. Sekilde sunulan iglem, filtrelerin goriintiiniin
farkli boliimlerinde uygulanarak 6zelliklerin belirlenmesini saglar. Evrisim katmani, agin
ilerleyen katmanlarinda daha karmasik 6zelliklerin 6grenilmesine katkida bulunan bir yap1

tasidir (Tiirkoglu vd., 2020).

Giris goruntisu
Evrisim filtresi Cikig gorlintisu
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Sekil 7: Gorlintii Evrisim Asamalar1 ve Cikt1 Goriintiisti Elde Etme

4.3.2. Diizeltilmis Dogrusal Birim Katmani (ReLU)

Diizeltilmis dogrusal birim katmani (ReLU-Rectified Linear Unit), derin 6grenme ve yapay
sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. ReLU fonksiyonu,
girdinin sifirdan biiylik oldugu durumlarda giris degerini direkt olarak ¢ikt1 olarak verirken,
sifirdan kiiglik oldugu durumlarda ise ¢iktiyr sifir olarak belirlemektedir. Aktivasyon
fonksiyonu, derin 6grenme modelleri arasinda verilere bagli olacak sekilde cikt1 iiretebilmek
amaciyla kullanilan bir mekanizmadir. Bu amaca yonelik olarak, onceki caligmalarda

cogunlukla tercih edilen diizeltilmis dogrusal birim katmamdir (Algadiri, 2022).

Ogrenme siirecinde, dogrusallik gerektirmeyen problemlerde de etkili bir performans
sergileyen ReLU, 6grenme isleminin gergeklestirilmesi i¢in gereklidir. Bu aktivasyon
fonksiyonu, dogru olmayan 6zellikleri yakalayabilme yetenegi sayesinde genis bir uygulama
alanina sahiptir. Dogrusal olmayan durumlar i¢in ideal bir secenek ve 6grenme siirecinde
onemli bir role sahip olan diizeltilmis dogrusal birim katmani, (Maas vd., 2013) Esitlik 1’deki
belirtildigi gibi matematiksel olarak ifade edilmektedir (Harriat Christa vd., 2021).

f (x) = maksimum (0,x) 1)

4.3.3. Havuzlama Katmanlar

Derin 6grenme mimarilerinde veri boyutunu azaltmak ve c¢iktiyr 6zetlemek amaciyla

kullanilan bir bilesen havuzlama katmanidir. Bu katman genellikle evrisim tabanh
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modellerde kullanilir ve 6znitelik haritalarinin boyutunu kiigiiltmeye yardimei olmaktadir.
Havuzlama katmani, 6znitelik haritalarinin boyutunu azaltarak hesaplama yiikiinii azaltirken
ayni zamanda Ozelliklerin 6grenilmesini kolaylagtirmakta ve bu katman, 6zellik ¢ikarim
siirecindeki asamalar arasinda yer alir ve genellikle evrisim katmanlariyla birlikte
kullanilarak derin 6grenme modellerinin performansini artirmaktadir. Hesaplama islemleri
hizl bir sekilde gerceklestirilen havuzlama katmanlarinda kendinden 6nce olan katmandan
aktarilan ozelliklerle ilgili haritalar1 gruplandiran yeni bir nitelik haritalar1 olusturulmak
amaciyla islenmektedir (Jasim, 2022). Dolayisiyla derin 6grenme modellerinin etkili bir
sekilde caligmasina katkida bulunmakta ve veri isleme siirecini optimize etmektedir. Katman
temel amacina uygun olarak tiim 6zellikleri kaybetmeden dizinin boyutunun siradaki katman
icin azaltilma islemi gerceklestirmektedir. Islemler tamamlandigina boyutta meydana gelen
azaltma islemi bilgi kaybina da sebep olabilmektedir. Aslinda meydana gelen bilgi kayip
durumu olumsuz gibi anlasilsa da bu asamadaki islem sonraki katmanlar adina hesaplama
miktarin1 azalttigindan sistemde fazla 6grenmeye vakit harcamayi engelleyerek zaman

kazandirdigindan igin avantajh hale gelmektedir (Kaya & Onal, 2021).

Maksimum Havuzlama

29 15 28 184

2x2
(o] 100 70 38 pool size 100 184
12 | 12 BT 12 e
12 12 45

Ortalama Havuzlama

31 15 28 184

2x2
o] 100 | 70 38 pool size 36 80
12 12 7 2 12 15
12 12 45

Sekil 8: Ortalama Ortaklama ve Maksimum Ortaklama Katman Yapisi (Dogan, 2020)

Sekil 8'de Ortalama Ortaklama ve Maksimum Ortaklama olarak havuzlama katmaninin

yapisini gosteren iki farkli tiir bulunmaktadir.

Maksimum ortaklama katmam: Yiiksek verim gostermesi nedeniyle havuzlama katmant,
genellikle gelistiriciler tarafindan yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Bu katmanda, filtrelerin
taranmast islemi sirasinda ¢iktr degerleri, goriintiideki piksellerin en yiiksek degerine gore
secilmektedir. Havuzlama katmani, derin 6grenme modellerinde sik¢a tercih edilen bir
bilesendir. Bu katmanda, filtrelerin yardimiyla goriintii iizerinde taranma islemi
gerceklestirilir ve her bir taranma bdlgesinden en biiylik deger secilerek ¢ikti olusturulur. Bu

islem, goriintiiniin 6nemli 6zelliklerini koruyarak veri boyutunu azaltmada etkilidir. Yani,
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piksellerin en yiiksek degerine dayali olarak secilen degerler, gorlintiiniin belirgin
ozelliklerini yansitir ve 6nemsiz ayrintilar filtreler. Boylece, 6zniteliklerin 6zetlenmesi ve

veri boyutunun azaltilmasi saglanmaktadir (Akar, 2022).

Havuzlama katmani, derin 6grenme modellerinin bagarisin1 artiran bir bilesen olarak kabul
edilmektedir. Yiiksek performansi ve veri isleme siirecindeki etkinligi nedeniyle, gelistiriciler
tarafindan siklikla kullanilmaktadir. Bu katman, modelin genel performansini iyilestirirken

hesaplama ytikiinii azaltmakta ve egitim siirecini hizlandirmaktadir.

Ortalama ortaklama katmani: Filtrelerin 6zellikleri taramasi sirasinda, ¢ikis asamasina
sevk edilen degerler segilen bolgenin ortalama degeri tespit edilerek belirlenmekte ve bu
asamada yapilan islem sonradan gelecek ve yeni olan dizideki biitiin hiicrelere

uygulanmaktadir.

Havuzlama katmaninda gergeklestirilen tarama islemi esnasinda, filtreler belirli bir bolge
iizerinde hareket etmekte ve bu bolgedeki degerleri incelemektedir. Segili olan bdlgenin
ortalamasi hesaplanmakta ve bu deger ¢ikis islemine gonderilmektedir. Bu islem, yeni bir dizi
olusturulurken tiim hiicrelere uygulanmaktadir. Bu islem, veri boyutunu azaltirken nemli
ozellikleri koruma amaci tagimaktadir. Segilen bolgenin ortalamasi, bu bolgenin temsil edici
bir 6zelligini yansitmakta ve yeni dizideki hiicrelere aktarilmaktadir. Bdylece, verinin temel

ozellikleri 6zetlenmekte ve daha kiiciik bir veri boyutu elde edilebilmektedir (Jasim, 2022).

4.3.4. Tam Baglantih Katmanlar

Tam baglantili katmanlar, sinir aglarinda ardisik bir dizilimde yer alir ve ndronlar,
kendisinden Onceki katmandaki islemlere tamamen baghdir. Evrisim ve havuzlama
katmanlarindan elde edilen sonuclar birlestirilerek, nesnenin tanimlanmasinda kullanilan

ozellikler igin etiket verisi olusturulmakta ve nesnenin sinifi belirlenmektedir (Arvas, 2022).

Tam baglantili katmanlar, simiflandirma islemini gergeklestirmek i¢in Onceki katmanlari
birbirine baglayarak degerleri iliskilendirmekte ve bunlarn tek boyutlu bir yapiya
dontistiirmektedir (Akar, 2022). Sekil 9'da gosterilen diizlestirme islemi sonrasinda, aglar

tarafindan kullanilabilecek hale getirilen giris verileri elde edilmektedir.
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Sekil 9: Degerlerin Tam Bagli Katman Asamasinda Kullanmay1 Saglayan Diizlestirme
Islemi (Konca, 2020)

4.4. Analiz Yapilan CNN Modelleri

4.4.1. Xception Modeli

Xception, Inception mimarisinin bir uzantist olarak Francois Chollet tarafindan tanitilmistir
(Chollet, 2017). Bu derin evrisimli sinir ag1, yeni baslangic katmanlartyla birlikte gelmektedir
(Rahimzadeh ve Attar, 2020). Xception veya Extreme Inception olarak da bilinen bu CNN
modeli, 36 evrisim katmanina sahiptir ve 6zellik ¢ikarma blogunun temelini olusturmaktadir
(Sutaji ve Yildiz, 2022). Derinlemesine ayrilabilir evrisim katmanlarinin dogrusal bir y1ginina
dayanan bu mimari, geleneksel Inception'in daha gelismis bir versiyonunu sunmaktadir
(Kassani ve ark., 2019). Xception, kalint1 baglantilarim1 kullanir ve 3 akistan olusur: giris
akisi, orta akis ve cikis akisi. Eger girig goriintiisii 299x299 boyutunda degilse, modele
beslenmeden 6nce boyut ayarlamasi yapilmasi gerekmektedir (S ve ark., 2019). Bu evrisim
katmanlari, ag1 birbirinden ayirir ve birlestirir, bdylece bir biitiin olustururlar (Chollet, 2017).

Xception mimarisi Sekil 10'da gosterilmektedir.
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Sekil 10: Xception Mimarisi (Konate, 2022)
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4.4.2. InceptionResnetV2 Modeli

Inception mimarisi, derin sinir aglar1 igin etkili bir yap1 saglamak amaciyla tasarlanmustir. ilk
olarak Inception V1 olarak adlandirilan model, paralel olarak ¢alisan farkl: filtre boyutlarinin
kullanilmastyla dikkat ¢cekmektedir. Bu modelde, farkli boyutlardaki evrisim filtreleri ayni
anda uygulanarak oOzellik haritalarinin ¢ikarilmasi hedeflenmektedir. Boylece agin farkl
Olgeklerdeki oOzellikleri daha 1iyi yakalayabilmesi saglanmaktadir. Inception modeli,
ImageNet veri setinde siniflandirma dogrulugunu en yiiksek ve hata oranini en diisiik olacak
sekilde hesaplayan bir CNN mimarisidir. Paralel filtre kullanimi ve bilingli boyut azaltma
stratejileri, Inception modelinin hem etkili bir 6zellik ¢ikarma yetenegine sahip olmasini hem
de parametre sayisin1 kontrol altinda tutarak hesaplama ve bellek verimliligini artirmasini
saglamaktadir. Bu 6zellikleriyle Inception mimarisi, derin 6grenme alaninda 6nemli bir basar1

elde etmis ve ¢esitli gorevlerde etkileyici sonuglar vermistir (Bozkurt, 2021).

Inception V2, orijinal mimarinin gelistirilmis bir versiyonudur. Bu versiyonda, agin
performansini artirmak ve hesaplama maliyetini azaltmak amaciyla cesitli iyilestirmeler
yapilmustir. incelemeler ve geri bildirimler temel alinarak Inception V1 modeline yapilan

degisikliklerle olusturulmustur.

Inception V2'de, farkli modifikasyonlar ve optimizasyonlar gerceklestirilmistir. Ornegin,
daha kii¢iik boyutlu filtrelerin kullanimi sayesinde ag daha derin hale getirilebilmekte ve
kapasitesi artirilabilmektedir. Bu da daha karmasik 6zellikleri 6grenme yetenegini artirirken,
hesaplama kaynaklarinin daha verimli kullanilmasini saglamaktadir. Ayni zamanda,
parametre sayisi azaltilarak sinirli kaynaklara sahip cihazlarda da daha etkin bir sekilde

kullanilabilir hale getirilmistir.

Inception V2, gelistirilen modifikasyonlar ve optimizasyonlarla birlikte orijinal mimarinin
performansini artirmis ve hesaplama maliyetini azaltmis bir modeldir. Yapilan degisiklikler,
derin 6grenme alaninda etkileyici sonuclar elde etmek ve cesitli uygulamalarda
kullanilabilirligi artirmak i¢in yapilmistir. Inception V2 modeli, tipik olarak gorsel
siiflandirma, nesne tespiti ve goriintii segmentasyonu gibi gorsel gorevlerde tercih edilir. Bu
model, gelistirilmis Ozellik ¢ikarma kabiliyetleri ve daha az hesaplama maliyeti gibi
avantajlariyla dikkat ¢ekmektedir (Ashames, 2020). InceptionResNet-v2 modelinin mimari

yapist Sekil 11°de gosterilmektedir.
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Sekil 11: InceptionResNet-v2 mimarisi (Szegedy vd., 2016)

4.4.3. DenseNet201 Modeli

Densenet201, derin 6grenme alaninda énemli bir model olan Densenet'in bir varyasyonudur.
Densenet201, Convolutional Neural Network (CNN) mimarisini temel alir ve yogun
baglantilar aracihigiyla layerlar arasinda bilgi akisimi giliglendirmektedir. Bu model, daha
onceki CNN modellerinden farkli olarak her layerda olusan ¢iktilar1 dogrudan sonraki
layerlara ileterek, daha derin bir ag yapisina sahip olmay1 hedeflemektedir. Bu baglantilar,

daha verimli bir bilgi paylasimi saglar ve agin genel performansin artirmaktadir.

Densenet201, biiytik bir veri kiimesi iizerinde egitilmistir ve ¢esitli gorsel tanima goérevlerinde
yiiksek dogruluk oranlar elde edebilmektedir. Yiiksek yogunluklu baglantilar1 sayesinde,
model, daha az parametre kullanarak daha fazla bilgi akis1 saglamakta, boylece daha hizli ve
daha etkili 6grenme gerceklestirmektedir. Bu nedenle, Densenet201, goriintii siniflandirma,
nesne tespiti, segmentasyon gibi pek ¢ok gorsel isleme uygulamasinda basarili sonuglar elde
edebilen bir model olarak akademik arastirmalar ve uygulamalar i¢in popiiler bir secenektir.
Aragtirmacilar, Densenet201'i derin 6grenme tabanli projelerinde kullanarak daha keskin
sonugclar elde edebilmekte ve gorsel veri analiziyle ilgili zorlu problemleri ¢6zebilmektedir.

DenseNet201 modelinin mimari yapist Sekil 12°de gosterilmektedir.
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Sekil 12: DenseNet201 Modelinin Yapis1 (Hayit & Cinarer, 2022)
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4.4.4. NasNetMobile Modeli

NasNetMobile, mobil cihazlar i¢in 6zel olarak tasarlanmis olan NasNet mimarisinden
tiiretilmistir ve onceden egitim i¢in ImageNet veri tabani kullanilmistir (Herdian vd., 2019).
NasNet, Noral Mimari Arama (Neural Architecture Search) kavraminin kisaltmasidir.
NasNet, birincil hiicreleri iceren, destek egitimiyle gelistirilen ayrilabilir evrisime sahip ve
havuzlama gibi basit yapilardan olusan olgeklenebilir bir evrisimsel sinir ag1 mimarisidir.
NasNet tabanli mimariler, ag kapasitelerine baglh olarak bu basit bloklarin tekrarlanmasina
dayal1 bir yapiya sahiptir (Eryilmaz & Karacan, 2021). Model, 913 katmanl bir yapiya ve
224x224 giris goriintii boyutuna sahiptir (Kagmaz, 2020).

NasNetMobile modelinin yapisi, 769 katmani ve 224x224 giris boyutunu kapsar. Bu model,
12 hiicreden olusmakta ve 5.4 milyon parametre kapasitesiyle 564 milyon ¢arpma
kapasitesine sahiptir (Sekil 13). Bu bakis agisinda, evrisimli olan ag yapisinin temel
yapilandirma islemi dnceden tespit edilmektedir. Her biri ayni mimariye sahip ancak farkli
agirliklara sahip birgok ¢ogaltilmig evrisimli birim bulunmaktadir. Olgeklerin herhangi
birindeki goriintiiler i¢in Ozellik eslemesi yapmak igin Olgeklendirilebilir bir mimari
kullanilmaktadir. Evrisimli birimin iki 6nemli rolii vardir: aymi boyutta bir 6zellik haritasi
iretmek ve Ozellik haritasinin yiikseklik ve genisliginin iki kati olan bir 6zellik haritasi
tiretmek. Bu sayede basit bir sekilde dlgeklenebilir bir yapi elde edilmektedir (Ba Alawi &
Qasem, 2021).

Reduction Cell

Normal Cell

A Normal Cell x 4 s

/o [ 7
/
< g

! Reduction Cell 4

Sekil 13: NasNetMobile Modelinin Yapis1 (Herdian vd., 2019)

4.45. EfficientNetVV2S Modeli

2019 yilinda Google Arastirma Ekibi tarafindan gelistirilen bir CNN modelidir. Verimlilik
ve dogruluk gibi alanlarda giizel gelistirmeler sunmaktadir. EfficientNetV2, EfficientNet

serisinin devami niteliginde olan bir derin 6grenme modelidir. EfficientNetV2, onceki
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versiyonlara kiyasla daha gelismis bir mimariye sahiptir ve daha yiiksek performans sunmay1

hedeflemektedir.

EfficientNetV2'nin temel 6zelligi, Compound Scaling ad1 verilen 6lgeklendirme stratejisini
kullanmasidir. Bu strateji, agin derinligi, genisligi ve ¢oziiniirliiglinii ayn1 anda optimize
ederek daha iyi bir denge ve daha yiiksek performans elde etmeyi amaglamaktadir. Diger
CNN modellerinden farkli olarak, EfficientNet katman sayisi, ¢oziiniirlik derecesini veya
derinlik Ol¢iistinii ayr1 ayr1 ayarlamaktansa, belirledigi bir oran ile tiim bu 6zelliklere ayni
anda ayarlama yapmaktadir. Bu yontem, daha az hesaplama giiciiyle daha yiiksek dogruluk
elde etmeyi amaglamaktadir. EfficientNet'in basarisi, cesitli veri setleri iizerinde yapilan
deneylerle kanitlanmistir. Model, daha az parametre kullanarak diger CNN modellerinden
daha iyi sonuglar iiretebilir ve 6l¢eklenebilirlik a¢isindan avantaj saglamaktadir. EfficientNet,
derin 6grenme alaninda 6nemli bir ilerleme olarak kabul edilmekte ve biiyiik veri setleriyle
calisan uygulamalarda etkileyici performans gostermektedir (Yavuz, 2020). EfficientNet,
verimlilik ve dogruluk agisindan optimize edilmis bir yapiya sahip olup, performansi
saniyede kayan nokta islemleri (FLOPS) kullanilarak dl¢lilmektedir. Bu modelde, hesaplama
giicinlin etkin bir sekilde kullanilmasi hedeflenmistir. EfficientNet, FLOPS metrigi
kullanilarak optimize edildigi i¢in daha az kaynak kullanarak yiiksek dogruluk elde etmek
miimkiin olmaktadir. Bu, veri isleme siiresini ve enerji tiikketimini azaltirken, ayn1 zamanda
giiclii bir performans sunmay1 saglamaktadir. EfficientNet'in bu 6zellikleri, 6zellikle sinirh
kaynaklara sahip cihazlar veya uygulamalar igin ideal bir secenek haline gelmesini
saglamaktadir. Verimlilik ve dogrulugun dengesini saglamak i¢in saniyede kayan nokta
islemleri kullanimi, EfficientNet'in basarisinin temel unsurlarindan biridir (Hoang & Jo,

2021).

EfficientNetV2, goriintii siniflandirmasi alaninda daha iyi parametre verimliligi saglayarak
daha hizli egitim imkan1 sunan bir modeldir. Modelin egitim hizinin ve boyut kapasitesinin
optimize edilmesi icin literatiirde NAS olarak bilinen Sinir Mimari Aramast (Neural
Architecture Search-NAS) kullanilmigtir. EfficientNet'teki modelin son asamasinda bulunan
parametre boyutu ve bellek erisim yiikii, EfficientNetV2'de gerceklestirilmektedir. Hatta,
EfficientNetV2, 3x3’liik kiiglik bir yap1 olan ¢ekirdek boyutunu secer ve bu tercihi, daha az
alictya alan gerektirdigi icin ekstra katmanlarin eklenmesini gerektirir. Bu 06zellikler,
EfficientNetV2'nin daha etkili ve optimize edilmis bir model oldugunu gosterir, daha az
kaynak kullanarak yiiksek performans saglar ve egitim siiresini hizlandirir (Tan & Le, 2021;
Yavuz, 2020).
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EfficientNetV2-S, EfficientNetV2-M ve EfficientNetV2-L seklinde ifade edilen farkli
modellerinin, egitim siireclerinin ImageNetlK ve ImageNet21K veri setleri iizerinde
yapilarak karsilastirilmasi ile ilgili sonu¢ verileri asagidaki Tablo 1 ve Tablo 2'de
sunulmustur.

Tablo 1: ImageNetlK egitim sonuglart (Tan, Le, 2021)

ImageNetlK Params | Topl
Modelleri Acc.
EffNetV2-S 21.5M | 83.9%
EffNetV2-M 541M | 85.2%
EffNetV2-L 119.5M | 85.7 %
Tablo 2: ImageNet21K 6nceden egitilen ve ince ayar1 yapilan modeller (Tan, Le, 2021)
ImageNet21K Finetuned ImageNet1K
Modelleri
EffNetV2-S topl = 84.9%
EffNetV2-M topl = 86.2%
EffNetV2-L topl = 86.9%

EfficientNetV2-S, EfficientNetV2-M ve EfficientNetV2-L olarak ifade edilen
EfficientNetV2 ailesinin diger modellerin, ImageNet {izerinde analiz edilen egitim sonuglari
incelendiginde Sekil 14'teki gibi farkli dogruluk oranlar1 elde ettikleri gozlemlenmektedir.
Ozellikle EfficientNetV2-M modelinde, sekillerle birlikte tablolar incelendiginde, modelin
az bir zaman i¢inde elde edile dogruluk degerinin yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu dengeli
iligki, egitim siiresi ile dogruluk arasindaki dengenin EfficientNetV2'nin etkileyici
performansini gostermektedir. Modelin hizli 6grenme yetenegi, verimli parametre kullanimi
ve yliksek dogruluk elde etme potansiyeli, diger EfficientNetV2 modellerinde de
gozlemlenen ozelliklerdir. Bu aile, ¢esitli uygulamalarda yiiksek performans ve verimlilik

sunan giiclii bir goriintli siniflandirma modelidir.
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Sekil 14: EfficientNetV2 Modellerinin Egitim Verimlilikleri (Tan & Le, 2021)
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4.5. Basarim Olciitleri

Analizlerde kullanilan modellerin performans durumlarimin degerlendirilmesi, ¢esitli
performans olarak ifade edilen 6lgiitlerinin dikkate alinmasiyla gergeklestirilmektedir. Bu
performans dlgiitleri, modelin ne kadar dogru sonuglar iirettigini belirlemek icin
kullanilmaktadir. En popiiler performans 6lgiitleri arasinda dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma
ve Fl-skor bulunmaktadir. Dogruluk, modelin dogru sonuglart dogru bir sekilde
siniflandirma  yetenegini  Olgmektedir. Dogruluk, toplam Orneklerin iginde dogru
siniflandirilanlarin oranini temsil etmektedir. Yiiksek bir dogruluk degeri, modelin genel

olarak dogru sonuglar iirettigi anlamina gelmektedir.

Kesinlik, modelin pozitif olarak simniflandirdig1 sonuglarin ne kadarimin gergekten pozitif
oldugunu belirlemektedir. Kesinlik, yanlis pozitif sonuglarin yanlis bir sekilde pozitif olarak
siniflandirilma olasiligini degerlendirmektedir. Yiiksek bir kesinlik degeri, modelin yanlis
pozitif sonuglar tiretme olasiliginin diisiik oldugunu gostermektedir. Geri ¢gagirma, gergekten
pozitif olan sonuglarin ne kadarinin dogru bir sekilde tespit edildigini 6lgmektedir. Geri
cagirma, yanlis negatif sonuglarin ne kadarimi dogru bir sekilde pozitif olarak
siiflandirdigint degerlendirmektedir. Yiiksek bir geri cagirma degeri, modelin yanlis

negatif sonuglart minimize etme yetenegine sahip oldugunu gostermektedir.

F1-skor, kesinlik ve geri ¢agirmanin dengeli bir kombinasyonunu temsil etmektedir. F1-
skor, modelin hem yanlis pozitif sonuglart hem de yanlis negatif sonuglar1 minimize etme
yetenegini Olgmektedir. Yiiksek bir Fl-skor degeri, modelin hem kesinlik hem de geri
cagirma agisindan iyi bir performans sergiledigini gosterir. Bu performans 6lgiitleri, bir
modelin sniflandirma yetenegini objektif bir sekilde degerlendirmek i¢in kullaniimaktadir.
Her bir Olgiitiin ayr1 ayr ele alinmas1 ve degerlendirilmesi, modelin giicii ve zayifliklar
hakkinda daha kapsamli bir bilgi saglamaktadir. Bu olgiitlerin kullanimi, modelin

iyilestirilmesi ve optimize edilmesi siirecinde rehberlik saglamaktadir (Zhang, 2021).

4.5.1. Dogruluk Olgiitii

Dogruluk, bir modelin tiim veri seti lizerinde dogru bir sekilde siniflandirdigi 6rneklerin
sayisini ifade etmektedir. Dogruluk, genellikle performans degerlendirmesinde yaygin olarak
kullanilan bir olgiittiir. Ancak, dogrulugun kullanilmasi bazi durumlarda yetersiz olabilir,
ozellikle veri setinde sinif dagilim1 dengesizse. Eger veri setindeki siniflar arasinda biiyiik bir

dengesizlik varsa, yani bazi siniflar digerlerine gore daha fazla 6rnege sahipse, dogruluk tek
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basina performansin belirlenmesinde giivenilir bir 6l¢iit olmayabilir. Bu durumda, modelin
cogunluk sinifina odaklanarak yanlis bir sekilde yiiksek dogruluk elde edebilecegi bir senaryo
ortaya cikabilmektedir.

Bu nedenle, dogruluk olgiitii yaninda diger performans metriklerinin de dikkate alinmasi
onemlidir. Bunlar arasinda kesinlik (precision), geri ¢agirma (recall) ve F1 skoru gibi 6l¢iitler
bulunur. Kesinlik, bir sinif olarak tahmin edilen ornekler arasinda gercekten o sinifa ait
olanlarin oranini ifade eder. Geri ¢agirma, gercekten o sinifa ait olan 6rneklerin ne kadarmin
dogru bir sekilde tahmin edildigini gosterir. F1 skoru ise kesinlik ve geri ¢agirmanin
birlesimini temsil eder ve dogru siniflandirma performansinin bir dl¢iisii olarak kullanilir. Bu
ek performans Olciitleri, modelin smiflandirma yeteneklerini daha ayrintili bir sekilde
degerlendirmemizi saglar. Ozellikle dengesiz veri setlerinde, modelin daha az drnege sahip
olan siniflar1 ne kadar dogru bir sekilde tahmin ettigini belirlemek i¢in bu metrikler kullanilir.
Dolayisiyla, dogruluk disinda kesinlik, geri cagirma ve F1 skoru gibi dl¢iitlerin de performans
analizinde g6z 6niinde bulundurulmasi 6nemlidir. Bu metrikler, modelin performansin1 daha

kapsamli bir sekilde degerlendirmemize ve iyilestirmemize yardime1 olur.

Dogruluk degerinin hesaplamasi Esitlik 2’de ifade edilmistir (Degadwala vd., 2021).

TN + TP (2)

dogruluk degeri =
TN + TP + FP + FN

4.5.2. F1 Skor Degeri

Geri cagirma ve kesinlik degerleri bulunduktan sonra hesaplanan F1-skor degerine, test
kisminin dogrulugunun 6l¢iisti denir (Zhang, 2021). F1-skor, hem kesinlik hem de geri
cagirma metriklerini birlestirerek bir siniflandirma modelinin performansini degerlendirir.
Yine diger dl¢iitlerde oldugu gibi F1-skorun da 1’e yakin veya 1 olan degeri almasi, modelin
basarilt oldugunun gostergesidir. F1-skor degerinin en iist seviyede olmasi i¢in ise yanlis-
pozitif ve yanlig-negatif degerlerinin sifir olmasi gerekir. F1 skor degerinin hesaplamasi

Esitlik 3’te ifade edildigi gibidir.

o . kesinlik * geri cagirma
F1 skor degeri = 2 * kb (€))

kesinlik + geri ¢cagirma

F1-skor, hem kesinlik hem de geri ¢agirma degerlerini dikkate alarak bir denge noktasi
saglamaktadir. Kesinlik, modelin pozitif olarak tahminledigi 6rneklerin gercekten pozitif
olma oranini ifade ederken, geri ¢agirma, gercek pozitif 6rneklerin ne kadarimin dogru bir

sekilde saptandigini 6l¢mektedir.. F1-skor, bu iki metrigi birlestirerek hem yanlis pozitifleri
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hem de yanlis negatifleri minimize etmeye calismaktadir.

F1-skorun en yiiksek degeri 1'dir ve bu, hem kesinlik hem de geri ¢agirma degerlerinin en
yiiksek seviyede oldugunu gostermektedir. Bu durumda, model hem pozitif 6rnekleri dogru
bir sekilde tanimlamis hem de yanlis pozitifler ve yanlis negatifler en aza indirgenmistir. F1-
skor, siniflandirma modelinin hassasiyetini ve kapsamini bir arada degerlendirerek modelin

genel performansini belirlemektedir (Esitlik 3).

4.5.3. Geri Cagirma Degeri

Siniflandirici olan modelin performansini degerlendirmede 6nemli bir metrik olan geri
cagirma (recall), tim pozitif 6rneklerin dogru bir sekilde saptandigi durumu ifade etmektedir
(Zhang, 2021). Geri ¢agirma degeri, Esitlik 4'te yer alan formiili kullanarak
hesaplanmaktadir. Bu formiile bakildiginda, kesinlik degerinde oldugu gibi geri ¢agirma
degerinin de 1 veya 1'e yakin bir deger almasi beklenmektedir. Dolayisiyla bunun i¢in pay ve
paydanin birbirine esit olmasi gerekmektedir, bir bagka ifadeyle yanlis-negatif degerinin 0’a

yakin veya 0 olmas1 gerekmektedir.

Geri Cagirma Degeri = P 4)

Geri ¢agirma, siniflandirma modelinin gercek pozitif 6rnekleri ne kadar basarili bir sekilde
tespit ettigini gostermektedir. Bu metrik, siniflandirma modelinin yanlis negatifleri minimize
etme yetenegini Slgmektedir. Yanlis negatifler, gergekte pozitif olan Orneklerin model
tarafindan yanliglikla negatif olarak tahmin edildigi durumlar temsil etmektedir. Dolayisiyla,
geri ¢agirma degeri yiiksekse, modelin pozitif 6rnekleri dogru bir sekilde tespit etme yetenegi

de ytiksektir.

Geri ¢agirma degerinin 1 veya 1'e yakin olmasi, modelin pozitif 6rnekleri kagirmadan dogru
bir sekilde tanimlayabildigini gdstermektedir. Yanlis negatiflerin olabildigince az oldugu
durumda geri ¢cagirma degeri en yliksek seviyededir. Bu nedenle, siniflandirma modelinin

geri ¢agirma degerinin yiiksek olmast, iyi bir performans sergilediginin bir gostergesidir.

45.4. Kesinlik Degeri

Siniflandirmanin iyi derecede olmasi durumunda, kesinlik degeri yiiksek ¢ikarsa, bu durum
siif tahmininin gercek pozitif 6rnekleri dogru bir sekilde belirledigi anlamini tagimaktadir.
Kesinlik degeri, 1'e yakin en yiiksek degeri alir. Bu durumu ifade etmek i¢in Esitlik 5'te yer

alan denklemi kullanilabilir.
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(5)

Kesinlik Degeri =
TP + FP

Bu denklemde, yanlis pozitif sonucu 0’a yakin veya 0 olursa kesinlik degerinin en ¢ok degeri
alma ihtimali olugmaktadir. Yanlis pozitif degerleri, gercekte negatif olan Orneklerin
yanlislikla pozitif olarak tahmin edildigi durumlari temsil etmektedir. Bu durumda, kesinlik
degeri yliksek olabilir. Ancak gercek pozitifleri dogru bir sekilde tahmin etme yetenegi diisiik
olabilmektedir.

Kesinlik, siniflandirma modelinin pozitif olarak tahmin ettigi degerlerin gercek pozitiflerle
ne kadar uyumlu oldugunu gostermektedir. Yani, pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin ne
kadarinin gergek pozitif oldugunu belirlemektedir. Eger model, gercek pozitifleri dogru bir
sekilde saptayabiliyor ve yanlis pozitifleri minimum seviyede tutabiliyorsa, kesinlik degeri
yiiksek olur. Bu nedenle, kesinlik degerinin yiiksek olmasi, sinif tahmininde yanlis pozitif
orneklerinin en aza indirildigini ve gergek pozitif 6rneklerin dogru bir sekilde tespit edildigini
gostermektedir. Kesinlik degerinin en yiiksek degere ulasmasi, iyi bir siniflandirma

performansinin bir gostergesidir.

4.5.5. Kansikhk Matrisi Olgiitii

Analiz modellerinin egitimi sirasinda segilen algoritmalarin performansini degerlendirmek
amaciyla kullanilan bir yontem ve karigiklik ya da hata matrisi seklinde ifade edilen bir
algoritmadir. Bu matris, makine 6grenmesi veya siniflandirma problemlerinde modelin
dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma gibi performans olgiitlerini gorsel bir sekilde sunmaktadir.
Karigiklik matrisi, gercek etiketlerin ve algoritmanin tahmin ettigi etiketlerin bilinmesini
gerektirir. Bu nedenle, veri setinin gergek etiketlerinin bilinmesi ve algoritmanin bu verilere
nasil etiketleme yaptigiin bilinmesi 6nemlidir. Karigiklik matrisi, ger¢ek ve tahmin edilen
degerlerin karsilastirilmasini kolaylastirarak modelin performansini daha ayrintil bir sekilde

analiz etmemizi saglamaktadir.

Karisiklik matrisi genellikle bir kare matris olarak temsil edilmekte olup, satirlar gercek
siiflan1 temsil ederken siitunlar tahmin edilen smiflar1 temsil etmektedir. Her bir hiicre,
gercek sinif ve tahmin edilen simif kombinasyonuna karsilik gelen Ornek sayisini
icermektedir. Bu matris tizerinden, dogru siniflandirilan 6rnekler, yanlis smiflandirilan
ornekler, yanlig pozitifler, yanlis negatifler gibi degerler hesaplanabilmektedir. Bu degerler,
modelin performansini daha ayrintili bir sekilde degerlendirmemizi saglamaktadir. Karisiklik

matrisi, modelin hangi siiflar1 ne kadar dogru tahmin ettigini, hangi siniflar1 yanls tahmin
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ettigini ve hangi simiflar arasinda karisiklik yasandigini gorsel olarak gostermektedir. Bu
matris, modelin giiclinii ve zayifliklarini anlamak ve iyilestirmek i¢in 6nemli bir aragtir.
Performans degerlendirmesi ve modelin ayarlanmasi siirecinde karisiklik matrisi kullanilarak

modelin performansi optimize edilebilmektedir (Akar, 2022).

GERCEK
N Pozitf Negatif
= Pozitif TP FP
—
<=
=k
Negatif FIN TN

Sekil 15: ikili Siniflandirmaya Ait Karisiklik Matrisi
Sekil 15'teki karisiklik matrisi dlgiitlerindeki degerler asagidaki sekilde ifade edilmektedir
(Giingor vd., 2021).
Dogru-pozitif (TP): Modelin dogru tahmin ettigi sonuglar, yani tahminlerin pozitif olmasidir.

Yanlig-Pozitif (FP): Gergekte pozitif olan tahmin sonuglarinin model araciligiyla yanlis

tahmin edildigi sonuglar, yani yanlis negatif tahminlerdir.

Dogru-Negatif (TN): Gergekte negatif olan tahmin sonuglarinin model araciligiyla dogru

tahmin edildigi sonuglar, yani dogru negatif tahminlerdir.

Yanlig-Negatif (FN): Gergekte negatif olan tahmin sonuglarinin model araciliiyla da yanlis

tahmin edilmesinin sonuglaridir.

4.6. Calismada Kullanilan Hiper Parametreler

4.6.1. Epoch Degeri

Modelin 6grenme siirecinin optimize edilmesi veya en iist seviyeye ¢ikarilmasi i¢in belirli bir
sayida epoch kullanilmaktadir. Epoch, veri kiimesinde yer alan goriintiilerin birden fazla kez
islenmesini ifade etmektedir. Egitim siirecinin sonunda modelin istenilen dogruluga
ulagabilmesi i¢in epoch sayisinin uygun bir sekilde se¢ilmesi 6nemlidir. Yiiksek bir epoch
secimi, modelin fazla 6grenme yapmasina ve egitim verilerine agir1 uyum saglamasina neden

olabilir. Bu durumda, model egitim verilerine asir1 adapte olurken, genelleyebilme yetenegi
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azalir ve yeni veriler iizerinde basarisiz olabilir.

Diger yandan, diisiik bir epoch se¢imi, modelin yetersiz 6grenme gergeklestirmesine ve
istenilen dogruluga ulasamamasina yol agabilir. Modelin karmasikligini ifade eden 6grenme
siireci tamamlanmadigindan, modelin optimum performansina ulasmast miimkiin
olmayabilir. Bu nedenle, epoch sayist modelin egitimi sirasinda dikkatlice se¢ilmelidir.
Istenilen dogruluga ulasabilmesi igin yeterli sayida epoch kullanilmalidir, ancak asiri

O0grenme riskini minimize etmek i¢in de dikkatli olunmalidir (Carkaci, 2018).

4.6.2. Analizlerde Kullanilan Model Egitimi (Training)

Model egitimi, denetimli veya denetimsiz 6grenme ile verinin 6zellikleri arasindaki iligkinin
en iist seviyede matematiksel betimlemesini olusturarak gerceklestirme amacini tagimaktadir.
Bu siiregte, kullanilan egitim verilerinin kalitesi ve uygulamanin gereklilikleri performansin

sonucunu belirlemektedir.

Model egitimi, genellikle bir hedef fonksiyonunu optimize etme amaciyla gerceklestirilir.
Denetimli 6grenme durumunda, egitim verileri ile etiketler arasindaki iliskiyi yakalamak i¢in
bir 6grenme algoritmasi kullanilmaktadir. Bu algoritma, veri 6zelliklerini analiz ederek, girdi
verilerine karsilik gelen dogru ¢giktilar1 tahmin etmeyi 6grenmektedir. Ote yandan, denetimsiz
ogrenme yontemleri, veri icerisindeki desenleri ve yapilardaki iliskileri kesfetmek icin
kullanilir. Bu yontemler, etiketlenmemis verilerden 6grenerek veri setindeki yapilart ve

desenleri yakalamay1 hedeflemektedir.

Egitim siirecinin bagartyla tamamlanmasi, dogru algoritma se¢imi, uygun hiperparametre
ayarlamalar1 ve yeterli miktarda temsil edici ve cesitlilik igeren egitim verilerinin
kullanilmasin1 gerektirir. EZitim verilerinin kalitesi, veri kiimesinin temsil ettigi gercek
diinyadaki durumu dogru sekilde yansitmasi, etiketlerin dogru ve tutarli olmasi gibi faktorlere
baghdir. Ayrica, egitim siirecinde kullanilan uygulamanin gereklilikleri, hedeflenen

performans metriklerine uygun bir sekilde modelin egitilmesini saglamaktadir.

Egitim sonunda elde edilen performans, modelin veriler lizerinde ne kadar iyi bir sekilde
genelleme yaptigint ve hedeflenen goérevi ne derece basariyla yerine getirdigini
yansitmaktadir. Performans, genellikle dogruluk, kesinlik, geri cagirma, F1-skor gibi
metriklerle degerlendirilir. Ancak, performansin sadece egitim verileri izerinde degil, gergek
diinya verileri tizerinde de iyi olmasi 6nemlidir. Bu nedenle, modelin ger¢ek diinya verileriyle

test edilmesi ve validasyon siireglerinin gergeklestirilmesi 6nemlidir (c3.ai, 2022).
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4.6.3. Batches

Kullanilan modelin sinir ag1 yapisindan veri setinin tamaminin ayni anda gecirilmesi zor
oldugu i¢in, egitim isleminin daha yonetilebilir hale getirilmesi igin veri seti batch olarak
adlandirilan daha kiiglik parcalara boliiniir. Batch degeri, her bir egitim adiminda islenen
orneklerin sayisint belirtmektedir. Batch degeri se¢imi 6nemlidir, ¢linkii dogru bir denge
bulunmalidir. Cok kiiciik bir batch degeri, egitim siirecini yavaglatabilir ve islemci
kaynaklarmin verimli kullanmilmasin1 engelleyebilmektedir. Ote yandan, ¢ok biiyiik bir batch

degeri, bellek ve hesaplama giicii agisindan yiiksek taleplerde bulunabilmektedir.

Batch degeri 32 olarak belirlenip tez ¢aligmasi gergeklestirilmistir. Bu, her bir egitim
adiminda 32 6rnegin islenecegi anlamina gelmektedir. Bu deger, egitim siirecinin verimli bir
sekilde ilerlemesini saglamak icin uygun bir denge sunmaktadir. Sinir ag1 modelinin 1iyi bir
sekilde 6grenmesini ve istenen performans diizeyine ulasmasini desteklemektedir (Alkhder,
2021).

4.6.4. Ogrenme Oram (Learning Rate)

Tahminleme islemi yapilirken hata durumlarinin minimize edilmesi igin 6grenme orani
(Learning Rate) kritik bir faktordiir ve modelin yapilandirilmasinda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Ogrenme orani, modelin minimum hatay1 elde etmek ve 6grenme siirecini
hizlandirmak i¢in ayarlanir. Ancak, Learning Rate degerinin ¢ok biiylik veya ¢ok kiiglik

secilmemesi Onemlidir.

Eger 6grenme orani ¢ok biiyiik segilirse, egitim siireci gergeklesebilir, ancak modelin
giivenilirligi azalmaktadir. Biiylik bir 6grenme oraniyla model, minimum hataya hizla
yaklasabilir, ancak bu yaklasim sirasinda asir1 atlamalar ve istikrarsizlik yasayabilir. Bu

durumda, modelin optimum ¢6ziimii yakalayamama riski bulunmaktadir.

Ote yandan, dgrenme oran1 ¢ok kiiciik segilirse, model asir1 ayrmtili ve yavas bir egitim
stireciyle kars1 karsiya kalmaktadir. Kiicilik bir 6grenme orani, modelin agirliklarini yavasca
giincellemesine neden olmakta, bu da modelin hizli bir sekilde toparlanmasini engeller ve
egitim siiresini uzatir. Caligmalarda genellikle standart bir 6grenme orani kullanilmaktadir.
Bu oran, 0.0001 gibi bir degere denk gelmektedir. Bu deger, ¢cogu durumda basarili sonuglar
veren ve genel olarak kabul goren bir degerdir. Bu nedenle, bizim ¢alismamizda da bu
standart 6grenme oranini kullanmis bulunuyoruz. Sonug olarak, uygun bir 6grenme orani

secimi, modelin optimize edilmesi ve hata miktarinin minimize edilmesi i¢in kritik dneme
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sahiptir. Dogru bir denge bulunmali1 ve 6grenme orani, modelin hizli ve giivenilir bir sekilde

egitilmesini saglamalidir (Alkhder, 2021).

4.6.5. Optimizasyon Algoritmasi

Optimizasyon, belirli sinirlamalara ve parametrelere bagl bir maliyet-kay1p fonksiyonunu en
iist diizeye ¢ikarmay1 amaglayan bir siiregtir. Derin 6grenme uygulamalarinda, 6grenme
stireci aslinda bir optimizasyon problemini igerir. Dogrusal olmayan bu tiir problemlerin
coziimiinde, en uygun degeri bulmak i¢in optimizasyon yontemleri kullanilir. Farkli
performans ve hiz 6zelliklerine sahip olan stochastic gradient descent, adagrad, adadelta,
adam ve adamax algoritmalari, yaygin bir sekilde kullanilan optimizasyon tekniklerindendir
(Atcili, 2020). Bizim ¢alismamizda da iyi sonuglart hizli bir sekilde veren ve derin 6grenme
konularinda son zamanlarda siklikla kullanllan Adam optimizasyon algoritmasi

kullanilmastr.

4.7. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin 6grenme kiitiiphaneleri, derin sinir aglarinin bilimsel hesaplamalarini etkin bir sekilde
gerceklestiren yapilar olarak bilinir. Derin 6grenme algoritmalarinin uygulanmas i¢in Caffe,
Torch, Theano, TensorFlow, Keras gibi pek ¢ok popiiler yazilim gatisi ve kiitiiphanesi
mevcuttur. Bu ¢alismada, karmagik hesaplamalari basarili bir sekilde gerceklestirebilen Keras
kiitliphanesi ile Google Assistant gibi bircok uygulamada kullanilan Tensorflow kiitiiphanesi

kullanilmistir.

4.7.1. Keras Kiitiiphanesi

Keras, Python dilinde gelistirilmis bir derin 6grenme API'sidir ve TensorFlow gibi temel
derin 6grenme kiitiiphaneleriyle uyumlu ¢alismaktadir. Kullaniminin kolayligi, esnekligi ve
kullanic1 dostu tasarimi sayesinde bilylik popiilerlik kazanmistir (Singh vd., 2021). Keras,
arastirma tasarimi olarak Frangois Chollet tarafindan gelistirilmistir ve Mart 2015 itibariyle

ulasilabilir kaynak seklinde yayinlanmistir (Géron, 2019).

Keras, her tiirlii sinir ag1 modelinin olusturulmasi, egitimi ve degerlendirilmesi igin genis bir
islevsellige sahiptir. Ozellikle TensorFlow kiitiiphanesini desteklemesi sayesinde metin ve
goriintii isleme gibi alanlarda ¢alismay1 daha da kolay bir hale getirmistir. Keras'in resmi
websitesinde, TensorFlow destekli 6rnek kodlar ve egitim i¢in kullanilabilecek kaynaklar
bulunmaktadir (Keras.io, 2022). Bu o6zellikleriyle Keras, derin &grenme projelerinde
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kullanicilarin yiiksek diizeyde performans, esneklik ve genis bir ekosistem sunarak kolaylikla
model olusturma, egitim, tahminleme ve modelin dagitimi gibi bir dizi islemi

gerceklestirmelerine olanak saglamaktadir.

4.7.2. Tensorflow Kiitiiphanesi

Google Brain ekibi tarafindan gelistirilen ve biiylik 6lgekli makine 6grenimine yatkin olan
TensorFlow, sayisal bilgi islem kiitiiphanesinde giiclii bir yapiya sahiptir. Bu iicretsiz
ulasilabilir bir kaynaktir. Google Cloud, kiitiiphane, Google Arama, Google Fotograflar gibi
bircok Google imkanlarmi desteklemektedir. Oneri sistemleri, dogal dil isleme, goriintii
smiflandirma gibi bir¢ok alanda faydalanilan Tensorflow, son donemin popiiler ve yaygin
kullanilan kitapliklarindan biridir. Yapay zeka ve derin 6grenme projelerinde kullanicilara
yiiksek performans, esneklik ve genis bir ekosistem sunmaktadir (Cerit, 2020; Singh vd.,
2021; Géron, 2019). TensorFlow, kullanicilarin model olusturma, egitim, tahminleme ve
modelin dagitimi1 gibi bir dizi islemi kolaylikla gerceklestirmelerini saglayarak makine

Ogrenimi uygulamalarinin gelistirilmesine biiyiik katki saglamaktadir.

Bu kiitiiphane, Python programlama dili tizerinde kullanilabilmekte olup egitim siireci bir
ortamda gergeklestirildikten sonra elde edilen modeller, diger ortamlarda da galistirilabilir
hale getirilebilir (Géron, 2019). Calismanizda kullanmis oldugunuz Tensorflow, cesitli
komutlar ve dzellikler sunmaktadir. On isleme ve veri yiikleme islemleri igin tf.io ve tf.data,
goriintii isleme islemlerinde tf.image ve Keras kiitiiphanesi kullanimi i¢in ise tf.keras gibi
komutlar yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla birlikte, farkli 6zellikler ve ihtiyaglara
yonelik olarak farkli komutlar da mevcuttur. Tensorflow, genis bir islevsellige sahip olup
kullaniciya esneklik saglayarak cesitli makine Ogrenimi projelerinin gelistirilmesini

desteklemektedir.
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5. BULGULAR

Derin 6grenme model egitimi ve ¢ikarimi genellikle yogun hesaplama gerektirir. GPU'lar,
paralel islem yetenekleri sayesinde bu hesaplamalar1 hizlandirir. Bu ¢alismamizda elimizde
giicli bir makinenin bulunmamasi, sadece internet tarayicist kullanilarak erigebilmesi
sebebiyle kullanicilarin derin 6grenme projeleri iizerinde hizli bir sekilde calismasin
saglamasi, makine 6grenimi projeleri i¢gin GPU destegi saglamasi ve Python dilini kullanarak
birgok popiiler veri isleme ve makine 6grenimi kiitiiphanesini igermesinden dolay1 Google
Colab kullanilmigtir. Calismamizda, hatali iiriinlerin tespiti i¢in pedilen ayak goriintiilerinin
analizi gerceklestirildi ve bu analizler, Python programlastirma dilinden yararlanilarak
Google Colab iizerindeki Jupyter not defterleri kullanilarak gergeklestirilmistir (Sekil 16).

cO & Untitled2.ipynb )

Dosya Dizenle Goster Ekle Caligmazamani Araglar Yardm Tim

degisiklikler kaydedild

g — (X *+Kod + Metin
= Dosyalar
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)

Disk 84.44 GB kullanilabilir

Sekil 16: Jupyter Notebook Gorselinin Google Colab Ortamindaki Goriiniimii
Calismada yararlanilan model ¢esitlerinin egitimi igin veri setinin goriintiileri pedilen ayak
liretimi yapan firmadan temin edilmistir. Firmadan temin edilen pedilen ayak goriintiilerine
model egitiminden 6nce Python kodlart araciligiyla dondiirme, parlaklik derecesini artirma,
filtreleme ve yeniden boyutlandirma gibi goriintii ¢ogaltma islemleri uygulanmasi sonucu
1200 goriintiiden olusan veri seti elde edilmistir. Bir¢ok veri setinin yer aldigi Kaggle sitesine
1200 resimden olusan veri setimiz “Datasetl0 Hatali Hatasiz 1200 Resim” ismiyle

yiiklenmesi sonucu train ve test dosyalar1 olusturularak hazir hale getirilmis ve kullanilmistir.
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Veri setimizde hatali ve hatasiz olarak isleme alinan ve iki simif yapiya sahip bu
calismamizda, egitim asamasinda 420 hatali, 420 hatasiz olmak iizere toplamda 840 goriintii
ile test asamasinda ise 180 hatali, 180 hatasiz olmak iizere toplamda 360 goriintii yer
almaktadir. (Sekil 17). Veri setimizdeki goriintiilerin %30’u test agamasinda, %70’1 ise egitim

asamasinda kullanilmistir.

Train (2 directories) Validation (2 Directories)
hatali hatasiz hatali hatasiz
420 files 420 files 180 files 180 files

Sekil 17: Veri Kiimesi Dagiliminin Gorseli

Xception, InceptionResNetVV2, DenseNet201, NasNetMobile ve EfficientNetV2S gibi derin
O0grenme modellerimizin nesne tespiti i¢in dogru sonuglar elde etmek icin kullandigimiz
parametreler Tablo 3'te asagida belirtilmistir.

Tablo 3: Modelleri Egitiminde Kullanilan Parametreler

Performans Olgiitii Degerler

Ogrenme Oram 0.00001
Epochs (Egitim Sayis1) 10/20
Batch Size Degeri 32

Calismamizda Tablo 3’te belirtilen degerler kullanilarak yapilan analizler sonucunda,
baslangi¢ 6grenme orani 0.00001, epoch sayis1 20, batch size degeri 32 olarak belirlendiginde

onemli 6l¢iide bagarili sonuglar elde edildigi gézlemlenmistir.

5.1. Xception Modeli Analiz Sonuclar:

Calismamizin bu asamasinda CNN sinir ag1 tliriiniin ¢esitli derin 6grenme modellerinden
olan Xception modeli ile veri setimizdeki degiskenler arasindaki iligkileri anlamak ve 6nemli

bulgular ortaya ¢ikarmak i¢in analiz gergeklestirilmistir.

Tablo 4: Xception Modeli Ol¢iim Parametre Sonuglari

Epoch (Accuracy) (Loss) Egitim icin Gegen
Dogruluk Degeri Kayip Degeri Siire
10 0.9889 0.0272 2 saat 7 dk 45.03 sn
20 (epoch12’de egitim 0.9778 0.0450 3saat 2 dk 41.17 sn
bitmistir)
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Tablo 4’te goriildiigii gibi, Xception modeli kullanilarak gergeklestirilen egitimlerde; epoch
parametresi 10 olarak secildiginde egitimin toplamda 2 saat 7 dakika 45.03 saniyede
tamamlandigi, bu siire icerisinde, kayip oraninin 0.0272 olarak hesaplandigi ve %98.89
oraninda dogruluk elde edildigi, epoch parametresi 20 olarak secildiginde ise egitimin
toplamda 3 saat 2 dakika 41.17 saniyede epoch 12 de erken sonlanarak tamamlandigi, bu siire
icerisinde, kayip oraninin 0.0450 olarak hesaplandigi ve %97.78 oraninda dogruluk elde
edildigi anlagilmistir. Dolayisiyla modelimizin hatali hatasiz tespitinde epoch parametresi 10
secildiginde yaklasik iki saatlik siirede ve epoch parametresi 20 seg¢ildiginde ise epoch 12°de
erken durmasi sonucu yaklasik ii¢ saatlik siirede tamamlanan egitim sonuglarinin basarili
olarak ifade edilebilecek seviyede oldugu goriilmiistiir. Analiz sonucu ile ilgili egitim ve test
verilerine gore kKayip ve dogruluk degerlerinin degisiminin goriildiigic Sekil 18’den de
anlasilacag: iizere, epoch parametresinin 10 ve 20 secildigi her iki durumda da egitim
verilerine ait sonuglarin test verilerine ait sonuglara gore kaybinin daha diisiik seviyede
oldugu, dogruluk degerinin ise daha yiiksek seviyede oldugu anlasilmaktadir. Degerlerin
egitim siirecinde artis ve azalis durumlarinda dalgalanmalar olsa da epoch parametresinin 10

ve 20 secildigi her iki durumda da diizenli bir sekilde gerceklestigi goriilmektedir.

Xception
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o
»
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Epoch 10 Epoch 20
Sekil 18: Xception Modeli Egitim Grafikleri
Sekil 19°da Xception modeli kullanilarak epoch parametresi 10 ya da 20 segcilerek
gerceklestirilen egitimler sonunda olusan 180 hatali, 180 hatasiz test verilerine ait karigiklik
matrisleri yer almaktadir. Xception modelinin epoch parametresi farkli segilerek
gerceklestirilen egitimlerine ait Karigiklik Matrislerine gore; epoch parametresi 10
secildiginde 180 hatasiz goriintiisiiniin 180°ini hatasiz olarak siniflandirdigi, 180 hatali
goriintiistiniin 176’s1m1 hatali ve 4’{inii hatasiz olarak siniflandirdigi ve epoch parametresi 20

secildiginde ise 180 hatasiz goriintlisiniin 176’sin1 hatasiz ve 4’iinii hatali olarak
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siiflandirdigi, 180 hatali goriintiisiiniin 176’smn1 hatali ve 4’linii hatasiz olarak siniflandirdigi
anlagilmaktadir. Modelin; epoch parametresi 10 se¢ildiginde hatasiz goriintii verilerini tespit
etmede basarili oldugu, hatali goriintii verilerini tespit etmede az da olsa yanildigi, epoch
parametresi 20 secildiginde ise hatali ve hatasiz goriintii verilerini tespit etmede az da olsa

ayni oranda yanlig tahminde bulundugu goriilmektedir.

Karisiklik Matrisi Karisiklik Matrisi

- 180
- 160
o - 176 - 140 o -
- 120
- 100
- 80
- 60
~
- 180
- a0
- 20
" | o
0 1

Tahmin Edilen

Gercek
Gergek

0 1
Tahmin Edilen

Epoch 10 Epoch 20
Sekil 19: Xception Modeli Karisiklik Matrisleri
Xception modeli kullanilarak epoch parametresi 10 ya da 20 segilerek gergeklestirilen
egitimlerin sonuglariyla ilgili Tablo 5°de test ve egitim verilerinin hatali ve hatasiz olacak
sekilde siniflandirilmasi analizinin f1-skor, geri ¢agirma ve kesinlik degerleri yer almaktadir.

Tablo 5: Xception Modeli Siniflama Raporlart

- . Goriintii
Kesinlik Geri Cagirma F1-score Sayist
0 1.00 0.98 0.99 180
Epoch 10 1 098 1.00 0.99 180
Makro Ort. 0.99 0.99 0.99 360
Agwrlikly Ort. 0.99 0.99 0.99 360
- e Goriintii
Kesinlik  Geri Cagirma F1-score Sayist
0 0.98 0.98 0.98 180
Epoch 20 1 098 0.98 0.98 180
Makro Ort. 0.98 0.98 0.98 360
Agwrliklh Ort. 0.98 0.98 0.98 360

Tablo 5 incelendiginde egitim veri kiimesi i¢in, epoch parametresi 10 segildiginde kesinlik
ve geri ¢cagirma degerlerinde %97°1ik, f1-skor degerinde %99’ luk bir oran, epoch parametresi
20 segildiginde ise f1-skor, geri cagirma ve kesinlik degerlerinin hepsinin oran1 %98’dir. Test
veri kiimesi i¢in epoch parametresi 10 secildiginde hatali (0) gériintiilere ait f1-skor degerinin
%99, geri ¢agirma degerinin %98 ve kesinlik degerinin ise %100 oldugu, hatasiz (1) veriler

icin ise kesinlik degeri %98, geri cagirma degeri %100 ve fl1-skor degerinin ise %99 oldugu
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goriilmektedir. Yine test verileri i¢in bu sonuglar epoch parametresi 20 segildiginde ise hatali
(0) goriintiilere ait kesinlik degeri %98, geri cagirma degeri %98 ve f1-skor degerinin ise %98
oldugu, hatasiz (1) goriintiilere ait ise f1-skor degerinin %98, geri ¢agirma degerinin %98 ve

kesinlik degerinin ise %98 oldugu anlagilmaktadir.

5.2. InceptionResNetVV2 Modeli Analiz Sonuglari

Calismamizin bu asamasinda CNN sinir ag1 tiiriiniin ¢esitli derin 6grenme modellerinden
olan InceptionResNetVV2 modeli ile veri setimizdeki degiskenler arasindaki iliskileri anlamak

ve 0onemli bulgular1 ortaya ¢ikarmak i¢in analiz gergeklestirilmistir.

Tablo 6: InceptionResNetV2 Modeli Olgiim Parametre Sonuglari

Epoch (Accuracy) (Loss) Egitim I¢in Gegen
Dogruluk Degeri Kayip Degeri Siire
10 0.9778 0.0566 2 saat 49 dk 19.54 sn
20 0.9972 0.0120 5saat 11 dk 39.93 sn

Tablo 6’da goriildigii gibi, InceptionResNetV2 modeli kullamilarak gerceklestirilen
egitimlerde; epoch parametresi 10 olarak se¢ildiginde egitimin toplamda 2 saat 49 dakika
19.54 saniyede tamamlandig1, bu siire icerisinde, kayip oraninin 0.0566 olarak hesaplandigi
ve %97.78 oraninda dogruluk elde edildigi, epoch parametresi 20 olarak secildiginde ise
egitimin toplamda 5 saat 11 dakika 39.93 saniyede tamamlandig1, bu siire i¢erisinde, kayip
oraninin 0.0120 olarak hesaplandigi ve %99.72 oraninda dogruluk elde edildigi anlasilmistir.
Dolayistyla modelimizin hatali hatasiz tespitinde epoch parametresi 10 secildiginde yaklasik
iic saatlik siirede ve epoch parametresi 20 secildiginde ise yaklasik bes saatlik siirede
tamamlanan egitim sonuglarmin basarili olarak ifade edilebilecek seviyede oldugu
goriilmistiir. Analiz sonucu ile ilgili egitim ve test verilerine gore kayip ve dogruluk
degerlerinin degisiminin goriildiigi Sekil 20°den de anlasilacagi tizere, epoch parametresinin
10 secildigi durumda egitim verilerine ait sonuglarin test verilerine ait sonuglara gore
kaybinin daha diisiik seviyede oldugu, dogruluk degerinin ise daha yiiksek seviyede oldugu,
epoch parametresinin 20 se¢ildigi durumda ise egitim verilerinde test verilerindeki kaybin
egitim verilerine gore baslarda daha yiiksek olmasina karsin egitim sonunda egitim ve test
verilerindeki kaybin esitlendigi, dogruluk degerinin de aym sekilde esitlendigi
anlasilmaktadir. Degerlerin egitim siirecinde artis ve azalis durumlarinda dalgalanmalar olsa
da epoch parametresinin 10 ve 20 secildigi her iki durumda da diizenli bir sekilde

gergeklestigi goriilmektedir.

46



InceptionResNetV2

»«
o

| EES——
/—/“’—/ 1.50 -

o

]
"
N
a

o
o

—— Egitim_Kayip

—— Test_Kayip
Egitim_Dogruluk

—— Test_Dogruluk

1.00 - —— Egitim_Kayip

—— Test_Kayip
Egitim_Dogruluk

—— Test_Dogruluk

°
3
Kayip/Dogruluk
°

]
o

Kayip/Dogruluk

/\-/4

[o] 2 4 6 b 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5

o
N
=]
N
[

o
o
]
o
)

Epoch 10 Epoch 20
Sekil 20: InceptionResNetV2 Modeli Egitim Grafikleri
Sekil 21°de InceptionResNetV2 modeli kullanilarak epoch parametresi 10 ya da 20 secilerek
gerceklestirilen egitimler sonunda olusan 180 hatali, 180 hatasiz test verilerine ait karigiklik
matrisleri yer almaktadir. InceptionResNetV2 modelinin epoch parametresi farkli segilerek
gerceklestirilen egitimlerine ait Karigiklik Matrislerine gore; epoch parametresi 10
secildiginde 180 hatasiz goriintlisiiniin 179’ unu hatasiz ve 1’ini hatali olarak siniflandirdigi,
180 hatali goriintiisiiniin 173’tinii hatali ve 7’sini hatasiz olarak siniflandirdigi ve epoch
parametresi 20 secildiginde ise 180 hatasiz goriintiisiiniin 180’ini de hatasiz olarak
smiflandirdigi, 180 hatali goriintiisiiniin 179 unu hatali ve 1’ini hatasiz olarak smiflandirdigi
anlasilmaktadir. Modelin; epoch parametresi 10 secildiginde hatasiz goriintii verilerini tespit
etmede basarili oldugu, hatali goriintli verilerini tespit etmede az da olsa yanildigi, epoch
parametresi 20 secildiginde ise hem hatali ve hem de hatasiz goriintiileri ayirt etmede kayda

deger oranda basarili oldugu goriilmektedir.
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Sekil 21: InceptionResNetV2 Modeli Karisiklik Matrisleri
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InceptionResNetV2 modeli kullanilarak epoch parametresi 10 ya da 20 segilerek egitimlerin

sonuglartyla ilgili Tablo 7°de test ve egitim verilerinin hatali ve hatasiz olacak sekilde

smiflandirilmasi analizinin f1-skor, geri ¢agirma ve kesinlik degerleri yer almaktadir.

Tablo 7: InceptionResNetV2 Modeli Siniflama Raporlari

- . o Goriintii
Kesinlik Geri Cagirma F1-score Sayist
0 0.99 0.96 0.98 180
Epoch 10 1 096 0.99 0.98 180
Makro Ort. 0.98 0.98 0.98 360
Agwrlikl Ort. 0.98 0.98 0.98 360
- . . Goriintii
Kesinlik Geri Cagirma F1-score Sayist
0 1.00 0.99 1.00 180
Epoch 20 1 099 1.00 1.00 180
Makro Ort. 1.00 1.00 1.00 360
Agwrlikh Ort. 1.00 1.00 1.00 360

Tablo 7 incelendiginde egitim veri kiimesi i¢in, epoch parametresi 10 segildiginde kesinlik
ve geri ¢agirma degerlerinde %96°1ik, f1-skor degerinde %98’lik bir oran, epoch parametresi
20 seg¢ildiginde ise kesinlik ve geri ¢agirma degerlerinin oran1 %99, f1-skor degerin orani ise
%100°diir. Test veri kiimesi i¢in epoch parametresi 10 segildiginde hatali (0) goriintiilere ait
f1-skor degerinin ise %98, geri ¢cagirma degeri %96 ve kesinlik degeri %99 oldugu, hatasiz
(1) veriler igin ise fl-skor degerinin ise %98, geri ¢agirma degerinin %99 ve kesinlik
degerinin %96 oldugu goriilmektedir. Yine test verileri i¢in bu sonuglar epoch parametresi
20 secildiginde ise hatali (0) goriintiilere ait fl-skor degerinin ise %100, geri ¢agirma
degerinin %99 ve kesinlik degerinin %100 oldugu, hatasiz (1) veriler igin ise fl-skor
degerinin ise %100, geri cagirma degerinin %100 ve kesinlik degerinin %99 oldugu

gorilmektedir.

5.3. DenseNet201 Modeli Analiz Sonuglar:

Calismamizin bu asamasinda CNN sinir ag1 tiiriiniin ¢esitli derin 6grenme modellerinden
olan DenseNet201 modeli ile veri setimizdeki degiskenler arasindaki iligkileri anlamak ve

onemli bulgular1 ortaya ¢ikarmak icin analiz gergeklestirilmistir.

Tablo 8: DenseNet201 Modeli Ol¢iim Parametre Sonuglari

Epoch (Accuracy) (Loss) Egitim icin Gegen
Dogruluk Degeri Kayip Degeri Siire
10 0.9917 0.0357 1 saat 45 dk 29.32 sn
20 0.9917 0.232 4 saat 12 dk 9.17 sn
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Tablo 8’de goriildiigii gibi, DenseNet201 modeli kullanilarak yapilan egitimlerde; epoch
parametresi 10 olarak segildiginde egitimin toplamda 1 saat 45 dakika 29.32 saniyede
tamamlandigi, bu siire igerisinde, kayip oraninin 0.0357 olarak hesaplandigi ve %99.17
oraninda dogruluk elde edildigi, epoch parametresi 20 olarak secildiginde ise egitimin
toplamda 4 saat 12 dakika 9.17 saniyede tamamlandigi, bu siire igerisinde, kayip oraninin
0.232 olarak hesaplandigi ve %99.17 oraninda dogruluk elde edildigi anlagilmistir.
Dolayistyla modelimizin hatali hatasiz tespitinde epoch parametresi 10 secildiginde yaklasik
bir saat 45 dakikalik siirede ve epoch parametresi 20 seg¢ildiginde ise yaklasik dort saatlik
stirede egitim sonuglarinin basarili olarak ifade edilebilecek seviyede oldugu goriilmiistiir.
Analiz sonucu ile ilgili egitim ve test verilerine gore kayip ve dogruluk degerlerinin
degisiminin gorildiigii Sekil 22°den de anlasilacagi {izere, epoch parametresinin 10 ve 20
secildigi her iki durumda da egitim verilerine ait sonuglarin test verilerine ait sonuglara gore
kaybinin daha diisiik seviyede oldugu, dogruluk degerinin ise daha yiiksek seviyede oldugu
anlagilmaktadir. Degerlerin egitim siirecinde artis ve azalis durumlarinda dalgalanmalar olsa
da epoch parametresinin 10 ve 20 se¢ildigi her iki durumda da diizenli bir sekilde

gergeklestigi gorilmektedir.
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Sekil 22: DenseNet201 Modeli Egitim Grafikleri
Sekil 23’te DenseNet201 modeli kullanilarak epoch parametresi 10 ya da 20 segilerek
gergeklestirilen egitimler sonunda olusan 180 hatali, 180 hatasiz test verilerine ait karisiklik
matrisleri yer almaktadir. DenseNet201 modelinin epoch parametresi farkli segilerek
gerceklestirilen egitimlerine ait Karigiklik Matrislerine gore; epoch parametresi 10
secildiginde 180 hatasiz goriintiistiniin 180’ini de hatasiz olarak siniflandirdigi, 180 hatali
gOriintiisiiniin 177’sini hatali ve 3’1inii hatasiz olarak siniflandirdig1 ve epoch parametresi 20

secildiginde ise 180 hatasiz goriintlisiiniin  179’unun hatali ve 1’ini hatasiz olarak
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siiflandirdigi, 180 hatali goriintiistiniin 178’ini hatali ve 2’sini hatasiz olarak siniflandirdigi
anlasilmaktadir. Modelin; epoch parametresi 10 veya 20 se¢ildiginde de hatasiz goriintii
verilerini tespit etmede basarili oldugu, hatali gériintii verilerini tespit etmede az da olsa

yanildig1 goriilmektedir.
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Sekil 23: DenseNet201Modeli Karisiklik Matrisleri
DenseNet201 modeli kullanilarak epoch parametresi 10 ya da 20 secilerek gergeklestirilen
egitimlerin sonuclariyla ilgili Tablo 9°da test ve egitim verilerinin hatali ve hatasiz olacak
sekilde siniflandirilmasi analizinin f1-skor, geri ¢agirma ve kesinlik degerleri yer almaktadir.

Tablo 9: DenseNet201 Modeli Siniflama Raporlart

- N Goriintii
Kesinlik Geri Cagirma F1-score Sayist
0 1.00 0.98 0.99 180
Epoch 10 1 098 1.00 0.99 180
Makro Ort. 0.99 0.99 0.99 360
Agwrlikl Ort. 0.99 0.99 0.99 360
- N Goriintii
Kesinlik Geri Cagirma F1-score Sayist
0 0.99 0.99 0.99 180
Epoch 20 1 099 0.99 0.99 180
Makro Ort. 0.99 0.99 0.99 360
Agwrlikl Ort. 0.99 0.99 0.99 360

Tablo 9 incelendiginde egitim veri kiimesi i¢in, epoch parametresi 10 segildiginde kesinlik
ve geri ¢cagirma degerlerinde %98’lik, f1-skor degerinde %99’luk bir oran, epoch parametresi
20 secildiginde ise Kkesinlik, geri cagirma ve fl-skor degerlerinin hepsinin oranmmn %99
oldugu anlasilmaktadir. Test veri kiimesi i¢in epoch parametresi 10 secildiginde hatali (0)
goriintiilere ait fl-skor degerinin %99, geri ¢agirma degerinin %98 ve kesinlik degerinin
%100 oldugu, hatasiz (1) veriler i¢in ise f1-skor degerinin ise %99, geri ¢agirma degeri %100
ve kesinlik degeri %98 oldugu goriilmektedir. Yine test veri kiimesi i¢in bu sonuglar epoch

parametresi 20 secildiginde ise hatali (0) gortintiilere ait f1-skor degerinin %99, geri ¢agirma
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degeri %99 ve kesinlik degeri %99 oldugu, hatasiz (1) veriler i¢in ise f1-skor degerinin %99,
geri cagirma degeri %99 ve kesinlik degeri %99 oldugu goriilmektedir.

5.4. NasNetMobile Modeli Analiz Sonuclari

Calismamizin bu asamasinda CNN sinir ag1 tliriiniin ¢esitli derin 6grenme modellerinden
olan NasNetMobile modeli ile veri setimizdeki degiskenler arasindaki iligkileri anlamak ve

onemli bulgular ortaya ¢ikarmak icin analiz gergeklestirilmistir.

Tablo 10: NasNetMobile Modeli Ol¢iim Parametre Sonuglar

Epoch (Accuracy) (Loss) Egitim Icin Gegen
Dogruluk Degeri Kayip Degeri Siire
10 0.9778 0.0952 1saat 1 dk 2.51sn
20 (epoch8’de egitim 0.6361 1.0823 47 dk 51.54 sn
bitmistir)

Tablo 10°da goriildigii gibi, NasNetMobile modeli kullanilarak gergeklestirilen egitimlerde;
epoch parametresi 10 olarak se¢ildiginde egitimin toplamda 1 saat 1 dakika 2.51 saniyede
tamamlandigi, bu siire icerisinde, kayip oraninin 0.0952 olarak hesaplandigi ve %97.78
oraninda dogruluk elde edildigi, epoch parametresi 20 olarak secildiginde ise egitimin
toplamda 47 dakika 51.54 saniyede epoch 8’de erken sonlanarak tamamlandigi, bu siire
icerisinde, kayip oranmin 1.0823 olarak hesaplandigr ve %63.61 oraninda kayda deger
olmayacak kadar diisiik dogruluk elde edildigi anlagilmistir. Dolayisiyla modelimizin hatali
hatasiz tespitinde epoch parametresi 10 segildiginde yaklasik bir saatlik siirede tamamlanan
egitimin sonucunun basari olarak ifade edilebilecegi ve epoch parametresi 20 secildiginde ise
epoch 8’de erken durmasi sonucu yaklasik bir saatlik siirede tamamlanan egitimin sonucunun
basarisiz olarak ifade edilebilecek seviyede oldugu anlasilmistir. Analiz sonucu ile ilgili
egitim ve test verilerine gore kayip ve dogruluk degerlerinin degisiminin goriildigi Sekil
24’ten de anlasilacagi lizere, epoch parametresinin 10 secildigi durumda egitim verilerine ait
sonuglarm test verilerine ait sonuglara gore kaybin daha diisiik oldugu, dogruluk degerinin
ise daha yiiksek oldugu ve epoch parametresinin 20 se¢ildigi durumda ise egitim verilerinde
test verilerine gore kayip ve dogruluk degerlerinin ise istenilen kayda deger sonuglar olmadigi
anlasilmaktadir. Degerlerin egitim siirecinde artis ve azalis durumlarinda dalgalanmalar olsa
da epoch parametresinin 10 segildigi durumda diizenli bir sekilde gergeklestigi, ancak epoch

parametresi 20 secildigi durumda ayni sekilde ifade edilemeyecegi goriilmektedir.
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Sekil 24: NasNetMobile Modeli Egitim Grafikleri
Sekil 25’te NasNetMobile modeli kullanilarak epoch parametresi 10 ya da 20 segilerek
gerceklestirilen egitimler sonunda olusan 180 hatali, 180 hatasiz test veri kiimesine ait
karigiklik matrisleri goriilmektedir. NasNetMobile modelinin epoch parametresi farkli
secilerek gerceklestirilen egitimlerine ait Karigiklik Matrislerine gore; epoch parametresi 10
secildiginde 180 hatasiz goriintiisiiniin 180’ini hatasiz olarak siniflandirdigi, 180 hatali
goriintlistiniin 172’sini hatali ve 8’ini hatasiz olarak siniflandirdig1 ve epoch parametresi 20
secildiginde ise 180 hatasiz goriintiisiiniin 180’ini hatasiz olarak siniflandirdigi, 180 hatali
goriintiistiniin 135’ini hatali ve 45’ini hatasiz olarak olarak siniflandirdigi anlagilmaktadir.
Modelin; epoch parametresi 10 secildiginde hatasiz goriintii verilerini tespit etmede basarili
oldugu, hatali gortintii verilerini tespit etmede az da olsa yanildigi, epoch parametresi 20
secildiginde ise yine hatasiz goriintiileri ayirt etmede bagarili oldugu, ancak hatali goriintiileri

ayirt etmede basarili olamadig1 goriilmektedir.
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Sekil 25: NasNetMobile Modeli Karisiklik Matrisleri
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NasNetMobile modeli kullanilarak epoch parametresi 10 ya da 20 segilerek egitimlerin

sonuglartyla ilgili Tablo 11°de test ve egitim verilerinin hatali ve hatasiz olacak sekilde

smiflandirilmasi analizinin f1-skor, geri ¢agirma ve kesinlik degerleri yer almaktadir.

Tablo 11: NasNetMobile Modeli Siniflama Raporlari

- . o Goriintii
Kesinlik Geri Cagirma F1-score Sayist
0 1.00 0.96 0.98 180
Epoch 10 1 09 1.00 0.98 180
Makro Ort. 0.98 0.98 0.98 360
Agwrlikl Ort. 0.98 0.98 0.98 360
- . . Goriintii
Kesinlik Geri Cagirma F1-score Sayist
0 1.00 0.25 0.40 180
Epoch 20 1 057 1.00 0.73 180
Makro Ort. 0.79 0.62 0.56 360
Agwrlikh Ort. 0.79 0.62 0.56 360

Tablo 11°de goriildiigii gibi egitim verileri i¢in, epoch parametresi 10 secildiginde kesinlik
ve geri ¢agirma degerlerinde %96°1ik, f1-skor degerinde %98’lik bir oran, epoch parametresi
20 seg¢ildiginde ise f1-skor, geri cagirma ve kesinlik degerlerinin hepsinde ¢ok diistik bir oran
elde edilmistir. Test verileri i¢in bu sonuglar epoch parametresi 10 se¢ildiginde hatali (0)
gortintiilere ait fl-skor degerinin %98, geri ¢agirma degerinin %96 ve kesinlik degerinin
%100 oldugu, hatasiz (1) veriler i¢in ise f1-skor degerinin %98, geri ¢agirma degerinin %100
ve kesinlik degerinin %96 oldugu goriilmektedir. Yine test verileri i¢in bu sonuglar epoch
parametresi 20 secildiginde ise hatali (0) goriintiilere ait kesinlik degeri %100, geri ¢agirma
degeri %25 ve fl-skor degerinin ise %40 oldugu, hatasiz (1) veriler igin ise kesinlik degeri

%57, geri ¢cagirma degeri %100 ve f1-skor degerinin ise %73 oldugu goriilmektedir.

5.5. EfficientNetV2S Modeli Analiz Sonuglari

Calismamizin bu asamasinda CNN sinir ag1 tliriiniin ¢esitli derin 6grenme modellerinden
olan EfficientNetVV2S modeli ile veri setimizdeki degiskenler arasindaki iliskileri anlamak ve

onemli bulgular ortaya ¢ikarmak icin analiz gergeklestirilmistir.

Tablo 12: EfficientNetV2S Modeli Ol¢iim Parametre Sonuglari

Epoch (Accuracy) (Loss) Egitim Icin Gegen
Dogruluk Degeri Kayip Degeri Siire
10 0.9889 0.0164 1 saat 6 dk 31.79 sn
20 0.9944 0.0193 3 saat 29 dk 17.49 sn
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Tablo 12’de gorildigi gibi, EfficientNetV2S modeli kullanilarak gerceklestirilen
egitimlerde; epoch parametresi 10 olarak secildiginde egitimin toplamda 1 saat 6 dakika 31.79
saniyede tamamlandigi, bu siire icerisinde, kayip oraninin 0.0164 olarak hesaplandigi ve
%98.89 oraninda dogruluk elde edildigi, epoch parametresi 20 olarak secildiginde ise
egitimin toplamda 3 saat 29 dakika 17.49 saniyede epoch 12 de tamamlandigi, bu siire
icerisinde, kayip oraninin 0.0193 olarak hesaplandigi ve %99.44 oraninda dogruluk elde
edildigi anlagilmistir. Dolayisiyla modelimizin hatali hatasiz tespitinde epoch parametresi 10
secildiginde yaklasik bir saatlik siirede ve epoch parametresi 20 secildiginde ise yaklasik ii¢
buguk saatlik siirede tamamlanan egitimlerin sonuglarinin basarili olarak ifade edilebilecek
seviyede oldugu goriilmiistiir. Analiz sonucu ile ilgili egitim ve test verilerine gore kayip ve
dogruluk degerlerinin degisiminin goriilldigi Sekil 26°dan da anlasilacag: tizere, epoch
parametresinin 10 ve 20 secildigi her iki durumda da egitim verilerine ait sonuglarin test
verilerine ait sonuglara gore kaybinin daha diisiik seviyede oldugu, dogruluk degerinin ise
daha yiiksek seviyede oldugu anlasilmaktadir. Degerlerin egitim siirecinde azalis ve artis
durumlarinda az dalgalanmalar olsa bile epoch parametresinin 10 ve 20 se¢ildigi her iki

durumda da diizenli bir sekilde gerceklestigi goriilmektedir.
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Sekil 26: EfficientNetV2S Modeli Egitim Grafikleri
Sekil 27°de EfficientNetV2S modeli kullanilarak epoch parametresi 10 ya da 20 segilerek
gergeklestirilen egitimler sonunda olusan 180 hatali, 180 hatasiz test verilerine ait karisiklik
matrisleri yer almaktadir. EfficientNetV2S modelinin epoch parametresi farkli secilerek
gerceklestirilen egitimlerine ait Karigiklik Matrislerine gore; epoch parametresi 10
secildiginde 180 hatasiz goriintiislinlin 178’ini hatasiz ve 2’sini hatali olarak siniflandirdigi,
180 hatali goriintiisiiniin 178’ini hatali ve 2’sini hatasiz olarak smiflandirdigi ve epoch

parametresi 20 secildiginde ise 180 hatasiz goriintiisiiniin  180°ini  hatasiz olarak
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siiflandirdigi, 180 hatali goriintiistiniin 178’ini hatali ve 2’sini hatasiz olarak siniflandirdigi

anlagilmaktadir. Modelin; epoch parametresi 10 secildiginde hatali ve hatasiz goriintiileri

ayirt etmede az da olsa yanildigi, epoch parametresi 20 secildiginde ise hatasiz goriinti

verilerini tespit etmede basarili oldugu, hatali goriintii verilerini ayirt etmede az da olsa

yanildig1 goriilmektedir.
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Sekil 27: EfficientNetV2S Modeli Karisiklik Matrisleri

EfficientNetV2S modeli kullanilarak epoch parametresi 10 ya da 20 segilerek egitimlerin

sonuclartyla ilgili Tablo 13’de test ve egitim verilerinin hatali ve hatasiz olacak sekilde

smiflandirilmasi analizinin f1-skor, geri ¢agirma ve kesinlik degerleri yer almaktadir.

Tablo 13: EfficientNetV2S Modeli Siniflama Raporlari

- N Goriintii
Kesinlik Geri Cagirma F1-score Sayist
0 0.99 0.99 0.99 180
Epoch 10 1 0.99 0.99 0.99 180
Makro Ort. 0.99 0.99 0.99 360
Agwlikh Ort. 0.99 0.99 0.99 360
- . Goriintii
Kesinlik Geri Cagirma F1-score Sayist
0 1.00 0.99 0.99 180
Epoch 20 1 099 1.00 0.99 180
Makro Ort. 0.99 0.99 0.99 360
Agwrliklh Ort. 0.99 0.99 0.99 360

Tablo 13°de goriildiigii gibi egitim verileri i¢in, epoch parametresi 10 segildiginde f1-skor,

geri ¢agirma ve kesinlik, degerlerinin hepsinde %99’luk bir oran, epoch parametresi 20

secildiginde ise f1-skor, geri cagirma ve kesinlik degerlerinin hepsinde %99’luk bir oran elde

edilmistir. Test verileri i¢in bu sonuclar epoch parametresi 10 secildiginde hatali (0)

gortintiilere ait f1-skor, geri cagirma ve kesinlik degerlerinin hepsinin %99 oldugu, hatasiz

(1) wveriler igin de fl-skor, geri ¢agirma ve kesinlik degerlerinin hepsinin %99 oldugu

55



goriilmektedir. Yine test verileri i¢in bu sonuglar epoch parametresi 20 se¢ildiginde ise hatali
(0) goriintiilere ait f1-skor degerinin %99, geri ¢agirma degeri %99 ve kesinlik degeri %100
oldugu, hatasiz (1) veriler igin ise fl-skor degerinin ise %99, geri ¢cagirma degeri %100 ve

kesinlik degeri %99 oldugu goriilmektedir.

5.6. Analizde Kullanilan Modellerin Performans Karsilastirmasi

Calismamizin bu asamasinda goriintii isleme, goriintii siniflandirma ve nesne tespiti gibi
gorsel verilerle ¢aligmak i¢in etkili bir yontem olarak kabul edilen CNN sinir agi tiiriiniin
cesitli derin 6grenme modellerinden olan Xception, InceptionResNetV2, DenseNet201,
NasNetMobile ve EfficientNetV2S modelleri kullanilarak gergeklestirilen analizlerin
sonuclart en dogru hatali iiriin tespiti yapan model ortaya c¢ikarmak amaciyla

karsilastirilmistir.

Tablo 14: Modellerin Basarim Olgiitleri ve Egitim Siiresi Degerlerinin Karsilastirilmasi

Model Ad1 Epoch Dogruluk Kesinlik Geri Egitim

Cagirma i Siiresi
2 saat 7
10 0.9889 0.97 0.97 0.99 0.0272 dk 45.03
sn
3 saat 2
20 0.9778 0.98 0.98 0.98 0.0450 dk41.17
sn
2 saat
10 0.9778 0.96 0.96 0.99 0.0566 49 dk
19.54 sn
InceptionResNetV2 5 saat
20 0.9972 0.99 0.99 1.00 0.0120 11dk
39.93 sn
1 saat
10 0.9917 0.98 0.98 0.99 0.0357 45dk
29.32 sn
4 saat
20 0.9917 0.99 0.99 0.99 0.2320 12dk
9.17 sn
lsaat 1
10 0.9778 0.96 0.96 0.98 0.0952 dk2.51
NasNetMobile sn
20 06361 057 0.25 073 10823 37K
51.54 sn
1 saat 6
10 0.9889 0.97 0.97 0.97 0.0164 dk 31.79
sn
3 saat
20 0.9944 0.97 0.97 0.97 0.0193 29dk
17.49 sn

Xception

DenseNet201

EfficientNetV2S
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Analiz yapilan modellerin Tablo 14°te bulunan egitim siire degerleri incelendiginde, epoch
parametresi 10 sec¢ildiginde NasNetMobile modeli 1 saat 1 dakika 2.51 saniye ile en az siirede
egitimi tamamlamigken, InceptionResNetV2 modelinin 2 saat 49 dakika 19.54 saniye ile en
uzun egitim siiresine sahip oldugu ve epoch parametresi 20 segildiginde NasNetMobile
modeli epoch 8’de sonlanarak 47 dakika 51.54 saniye ile en az silirede egitimi
tamamlamisken, InceptionResNetV2 modelinin 5 saat 11 dakika 39.93 saniye ile en uzun
egitim siiresine sahip oldugu goriilmektedir. Epoch parametresi 10 olarak belirlendiginde,
Xception modelinin egitim siiresi 2 saat 7 dakika 45.03 saniye, DenseNet201 modelinin
egitim stiresi 1 saat 45 dakika 29.32 saniye ve EfficientNetV2S modelinin egitim siiresi 1 saat
6 dakika 31.79 saniye olarak kaydedilmistir. Modellerin egitim siirelerine gore
siralandiginda, en kisa siireye sahip olan model NasNetMobile, ardindan EfficientNetV2S,
DenseNet201, Xception ve InceptionResNetV?2 olarak belirlenmistir.

Epoch parametresi 20 olarak belirlendiginde ise, Xception modelinin egitim siiresi 3 saat 2
dakika 41.17 saniye, DenseNet201 modelinin egitim siiresi 4 saat 12 dakika 9.17 saniye ve
EfficientNetV2S modelinin egitim siiresi 3 saat 29 dakika 17.49 saniye olarak
gozlemlenmistir. Modellerin egitim siirelerine gore siralandiginda, en kisa siireye sahip olan
model NasNetMobile, ardindan Xception, EfficientNetV2S, DenseNet201 ve
InceptionResNetV2 olarak siralanmaktadir. Tablo 14’te yer alan dogruluk oranlarina goére
kullanilan modeller degerlendirildiginde en yiiksek dogruluk oraninin epoch parametresi 20
segilerek gerceklesen egitim sonunda %99.35’lik oranla InceptionResNetVV2 modeliyle elde
edilmisken, en diisiik dogrulugun ise epoch parametresi 20 secilerek gerceklesen egitim
sonunda %63.61°lik oranla NasNetMobile modeline ait oldugu gézlemlenmistir. Sonuglar
incelendiginde en az basarili modelden en basarili modele dogru siralamanin NasNetMobile
(epoch 20), NasNetMobile (epoch 10), InceptionResNetV2 (epoch 10), Xception (epoch 20),
Xception (epoch 10), EfficientNetV2S (epoch 10), DenseNet201 (epochl10), DenseNet201
(epoch 20), EfficientNetV2S (epoch 20) ve InceptionResNetV2 (epoch 20) oldugu

sOylenebilir.

Tablo 14°te yer alan kesinlik, geri ¢cagirma, f1-skor ve kayip degerleri agisindan kullanilan
modeller degerlendirildiginde; InceptionResNetV2 (epoch 20) ve DenseNet201 (epoch 20)
modellerinde %99 orani ile kesinlik degeri en yiiksek oldugu, geri cagirma degerlerinin esit
oldugu, fl-skor degerlerinin ise InceptionResNetV2 (epoch 20) modelinde %2100,
DenseNet201 (epoch 20) modelinde ise %99 oldugu ve en diisiik kesinlik, geri ¢cagirma, f1-
skor oranlarin1 NasNetMobile (epoch 20) modelinde oldugu goriilmektedir. Modellerin kayip
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degeri en az olam1 0.0120 oranmiyla epoch parametresi 20 segilerek kullanilan
InceptionResNetV?2 ile elde edilirken, en yiiksek kayip degeri 1.0823 orani ile epoch degeri
20 segilerek egitilen NasNetMobile ile elde edilmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Endiistrideki tiretim stireglerinde hatali {iriin tespiti, kalite kontroliiniin kritik bir pargasidir.
Hatali {iriinlerin erken tespit edilmesi, maliyetleri azaltabilir, miisteri memnuniyetini
artirabilir ve marka itibarin1 koruyabilir. Glinlimiizde goriintii isleme ve derin 6grenme gibi
teknolojiler, hatali iirlin tespiti i¢in etkili araclar sunmaktadir. Diz alti amputelerin protez
bilesenleri arasinda ayak, biiyiik bir éneme sahiptir, zira bu bilesen, ampute bireylerin
hareketlilik ve denge saglamalarinda kritik bir rol oynamaktadir. Ayak, protez kullanicisinin
ylriiylis siirecinde viicut agirhigini tagiyarak dogal bir adim atma hareketini taklit etmeyi
amaglayan bir yapidir. Protez ayaklar, bir bacagi veya her iki bacagi eksik olan kisilere
hareketlilik saglamak i¢in kullanilan yapay uzuvlardir. Pedilen ayak, 6zellikle aktif yagam
tarzina sahip bireyler icin tasarlanmis bir protez ayak cesididir. Pedilen ayaklarin iiretiminde
kullanilan hammaddelerden biri politiretandir. Politiretan, organik {initeler zinciri {izerinde

karbamat baglantilartyla birlestirilen polimerik bir malzemedir.

Pedilen ayak iiretimi yapan bir firmadan temin edilen veri seti iizerinde derin 6grenme
yontemlerinin kullanilarak hatali {irlin tespiti konusunu hedeflenmektedir. Veri seti, pedilen
ayaklari goriintiilerinin gogaltilmasiyla elde edilen toplamda 1200 goriintiiden olusmaktadir.
Kalite kontrol uzmanlar tarafindan yapilan degerlendirmeler sonucunda, temin edilen
pedilen ayaklarin hatali veya hatasiz oldugu tespit edilmis ve hatal1 olarak belirlenen pedilen
ayaklarin gukur hatalar1 veya kabarcik hatalarindan hangi tiir hatalara sahip oldugu
belirlenmistir. Calismamizda 300 ¢ukur hatali, 300 kabarcik hatali olmak {izere toplam 600
hatali ve 600 hatasiz pedilen ayak resimlerinden olusan veri kiimesi kullanilmistir. Veri
kiimesinin %30’u test ve %70’1 egitim i¢in ayrilmistir. Veri kiimesinde 210 ¢ukur hatali, 210
kabarcik hatali olmak {izere toplam 420 hatali ve 420 hatasi1z pedilen ayak goriintiileri egitim
icin, 90 ¢ukur hatali 90 kabarcik hatali olmak iizere toplam 180 hatali ve 180 hatasiz pedilen
ayak gorintiileri test icin yer almaktadir. Makine 6grenimi projeleri icin GPU destegi
saglamas1 ve Python dilini kullanarak bir¢ok popiiler veri isleme ve makine 6grenimi
kiitliphanesini icermesinden dolayr Google Colab kullanilarak CNN sinir ag1 tiirii
modellerinden  Xception, InceptionResNetV2, DenseNet201, NasNetMobile ve
EfficientNetVV2S modelleri uygulanarak elde edilen analiz sonuglar1 karsilastirilmistir. Egitim
slirecinin sonunda analizi yapilan modelin istenilen dogruluga ulasabilmesi i¢in epoch
sayisinin uygun bir sekilde secilmesi 6nemli oldugundan her model i¢in epoch degeri 10 ve

ya 20 segilerek iki farkli egitim uygulanmistir. Analizler en yiiksek dogruluk orani dikkate
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alinarak incelendiginde epoch parametresi 20 segilerek gergeklesen egitim sonunda
%99.35’1ik oranla InceptionResNetV2 modeliyle elde edilmistir. Kesinlik, geri ¢agirma, f1-
skor ve kayip degerleri agisindan kullanilan modeller degerlendirildiginde ise;
InceptionResNetV2 (epoch 20) ve DenseNet201 (epoch 20) modellerinde %99 orani ile
kesinlik degeri en yiiksek oldugu, geri ¢agirma degerlerinin esit oldugu, f1-skor degerlerinin
ise InceptionResNetV2 (epoch 20) modelinde %100, DenseNet201 (epoch 20) modelinde ise
%99 oldugu ve en diisiik kesinlik, geri ¢agirma, f1-skor oranlarin1 NasNetMobile (epoch 20)
modelinde oldugu goriilmektedir. Modellerin kayip degeri en az olan1 0.0120 oraniyla epoch
parametresi 20 secilerek kullanilan InceptionResNetV2 ile elde edilirken, en yiiksek kayip
degeri 1.0823 orani ile epoch degeri 20 segilerek egitilen NasNetMobile ile elde edilmistir.
Deneysel degerlendirmeler neticesinde, InceptionResNetV2 modelinde en {istiin basar
oranlarina ulagsmustir. 20 epoch degeri kullanildiginda, %99.72 dogruluk, %99 geri ¢cagirma,
%99 kesinlik ve %100 fl skoru elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, pedilen ayak
goriintiilerindeki hatali iiriinlerin etkili bir sekilde tespit edilebildigini gostermektedir.
Goriintii isleme ve derin 6grenme yontemleri sayesinde yiiksek dogruluk oranlari elde edilmis
ve hatali iirlinlerin saptanmasi i¢in giivenilir bir sistem olusturulmustur. Bu ¢alismanin
sonuglari, iiretim siireclerinde hatali tirtinlerin erken tespit edilmesine yardimci olabilecek
onemli bir adimi temsil etmektedir. Hatali irlinlerin zamaninda tespit edilmesi, maliyetleri
azaltabilmekte, miisteri memnuniyetini artirabilmekte ve marka itibarin1 koruyabilmektedir.
Ayrica, liretim siireclerinin verimliligini artirmak i¢in hatali Girlinlerin sebep oldugu atiklarin

azaltilmasina katki saglayabilmektedir.

Bu caligmanin 6nerisi, endiistrideki iiretim siire¢lerinde hatali {iriin tespiti i¢in goriintii isleme
ve derin 6grenme yontemlerinin kullanmilmasinin yaygilastirilmasidir. Firmalar, ayak
goriintiileri gibi trilinleri veya bilesenleriyle ilgili olarak bu teknikleri uygulayarak hatali
triinleri erken asamada tespit edebilir ve Onlemler alabilirler. Ayrica, derin 6grenme
modellerinin egitimi i¢in daha fazla veri toplanmasi ve etiketlenmesi, modelin
performansinin daha da 1iyilestirilmesine yardimci olabilir. Sonug¢ olarak, bu calisma,
endiistrideki tliretim siireclerinde hatali iiriin tespitinde goriintli isleme ve derin dgrenme
yontemlerinin etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir ve bu yontemlerin daha

yaygin olarak benimsenmesi 6nerilmektedir.
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