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OZET

Diinya capindaki agagcisleri endiistrilerinde kalite ve iiretim siire¢lerinde énemli bir konu
olan ahsap kusur tespiti lizerine odaklanmaktadir. Farkli bilgisayarla gorii tabanh
yaklasimlar kullanilarak ahsap kusurlarmin tespiti gerceklestirilmistir. ilk olarak, optimize
edilmis ESA (Evrisimsel Sinir Ag1) mimarileri ve transfer 6grenme yaklasimi ile ahsap
kusur tespiti yapilmistir. Ikinci olarak, dznitelik ¢ikarma yontemleri ve klasik makine
ogrenme simiflandirma algoritmalar ile kusur tespiti gerceklestirilmistir. Ugiincii olarak
ise, optimize edilmis ESA mimarisi ile Oznitelik ¢ikarilmis ve klasik makine 6grenme
siiflandirma algoritmalar1 ile siniflandirma yapilmis hibrit bir yaklagim kullanilmistir.
Birinci asamada, optimize edilmis ESA mimarileri olan VGG-16, MobileNet, DenseNet-
121, ResNet-50, Xception ve InceptionV3 kullanilmistir. Ayrica, bu mimarilere en uygun
optimizasyon algoritmasini belirlemek i¢in farkli optimizasyon algoritmalart test edilmis
ve farkli néron sayilarmin (256, 512, 1024, 2048) gosterdigi performanslar belirlenmistir.
Ikinci asamada, &znitelik ¢ikarma ydntemleri olarak LBP (Local Binary Patterns), HOG
(Histogram of Oriented Gradients), GLCM (Gray-Level Co-occurrence Matrix), GABOR,
SOBEL ve MB-LBP kullanilmis ve klasik makine 6grenme siniflandirma algoritmalari
olarak Random Forest, K-Nearest Neighbors, Support Vector Machine, Decision Tree,
Naive Bayes, Logistic Regression, Gradient Boosting, XGBoost, LightGBM, CatBoost,
AdaBoost, ve MLP (Multilayer Perceptron) performanslari degerlendirilmistir. Ugiincii
asamada ise, ESA ile 6znitelik ¢ikarimi yapilip, bu Oznitelikler klasik makine 6grenme
siniflandirma algoritmalart ile simiflandirilmigtir. Hibrit yaklagim ile %99,32 en yiiksek
dogruluk orani, optimize edilmis ESA mimarileri ile %97,57 dogruluk ve 06znitelik
cikarimi ve klasik makine 6grenme algoritmalari ile kusur siniflamada %96,75 dogruluk
orani elde edilmistir. Sonug¢ olarak, bu calismada bilgisayarli gorii tabanli ahsap kusur
tespiti yontemleri degerlendirilmis ve ahsap malzemelerde yiiksek dogruluk oranlariyla
kusur tespiti yapilabilirligi gosterilmistir. Bu yaklagimlarin agagisleri endiistrisinde
kullanilmasi, tiretim stireclerini hizlandirabilir, malzeme israfin1 6nleyebilir ve genel olarak
endiistriyel uygulamalarda daha etkili bir {iretim saglanabilir.
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ABSTRACT

It focuses on wood defect detection, an important issue in quality and manufacturing
processes in woodworking industries worldwide. Wood defects are detected using different
computer vision-based approaches. First, wood defect detection is performed using
optimized CNN (Convolutional Neural Network) architectures and transfer learning
approach. Second, defect detection is performed using feature extraction methods and
classical machine learning classification algorithms. Third, a hybrid approach is used in
which features are extracted with optimized CNN architecture and classification is
performed using classical machine learning classification algorithms. In the first stage,
optimized CNN architectures VGG-16, MobileNet, DenseNet-121, ResNet-50, Xception
and InceptionVV3 are used. Furthermore, different optimization algorithms are tested to
determine the most suitable optimization algorithm for these architectures and the
performances of different neuron numbers (256, 512, 1024, 2048) are determined. In the
second stage, LBP (Local Binary Patterns), HOG (Histogram of Oriented Gradients),
GLCM (Gray-Level Co-occurrence Matrix), GABOR, SOBEL and MB-LBP were used as
feature extraction methods and the performances of Random Forest, K-Nearest Neighbors,
Support Vector Machine, Decision Tree, Naive Bayes, Logistic Regression, Gradient
Boosting, XGBoost, LightGBM, CatBoost, AdaBoost, and MLP (Multilayer Perceptron) as
classical machine learning classification algorithms were evaluated. In the third stage,
feature extraction was performed with CNN and these features were classified with
classical machine learning classification algorithms. The highest accuracy rate of 99.32%
was obtained with the hybrid approach, 97.57% accuracy with optimized CNN
architectures and 96.75% accuracy rate in feature extraction and defect classification with
classical machine learning algorithms. As a result, in this study, computer vision-based
wood defect detection methods were evaluated and it was shown that defect detection in
wood materials with high accuracy rates can be done. The use of these approaches in the
woodworking industry can speed up production processes, prevent material waste and
provide more effective production in industrial applications in general.
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1. GIRIS

Agagisleri endiistri miihendisligi kalite kontrol siireglerinde, ahsap yiizeylerindeki
kusurlarin incelenmesi ve tespiti son derece 6nemlidir. Bu durum, nihai iiriiniin kalitesinin
tutarliligini saglar ve iiretim siirecinin verimliligini artirmaktadir. Kusurlu {irtinlerin
mimkiin oldugunca erken tespit edilip liretim hattindan ¢ikarilmasi1 gereklidir. Ahsap
uriinlerde  kusurlar 6zellikle dikkat gerektirir, ¢iinkii kusurlar ticari degerlerini onemli
Ol¢iide etkilemektedir. Bu kusurlar, distik kaliteli hammadde ve etkisiz tiretim siire¢leri
gibi nedenlerden kaynaklanabilir. Bazi iilkelerde, bu kusurlar nedeniyle ham ahsap
malzemelerin kullanimi azalmaktadir. Giiniimiizde, ahsap {riinleri ylizey isleme
sartnamelerine uygun olarak {iiretilmektedir ve modern ahsap panel isleme endiistrileri
diizgiin ve gecerli bir ahsap kusur tespit ve tanimlama sistemine ihtiya¢ duymaktadir.
Glinlimiizde ahsap ylizey kusur tespiti kalite denetimleri, egitimli personeller tarafindan

gerceklestirilmektedir.

Ahsabin kalitesi ve ticari degerinin degerlendirilmesi acisindan ahsaptaki kusurlar son
derece Oonemli bir standarttir. Ahsabin kullaniminda yararlanma oranini artirmak igin,
ahsabin belirli ozelliklerine yonelik farkli endiistrilerin ihtiyaglarim1 karsilamak igin
ahsabin kusurlarim tespit etmek ve smiflandirmak gerekir. Geleneksel ahsap islemede,
ahsabin yliksek kaliteli kusur tespiti ve siiflandirilmasi genellikle deneyimli denetgilerin
ciplak gozle gézlemlerine dayanmaktadir; bu nedenle, bu yontemin etkinligi ve dogrulugu

garanti edilemez (Zhang ve digerleri, 2016).

Ahsap endiistrisinde, iiretim siirecinin her adimi malzeme kullanimmi ve maliyet
etkinligini etkiler (Broman ve Fredrikson, 2012). Agagcisleri endiistrideki iiretim
islemlerinin karmasiklig1 ile birlikte ahsap malzemenin heterojenligi, yalnizca ahsabin
mekanik 06zelliklerini bozmakla kalmayan c¢esitli kusurlara neden olabilir. Bunlar;
mukavemeti ve sertligi azaltir, ancak ayn1 zamanda estetik degerini de azaltir (Ding ve
digerleri, 2020). Bu mekanik ve estetik kusurlar ayrica ahsabin ticari degeri iizerinde
bliylik bir etkiye sahiptir ve bu tiir malzemelerin daha sonraki islemler i¢in kullanimini
azaltabilir. Bircok farkli nedenden kaynaklanan bir¢cok farkli kusur tiirii vardir. Baslica
ahsap kusurlar1 arasinda budaklar, mantar hasari, c¢atlaklar, egrilme, egiklik, bocek

tahribatlar1 ve re¢ine kusurlart bulunur. Bir kusurun ciddiyeti ve dolayisiyla malzemenin



derecesi ve maliyeti, oncelikle kusurun boyutu, yeri, tipi ve ahsap {rlinlin kullanilacagi

amag dahil olmak tizere dort kriter tarafindan belirlenmektedir (Cetiner ve digerleri, 2014).

Imalat endiistrilerindeki kusur tespit prosediirlerini otomatiklestirme talebi, yaklasan
endistriyel 4.0 cagiyla birlikte hizla artmaktadir (Haoran ve digerleri, 2021). Verim
oranini iyilestirme ve TUretim maliyetini diisiirme bakis agilarindan, kusur tespit
prosediirlerinin otomatiklestirilmesi yalnizca daha fazla analiz i¢in ¢evrimigi liretim
verileri olusturmakla kalmaz, ayni zamanda insan emeginin maliyetlerinden de tasarruf
saglar. Ayrica artan is¢ilik maliyetleri de bu konuyu daha da 6nemli hale getirmektedir
(Lin ve Sanjaya, 2021).

Agacisleri enddistrisi iirtinleri, ¢ok sayida gelismekte olan {ilkenin ekonomisine Snemli
katkilar saglamaktadir. Yiiksek kaliteli ahsap, genellikle gorsel giizelligi ve yapisal
giicliiliigli nedeniyle aranilmaktadir. Ahsap, biyolojik bir malzeme oldugu, dogal ortam ve
yetisme kosullarina gore kalitesinin siklikla etkilendigi i¢in, kusurlar iceren ahsaplar
oldukc¢a yaygin bir sekilde bulunmaktadir. Ayrica, kerestenin ahsaba doniisiim asamasinda
da kusurlar olusabilmektedir. Ahsap kusurlarin varligi, ahsabin estetigini ve yapisal
giicliiliiglinti bliyiik olgiide etkilemektedir (Qayyum ve digerleri, 2016). Bu nedenle, ahsap
iireticileri, iirlinlerin kalitesinin bozulmasini 6nlemek ig¢in iiretim siirecleri sirasinda
kusurlu ahsaplar1 tespit etmek ve iiretim hatlarindan hari¢ tutmak i¢in dnemli bir insan

giicli yetistirmistir (Lim ve digerleri, 2022).

Bu endiistriyel sektordeki otomasyonun biiylimesine ragmen, bir¢ok pazar lideri sirket,
istenmeyen Ozellikleri tespit etmek ve kalite derecelendirmesi yapmak icin hala egitimli
alan uzmanlarindan yararlanmaktadir (Gu ve digerleri, 2019). Manuel incelemenin sikici,
yaniltict ve tarafli olmasinin yani sira, alan uzmanlariin biiyiik iiretim hacimlerini kontrol
edemedigi gorilmistiir (Urbonas ve digerleri, 2019). Muayenenin tekrarlanabilirligi ve
kalitesine gore yapilan ¢alismada goz yorgunlugu veya dikkat daginikligr gibi faktorler
nedeniyle manuel incelemenin nadiren %70 giivenilirlige ulastigini belirtilmistir. Manuel
incelemenin dezavantajlarinin iistesinden gelmek i¢in arastirmacilar, dogru olan ve iiretim
sirecini  yavaglatmayan otomatik sistemler gelistirmeye c¢alisirlar (Lycken, 2006).
Otomatik sistemlerin insan siniflandiricilardan biraz daha iyi performans gosterdigini zaten
kanitladi. Bu sistemlerin ¢ogu, denetimli 6grenme algoritmalariyla birlikte geleneksel

goriintii isleme tekniklerine dayaniyordu, ancak son on yilda derin 6grenme, ormancilik ve



agacisleri endiistrisinde dikkate deger bir basar1 elde ettikleri goriilmiistiir (Liu ve digerleri,

2018).

Problem durumu / Konunun tanimi

Ahsap, tarih boyunca bir¢ok endiistri i¢in temel bir yap1 malzemesi olarak kullanilmistir ve
giiniimiizde de ¢ok ¢esitli uygulamalarda yer almaktadir. Ahsap malzemenin benzersiz ve
dogal yapisi, estetik cazibesi, tasima kapasitesi ve ¢evre dostu Ozellikleri, ingaat
sektoriinden mobilya iiretimine kadar bir dizi endiistriye biiyiik bir deger sunmaktadir.
Ancak, ahsap malzemelerin iiretimi ve kullanimi sirasinda olusabilecek kusurlar, ciddi
ekonomik kayiplara ve gilivenlik risklerine yol acabilir. Bu nedenle, ahsap endiistrisinde,
bu tiir kusurlarin erken tespiti ve etkili bir sekilde siniflandirilmasi biiyiikk bir éneme
sahiptir. Ahsap malzemeler, glinlimiizde insaat, mobilya {iretimi, dekorasyon ve pek ¢ok
endistriyel uygulamada yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ancak, bu degerli
malzemenin {iretim asamasinda veya sonraki kullanimlarinda olusabilecek kusurlar hem
ekonomik hem de giivenlik agisindan ciddi sorunlara yol acgabilir. Bu nedenle, ahsap
malzeme {ireticileri ve kullanicilari, kusurlarin erken tespiti ve tanimlanmasini saglayacak

etkili yontemlere olan ihtiyaglarini anlasilmaktadir.

Tezin amaci

Bu aragtirmada, ahsap malzemelerin siniflandirilmasi ve kusurlarinin tespiti i¢in kullanilan
cesitli goriintli isleme ve yapay zeka yontemlerinin performansini arastirmaktir. Ahsap
yiizey kusur tespiti i¢in klasik makine 6grenme ve derin 0grenme yontemlerinin ahsap
kusurlar1 siiflamada gosterecegi performanslar1 belirlemek amaciyla hazirlanmistir. Bu
yontemler, endiistriyel siireclerde ahsap malzemelerin kullanim verimliligini artirmak ve

kusurlarin erken tespitini saglamak i¢in kritik bir rol oynamaktadir.

Birinci amag; giiniimiiz de ahsap kusur tespiti i¢in farkli geleneksel yontemler uygulanir.
Bunlardan baglicalar1 sunlardir; lazer testi, ultrasonik test ve akustik test yontemleridir.
Bunlara ek olarak gozleme dayali veya tecriibeye dayali tespit yontemleri de kullanilir.
Fakat, bu yontemler hem 06zel laboratuvar ekipmani gerektirir hem de zaman agisindan
maliyetli bir yontemdir. Geleneksel yontemlerin agiklarmi kapatmak i¢in yapay zeka

goriintii isleme yontemi kullanilmas1 amaglanmaktadir.



Ikinci amag; bu tez ¢alismanin amaci ve bilime olan katkisi ise hem ekipman bazl1 hatalar
hem de insan On yargisina dayali olabilecek hatalari yapay zeka destegi ile ortadan
kaldirmak hem zamandan tasarruf etmek hem de olabilecek deneysel bazli ve kontrol

maliyetin oniline gegcmektir.

Ucgiincii amag; ahsap kusur tespitinde olusan hata ver zaman kaybimi en az indirerek kalite
kontrol siireclerini bilgisayarli gorii vasitasiyla montaj hatalarina par¢ca gegmeden iiretim
hatt1 lizerinde kusur tespiti yapilarak ek maliyet ve zaman kaybinin Oniine geg¢ilmesi

amaclanmaktadir.

Doérdiincli amag; bir kalite kontrol programinda kullanilabilecek yontemleri arastirmak ve
gelistirmektir. Agagisleri endiistri miithendisligi alaninda yapay zekanin uygulanabilirligi

ve kullanilabilirligin yayginlastirilmasi bu tez kapsaminda amaglanmaktadir.

Tezin amaglarina ulasmak i¢in kullanilan yontem ve islemler Sekil 1.1°de klasik makine
ogrenme yontemleri ile ahsap kusur tespiti islem basamaklari, Sekil 1.2°de derin 6grenme
yontemleri ile ahgap kusur tespiti islem basamaklari, Sekil 1.3’te hibrit 6grenme yaklasimi

ile hasap kusur tespiti islem basamaklar1 verilmistir.

Kusuriu
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Sekil 1.1. Klasik makine 6grenme yontemleri ile ahsap kusur tespiti islem basamaklari
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Sekil 1.3. Hibrit 6grenme yaklasimi ile ahsap kusur tespiti islem basamaklari

Tez kapsamininda belirlenen amaglara ulasmak i¢in farkli aragtirma sorular1 berilenmis ve

asagida sunulmustur:

1- Ahsap kusur tespitinde yapay zeka destekli goriintii isleme yontemleri, geleneksel
yontemlere kiyasla ne dl¢lide daha dogru, hizli ve maliyet etkin bir ¢6ziim sunmaktadir?

2- Yapay zeka ve bilgisayarli gorli teknikleri, insan Onyargisindan kaynaklanabilecek
hatalar1 ortadan kaldirmada ve iiretim siire¢lerinde zaman tasarrufu saglamada nasil bir
avantaj saglar?

3- Uretim hattinda bilgisayarli gorii kullamlarak kusur tespitinin, montaj hatalarma yol

acabilecek kalite kontrol problemlerini 6nlemedeki etkinligi nedir?



4- Ahsap endiistrisinde yapay zeka tabanli bir kalite kontrol programinin uygulanabilirligi
ve yayginlastirilabilirligi nasil saglanabilir ve bu programin gelistirilmesinde hangi

yontemler oncelikli olarak degerlendirilmelidir?

Tezin onemi

Ahsap malzemelerin {iretim ve kullanim siireglerindeki kusurlarin tespiti i¢in potansiyel
olarak kullanisli tekniklerin ve algoritmalarin kesfedilmesine katkida bulunmay1
hedeflemektedir. Ahsap endiistrisinde kalite kontrol ve giivenlik konularinda gelismeler
saglamak amaciyla yapilan bu arastirmanin sonuglari, endiistri profesyonelleri,
arastirmacilar ve tiretim yapan endiistriyel tesisler igin biiylik 6neme sahiptir. Geleneksel
olarak, ahsap kusurlarinin tespiti ve siiflandirilmasi manuel iscilikle gergeklestirilirdi.
Ancak bu yaklasim, hizli iiretim ihtiyag¢larini karsilamak ve daha fazla hassasiyet saglamak
amaciyla otomatik siniflandirma makinelerinin gelistirilmesiyle yerini otomasyona birakti.
Bu otomatik siniflandirma makineleri, goriintii tanima ydntemlerini kullanarak ahsap
yiizeylerdeki kusurlar1 tespit etme yetenegine sahiptir. Bu gelismeler, ahsap endiistrisinde
kalite kontroliinii iyilestirmeye ve malzeme israfin1 azaltmaya yardimci olmasi bakimindan

bu tez hazirlanmistir.

Varsayimlar / Savyiltilar / Stmirliliklar

Veri Seti Ozellikleri: Bu ¢alismanin temelini olusturan veri setinin nitelikleri, kullanilan
ozellik c¢ikarim yontemleri ve siniflandirma algoritmalarinin performansini etkileyebilir.
Veri setindeki orneklerin ¢esitliligi, temsil edilen kusur tiirleri ve goriintli kalitesi gibi

faktorler, sonuglarin genellenebilir olmasi durumu etkileyebilir.

Ozellik Cikarim Yontemleri: Calismada kullanilan alti farkli 6zellik ¢ikarim ydntemi,
ahsap malzemelerdeki kusurlarin tespiti lizerinde farkli etkilere sahip olabilir. Her bir

yontemin avantajlar1 ve dezavantajlar1 dikkate alinmalidir.

Smiflandirma Algoritmalari: Farkli siniflandirma algoritmast kullanilmistir. Ancak, bu
algoritmalarin performansi, veri seti 6zellikleri ve kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemlerine
bagl olarak degisebilir. Ayrica, algoritmalarin hiper parametrelerinin ayarlanmasi da

sonuclari etkileyebilir.



Hassasiyet ve Spesifiklik: Makine 6grenimi modelinin bagar1 Ol¢iitleri olan hassasiyet
(precision) ve spesifiklik (specificity) gibi faktorler, kusurlarin tespiti agisindan 6énemlidir.

Ancak, bu oOlgiitler arasinda bir denge bulunmasi gerekebilir.

Donanim ve Yazilim Sinirlamalari: Kullanilan bilgisayar donanimi ve yazilimi, goriintii
isleme ve makine Ogrenimi algoritmalarinin hiz ve performansint etkileyebilir. Bu
sinirlamalar, uygulamalarin gergek diinya kosullarinda kullanilabilirligini sinirlayabilir.

Zaman ve Maliyet: Cesitli 6zellik ¢ikarim ydntemleri ve smiflandirma algoritmalarinin
uygulanmasi, zaman ve maliyet faktorleriyle iliskilidir. Bu faktorler, endiistriyel

uygulamalarda kullanilabilirligi etkileyebilir.

Degisen Cevresel Kosullar: Ahsap malzemelerin iiretildigi ve kullanildigi ortamlardaki
degisen c¢evresel kosullar, goriintii kalitesi iizerinde etkili olabilir. Bu durum,

algoritmalarin gercek diinya kosullarinda ne kadar etkili oldugunu etkileyebilir.

Tanimlar

Tezde gegen kavramlar icin okuyuculara 6n bilgi vermek ve tezle ilgili kavramlar

tanitmak amaciyla yapilmistir.

Yapay zeka: Bilgisayar sistemlerine problem ¢6zme insan benzeri bir sekilde diigiinme
yetenekleri kazandirmayir amaglayan bir bilim ve miihendislik alamidir. Bu sistemler,
o0grenme, problem c¢ozme, dil anlama, goriintii isleme gibi alanlarda insan benzeri
yeteneklere sahip olabilirler. Yapay zeka, genelde sembolik ve baglamsal olmak iizere iki

ana yaklagimi icermektedir (Russell ve Norving, 2010; Nilsson, 1998).

Makine 6grenimi: Bilgisayar sistemlerinin verilerden 6grenme kapasitesini gelistiren bir
yapay zeka disiplinidir. Algoritmalar, veri setlerindeki desenleri inceleyerek genelleme
yetenegi kazanir ve yeni veriler iizerinde tahminlerde bulunabilir. Makine 6grenimi,
denetimli, denetimsiz ve giiclendirme Ogrenme gibi ¢esitli 6grenme paradigmalarina

sahiptir (Murphy, 2012; Bishop ve Nasrabadi, 2006).



Derin 6grenme: Karmasik veri setlerinde otomatik &grenme kapasitesini artirmayi
hedefleyen bir yapay zeka dalidir. Derin 6grenme genellikle ¢ok katmanli yapay sinir
aglar1 kullanilarak gerceklestirilir. Bu metot, 6zellikle genis veri setleri ve karmasik

gorevlerle basa ¢ikmak icin etkili bir yaklagimdir.

Bilgisayarli gorii: Bilgisayar sistemlerinin gorsel bilgiyi analiz etme ve anlama yetenegini
temsil eder. Goriintii isleme, nesne tanima, yiliz tanima gibi konular igerir. Bilgisayarli
gorli, yapay zeka uygulamalarinda sik¢a kullanilan bir alan olup, derin 6grenme teknikleri

ile birlikte daha da gii¢lendirilmistir (Szeliski, 2022; Forsyth ve Ponce, 2012).

Kusur tespiti, 6zellikle endiistriyel iiretim siireclerinde kullanilan bilgisayarli goérii ve
makine 6grenimi teknikleriyle, iriinlerdeki kusurlari otomatik olarak tespit etmeyi
amaglar. Bu, {irlin kalitesini artirmak ve hatali iiriinleri erken asamada tanimlamak igin
onemli bir uygulamadir. Kusur tespiti, belirli bir veri kiimesindeki anormal veya anormal
verileri tespit eden Onemli bir veri analizi gorevidir. Verilerdeki biiyiileyici ve nadir
kaliplar1 kesfetmeyi icerdiginden veri madenciligi arastirmasimin ilging bir alanmidir.

(Ahmed ve digerleri, 2014).

Tezin yontemi

Gorilintli isleme ve yapay zeka modellerini olusturmak i¢in Python programlama dili
kullanilacak. Python diline entegre olan Keras, Tensorflow, Scikit-learn ve Scikit-image
kiitiiphaneleri kullanilarak veri i¢in tasarlanmis algoritma modeli uygulamaya gegirilecek.
Bunlara ek olarak, farkli makine ve derin 6grenme modelleri (sinir aglari, karar agaclari,
evrisimsel sinir aglar) kullanilacaktir. Makine 6grenme ve derin 6grenme algoritmalarinda
ahsap kusuru i¢in iki smiflama (Binary Classification) yontemi kullanilacaktir.

Dogruluklar makine 6grenmesi degerlendirme metriklerine gore degerlendirilecektir.

Arastirmanin katkisi

Endiistrilerde robotik otomasyona olan ilgi artmakta ve siirekli olarak yeni yontemler ve
robotlar gelistirilmektedir. Bununla birlikte, baz1 alanlarda, 6zellikle {iriinii gorsel olarak
inceleme ve dogru caligma hiziyla derecelendirme yetenegine sahip bir robot kullanarak

otomasyona sahip olmak zordur. Ahsap endiistrisinde, ahsabin kalite giivencesi hala bir



insan tarafindan kontrol edilmektedir ¢iinkii kusurlar alan, renk, sekil ve miktar gibi birgok
yonden farklilik gosterebilir. Manuel kontrol siireci ¢ok sikict ve hatali olabilir ve insan
yargisina gore hatalara egilimlidir. Kii¢iik bir insan hatasi, kereste fabrikalar i¢in gelir

kaybina neden olabilmektedir (Yap, 2019; Jabo, 2011).

Yapay zekanin amaci, makinenin sorunu anlamasi ve ¢dzmesi i¢in insan zekasi seviyesine
ulagabilen akilli bir makine yapmaktir. Makine 6grenme yontemiyle, otomatik ahsap kusur
tespiti ve siniflandirma probleminin ¢dziilmesine yardimci olabilir. Alaninda uzman bir
kisi, gordiigli ahsabi1 ve lizerindeki kusurlar1 kolaylikla tanimlayabilirken, yapay zeka,
uzmanlarin yaptig1 bu islemi daha hizli, hatasiz ve giivenli bir sekilde gerceklestirebilecek

sekilde egitilebilir.

Bu arastirma, ahsap yiizey kusurlarmin tespiti i¢in goriinti isleme ve yapay zeka
yontemlerinin performanslarint incelemistir. Elde edilen sonuglar, kullanilan &zellik
cikarim yontemleri ve siniflandirma algoritmalarinin etkisiyle birlikte degerlendirilmistir.
Ahsap endiistrisi i¢in kritik dneme sahip olan bu konuda elde edilen bulgular, agagisleri

endiistri profesyonelleri, arastirmacilar ve karar vericiler i¢in degerli olabilir.

Bu tez, ahsap ylizey kusurlariin tespiti i¢in goriintii isleme ve yapay zeka yontemlerinin
etkinligini degerlendirmeyi amaclamistir. Elde edilen sonuclar, endiistriyel siireclerde
ahsap malzemelerin kullanim verimliligini artirmak ve kusurlarin erken tespitini saglamak
adina kritik bir rol oynayabilecek teknik ve algoritmalarin kesfedilmesine katkida
bulunmay1 hedeflemektedir. Gelecekteki ¢alismalar, bu alandaki teknolojik gelismeleri
takip ederek, endiistriyel uygulamalarda daha etkili ve giivenilir ¢6ziimler sunma

potansiyelini daha da gelistirebilir.

Kisitlar

Klasik makine Ogrenmesi c¢alismalarinda, Oznitelik ¢ikarimi zorlu ve uzman bilgisi
gerektiren bir siiregtir. Dogru Oznitelikleri segcmek igin genellikle domain uzmanligina
ithtiya¢ duyulur. Bunun yani sira, 6znitelik miithendisligi manuel olarak yapildig: icin elde
edilen dogruluk, modelin basarisina ve kullanilan &zelliklerin kalitesine baglidir.
Agacisleri endiistrisinde, klasik makine O6grenmesi yontemleri uzman ihtiyaci

dogurdugundan, uygulamalarda bazi zorluklarla karsilagilabilmektedir.
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ESA gibi derin 6grenme yontemlerinde, Oznitelikler otomatik olarak 6grenilir, bu da
manuel 6znitelik mithendisligine olan ihtiyac1 azaltir. Ancak, bu durum uzman bilgisine
ihtiya¢ duyulmadigi anlamina gelmez. Modelin hiper parametre ayarlari, veri artirma
teknikleri, transfer Ogrenme uygulamalar1 gibi siirecler derin O68renme uzmanligi

gerektirmektedir.

Bunun yani sira, derin 68renme modelleri genellikle yiiksek hesaplama giicii
gerektirdiginden giiclii GPU veya bulut tabanli sistemler kullanilmalidir. Bu, klasik makine
ogrenmesine kiyasla bir dezavantaj olusturabilir. Sonu¢ olarak hem Kklasik makine
ogrenmesi hem de derin 6grenme belirli bir diizeyde uzmanlik gerektirir, ancak uzmanhigin

turd farklidir.

Ahsap kusurlarinin birden fazla oldugu durumlarda, kusurlarin ayrilmamasi veya
belirsizlik yasanmasi miimkiin olmaktadir. Ozellikle baz1 ahsap kusurlar birbirine yakin
veya Ortiisen Ozellikler tasiyorsa, yapay zeka algoritmalarinin bu kusurlari dogru bir
sekilde ayirt etmesi zorlagabilmektedir. Bu tiir durumlarda, kusurlarin net bir sekilde
siiflandirilabilmesi i¢in daha fazla veri, daha gelismis algoritmalar ve daha hassas
etiketleme gerekebilir. Ayrica, kusurlar arasindaki benzerlikleri ve farkliliklari daha iyi
anlayabilmek igin farkli 6zelliklerin (6rnegin, renk, doku, boyut) dikkate alinmasi faydal

olabilir.

Arastirmanin literatiire sagladig katkilar

Ahsap kusur tespiti icin bilgisayar goriisii tabanli makine 6grenimi yaklasimi adli tez

caligmasi literatiire asagidaki katkilar1 saglamistir:

1- Ahsap yiizey kusurlarimin biiyiik Olgekli goriintli veri kiimesi adli veri kiimesi
kullanilarak en ¢ok sayida 20 276 gercek ahsap isleme tesisinden elde edilmis
goriintiiler bu ¢alismada kullanilmastir.

2- Yiiksek sayida goriintii icermesi her tiirlii kusur tiirtiniin mevcut olmasiyla elde edilen
sonuglar gergek diinya problemlerine yiiksek seviye uyum gostermektedir.

3- Kaullanilan veri setinde {iretim hatlarinda kusur tiirlerinden ziyade kusurlu olup olmasi
onem gosterdiginden dolayr hizli karar vermek adina bu veri setine ilk kez ikili

siiflandirma (binary classificaiton) yaklasimi uygulanmstir.



10-

11-

12-

11

Tez aragtirmasi kapsaminda, klasik makine 6grenme yaklasimi kullanilmayip, buna ek
olarak derin 6grenme yontemleri ve hibrit yaklasimda uygulanarak daha yiiksek
dogrulukla ahsap kusur tespiti yapilabilmesi derinlemesine ve her yonden analiz
edilmistir.

Arastirma Oznitelik ¢ikariminda oldukga farkli Oznitelik ¢ikarimlart yapilmis ve
etkileri incelenmistir.

Farkl1 6znitelik ¢ikarim yontemleri kullanilmis, 6 farkli 6znitelik ¢ikarimi yapilmastir.

Klasik smiflandirma algoritmalarin ahsap kusur tespitinde basarilar1 gérmek igin
oldukga farkli 12 klasik siniflandirma algoritmasi kullanilmstir.

Bu calismada 6 farkli evrisimli sinir agi mimarisi ahsap kusur tespiti i¢in optimize
edilmistir.

Evrisimli sinir aglan ile yiiksek dogrulukla %99,32 oraninda ahsap kusur tespiti
gerceklestirilerek yiiksek diizeyde kusur tespiti gergeklestirilmistir.

Aragtirma klasik makine 6grenme, derin 6grenme ve hibrit 6grenme yontemleriyle
genis analizleriyle mevcut literatiire katki saglamistir.

Ulkemizde agagisleri endiistri miihendisligi alaninda kalite kontrol siireclerinin
iyilestirilmesi, hizli ve dogru kararlar vermesi ve insan (uzman) kaynakli hatalarin
azaltilmast ve maliyetlerin diisiiriilmesi konusunda iilke ekonomisine katki
saglamaktadir.

Ahsap kusurlarin tespiti fire oranin1 diislirmekte ve iiretilen iiriinlerin kalitesini artici

etki yapmasi bakimindan da bu tez ¢aligsmast literatiire olumlu katkilar saglamistir.

Mevcut bilgimize gore, bu tez caligmasi bircok gercek gergek ahsap goriintii kullanarak

yapilan ti¢ farkl tiirde analiz sunan en yliksek dogruluk elde edilen iilkemizde agacisleri

endiistri miithendisligi alaninda hazirlanmis olan oldukga genis kapsamli, 6zgiin ve yiiksek

dogrulukla ahsap kusur tespit yontemlerini onermekte olan ilk ¢aligmadir.

Tez icerik plani

Bu arastirma kapsaminda yapilan ¢alismalar sonraki basliklarda verilmektedir. Her bir

boliim igerisinde yapilanlari agiklaya tez icerik planlamasi su sekildedir:
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Ikinci boliimde, ahsap kusur tespiti ile ilgili literatiir arastirmalar1 verilmistir. Literatiirde
derin 6grenme ve klasik makine 6grenme calismalariyla ilgili 2 baslikta literatiir 6zeti

sunulmaktadir.

Ucgiincii béliimde, agac kusurlar1 ve aga¢ hastaliklari ilgili genel bilgiler ve tanimlamalar
yapilmaktadir. Agac kusurlar1 ve agac¢ hastaliklari ne tiirde olduklar1 siniflandirmalari, agag

malzeme lizerindeki etikleri ve goriiniisleri ilgili genel bilgiler verilmektedir.

Dordiincli boliimde, goriintiiler {izerinden Oznitelik ¢ikarimi ve bu ¢ikarilmalarin nasil
olduguna dair teorik bilgiler sunulmustur. Arastirmada kapsaminda kullanilan; Yerel ikili
Oriintiiler Operatérii (Local Binary Pattern, Yonlii Gradyanlar Histogrami (Histogram of
Oriented Gradients), Gri Seviye Es-Olusum Matrisi (Gray-Level Co-occurance Matrix),
Sobel, Gabor ve Cok Bloklu Yerel ikili Oriintii (Multi Block LBP / MB-LBP) hesaplama

yontem ve teknikleri verilmistir.

Besinci boliimde, makine 6grenme hakkinda bilgiler ve ornekler verilmistir. Makine
ogrenme tiirleri; denetimli 6grenme, denetimsiz ve takviyeli 6grenme tiirleri hakkinda
teorik bilgilere yer verilmektedir. Denetimli 6grenmede; siniflandirma, regresyon konulari
hakkinda bilgiler verilmistir. Denetimsiz 6grenmede; kiimeleme, iligkilendirme, boyut
azaltma konular1 verilmistir. Takviyeli 6grenmeni genel yapis1 hakkinda bilgilere de yer

verilmistir.

Altinci boliimde, derin 6grenme konusu tanitilmaktadir. Yapay sinir aglari, derin 6grenme
modelleri, evrisimsel sinir aglari, optimizasyon algoritmalari, aktivasyon fonksiyonlari,
evrisimsel sini ag1 mimarileri ve transfer 6grenme yaklagimlar: hakkinda detayli bilgiler ve
ozellikleri hakkinda bilgiler verilmektedir.

Yedinci boliimde, tez caligmasinda kullanilan materyal ve yontem bilgileri paylasilmistir.
Bu bagslik altinda veri seti, uygulama ortami ve kiitliphaneler, yontem, deneysel kurulum,
siiflandirma, hiper parametre ayarlari, capraz dogrulama ve degerlendirme metrikleri

aciklanmustir.

Sekizinci boliimde, ahsap kusur tespitinde ii¢ farkli yontemle yapilmis olan tezin bulgular
ve tartigmalar1 paylasilmustir. i1k olarak derin 6grenme mimarileri optimize edilerek ahsap

ylizey kusur tespiti gergeklestirilmistir. Daha sonra 6znitelik ¢ikarimi yapilmis ardindan
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klasik makine 6grenme algoritmalari ile siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir. Son
olarak hibrit yaklasima evrisimli sinir aglari optimize dilmis 6znitelik ¢ikarimi yapilagsmig

ve ardindan kusurlu kusursuz ahsap siniflama islemi gergeklestirilmistir.

Dokuzuncu bdliimde, teze ait elde edilen bulgularin sonuclari, elde edilen verilerin

katkilar1 ve bunlarin bilim diinyasina ve katkilar1 paylagilmaktadir.
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2. AHSAP KUSURLARI

Ahsap oOzellikleri ve kullanma olanaklarini degistiren biiylime bozukluklari ile ahsapta
kullanim yerinde bulunmasi istenmeyen 6zellikler kusur sayilir. Ahsap kusurlar1 agag dikili
halde iken odun olusumu sirasinda ger¢eklesmeye baslar. Ahsap kusurlar1 anatomik yap1
ile ilgili, hava sartlar1 nedeniyle, bitkisel ve hayvansal zararlilarin olusturdugu kusurlar

olarak siniflandiriimaktadir (Ors ve Keskin, 2001).

Agacta meydana gelen kusur ve hastaliklarin genel nedeni agaci c¢evre ve ¢evre
sartlarindan etkilenmesidir. Bu etkilenme dis hava kosullarindan, ormandaki bulunan diger
canlilardan ve insanlardan dolay1 kaynaklanmaktadir. Kusur ve hastaliklarin bazilari
kalitsaldir. Agagta goriilen kusur ve hastaliklar genelde dikili durumda iken meydana
gelmektedir. Ancak, agaclar kesildikten sonra da kusur ve hastaliklar meydana
gelebilmektedir. Agac isleri endiistri miihendisligi alaninda kusurlu ve hastalikli
agaclardan elde edilen kerestelerinden elde edilecek ahsaplarin kullanilmasi estetik ve

teknik agilardan uygun degildir.

Agac hastaliklar1 ve kusurlari agaci islemeye baslamadan once bilmeniz gerekenlerdir.
Birtakim hastaliklar oymay1 engelledigi gibi birtakim hastaliklarda tiim islem bittikten
sonra iirlin haline getirdiginiz parcanin ¢atlamasina neden olabilir agac hastaliklar1 asagida

verilmistir.

2.1. Agac Kusurlar:

Agag kusurlarinin meydana gelis bigimini ikiye ayirmak miimkiindiir. Dogal kusurlarin
agacin kalitsal yapisindan; yapay kusurlar ise insan ve diger canlilarin yaptig1 tahribattan

kaynaklanmaktadir. Aga¢ kusurlar1 su sekildedir:

1- Budaklar: Aga¢ dallarinin gévdeler tizerinde biraktigi iz seklinde tanimlanmaktadir.
Diiser ve kaynar budak olmak iizre ikiye ayrilmaktadir. Diiser budaklar kurumus olan
dallarin, kaynar budaklar ise yagsamakta olan dallarin biraktig1 izlerdir. Budak ahsabin
dayanikliligin1 oldukg¢a azaltmaktadir. Budaklar sert oldugu i¢in budakli agaglarin

islenmesi olduk¢a zordur.
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Egri govdeler: Genellikle orman kenarlarinda yetismekte olan agaclarin tek yonlii
riizgarlarin etkisinde kalmasi durumunda ya da bozuk bir irktan kalitim yoluyla
meydana gelmekte olan bir kusur tiirtidiir. Egri govdeli agaglardan elde edilen ahsabin
islenmesi zordur. Islenme tamamlansa dahi sonrada lif yoniinde egilmeler devam
edebilir.

Kagcik 6z: Farkli nedenlerden sebebiyle agacin 6z kisminin gévde merkezinde degil,
bir kenara daha yakin olmasi durumudur. Tek tarafli asir1 riizgar ve tek tarafli
beslenme kagik 6ziin olusumunda etkili sebeplerdir. Kacik 6zlii agactan elde edilen
ahsap homojen yapida olmadigindan, zor islenmektedir.

Lif kivrikligr (spiral liflilik): Elyaf dontikligi ya da burukluk olarak taninan bu kusur
tirii agacin yukariya dogru donerek biiylimesi seklinde olusmaktadir. Bu kusurda
lifler, aga¢ gdvdesi eksenine paralel olmak yerine biiyiik veya biiyiik bir ac1 teskil
edecek sekilde spiral seklinde govde etrafinda dolanarak biiyiimesi durumudur. Lif
kivrikliginin 6nemli sebebi kalitsal olabilecegi gibi orman kenarinda bulunan agaclarin
tek tarafli kuvvetli asir1 riizgarlarin etkisinde kalmasinda da meydana gelebilmektedir.
Kivrik lifli tomruklar islerken, diiz damarli tomruklara gére daha fazla lif capraz
olarak kesilir ve boliiniir, bu da kesilen aga¢ malzemenin mekanik o6zelliklerini
azaltmaktadir. Kivrik lifli ahsabin dayanikliligi c¢ok diisiirmekte ve islenmesini
zorlastirmaktadir.

Cift 6zIi agaclar: Genel olarak ormanda yan yana biiylimiis ayn tiirden olan agacin
biiyiime esnasinda birleserek kaynasmasindan meydana gelmekte bir kusur tiiriidiir.
Cift 6zIli ahsap malzemede ¢alisma miktar1 fazladir ve dengesizdir.

Urlu agaglar: Ur, agaglarda yillik halkalarin birbiri {izerine yi1gilmasi sonucu gévdenin
disina tasma durumudur. Urlarin meydana gelmesinde, agacin diizensiz biiyiimesi ve
aldig1 yarayr onarmasi i¢in ¢aligmasi gibi nedenler bulunmaktadir. Urlu ahsap
malzeme masif olarak kullanilmaz miimkiin degildir. Ancak, kaplama olarak
degerlendirilebilmesi miimkiindiir. Urlu agaglar masif halde islenmesi olduk¢a zordur.
Ancak kaplama tiretiminde tercih edilerek estetik goriintiilii iiriinler tiretilebilir.

Yillik halka yapraklanmasi: Farkli sebeplerle yillik halkalarin birbirine kaynagsmamasi
durumu olusan bir ahsap kusur tiiriidiir. Ormanda bulunan bagka bir agacin baskisi ve
gblgesi altinda biliyiimiis agacin bu baskidan birden kurtularak hizli ve ani biiylimesi
bu kusurun olusmasinda bir nedendir.

Catlaklar: Cok hizli ve ani kuruma, kis mevsiminde aga¢ bilinyesindeki bulunan suyun

donmas1 ve 6z ¢evresinde bulunan rutubetin hizli bir sekilde kaybolmasi durumunda
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kerestenin muhtelif yerlerinde meydana gelen yarilmalardir. Oz catlaklar, gevre
catlaklari, don catlaklar seklinde meydana gelmektedir.

Cevre catlaklari: Genelde ormandan kesilmis olan tomruklarin yaz aylarinda giines
altinda kalmasi ile ani bir sekilde kuruma sonucunda olusmaktadir. Bu kusur tiiriinde
meydana gelen catlaklar mantarlarin olusmast ve yasamasi igin uygun ortam
saglamaktadir.

Oz catlaklart: Oz ve cevresindeki rutubetin birden ortadan kalkmasiyla meydan gelen
kusur tlirtidir.

Don catlaklar: Kig aylarinda dikili haldeki agagta bulunan fazla su donmaktadir.
Donmus halde bulunan su agacin c¢evresine basing yaparak 6z 1sinlar yoOniinde
catlaklar olusturmaya baslar. Bu durumda don catlaklar1 meydana gelmektedir.
Yildirim carpmast: Mese, ceviz, disbudak gibi bazi agag tiirii tomruklarinda, yildirim
diismesi sonucun da govdelerde ortaya ¢ikan yanma durumudur. Bu agag tiirleri
genelde kaplama iiretiminde kullanilmaktadir.

Recine keseleri: igne yaprakli agag tiirlerinde meydana gelen kusurdur. Budak olan
bolgelerde ve agacin bazi bolgelerinde recine birikintileri seklinde meydana gelir.
Regine keseleri kusurun olusmasimna bazi manatlarin ve boceklerin neden oldugu

bilinmektedir (Giirtekin ve Oguz, 2002).

Aga¢ Hastalhiklar

Agaclarda hastaliklar, ya agacin i¢ yapisindan dolayr kaynaklanan etkenlerle ya da

disaridan gelen etkilerle meydana gelmektedir. Ayrica, her iki faktoriin bir arada etkisiyle

de gelisebilir. Mantarlar, hiicrelerin suyunu emerek beslenir ve salgiladiklari toksinlerle

hiicreleri zehirlerler; bu da hiicrelerin 6lmesine yol agmaktadir. Bu siire¢ diger hiicrelere de

yayilir ve agac hastalanir, lekeler meydana gelir ve ¢iirlimeye baglar.

Mantarlar, +3 °C ile +38 °C arasindaki sicaklik kosullarinda ve en az %20 nem oraninda

faaliyet gosterirler. Mantarlar1 tamamen yok etmek i¢in sicakligin 66 °Cnin {izerine

cikmas1 gereklidir. Hastaliga yakalanmis agaglarda renk degisikligi ve direng kaybi

gbzlemlenir, bu da yiizey kaplama ve emprenye islemlerinde etkili sonuclar alinmasini

engeller. Agaclarda en ¢ok goriilen hastaliklar sunlardir:

Agacta hastalifi meydana getiren mantarlardir.
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10-

Ardaklanma: Beyazimsi renkte, oval veya dairesel bigcimde ortaya ¢ikan beneklerdir.
Ardaklanma, agacin tim ylizeylerinde veya sadece diri odun kisminda
gozlemlenebilir. Agag, beyaz ve yumusak bir hal alir. Depolarda iist iiste yigilmis
kerestelerde de ardaklanma goriilebilir.

Oz ciiriigii: Genellikle dikili kayin agacimin 6ziinde ortaya ¢ikar. Afag oziiniin
clirimesiyle beyaz renkte bir goriiniim alir.

Yalanci gobek: Bu hastalik, kayin agacinin 6ziinde ve 6z ¢evresinde i¢ oduna benzer
bir renk degisikligi olarak kendini gosterir. Zamanla renk kizillagir. Yalanci gobek,
kayin agacinda genellikle 80-100 yaslarindaki dikili agaclarda olusur.

Delikli ¢iirtik: Bu hastalik tiirli, genis yaprakli ve igne yaprakli agaglarin hepsinde
goriilebilir. Agaglarin dal ve budaklarindan giren mantarlar, gobek odununa kadar
ilerleyerek govdeyi tahrip ederler. Mantarlar, govdede hiicre zarmin odunlagmis
kismin tliketir ve kiiglik delikler acarlar. Agac kesildikten sonra, ortam mantarlarin
yasamasi i¢in uygun oldugunda tahribat devam edebilir.

Morarma: Bu hastalik tiirii hem igne yaprakli hem de genis yaprakli agaclarda
goriilebilir. Ancak, hastalik genellikle kesilmis ve nemli ortamlarda birakilmis
tomruklarda daha sik ortaya ¢ikar. Dikili agaglarda ise bu hastalia daha nadir
rastlanir.

Mavi ciiriik: Kesildikten sonra topraga temas eden igne yaprakli agaclarda ortaya ¢ikar
ve en ¢ok kizilgamda goriiliir. Hastaliga yakalanan agacin diri odunu mavi renkte bir
goriiniim kazanir.

Siyah ciiriik: Igne yaprakli agaglardan ladin ve goknar, kesildikten sonra uzun siire
acikta birakildiklarinda bu hastaliga yakalanabilirler. Hastalik, agacin diri odununda
siyah cizgiler seklinde kendini gosterir. Siyah giiriikk, ahsabin direncini azaltmaz;
sadece renk bozuklugu meydana getirir.

Kirmiz1 ¢iiriik: Zararli mantarlarin etkisiyle gébek odununun kirmizi-kahverengi bir
renge donlismesiyle ortaya ¢ikar.

Beyaz ciirlik: Bazi mantar tilirlerinin agaca girerek besin suyunu mayalamasi,
pihtilagtirmasi ve kiiflenmesine bagl olarak meydana gelir.

Yillik halka ciiriimesi: Beslenme yetersizligi veya bozuklugu nedeniyle bir veya daha

fazla yil halkasinin hasar gérmesidir (Giirtekin ve Oguz, 2002).

Bu hastalik ve kusurlarin yani sira, ormanda dikili durumda olan veya kesildikten sonra

agaclara zarar veren cesitli canlilar bulunmaktadir. Bu canlilar, actiklar1 yaralardan
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mantarlarin girmesine neden olabilirler. Agag, bu yaray1 kendiliginden iyilestirmeye
caligir, ancak bu siirecte biiyiime yavaslayabilir hatta durabilir. Onarma siireci uzun zaman
alir ve gdvdenin diizgiinliigli bozulur. Agaglara zarar veren canlilar arasinda geyik, karaca,

sincap, fare, kunduz, agagkakan, bocekler ve kurtguklar yer alir (Giirtekin ve Oguz, 2002).



20



21

3. LITERATUR OZETi

Agacisleri endiistrisinde, ahsap siiflandirma ve siniflandirma islemleri biiylik bir 6neme
sahiptir.  Geleneksel yaklasimla, ahsap smniflandirma islemi manuel olarak
gerceklestirilmektedir. Ancak giinlimiizde bu siireci hizlandirmak amaciyla otomatik
siralama makineleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ayn1 mekanik cihazlar grubunu
kullanarak ve siralama gorevini degistirerek, farkli siralama gorevleri kolayca
tamamlanabilir. Bu iki gorev arasinda siniflandirma, belki de en biiyiik 6neme sahip

olanidir (Hu ve digerleri, 2019).

Ahsap ylizey kusurlarini tespit etmek i¢in kullanilan yontemler, bilgisayar analiziyle ahsap
yilizey gorintiilerini incelemeyi igermektedir. Bu islem ig¢in genellikle bir renkli kamera
sistemleri (Charge Coupled Device - CCD) kamera kullanilir ve ek ekipman gerektirmez,
bu nedenle maliyeti diigiiktiir. GOriintli tanima ydntemi, operator miidahalesine uygun
oldugu i¢in ahsap iiretiminde sikga tercih edilir. Ahsap kusurlarini tanima islemi, goriintii
analiz algoritmasinin tasarimina dayanir ve genellikle dijital goriintii isleme kullanilmigtir

(Xie, 2013).

Bilgisayarl goriide genellikle ilk asama olarak, goriintii gri tonlama doniisiimii, histogram
esitleme, uzamsal veya frekans alani filtrelemesi gibi 6n islemlerden gecirilir. Daha sonra,
ahsap kusur gortintiileri kusur 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in isleme tabi tutulur. Son olarak,
goriintiileri  siniflandirmak i¢in bir makine 6grenme algoritmas: kullanilir (Chen ve

digerleri, 2023).

Kusur tespiti ve segmentasyon, ahsap, tekstil, ilag gibi farkli endiistrilerdeki otomatik
iiretim hatlarinda kalite kontroliinlin kritik adimlarindan birisi oldugunu ifade etmislerdir
(Gao ve digerleri, 2021; Shahrabadi ve digerleri, 2022; Liu ve digerleri, 2021). Son
yillarda, ahsap kaynaklarinin azalmasi, orman kaynaklarinin daha siirdiiriilebilir bir sekilde
kullanilmas1 arastirmacilarin 6nemli bir odak noktasi haline gelmistir. Ahsap iiriinlerdeki
yiizey kusurlarimi hizli ve etkili bir sekilde tespit ederek, ahsabin kullanim verimliligi
artirilabilir ve fazla ahsap tiikketimi azaltilabilecegini bildirmislerdir (Polzleitner ve

Schwingshakl, 1992; Schmoldt ve digerleri, 1997; Norlander ve digerleri 2015; Qui, 1996).
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Dijital goriintii isleme ve yapay zeka algoritmalarinin bir araya getirilmesi, ahsap budak
kusurlarinin tespiti ve siiflandirilmasinda sikga tercih edilen bir yontemdir. Bu belirtilen
stirecte Ozellikle sabit 6zellik ¢ikarimi ve siiflandirma tanima teknolojisi olduk¢a yaygin
bir bigimde kullanilmakta oldugunu bildirmislerdir (Qi ve digerleri, 2010; Jie ve digerleri,
2019; Mu ve Qi, 2009).

3.1. Klasik Makine Ogrenimi ile Ahsap Kusur Tespiti

Ahsap spektral verilerin boyutunu azaltmak i¢in temel bilesen analizi kullanilan bir
calisma yapilmistir. Bu calismaya ek olarak, bu verileri islemek ve ahsap tiirlerini
siiflandirmak ve tanimlamak amaciyla bir geriye yayilim (BP, backpropagation) sinir ag1
modeli olusturmuglardir. Caligmanin 6nemli bir bulgusu, agag tiirii ¢esitliligi arttik¢a tanm
dogrulugunun da arttigrydi. Yani, daha fazla agag tiirii oldugunda, tanima dogrulugu artma

egiliminde oldugunu bildirmislerdir (Li ve digerleri, 2019).

Ahsap kusur goriintileme segmentasyonu i¢in Gabor filtrelerini kullanarak o6zellik
parametreleri ¢ikartilmigtir. Cok yonli filtreleme ile %98,29’luk bir segmentasyon
dogruluk oranina ulasildi ve bu gri seviye es-zamanli matris tabanli segmentasyon

yontemlerinin performansini astigini bildirmislerdir (Raheja, 2013).

Ahsap kusurlarii gri tonlamali goriintiilerde tanimak ic¢in Gabor filtre yontemini dalgacik
doniisiimii ile birlestirerek karmasik arka planin etkisi altinda ahsap kusurlarini taniyabilen
¢ok kanalli Gabor filtresini kullanildig1 bir ¢alismada, diisiik 1s1kta iyilestirme (Low-Light
Enhancement), ¢ok Ol¢ekli 6zellik ¢ikartma (Multi-Scale Feature Extraction), ve hata
tespiti Onerilmigtir. Onerilen model, 6zellikle yiizey kusurlarini tespit etmek igin
gelistirilmis nesne tespit ag1 ile karsilastirllmis ve "Fine Cans Defect" veri kiimesinde

%94,3’liik ortalama dogruluk elde edilmistir (Hu ve digerleri, 2021).

Ahsap ylizey kusurlarin1 tanimak icin bir 6zellik birlestirme tabanli bir tespit yontemi
onerilen bir calismada, ilk olarak ahsap ylizey kusuru goriintiilerinden HOG c¢ikartiliyor ve
bu HOG ozelliklerinin boyutunu azaltmak icin ¢ekirdekli temel bilesen analizi (KPCA)
kullaniltyor. Daha sonra, boyutu azaltilmis HOG-KPCA o6zellikleri ile ahsap yilizey kusuru
goriintiilerinden ¢ikartilan matris GLCM birlestirilerek HOG-KPCA-GLCM 6zellikleri
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olusturuluyor. Siniflandirma islemi i¢in destek SVM kullaniliyor. Bu yontemle %91,26’lik
bir dogruluk elde edilmistir (Wu ve digerleri, 2022).

Ahsap plaka goriintiilerinden ahsap kusurlarini tespit etmek icin yapilan bir calismada PCA
ve sikistirtlmis algilama kullanarak yeni bir yontem gelistirdi. 25 farkli 6zellik, 6zellikle
geometri, bolgesel, gri tonlama doku ve degismez anlik Ozellikler, ahsap plaka
gorlintiilerinden ¢ikarildi ve PCA ile birlestirildi. Test edilen 50 Xylosma 6rneginde
%92’lik bir dogruluk elde edildigini gostermistir (Zhang ve digerleri, 2015).

Bilgisayar teknolojisinin ilerlemesiyle birlikte, arastirmacilar, ahsap kusurlarinin tespiti ve
siniflandirmasi icin farkli 6zellik tabanli bilgisayarli gorme algoritmalarini kullanmaya
baslamiglardir. Bu algoritmalar arasinda histogram analizi, destek vektor makineleri gri
seviye uyum matrisi gibi yontemler bulunmaktadir. Veri artirma islemi, orijinal
goriintiilerin gri tonlamali doniisiimii, uzamsal alan1 ve histogram islemesi gibi teknikler
kullanilarak gergeklestirilir. Ardindan, goriintiller segmentasyon edilir ve 06zellikler
cikarilir. Son agamada ise ahsap kusurlari, BP sinir ag1 ve SVM gibi yapay zeka yontemleri
kullanilarak tanimlamigladir (Song ve digerleri, 2015; Gu ve digerleri, 2010; Ye ve
digerleri, 2017; Yan ve digerleri, 2018; YongHua ve Cong, 2015).

GLCM tabanli ozellikler ve pargacik siirii optimizasyonu PSO egitimli sinir ag1
kullanilarak ahsap kusur siniflandirmasi lizerine yapilan calismada, 6nerilen yontem, farkl
ahsap kusurlarinin 90 6rneginden gri seviye birlikte olusum matrisine dayali 6zellikleri
cikarilmasidir. GLCM tabanli ozellikleri kullanarak kusurlar1 smiflandirmak igin bir
Pargacik Siirli Optimizasyonu egitimli ileri beslemeli sinir agin1 ¢alismalarinda
kullanilmislardir. Egitim veri seti i¢in agin ortalama kare hatas1 0,3483 olarak bulunurken,
test veri seti i¢cin dogruluk orani %78,26 olarak bulunmusladir (Qayyum ve digerleri,

2016).

Canli budaklar, 6lii budaklar ve catlakli budaklar gibi ii¢ farkli tiirdeki kusurlari
tanimlamak ve tespit etmek i¢cin PSO algoritmasmi kullanmiglar ve %78,26 oraninda

dogruluk orani bulmusladir (Yang ve Yu, 2017).

Ahsap kusur tespitinde, gri tonlamal1 birlikte olusum matrisi ve doku enerjisi Ol¢iistinii

kullanarak doku o6zelliklerini ¢ikarmiglar ve sonuglar, ahsap budak kusurlarinin genel
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siniflandirma dogrulugunun sirastyla %84,3 ve %90,5 oldugunu gostermislerdir (Kamal ve
digerleri, 2017). Yapilan bir diger ¢alismada, mese ahsabindaki canli budak, 6li budak ve
catlaklar gibi ili¢ farkli kusuru tespit etmek i¢in temel bilesen analizi ve basing algilama
yontemlerini kullanmislardir. Deney sonuglari, PCA 6zellik fiizyonunun algilama hizini
artirabilecegini gdstermistir. SOM sinir ag1 kullanildiginda, algilama dogrulugu %87’den

%92’ye yiikseldigi goriilmiistiir (Zhang ve digerleri, 2015).

SVM kullanarak kereste kusurlarinin tespiti ve siiflandirmasi i¢in ¢oklu 6znitelik ¢ikarimi
iizerine yapilan bir ¢aligmada, 6zellik hizlandirict Speed Up Robust Features (SURF) ve
yerel ikili desen tanimlayict LBP gibi yontemler kullanilmistir. Budaklari, catlaklart ve
kusurlar1 siniflandirmak icin SVM kullanilmistir, nihai sonuglar ortalama %93 dogruluk ile

tespit ettigi bildirilmistir (Hittawe ve digerleri, 2015).

Ahsap kusurlarinin siiflandirilmasi ve boliimlenmesi igin disbiikey optimizasyonu ve
Otsu boliitleme yontemini kullanildig: bir aragtirmada yapilmistir. Bu arastirmada delikler,
catlaklar, canli budaklar ve 6lii budaklar gibi dort farkl tiirdeki kusurlarin tanimlanmasini
saglamistir. Onceki tespit yontemleriyle karsilastirildiginda, ozellik tabanli bilgisayarli
gorilintii tespitin in daha az maliyetli, daha verimli ve daha dogru oldugu gézlemlenmistir

(Zhang ve digerleri, 2015).

Ahsap kusur tespiti i¢in hazirlanmis bir yiiksek lisans tezinde, ahsap kusurlar tespit edilmis
ve smiflanirmistir. Denetimli bir siniflandirict 6nce Adaboost ile egitilmis ve daha sonra
leke tiiri kusurlarin renklerini ¢ikarmak i¢in kullanilir ve goriinti nesnelerinden
Oznitelikleri ¢ikarmak icin integral goriintli, Dinamik programlama (DP) ve Hough
doniisiimii gibi yontemler birlestirilir. Onerilen yontemler, siniflandirma orammi (diisiik
yanlis orani) en iist diizeye ¢ikarmak ve bu arada endiistri uygulamalarinda énemli bir
faktor olan hesaplama siiresini en aza indirmek i¢in se¢ilmistir. Ahsap goriintiiler lizerinde
deneyler yapilmis ve sonuglar Onerilen yaklagimin etkinligini gosterdigi bildirilmistir
(Jabo, 2011).

Budaklilik oranina gore parke kalite smiflarini goriintii isleme teknikleri kullanilarak
belirlenmesi {izerine yapilan bir doktora c¢alismada, kusurlar dalgacik moment (DM),
moment degismezleri yontemi (IM), GLCM, IM+GLCM ve DM+GLCM momentleriyle

ile Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Siiflandirilmada YSA, dogrusal diskriminant analiz LDA,
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KNN, ve Naive Bayes (BAYES) smiflandiricilart kullanilarak budak kusur tespiti
gerceklestirilmistir (Cetiner, 2014).

SVM adi verilen ortak bir simiflandirici ile LBP adi verilen etkili bir 6zellik ¢ikarma
teknigi onerilmistir. Ahsap yiizeyindeki dogal kusurlar1 siniflandirmaktir. Ilk olarak, RGB
goriintiileri gri tonlamali goriintiilere dontistiirmek i¢in 6n isleme uygulanmistir. Sonra
SVM simiflandiricisin1 uygulanmistir, siniflandirma igin ve 6nerilen teknigin performansini
Olemek i¢in kullanilmistir. Deneysel sonug, P=8 ve R=1 ile dengeli veri setinde elde edilen

ortalama dogrulugun %65 oldugunu gostermistir (Ibrahim ve digerleri, 2021).

3.2. Derin Ogrenme ile Ahsap Kusur Tespiti

Ahsap yiizey gorintiilerinde karar vermede ESA gibi cesitli sinir aglar1 da mevcuttur
(Packianather ve Drake, 2005). Ahsap kusur smiflandirmasi i¢in BP sinir agi modeli,
SVM smiflandirma modeli ve ESA evrisimsel sinir agi modelinin etkililigini
karsilastirmistir. Sonug olarak, ESA evrisimsel sinir ag1 modeli ve SVM modeli, ahsap
kusur tespiti ve siniflandirmasi i¢in BP sinir ag1 modeline gore daha uygun bulunmus ve

daha yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip oldugu sonucuna ulasilmistir (Luo, 2019).

Derin evrigimli sinir ag1 (DESA) araciligiyla bir lazer tarayici kullanilarak toplanan ahsap
goriintiilerinden ahsap 6zelliklerini algilamak ve kusurlar1 otomatik olarak siniflandirmak
icin bir O0grenme yontemi bir arada kullanilmistir. DESA modelinin egitimi ve
degerlendirilmesi i¢in 600 adet kizilcam ve kafur cam1 agacindan bir ahsap kusuru veri seti
toplanmis ve ardindan egitim (42 750 budak, 40 050 catlak ve 41 200 kiif lekesi dahil),
dogrulama ve veri artirmanin ardindan test veri setleri islenmistir. Bu gelistirilmis DESA
modelini kullanarak genel olarak %99,13’liik bir dogruluk elde ettik; yani algilama i¢in

yalnizca 1,12 sn gerceklesmistir (He ve digerleri, 2020).

Derin 6grenme ile ahsap kusur tespiti ile ilgili hazirlamis oldugu yiiksek lisans tezinde,
ESA, iki boyutlu verilerde kullanilan derin sinir aglarindan birisini kullanmistir. ESA
modelinin farkli parametreler kullanilarak egitilmesi ve test edilmesi i¢in budak, catlak ve
normal gibi li¢ set girdi verisi hazirlanmistir. Farkli konfigiirasyonlarin sonuglari,

karsilastirildi ve analiz edilmistir (Ren, 2019).
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Bir ahsap firmasinin deneyimli c¢alisanlar1 tarafindan laboratuvarda gelistirilen ve
etiketlenen veri toplama ekipmani kullanilarak 2838 adet ahsap kaplama goriintiisii
toplanmistir. Ardindan, bir gbz atma ag1 ve bircok kanalli maske R-ESA igeren ahsap
kaplama kusurlarini tespit etmek i¢in entegre bir model olan bakis ¢ok kanalli maske
bolgesi evrisimli sinir ag1 (R-ESA) insa edilmistir. Cok Kanalli Maske R-ESA daha sonra
kusurlar1 siniflandirmak ve bulmak i¢in kullanilmistir. Deneysel sonuglar, Onerilen
yontemin %98,70’lik bir genel siniflandirma dogruluguna ve 9%95,31°lik bir ortalama
kesinlige ulastigin1 ve 50 standart goriintii ve 50 kusurlu goriintiiden olusan bir partiyi
algilamak i¢in yalnizca 2,5 saniyeye ihtiya¢ duyuldugunu gosterdigi bildirilmistir (Shi ve
digerleri, 2020).

Iyilestirilmis single-shot multibox detector (SSD) algoritmasina dayali masif ahsap
panellerdeki kusurlarin tespiti arastirmistir. Akagi ve Pinus sylvestris agag¢larindan iki tiir
ahsabin yiizey goriintiilerini toplamak i¢in renkli sarj baglantili bir cihaz kamerasi
kullanilmigtir. 200%200 piksel boyutunda ahsap budaklar, 6lii budaklar ve kontrol kusurlar
iceren toplam 500 adet goriintii elde edilmistir. Transfer 6grenme yontemi, bir hedef tespit
algoritmasi olan tek atis ¢oklu kutu dedektoriinii (SSD) uygulamak i¢in kullanildi ve
algoritmay iyilestirmek igin DenseNet ag1 tanitilmustir. Ug tiir kusuru, kaynar budaklar,
diiser budaklar ve kontrolii tespit etmek icin ortalama kesinlik %96,1 oldugu saptandig:
bildirilmistir (Ding ve digerleri, 2020).

Uretimden 6nce ahsap kusurlar1 tanimak icin Adaboost kademeli siniflandirict algoritmasi,
geleneksel boliitleme yonteminin ¢oklu nesne isleme i¢in etkili olmadigi problemini
cozmek icin goriintiideki ahsap yilizey kusur bdlgesinin aday g¢ercevelerini ¢ikarmak igin
kullanilmistir. Geleneksel smiflandirma yontemlerindeki Oznitelik se¢me zorlugunun
istesinden gelmek icin girdi aday kutularii smiflandirmak i¢in kendi kendine 6grenme
yetenegine sahip bir ESA modeli kullanilir. Test i¢in 200 ¢ok hedefli 6rnek segilmistir ve
sonuglar hatirlama oraninin %94, tespit dogrulugunun %99 ve siniflandirma dogrulugunun

%97,9 oldugunu gdstermis oldugu bildirilmistir (Wang ve digerleri, 2019).

Derin 6grenme 6zelligi ¢ikarma yontemi ve asirt 6grenme makinesi (ELM) siniflandirma
yontemi, ahsap goriintli kusur tespiti i¢in derinlemesine bir asir1 6grenme makinesi modeli
olusturmak lizere birlestirilmistir. Tek basina ESA algoritmasi, hatali kusur konumlari,

eksik kusur konturu ve sir bilgisi ve kusur tiplerinin yanlis taninmasini saglama
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egilimindedir. Alt 6rneklemesiz shearlet doniisiimii (NSST) burada, goriintii islemenin
karmagikligin1 ve hesaplamasini azaltan ahsap goriintiileri 6n islemek i¢in kullanilir. Ahsap
gorlintiilerin derin algoritma tasarimini yonetmek i¢in ESA uygulanir. Ahsap kusuru
tanima dogrulugu yalnizca 187 ms’lik bir test sliresinde %96,72’ye ulastig1 bildirilmistir

(Yang ve digerleri, 2020).

Ahsap budaklarin tespitinde Transfer Learning (TL)-ResNet34’iin egitim veri setinde
999,22 gibi yiiksek bir tanima oran1 ve dogrulama veri setinde %2,83 gibi diisiik bir
egitim kaybi elde ettigini gostermektedir. Test veri setine TL-ResNet34 uygulandiginda
genel dogruluk %98,69’a ulasmis ve kayip egrisi ile dogruluk egrisinin dalgalanma

araliklar kiiciildiigii bildirilmistir (Gao ve digerleri, 2021).

Ahsap budak tespiti ici You Only Look Once (YOLO)-v5 detektorii kullanildigi bir
aragtirmada, yiizeydeki budak tiirleri 6zellikleri 6grenilerek adaptif olarak ¢ikarilmis ve
daha sonra budaklar renk ve doku bakimindan farklilik gosterse de budak kusurlari dogru
bir sekilde tanimlanmstir. Onerilen yéntem YOLO-v3 SPP ile karsilastirilmistir ve iki veri
setinde daha hizli R-ESA sonuglart incelenmistir. Deneysel sonuglar, YOLO-v5 modelinin
ylizey budak kusurlarini tespit etmede en iyi basarili oldugunu gostermistir. Veri kiimesi
I’deki F-Skoru %91,7 ve veri kiimesi 2’nin F-Skoru %97,7 oldugu sonucu verdigi
bildirilmistir (Fang ve digerleri, 2021).

Gergcek zamanh defekt tespiti ve siniflandirmast i¢in derin 6grenme tabanli bir yaklasim
kullanilmigtir. Bu yaklasimda, 6zellik ¢ikarimi i¢in derin ESA kullanilmis ve daha hizli
tespit icin bolge tabanlit ESA (Faster R-ESA) ile birlikte omurga ag1 olarak MobileNet-V3
tercih edilmistir. Ozellik c¢ikarimi i¢in MobileNet V3’ii biiyiik goriintii veri kiimesi
iizerinde Onceden egitilmistir. Hatalarin tespiti ve smiflandirilmasi i¢in Faster R-ESA
kullanilmus, diisiik maliyetli ve diisiik bellekli GPU (Grafik Isleme Birimi) kullanarak giris
video karelerinden saniyede ortalama 37 kare gercek zamanl algilama ve siniflandirma
yapabilmektedir. Yontemin, kusurlari tespit etme ve siniflandirmada genel olarak %99’luk

bir dogruluk elde ettigi bildirilmistir (Mohsin, 2022).

YOLOV4-Tiny mimarisine dayanan dort tip ahsap kusurunun tespiti ig¢in hafif bir nesne
algilama modeli Onerilmistir. Modelin dogrulugu, YOLOv4-Tiny’nin kayip islevinin,

Kavsak iizerinden birligi nesnellik kaybina dahil etmesi i¢in degistirilerek iyilestirildi.
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Sonuglar, yapilan iyilestirmenin modelin dogrulugunu basarili bir sekilde artirdigini ve en
iyi modelin saniyede 225,22 kare hizla ¢alisirken ortalama %88,32’lik bir kesinlik elde
edebildigini gostermistir (Lim ve digerleri, 2022).

Bu bilgiler ve literatiir 0Ozeti 1s18inda, bu tez c¢alismasinda ahsap malzemelerin
yiizeylerindeki kusurlarin tespiti i¢in kullanilan farkli goriintii isleme yontemleri ve
simiflandirma algoritmalarinin performanslarint bulmak, incelemek ve karsilastirmak
amaclamaktadir. Bu c¢alismada, ahsap malzemelerdeki kusurlarin erken tespitini
kolaylastirmay1 hedeflemekte ve farkli 6zellik ¢ikarim yontemlerinin ve siiflandirma
algoritmalarinin bu amag¢ dogrultusunda nasil performans gosterdigini degerlendirilmesi ve
literatiire katki olan katilarinin belirlenmesi adina mevcut literatiir 6zeti ¢calismanin bu

boliimiinde verilmistir.
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4. GORUNTUDEN OZNITELIK CIKARIMI

Bilgisayarli gorii ve makine 6grenimi alanlarinda sik¢a kullanilan bir konsepttir. Bu siireg,
bir goriintiiden anlamli 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve bu 6zelliklerin daha yiiksek diizeyde
anlamlarin elde edilmesini saglamak amaciyla kullamlmasidir. Oznitelikler, bir nesnenin

veya desenin taninmasi i¢in 6nemli olan gorsel 6zelliklerdir.
4.1. Yerel Ikili Oriintiiler Operatorii (Local Binary Pattern)

LBP operatorii, gri tonlamadan bagimsiz bir doku 6l¢iim yontemidir. Her piksel i¢in bir
etiket olusturarak, bu etiketler birler ve sifirlardan olusur. Etiketler, merkez pikselin NxN
komsulugundaki piksellerin karsilagtirilmasiyla tiiretilir. Genel olarak, LBPp g ti¢ farkli
dairesel komsulukla tanimlanabilir. P, komsu sayisini temsil ederken, R ornekleme
yarigapini ifade eder. Sekil 4.1°de ¢esitli LBP operatorleri gosterilmektedir (Yang ve Chen,
2013; Tuncer ve Engin, 2017). LBP, piksellerin komsu piksellerle karsilagtirildigi bir
yontemdir. Her piksel, etrafindaki piksellerle karsilastirilir ve bu karsilagtirmalardan bir

desen olusturulur. LBP’nin matematiksel formiilii soyle ifade edilebilir:
LBP; (X, Y.) =Z';:)s(gp -g.)2° (4.2)

Burada, LBPP’R(XC, yC)merkezi pikselin LBP degerini temsil eder, P komsu piksellerin
sayisini, R yarigapi, (x.y.) merkezi pikselin koordinatlarmi, g, komsu piksellerin
yogunlugunu, g. ise merkezi pikselin yogunlugunu, s esik degerini ifade eder (Ojala ve

digerleri, 2002). Dairesel LBP operatorleri Sekil 4.1°de verilmistir.

P=8 R=1 P=12 R=1,5 P=16 R=4
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Sekil 4.1. Cesitli dairesel LBP operatorler (Ojala ve digerleri, 2002)
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LBP, ozellikle goriintii isleme ve desen tanima alanlarinda kullanilan bir 6zellik ¢ikarma
yontemidir. LBP, bir pikselin komsu pikselleriyle karsilastirilarak bir desen olusturur ve bu
desenin ardindan bir 6zellik vektorii elde edilir. LBP’nin temel matematiksel islemleri:
Piksel Komsuluklari: LBP, bir pikselin etrafindaki komsu pikselleri kullanarak desenleri
tanimlar. Bir pikselin komsu pikselleri genellikle 8 yonde (6rnegin, dogu, bati, kuzey,

giiney ve kose yonlere) belirlenir.

Esikleme (Thresholding): Her bir pikselin degeri, ortamdaki piksellerle karsilastirilarak bir
esik degeriyle karsilastirilir. Eger bir pikselin degeri, esik degerinden biiyiikse, 1 olarak

etiketlenir; aksi takdirde O olarak etiketlenir.

Desen Olusturma: Piksellerin esikleme sonucunda elde edilen etiketler, bir deseni

olusturur. Bu desen genellikle bir ikili sayidir ve 6rnegin, 8 bitlik bir say1 olabilir.

Histogram Olusturma: Tiim pikseller lizerinde LBP desenlerinin olusturulmasi sonucunda,
bir histogram olusturulur. Bu histogram, goriintiiniin LBP 6zelliklerini temsil eder (Ojala
ve digerleri, 2002). LBP operatoriiniin en énemli 6zelligi ise parlaklik degisimlerine karsi
yiiksek derecede dayanikli olmasidir (Tuncer ve Engin, 2017). Sekil 4.2°de LBP operatorii

semas1 Ornegi verilmistir.

|

B H O B A O 0O
S 2% ol o)
16 + 4+2+1=23

Sekil 4.2. LBP operatorii semasi drnegi (Ojala ve digerleri, 2002)

Matematiksel olarak, LBP algoritmas1 asagidaki adimlar igerir:

1. Piksel Komsuluklar1 Tanimlama: P=(P7,P¢,Ps,P4,P3,P2,P1,Pg), burada Py hedef
piksel, ve P; komsu piksellerdir.
2. Thresholding: T=(t7,ts,15,t4,13,t2,11,t0), burada t; esik degerleridir.

3. Desen Olusturma: S = ZLO 2'(P >t) 4.2)
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4. Histogram Olusturma: Goriintii lizerindeki her piksel icin S degerleri kullanilarak

bir histogram olusturulur (Ojala ve digerleri, 2002).

Bu adimlar, bir goriintii lizerinde LBP o6zelliklerini ¢ikarmak i¢in temel matematiksel
islemleri temsil eder. Bu oOzellikler genellikle goriintii tanima ve yiiz tanima gibi
uygulamalarda kullanilir LBP’nin  bu  0&zellikleri  genellikle gOriintii  tanima
uygulamalarinda kullanilir. Ozellikle yiiz tanima, tekstiir analizi ve nesne tanima gibi
alanlarda LBP’nin basariyla kullanildigi g6zlemlenmistir. LBP, goriintiideki lokal
desenleri belirlemek icin giliclii bir 6zellik ¢ikarma teknigi olmasina ragmen, daha
karmasik desenleri tanima yetenegi sinirli olabilir. Bu nedenle, gesitli goriintii isleme

uygulamalarinda kullanilmadan once dikkatlice degerlendirilmelidir (Ojala ve digerleri,

2002).

4.2. Yonlii Gradyanlar Histogrami (Histogram of Oriented Gradients)

HOG tanimlayicilari, nesne algilama amaciyla bilgisayarli gorii alaninda yaygin olarak
kullanilmaktadir. HOG temelinde, kenar konumu hakkinda 6nceden bilgi sahibi olmadan
yerel yogunluk gradyanlarinin veya kenar yonlerinin dagilimi ile yerel nesne goriiniimiinii
ve seklini karakterize etmektir. Gradyan Hesaplama, goriintiideki her pikselin gradyanini
hesaplamak, yani pikseldeki renk degisimini belirlemek. Hiicrelerin oOlusturulmasi,
goriintii, belirli boyutlardaki hiicrelere boliiniir. Her hiicre, bir bolgeyi temsil eden gradyan
bilgilerini igerir. Hiicrelerden bloklarin olusturulmasi, hiicreler birlestirilerek bloklar
olusturulur. Bu bloklar, daha biiyiik o6zellikleri temsil eder. HOG Vektoriiniin
Olusturulmasi, Bloklar birlestirilerek nihai HOG vektorii olusturulur. Bu vektor,
gorlintiideki desenleri ve kenarlar1 temsil eden sayisal bir 6zellik vektoridiir (Dalal ve

Triggs, 2005; Chandrasekhar ve digerleri, 2010).

HOG tanimlayicisinin belirli bir goriintii konumu, goriintiiyii hiicre olarak bilinen kiiciik alt
goriintiilere bolerek elde edilir. Kenar histogramini biriktirin gradyani niceleyerek her bir
hiicre icindeki yonelimleri yonleri ve bu tiir her yonelim kutusu i¢in gradyan ekleyen o
hiicre igindeki her piksel icin biyikliklerdir (Chandrasekhar ve digerleri, 2010).
Histogramlar tek bir vektor halinde y18ilir ve ortaya ¢ikan vektor tanimlayiciy temsil eder.
Gradyan, standart gri tonlamali goriintii I'nin sonraki filtre ¢ekirdekleriyle filtrelenmesiyle

hesaplanmaktadir (Muralidharan ve Chandrasekar, 2012).
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HOG, nesne tanima i¢in kullanilan bir 6zellik ¢ikarim yontemidir. Goriintiiyli kiigiik
hiicrelere bdler, her hiicrede gradyanlart hesaplar ve ardindan bu gradyanlarin

histogramlarini olusturur. Matematiksel formiilasyonu su sekildedir:
HOG(x, y) = 6(x y) * G(x, ) (4.3)

Burada, HOG(x,y) HOG vektoriinii temsil eder, O(x,y) gradyan yonlerini, G(X,y)
gradyanlarin yogunlugunu ifade eder (Dalal ve Triggs, 2005). Ahsap tanimlamada HOG ile

ozellik ¢ikarimi 6rnegi Sekil 4.3 te verilmistir.

HOG
Normalization
-

Wood Image Cell Histogram Blockl Block2 Blocki.....
(9 bins)

Sekil 4.3. Ahgap tanimada HOG ile 6zellik ¢ikarim1 6rnegi (Sugiarto ve digerleri, 2017)

4.3. Gri Seviye Es-Olusum Matrisi (Gray-Level Co-occurrence Matrix)

GLCM, 1973 yilinda gelistirilen doku smiflandirmasi igin eski bir ozellik ¢ikarma
yontemidir (Haralick ve digerleri, 1973). Bircok doku siniflandirma uygulamasinda yaygin
olarak kullanilmaktadir ve doku siniflandirma alaninda 6nemli bir 6zellik ¢ikarma yontemi
olmaya devam etmektedir. Bu, bir goriintiideki piksel c¢iftleri arasindaki iliskileri
hesaplayan istatistiksel bir yontemdir. Geleneksel yontemlerde kontrast, korelasyon, enerji,
entropi ve tekdiizelik gibi doku 6zellikleri olusturulan GLCM’den hesaplanir (Petrou ve
Sevilla, 2006). Ancak son yillarda GLCM siklikla diger tekniklerle birlikte kullanilmakta
ve nadiren tek basina kullanilmaktadir (Recio ve digerleri, 2005; Arivazhagan ve digeleri,
2006; Kim ve digerleri, 2006; Othmen ve digerleri, 2008). Geleneksel uygulamaya ek
olarak, GLCM’nin asagidakiler de dahil olmak tizere baska birka¢ uygulamasi da vardir.
Tek boyutlu bir GLCM’nin (Tou ve digerleri, 2008) doku o6zelliklerine ek olarak ikinci
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dereceden istatistiksel yontemleri ekleyen ve birinci dereceden istatistikler (Tou ve
digerleri, 2009) yerine ham GLCM’nin kendisini kullanan orijinal uygulama (Othmen ve
digerleri, 2008). GLCM, renk Ortiisme matrislerinde farklt renk uzaylarina da
uygulanabilmektedir (Porebski ve digerleri, 2007).

GLCM, bir gorintiideki gri seviye pikseller arasindaki iliskileri yakalar. GLCM’nin

matematiksel formiilii su sekildedir:
P(i, j,0)=Z:'=lZ';"=ll(x, v)-1(X+i,y+ j) (4.4)

Burada, P(i,j,6) GLCM matrisini temsil eder, (7,j) degisiklik vektoriinii, € agiy1, I(x,y) ise
goriintii piksel degerini ifade eder (Haralick ve digerleri, 1973).

GLCM, bir gri tonlu goriintii izerindeki pikseller arasindaki iligkileri ifade eden bir 6zellik
matrisidir. Genellikle goriintii isleme ve 6zellik ¢ikarma alanlarinda kullanilir. GLCM ’nin

matematiksel modelini su sekildedir:

Verilen bir gri tonlu goriintiiyli diigiinelim ve [ ile temsil edelim. Bu goriinti M*xN
boyutlarinda olsun, burada M satir sayisin1 ve N siitun sayisini temsil eder. Her bir pikselin
gri seviyesini /) olarak ifade edelim, burada i satir numarasin1 ve j siitun numarasini

temsil eder. Gri seviye degerleri genellikle tamsayilardir.

GLCM, her bir pikselin belirli bir yonde (6rnegin, yatay, dikey, capraz) diger piksellerle
olan gri seviye iliskilerini hesaplar. Bu iliskiler, bir ¢ift gri seviye i¢in ka¢ kez bir arada

bulunduklarini igeren bir matris olusturur. Matematiksel olarak:

PG, j.d 6):sayz(l(x, y) =ivel(x+dcos(6), y +dsin(9)) = j)
o Toplam piksel sayzsisay

(4.5)

e P(i,j,d,0), GLCM matrisindeki belirli bir elemani1 temsil eder. i ve j gri seviyelerini,
d uzaklig1 ve 6 yonelimi belirtir.

e sayi(1(x,y)=ivel(x+dcos(d),y+dsin(0)) = j), goriintiideki belirli bir yonde ve
uzaklikta i ve j gri seviyelerine sahip piksel ¢iftlerinin sayisini ifade eder.

e Toplam piksel sayisi, goriintiiniin toplam piksel sayisin1 temsil eder.
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Bu formiil, GLCM matrisini olusturmak i¢in belirli bir yonde ve uzaklikta piksel ¢iftlerinin
sayisint normalize ederek kullanilir. Elde edilen matris, goriintiiniin belirli 6zelliklerini
ifade eder ve genellikle Ozellik ¢ikarma ve desen tanmima uygulamalarinda kullanilir

(Haralick ve digerleri, 1973). GLCM hesaplama 6rnegi Sekil 4.4’te verilmistir.
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Sekil 4.4. GLCM hesaplama 6rnegi (Verma ve digerleri, 2015)

4.4. Sobel

Sobel, kenar tespiti i¢in kullanilan bir filtreleme yoOntemidir. Sobel operatorleri
goriintiideki piksel yogunlugunun gradyanini hesaplar. Sobel operatorlerinin matematiksel
ifadesini agiklamak gerekirse, goriintii yogunlugunun x-yoniindeki gradyanini (G_x) ve y-

yoniindeki gradyanini (G_y) hesaplamak i¢in evrisim kullanilir:
G_x =2 (i=0t02) 2 (j=0to2) (image(x+i, y+j) * G_x_kernel (i, j)) (4.6)

Burada,
"goriintii (X+i, y+j)", goriintiiddeki koordinatlar (X+i, y+j) temsil eder.

"G_x_kernel (i, J)", x-yoniindeki Sobel operatorii i¢in ¢ekirdek degerlerini ifade eder.

G_y =2 (i=0t02) ¥ (j=0to2) (goruntii(x+i, y+j) *G_y_kemel(i, j))  (4.7)

Burada,
"goriintii (Xx+i, y+j)" koordinatlarindaki piksel yogunlugunu temsil eder. (X+i, y+j)

goriintiideki piksel yogunlugunu temsil eder.

"G_y_kernel (i, j)" onceki yanitta verildigi gibi y yoniindeki Sobel operatérii igin kernel
degerleridir (Duda ve Hart., 1973).
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1 2 -1 10 1
G,=|0 0 0|, G=|-2 0 2 (4.8)
1 2 1 10 1

Goriintli lizerinde Sobel filtresi uygulanirken, bu matrisler goriintii iizerinde belirli bir
konumda gezdirilir ve her bir evrisim islemi sonucunda elde edilen degerlerle yeni bir
goriintli olugturulur. Bu yeni goriintii, orijinal goriintiideki kenarlarin yoniinii ve siddetini

temsil eder (Szeliski, 2022). Sobel filtre uygulama 6rnegi Sekil 4.5°te verilmistir.

00|01 (02|03 |04 0,5‘ 10 |+

1,0 11 |12 |13 + 210 | +2 — 11 1,213
20|21 |22 |23 100 |+ 21|22 (23

132 . 132

30|31 (32|33 x filter 313233
4,0

5,0

Original image Edge detected image

Sekil 4.5. Sobel filtre uygulama 6rnegi (Szelizki, 2022).

4.5. Gabor

Gabor filtreleri, goriintii isleme ve Ozellik ¢ikariminda kullanilan 6zel filtrelerdir. Bu
filtreler, farkli frekansta ve farkli yonde titresen sinusoidal dalgalar1 kullanarak

gorilintiilerden 6zellikler ¢ikarir. Gabor filtrelerinin matematiksel modeli su sekildedir:

(X2+y2-y'2)

G(x,y;f,0,0,4,7)=e—
(x,y o, A7) 2.02)

-cos(2z- f-xX'+6) 4.9)

Burada,

G(x,y.1,0,0,4,y): Gabor filtresinin (X, y) konumunda degerini temsil eder.
f: Gabor filtresinin frekansini veya dalga boyunu belirtir.

6: Gabor filtresinin yonii veya agisini belirtir.

o: Gabor filtresinin standart sapmasini belirtir.

A: Gabor filtresinin dalga boyunu belirtir.

y: Gabor filtresinin enine keskinligini belirtir.
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x've 'y': x ve y koordinatlarini, Gabor filtresinin doniisline uygun sekilde 6l¢eklendirilmis
koordinatlar olarak hesaplar (Daugman, 1985). Cesitli giris gorintiileri i¢in Gabor

filtreleme ve kenar algilama ¢iktilar1 Sekil 4.6°da verilmistir.

Gabor Filter
Sr.No Image Input image Gray image Saber filhered Edge Detected
name Image ¥
image

1 Apple

(256x256)
n Flower
- (256x256)

Sekil 4.6. Cesitli giris gorilintiileri i¢in Gabor filtreleme ve kenar algilama ¢iktilar:
(Dakshayani ve digerleri, 2022)

4.6. Cok Bloklu Yerel ikili Oriintii (Multi Block LBP / MB-LBP)

Cok Bloklu Yerel Ikili Oriinti MB-LBP, geleneksel Local Binary Pattern (LBP)
yonteminin bir genislemesidir. MB-LBP, bir goriintiiyili belirli boyutlardaki bloklara béler.
Her blok icinde, LBP algoritmas: kullanilarak piksellerin etrafindaki komsu piksellerle
karsilastirilmasi yapilir. MB-LBP’nin matematiksel modeli su sekildedir:

MB —LBRY,, (X, ¥.) = > s(g, —9,)*2° (4.10)

Bu ifade MB-LBP’nin bir piksel i¢in degerini hesaplamak i¢in kullanilan formiilii temsil
eder. Burada, N ve M, blogun boyutlarini, P komsu piksellerin sayisini, (x., y.) merkezi
pikselin koordinatlarini, gp komsu piksellerin yogunlugunu, g. ise merkezi pikselin
yogunlugunu ifade eder. s(g,—g.), karsilastirma sonucunda elde edilen deseni ve farkli
agirliklart igerir (Liu ve digerleri, 2019). MB-LBP ile goriintiiniin degerini elde etme

ornegi Sekil 4.7°de verilmistir.
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Sekil 4.7. MB-LBP ile goriintiiniin degerini elde etme 6rnegi (Liu ve digerleri, 2019)
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5. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenimi, yeni bilgi ve beceriler edinmek, mevcut bilgiyi belirlemek, performans
ve basariy1 stirekli iyilestirmek amaciyla insan 6grenme faaliyetlerini ve hesaplamali
kigisel gelisim yontemlerini simiile etmek igin bilgisayarlarin kullanilmasidir ve bunun
nasil yapilacaginin arastirilmasiyla ilgilidir (Wang ve digerleri, 2009). Varligindan bu yana
insanlar gorevleri daha kolay gerceklestirmek igin farkl: tiirde araclar kullaniyorlar. Insan
beyninin yaratici giicii cesitli icatlara yol a¢mustir. Insan hayatin1 kolaylastiran bu
makineler, insanlarin seyahat, sanayi, bilgisayar gibi c¢esitli yasam ihtiyaclarini

karsilamasini sagliyor. Bunlardan biri makine 6grenimi yaklagimidir (Mahesh, 2020).

Makine 6grenimi (ML), verilere veya veri kiimelerine dayal1 olarak 6grenmek ve tahminler
yapmak i¢in matematiksel modeller ve teknikler kullanan bir yapay zeka tiirtiidiir. Makine
Ogreniminin temel amaci, bilgisayarlarin verilere dayali otomatik 6grenme yoluyla akilli,
insan benzeri kararlar vermesini saglamaktir. Bir ML algoritmasinin karar vermeden 6nce
verilerden &grenmesi gerekir. Ogrenme, uygun veriler kullanilarak veya uygun veri
yapilart olusturularak yapilir. Verilerin 6zellikleri, ML algoritmasina girilmeden 6nce
hazirlanmalidir. ML  algoritmalar1 ham verileri dogrudan kullanamaz. Ozelliklerin
secilmesi verileri anlamli hale getirir ve ML algoritmalarinda kullanilir (Rende ve

digerleri, 2016).

ML, makinenin insan gibi diislinmesini ve insan miidahalesi olmadan kendi bagina karar
vermesini saglayan bir yapay zeka dalidir (Shaheamlung ve digerleri, 2020; Zeebaree ve
digerleri, 2021). Makineleri dogrudan programlanmadan otomatik olarak &grenecek hale
getirme islemidir. Makine 6greniminin temel amaci, verilere erisebilen ve onu 6grenme
stirecleri i¢in kullanabilen bir bilgisayar programi olusturmaktir. Makine O6grenmesi

algoritmalar: hiyerarsik yapis1 Sekil 5.1°de verilmistir.
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Sekil 5.1. Makine 6grenmesi algoritmalar1 hiyerarsik yapisi

Endiistriyel teknolojiler 6zelinde degerlendirildiginde, makine 6grenimi yontemleri tahmin
yontemlerine dayali analitik ya da tahmine dayali modelleme olarak kullanildigi
belirtilmektedir. Son donemlerde makine 6grenimi yaklasimlart goriintii siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Klasik makine 6grenimi
yontemleriyle vasitasiyla goriintiileri siniflandirmada kullanilan genel yontem Sekil 5.2°de

verilmistir (Kilig, 2021).

Giris .\_/ ' Simif |
— — —
Gorintiisi \-h : ] Sinif 2

Ozellik Cikarma Siniflandirma

Sekil 5.2. Klasik makine 6grenimi yontemleriyle goriintii siniflandirma genel yontem

Girig veri setinde mevcut olan goriintiileri siniflandirabilme yapabilmek i¢in goriintiiden
cikarilan ayirict ve tanimlayict 6zelliklerin belirlenmesi gereklidir. Tespit edilen 6zellikler
secilecek olan smiflandirma algoritmasina giris verisi olarak verilir ve model egitimi
yapilmaya baglanilir. Sonraki siirecte test verileri lizerinde tahminde algoritma tahminlerde
bulunulur. Klasik makine 6grenimi teknikleri ile siniflandirma gorevini yapabilme icin

kullanilan bazi kavramlar su sekildedir:
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Model: Makine Ogrenme algoritmalar1 uygulanarak verilerden Ogrenilen 6zel bir
sunumdur. Bir modele hipotez de diyebiliriz. Giinliikk hayattaki bir durumun temsili

seklinde de tanimlanabilir.

Ozellik: Veri setine ait lgiilebilir, tanimlanabilir bir 6zelligi veya parametresidir. Herhangi
bir gdzlemi temsil eden (genelde sayisal) verilerdir. Ornegin; bir arabanin fiyatini1 tahmin

etmek i¢in (cinsi, modeli, kilometresi vb.)

Ozellik Vektorii: Birden ¢ok karmasik dzellige sahip olan veri kiimedir. Makine 6grenimi
modelinde makinelere tanitmak ic¢in girdi olarak kullanilir. Gergek diinyada ele
alimamayacak kadar kompleks halde olabilen verilerin makinelerin anlayabilecegi bir

sekilde basitlestirerek bir hale getirilmesi durumudur.

Egitim: Bir algoritma, girdi olarak "egitim verileri" olarak bilinen bir dizi veriyi tanimlar
ve anlar. Ogrenme yapan algoritma, giris verilerindeki modelleri bulur ve modeli beklenen
sonuclar (hedef) i¢in egitmeye calisir. Egitim siireci de olusan ¢ikti makine O0grenimi

modeli diye tanimlanmaktadir.

Tahmin: Egitim verileriyle tamamen 6grenme islemini bitiren modelin yeni verilerin
ozelliklerine goére siniflari tayin etme, saptama, belirleme veya ¢ikarimda bulunmasi
durumudur.

Hedef (Etiket): Makine 6grenimi modellerinin tahmin etmesi beklenen degere hedef veya
etiket denir. Her verinin bir kategoriye ait oldugunu temsil eder.

Asirt uyum: Cok fazla miktarda makine O6grenimi modelini egittiginde, giiriiltiiden ve
hatal1 veri girislerinden 6grenme egilimine gecebilmektedir. Burada model, verileri dogru

bir sekilde karakterize edemez ve asir1 uyum olusur.

Yetersiz uyum: Bir makine 6grenme algoritmasinin veya bir modelin verilerin temelindeki
egilimi yakalayamamasi durumunda ortaya ¢ikan durumdur Makine 6grenimi modelinin
dogrulugunu yok durumu ifade eder. Baska bir ifadeyle, model veya algoritma verilere

yeterince uyum saglayamamaktadir (Kilig, 2021).
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Makine 6greniminin iki temel esas1 bulunmaktadir; birinci esas tasarlanan modellere gore
verileri ya da girdileri siniflandirmak, ikinci esas ise bu modellere dayali olarak
gelecekteki gelen verilere gore sonuglar i¢in tahminler yapma seklindedir. Makine
O0grenimi yaklasimlari, 6§renme sisteminde mevcut olan "sinyalin" veya "geri bildirimin"

dogasina gore geleneksel olarak ti¢ farkli ve genis kategoriye ayrilmaktadir (Sahla, 2018).

5.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, belirli ornek girdi-giktt ciftlerine dayanarak girdileri ¢iktilarla
eslestiren bir iglevi 6grenen bir makine 6grenimi yontemidir. Bu siireg, etiketlenmis egitim
verilerinden Ozelliklerin ¢ikarilmasini igerir. Denetimli makine 6grenimi algoritmalari,
disaridan yardim gerektiren algoritmalardir. Giris veri seti genellikle egitim veri seti ve test
veri seti olarak ikiye ayrilir. Egitim veri seti, tahmin edilmesi veya siniflandirilmasi
gereken ¢ikti degiskenlerini igerir. Tim algoritmalar, bir egitim veri setinden belirli
kaliplar1 6grenir ve bu bilgiyi tahmin veya siniflandirma yapmak i¢in bir test veri setine

uygular (Mahesh, 2020).

Denetimli 6grenme modelinde en kritik nokta etiketli bir veri kiimesi (labeled dataset)
kullanilmasidir. Denetimli makine 6greniminde temel amag, bagimsiz degisken iizerinden
tanimlanan bir fonksiyonu kullanarak hedef degiskeni tahmin etme siirecidir. Denetimli

makine 6grenmesi sematik gosterimi Sekil 5.3’te verilmistir.

[ Denetimli Makine Ogrenmesi j
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Sekil 5.3. Denetimli makine 6grenmesi sematik gosterimi (Mahesh, 2020).
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Denetimli 6grenme algoritmasi ¢esitlerinden aktif 6grenme, regresyon ve siniflandirma
bulunmaktadir. Siniflandirma ve Regresyon algoritmalarinin her ikisi de etiketli veri
kiimeleriyle ¢alismaktadir. Ancak smiflama ve regresyon arasindaki degiskenlik, farkli

makine 6grenimi problemleri i¢in ne amagcla kullanimlarina yoneliktir.

5.1.1. Stmiflandirma

Veri kiimesini degisik parametrelere gore siniflama yapabilmesine yardimci olan bir islev
bulma siireci seklinde tanimlanabilir. Hedef ayrik ise (0rnegin nominal veya sirali), verilen
goreve smiflandirma denir. Siniflandirmada, bilgisayar sistemi egitim veri setine gore
egitilir ve bu egitime dayanarak verileri farkli siniflara ayirmasi saglanir (Lawrynowicz ve
Tresp, 2014). Smiflandirma algoritmasinin asil amaci, girisi (x) ayrik ¢ikisa (y) eslemek
icin esleme fonksiyonunu bulmaya g¢alismaktir. Ornegin, kusurlu ahsap goriintiileri ve
kusursuz ahsap goriintiileri girdileri ile egitilen model yeni girdilerle ahsabin kusurlu ya da
kusursuz olmast durumunu tahmin etmektedir. Yaygin kullanilan bazi siniflandirma

algoritmalar1 bu tez kapsaminda 12 farkli siniflandirmasi olarak verilmistir.

Destek vektor makinesi (Support vector machine)

SVM, ilk egitim verilerini daha yiiksek bir boyuta doniistiiriir, dogrusal olmayan bir
haritalama kullanir. Bu yeni boyutta, dogrusal optimal ayirict hiper diizlemi (yani, bir
siifin demetlerini digerinden ayiran bir karar sinir1) arar. Bu yiiksek boyutlu uzayda, farkl
siiflara ait degiskenleri dogrusal olarak ayiran algoritma arama karar siniri. Bu optimum
ayirma simirma hiper diizlem denir. SVM, egitim noktalar1 olan destek vektorlerini
kullanarak hiper diizlem konumuna ve kenar bosluklarina karar verir. Basit olmasi igin,
siiflarin dogrusal olarak ayrilabildigi iki simifli bir 6rnek diisiiniilebilir (Kog, 2019; Han

ve digerleri, 2012). Destek vektor makinesi sematik gosterimi Sekil 5.4’te verilmistir.
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Sekil 5.4. Destek vektor makinesi sematik gosterimi (Kog, 2019)

Naive bayes

Naif Bayes siniflandiricisi, beyaz kutu olarak adlandirilan istatistiksel bir siniflandiricidir;
bu, makine Ogrenimi siirecinin nasil c¢alistiginin acik ve anlasilir bir sekilde
goriilebilmesini saglar. Bayes siniflandirma yontemi, Thomas Bayes’in adini tasiyan ve
Bayes Teorisi’ne dayanan bir yaklasimdir. Bu yontem, her 6rnegin posterior olasiligini,
kendi smiflar1 goz Oniine alarak hesaplar. Naif Bayes siiflandiricisi, 6znitelik vektori
tarafindan tanimlanan belirli bir 6rnege en olas1 sinifi atar. Bu algoritmanin, 6zelliklerin
ilgili smif i¢in bagimsiz oldugunu varsayarak Ogrenme siirecini basitlestirmesi,
algoritmanin "naif" olarak adlandirilmasina neden olur. Bazi makine O6grenimi
karsilastirma calismalari, Naif Bayes smiflandiricisinin, sinir ag1 siniflandirma
algoritmalartyla rekabetci bir performans sergiledigini gdstermistir. Ayrica, biiylik veri
setlerine uygulandiginda Bayes siiflandiricilari, yiiksek dogruluk ve iyi yiirlitme siiresi
verimliligi sunmustur (Kog, 2019; Friedman ve digerleri, 1997; Li ve Zhong, 2012,
Schraudolph ve digerleri, 2007). Naive Bayes sematik gosterimi Ornegi Sekil 5.5°te

verilmistir.
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Sekil 5.5. Naive Bayes sematik gosterimi 6rnegi (VanderPlus, 2016)

Karar agaclari

Karar Agaglar1 (Decision Tree-DT), ornekleri 6zellik degerlerine gore siralayarak
siniflandiran yapilar olarak tanimlanir. Karar agacinda her diigiim, smiflandirilacak
ornekteki bir ozelligi temsil ederken, her dal, bu diigiimiin alabilecegi bir degeri temsil
eder. Smiflandirma islemi kok diigiimden baglar ve ozellik degerlerine gore siralama
yapilir (Kotsiantis ve digerleri, 2007). Veri madenciligi ve makine 6greniminde, karar
agaclar1 bir 6ge hakkindaki gozlemleri, 6genin hedef degeri ile eslestiren tahmine dayali
bir model olarak kullanilir. Bu tiir aga¢c modelleri, siniflandirma agaglar1 veya regresyon
agaclar1 olarak da adlandirilabilir (Hastie ve digerleri, 2009). Karar agaglar1 genellikle bir
dogrulama kiimesi kullanilarak budanir, bu nedenle karar agaclarinin performansini
degerlendiren budama sonrasi teknikler uygulanir. Herhangi bir diigiim kaldirilabilir ve
ilgili egitim 6rneklerinin en yaygin sinifina atanabilir (Kotsiantis ve digerleri, 2007). Karar

agaclar1 sematik gosterimi Sekil 5.6’da verilmistir.
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Kok Dagam

Sekil 5.6. Karar agaglar1 sematik gdsterimi (Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

Rastgele orman

Rastgele Orman, bir dizi karar agacini egiterek ve smifa topluluktaki tiim agaglarin
tizerinde ¢ogunluk saglayarak isleyen bir topluluk yontemidir (Lorena ve digerleri, 2011).
RF’ler, genellikle SVM’lerin biraz 6niinde, siniflandirmadaki birgok sorunun galibidir.
Hizli, Olgeklenebilir, giiriiltiiye karsi dayaniklidirlar, asirt uymazlar, yorumlanmasi ve
gorsellestirilmesi kolaydir, yonetilecek parametreler yoktur. Bununla birlikte, aga¢ sayisi
arttikca, algoritma ger¢ek zamanli tahmin i¢in yavaslar. Boliinmiis se¢cimde ¢esitli 6znitelik
degerlendirme 6nlemleri kullanarak, agaclar arasindaki korelasyonu azaltmak gibi RF’leri
gelistirmek i¢in ¢esitli girisimlerde bulunulmustur. Baska bir mekanizma, 6nce yeni 6rnege
en ¢ok benzeyen oOrneklerde agaclarin ortalama marjini tahmin etmeyi ve daha sonra,
agaclar1 negatif marjla attiktan sonra, agaglarin oylarin1 marjla tartmayr 6nermektedir
(Robnik-Sikonja, 2004). Rasgele orman algoritmasi ornek gosterimi Sekil 5.7°de

verilmistir.
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Sekil 5.7. Rastgele orman algoritmasi 6rnek gosterimi

Lojistik regresyon

Lojistik Regresyon (LR) siniflandiricilari, bir smifin meydana gelme olasiligin
modelleyen, veri kiimesine bir lojistik egrinin yerlestirildigi istatistiksel modellerdir
(Kleinbaum ve digerleri, 2002). LR smiflandiricilart ayn1 zamanda lojistik model, logit
model ve maksimum entropi siniflandiricilart olarak da bilinir. LR’deki ilk adim, sinifin
meydana gelme veya gelmeme olasiliklarinin dogal giinliigiinii igceren bir logit degiskeni
olusturmaktan olusur. Daha sonra olasiliklar1 tahmin etmek i¢in bir maksimum olabilirlik
tahmin algoritmasi uygulanir. LR modelleri, Istatistik alaninda biiyiik dlgiide kullanilir ve
birgok gercek diinya probleminde basar1 gostermistir (Lorena ve digerleri, 2011). Lojistik

regresyon dagil gosterimi 6rnegi Sekil 5.8’de verilmistir.

Sekil 5.8. Lojistik regresyon dagilim gdsterim 6rnegi
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K-En yakin komsu

KNN algoritmasi, 6rnek tabanli ML tekniklerinin en basit temsilcisidir. Tim egitim
verilerini depolar ve verilen veri kiimesindeki k en yakin komsularinin ¢ogunlugunun
siifina gore yeni bir veri noktasini smiflandirir. Her veri i¢in en yakin komsular elde
etmek tizere KNN, veri 0gesi ciftleri arasindaki mesafeyi hesaplamak {izere bir 6l¢ii

kullanir. Genel olarak, kullanilan 8l¢ii Oklid mesafesidir (Lorena ve digerleri, 2011).

KNN, nesnel islevin yerel yaklasimlarini, siniflandirilan her yeni veri noktasi igin farkl
sekilde olusturabilir. Bu 6zellik, nesnel fonksiyon karmasik oldugunda avantajli olabilir,
ancak diisiik karmasikliga sahip birkag yerel yaklagimla tanimlanabilir. KNN’nin bir diger
avantaji1 da basitligidir. Bununla birlikte, tiim egitim verilerinin tekrar gozden gecirilmesi
gerektiginden, tahmin siireleri genellikle maliyetlidir (Lorena ve digerleri, 2011). K-En

yakin komsu sematik gosterimi Sekil 5.9°da verilmistir.

-
N

Sekil 5.9. K-En yakin komsu sematik gosterimi (Wang ve digerleri, 2017)

Yapay sinir aglari

YSA beynin yapisina, isleme yontemine ve 0grenme yetenegine dayanan hesaplamali
sistemlerdir (Haykin, 1994). Biyolojik ndronlar1 simiile eden basit islem birimlerinden
olusurlar. Diigtimler olarak da adlandirilan bu yapay néronlar, bir veya daha fazla katmana

atilir. Her diigim, biyolojik sinapslar1 simiile eden agirlikli baglantilar araciligiyla bir veya
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daha fazla diigime baglanir. Cok Katmanli Algilayict (MLP) YSA’lari seklindedir (Lorena
ve digerleri, 2011).

Veriler hakkindaki temsil ve bilgi, baglantilarin agirliklarin1 ayarlayarak bir ANN’de
edinilir ve saklanir. ANN egitimi i¢in ¢esitli algoritmalar vardir. Genellikle ANN
agirliklarini, ANN’nin ¢ikiglarini egitim verileri i¢in bilinen istenen ¢ikislara yaklastiracak
sekilde ayarlamaya calisirlar. Geri yayilma adi verilen algoritma, bu hata diizeltme
kavramina dayanmaktadir. Genel olarak, ANN’lerin avantajlar1 arasinda giiriiltiilii verilere
kars1 saglamliklar1 ve c¢esitli form ve karmagikliklarin dogrusal ve dogrusal olmayan
islevlerini temsil etme yetenekleri bulunmaktadir. Dezavantajlari, parametre ayarlama
ithtiyacin1 ve agirliklarda kodlanan ANN tarafindan 6grenilen kavramlar1 yorumlamadaki
zorlugu icerir (Lorena ve digerleri, 2011). Yapay sinir aglar1 sematik gosterimi Sekil

5.10’da verilmistir.
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Sekil 5.10. Yapay sinir aglar1 sematik gosterimi

Gradient boosting

Gradient Boosting, bir makine 6grenimi teknigi olarak baslayan bir dizi zayif 6greniciyi bir
araya getirerek gli¢lii bir tahmin modeli olusturan bir topluluk 6grenme yontemidir.
Gradient Boosting algoritmalar1 genellikle siniflandirma ve regresyon problemleri igin
kullanilir. Gradient Boosting algoritmalarinin temel prensibi, bir hata fonksiyonunu

minimize etmeye calisirken her bir zayif 6greniciyi birbirini takip eden sekilde egitmektir.
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Bir 6nceki 6grenici tarafindan yapilan hatalar, bir sonraki 6grenici tarafindan diizeltilmeye
caligilir. Bu, modelin daha iyi tahminler yapabilmesine ve genel performansinin artmasina
yol acar (Freidman, 2001). Gradient boosting calisma prensibi sematik gosterimi Sekil

5.11°de verilmistir.
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Sekil 5.11. Gradient boosting ¢alisma prensibi sematik gosterimi (Freidman, 2001)

Extreme gradient boosting (XGB)

XGBoost, ozellikle smiflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan bir makine
ogrenimi algoritmasidir. "Extreme Gradient Boosting" ifadesinin kisaltmasi olan XGBoost,
yiiksek performansi, hiz1 ve genel basarisiyla bilinir. Algoritma, Tianqi Chen tarafindan
baslatilmis ve daha sonra cesitli gelistirmelere tabi tutularak popiiler hale gelmistir.
XGBoost, gradient boosting framework’iinii temel alir ve karar agaglar1 kullanarak giiglii
tahmin modelleri olusturur. Ancak, XGBoost, geleneksel gradient boosting yontemlerinden
daha birgok yenilik ve optimizasyon igerir. Ozellikle su 6zelliklere sahiptir: Regularization
(Diizenleme): XGBoost, asir1 uydurmayi (overfitting) 6dnlemek i¢in L1 ve L2 diizenleme
(regularization) tekniklerini igerir. Parallelization (Paralellestirme): Algoritma, egitim
islemlerini paralel olarak yiriiterek hizli egitim siireleri saglar. Cross-validation
Entegrasyonu: XGBoost, model performansini degerlendirmek igin cross-validation’
dogrudan igerir. XGBoost, genis bir kullanim alanina sahiptir ve siiflandirma, regresyon,
siralama, tibbi teshis, finansal analiz ve bir¢cok endiistri uygulamasinda basariyla
kullanilmaktadir (Chen ve Guestrin, 2016). XGBoost’un genel yapisi Sekil 5.12°de

verilmistir.
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Sekil 5.12. XGB genel yapist (Guo ve digerleri, 2020)

LightGBM
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LightGBM, temel olarak bir karar agaci tabanli gradient boosting algoritmasidir. Toplam

tahmin, birden fazla karar agacimin toplamidir. LightGBM, Microsoft tarafindan

gelistirilen ve agik kaynakli bir makine 6grenimi kiitiiphanesidir. Bu kiitliphane, 6zellikle

biliyiik veri setleri lizerinde hizli ve etkili bir sekilde calisabilen bir gradyan arttirma

cercevesidir (Ke ve digerleri, 2017). LightGBM sematik gosterim ornegi Sekil 5.13’te

verilmistir.
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Sekil 5.13. LightGBM sematik gosterim 6rnegi (Ke ve digerleri, 2017)

CatBoost
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CatBoost, kategorik degiskenleri etkili bir sekilde ele alabilen ac¢ik kaynakli bir gradyan
arttirma (gradient boosting) kiitiiphanesidir. Yandex tarafindan gelistirilen bu kiitiiphane,
ozellikle kategorik degiskenlerin islenmesindeki kolaylik ve etkililigi ile one c¢ikar.
CatBoost, Python, R, Java ve diger bircok programlama dilinde kullanilabilir
(Prokhorenkova, 2018). CatBoost algoritmasi caligma prensibi Ornegi Sekil 5.14°te

verilmistir.
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Sekil 5.14. CatBoost algoritmasi ¢aligma prensibi 6rnegi (Prokhorenkova, 2018)

AdaBoost

Zayif Ogrenicileri birlestirerek giiclii bir siniflandirict olusturan bir topluluk 6grenme
teknigidir. AdaBoost, 6zellikle smiflandirma problemlerinde kullanilir ve baslangigta
hatali siniflandirilan 6rnekler {izerine odaklanir (Fruend ve Schapire., 1997). AdaBoost

algoritmas1 sematik gosterimi Sekil 5.15°te verilmistir.
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Sekil 5.15. AdaBoost algoritmasi sematik gosterimi (Tang ve digerleri, 2021)

5.1.2. Regresyon

Regresyon, iki farkli amac¢ i¢in kullanilan bir tekniktir. Birincisi, regresyon analizleri
genellikle tahmin ve 6ngdrii amaclari igin kullanilir, bu uygulamalarin makine 6grenimi ile
biiyiik drtiismeleri vardir. Ikincisi, regresyon analizi bazi durumlarda bagimsiz ve bagiml
degiskenler arasindaki nedensel iligkileri belirlemek i¢in de kullanilabilir. Ancak,
regresyonlar tek basina yalnizca bagimli bir degisken ile gesitli degiskenlerden olusan sabit
bir veri kiimesi arasindaki iliskileri ortaya koyar (Wu ve digerleri, 2019). Regresyon
algoritmasinin amaci, verilen bir girdi degiskenini (x) siirekli bir ¢ikt1 degiskenine (y)
eslemek i¢in uygun bir esleme fonksiyonu bulmaktir. Yaygin olarak kullanilan regresyon

modelleri sunlardir:

e Dogrusal Regresyon

e Dogrusal olmayan regresyon
e Regresyon Agaclar

e Polinom Regresyon

e Bayesci dogrusal regresyon
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Dogrusal regresyon

Basit Dogrusal Regresyon, tek bir bagimsiz degiskene sahip bir vaka modelidir
(Abdulazeez ve digerleri, 2020). Basit Dogrusal regresyon, degiskenin bagimliligini
tanimlar. Dogrusasal regresyon, bagimsiz degiskenlerin etkisini bagimli degiskenlerin

etkilesiminden ayirir (Acharya ve digerleri, 2019).

Dogrusal Regresyon, denetimli 6grenmeye dayanan bir makine 6grenimi algoritmasidir ve
regresyon gorevini iistlenir. Regresyon, bagimsiz degiskenler temelinde bir hedef tahmin
degerini modellemeyi amagclar. Genellikle, degiskenler ile tahmin arasindaki iliskiyi

belirlemek i¢in kullanilir. Dogrusal regresyon grafigi 6rnegi Sekil 5.16’da verilmistir.
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Sekil 5.16. Dogrusal regresyon grafik drnegi (Acharya ve digerleri, 2019)

Dogrusal olmavan regresyon

Dogrusal olmayan regresyon, bagimli degisken ile bir dizi bagimsiz degisken arasindaki
iliskinin dogrusal olmayan bir modelini bulmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Geleneksel
dogrusal regresyon, tahminlerin dogrusal modellerle sinirli oldugu durumlarin aksine,
dogrusal olmayan regresyon, bagimsiz ve bagimli degiskenler arasinda daha esnek ve
karmasik iliskilerle tahmin yapilmasini saglar. Dogrusal olmayan regresyon, tahmin
denkleminin dogrusal olmayan bir sekilde bir veya daha fazla bilinmeyen parametreye

bagl olmasi ile karakterize edilir. Dogrusal regresyon genellikle tamamen ampirik bir
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model olusturmak i¢in kullanilirken, dogrusal olmayan regresyon genellikle yanit ve
ongoriiciiler arasindaki iliskinin belirli bir islevi takip ettigine inanmak i¢in fiziksel
nedenler oldugunda ortaya g¢ikarmaktadir (Smyth, 2002). Dogrusal olmayan regresyon

modeli gosterimi Sekil 5.17°de verilmistir.
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Sekil 5.17. Dogrusal olmayan regresyon modeli gosterimi (Smyth, 2002).

Regresyon agaclari

Kokeni makine 0grenimi teorisine dayanan bir karar agaci, siniflandirma ve regresyon
problemlerinin ¢oziimi i¢in etkili bir aractir. Tek bir karar adiminda siniflandirma yapmak
icin bir dizi 6zelligi (veya bandi) birlikte kullanan diger siniflandirma yaklasimlarindan
farkli olarak, karar agaci1 ¢ok asamal1 veya hiyerarsik bir karar semasina veya agac benzeri
bir yapiya dayanir. Aga¢ bir kok diiglimden (tiim verileri igerir), bir dizi dahili diigimden
(boliinmeler) ve bir dizi terminal diiglimden (yapraklar) olusur. Karar agaci yapisinin her
bir diigiimii, bir siifi veya baz1 simflar1 kalan simiflardan ayiran ikili bir karar verir. isleme
genellikle agacta yaprak diigiime ulasilana kadar asagi dogru hareket ettirilerek
gerceklestirilir. Bu, yukaridan asagiya bir yaklagim olarak bilinir (Xu ve digerleri, 2005).

Regresyon agaglar1 tahmini mantig1 sematik gosterimi Sekil 5.18°de verilmistir.
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Sekil 5.18. Regresyon agacglari tahmin mantigi semasi gosterimi (Xu ve digerleri, 2005)

Polinom regresyon

Polinom regresyonu, (x) girdi degiskenleri ile (y) ¢ikis degiskeni arasindaki iligkinin bir
polinom olarak modellendigi dogrusal bir regresyon seklidir. Polinom regresyonu, verilere
dogrusal olmayan bir modele uymasina ragmen, istatistiksel bir tahmin problemi olarak,
verilerden tahmin edilen bilinmeyen parametrelerde regresyon fonksiyonunun dogrusal
olmas1 anlaminda dogrusaldir. Bu nedenle, polinom regresyonu, dogrusal regresyonun 6zel
bir durumu olarak kabul edilir (Peckov, 2012). Polinom regresyon dagilim &rnek gosterimi
Sekil 5.19°da verilmistir.

Polinom Regresyon

S >

Sekil 5.19. Polinom regresyon dagilim 6rnek gésterimi (Peckov, 2012)
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Bayesci dogrusal regresyon

Bayes c¢ikarimi oldukga basittir. Modeldeki parametreler hakkinda bir tahminle
baslamaktadir. Ornegin, iki grup arasindaki fark veya x ile y arasindaki korelasyondur.
Spesifik olarak, belirli parametre degerlerinin olasilig1 hakkinda tahminlerde bulunuruz.
Omegin, pozitif korelasyonlar negatif korelasyonlardan daha makul mii yoksa tiim
korelasyonlar esit derecede makul mii diye sorgulanir. Daha sonra parametrelerin olasiligi
hakkindaki tahminleri giincellemek i¢in veriler kullanilir. Daha basit¢e sdylemek gerekirse,
Bayes analizi, parametreler hakkindaki tahminlerin ve verilerden parametreler hakkinda
Ogrenilenlerin birlesimi olan modeldeki parametrelerin olasiligi  hakkinda bilgi
tretmektedir (Kruschke, 2014; McElreath, 2020). Bayes¢i dogrusal regresyon sematik

gosterimi Sekil 5.20°de verilmistir.
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Sekil 5.20. Bayesci dogrusal regresyon sematik gosterimi (Kruschke, 2014)

5.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmeye bu adin verilmesinin nedeni, denetimli 6grenmenin aksine dogru
cevaplarin ve bir 6greticinin bulunmamasidir. Algoritmalar, verilerdeki ilging yapilar

kesfetmek ve sunmak i¢in kendi baslarma calisir. Denetimsiz 6grenme algoritmalari,
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verilerden genellikle ¢cok az 6zellik 6grenir ve yeni veriler sunuldugunda, verilerin sinifini
belirlemek i¢in dnceden Ogrenilen Ozelliklere bagvurur. Bu tiir algoritmalar genellikle
kiimeleme ve ozellik azaltma islemleri i¢in kullanilir (Mahesh, 2020). Denetimsiz makine

O0grenmesi ornek sematik gosterimi Sekil 5.21°de verilmistir.
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Sekil 5.21. Denetimsiz makine 6grenmesi 6rnek sematik gosterimi (Mahesh, 2020)

Denetimsiz 6grenme algoritmalart su sekildedir; kiimeleme, iligkilendirme ve boyut

azaltma algoritmalar1 bulunmaktadir (Ebert ve Louridas, 2016).

5.2.1. Kiimeleme

Kiimeleme, en fazla benzerlige ve belirlige sahip nesnelerin ayni grupta kalmasi ve baska
bir grubun nesneleriyle nispeten daha az benzerlik gostermesi sonucu veya hi¢ olmamasi
icin nesneleri farkli kiimeler seklinde gruplamadir (Kilig, 2021). Kiimeleme algoritmalari,
etiketlerin kolayca kullanilamadig1 sorun ayarlarinda (kaynak ayirma sorunlari gibi) yaygin
olarak kullanilan denetimsiz ML algoritmalaridir. Dahasi, son zamanlarda, kiimeleme i¢in
adalet konusu, Chierichetti ve arkadaslarinin 2017 yilindaki adil kiimeleme {iizerine ilk
caligmasinin onciilik ettigi ML toplulugunda biiyiik ilgi gérmdistiir (Chierichetti ve

digerleri, 2017). Kiimeleme algoritmasi 6rnegi Sekil 5.22°de verilmistir.
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Sekil 5.22. Kiimeleme algoritmasi 6rnegi (Chierichetti ve digerleri, 2017)
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Calisma yontemlerine bagli olarak, kiimeleme de kendi icerisinde dort grupta incelenebilir:

Ozel Kiimeleme: Bir veri noktasinin veya nesnenin yalnizca bir kiimede bulunabilecegini

ifade eder.

Hiyerarsik Kiimeleme: Iki farkli hiyerarsik yapi olusturmaya yonelik bir yontemdir. iki

tirii vardir: Aglomeratif ve boliicii. Aglomeratif yontem, asagidan yukariya bir yaklagimi

benimser. Baglangicta her veri noktasini ayr1 bir kiime olarak degerlendirir ve daha sonra

bu kiimeler hiyerarside yukari dogru hareket ederken birlestirilir. Boliicii yontem ise

aglomeratif yontemin tersidir. Her veri noktas1 tek bir kiimede baglar ve hiyerarside

asagiya indikce bu kiime boliiniir (Chierichetti ve digerleri, 2017).

Ortiisen Kiimeleme: Bir veri noktasinin iki veya daha fazla kiimede yer almasina izin verir.

Olasiliksal Kiimeleme: Olasilik kullanarak kiimeler olusturur ve olasilik dagilimlarini

dikkate alir. Ornegin, yesil coraplar, mavi ¢oraplar, yesil tisdrtler ve mavi tisortler "yesil ve

mavi" ya da "corap ve tisort" gibi iki farkl kategoriye ayrilabilir (Chierichetti ve digerleri,

2017).
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5.2.2. Tliskilendirme

Birliktelik kurali 6grenme, belirli 68elerin belirli bir veri kiimesinde ne siklikta bir arada
gorlindiigiinii analiz ederek bir 6genin digerini nasil etkiledigini bulmay1 amaglayan bir
makine 6grenme teknigidir. Bu, destek ve giiven olmak iizere iki kriter kullanilarak yapilir.
Destek, bu tiir 6gelerin sikligin1 gdsterirken, giiven, tiim veri kiimesindeki bu kurallarin
kac kez dogru oldugunu gosterir. Birliktelik kuralina bir 6rnek su sekildedir: “Ekmek ve
tereyagl satin alan islemlerin yiizde doksani ayni zamanda siit de alir” (Agrawal ve

digerleri, 1993). Birliktelik kuralli 6grenme modeli 6rnegi Sekil 5.23’te verilmistir.

Sekil 5.23. Birliktelik kuralli 6grenme modeli 6rnegi (Altameem ve Ykhlef, 2018)

5.2.3. Boyut Azaltma

Veri kiimelerinin giderek biiyiimesiyle birlikte, tekil verilerin boyutu da artiyor; bu sorun
bazen ¢ok yiiksek boyutluluk olarak anilir (Tan ve digerleri, 2014). Boyut indirgeme
teknikleri, yliksek boyutlu verileri daha diisiik boyutlu bir uzaya eslemektedir (Weinberger
ve Saul, 2006). Bu tiir teknikler, gerekli bir veri 6n isleme yontemi olarak makine
ogreniminde, Ozellikle derin Ogrenmede yaygin olarak kullanilmaktadir. Boyut
indirgemenin temel amaci, yalnizca hesaplama karmagikligini azaltmakla kalmayan, ayni

zamanda en Onemlisi modeli biiylik 6l¢ciide uyarlayan en kullanish ve bilgilendirici alt
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uzay1 bulmaktir (Kohavi ve John, 1997). Boyutsal azaltma sematik gosterimi Sekil 5.24°te

verilmistir.

>

z

Sekil 5.24. Boyutsal azaltma sematik gosterimi (Kohavi ve John, 1997)

5.3. Takviyeli Ogren

me

Pekistirmeli 6grenme, yazilim ajanlarmin bir ortamda kiimiilatif 6diilii en iist diizeye

cikarmak amaciyla nasil hareket etmeleri gerektigini 6grenmelerine odaklanan bir makine

ogrenimi alanidir. Denetimli 6grenme ve denetimsiz 0grenmenin yani sira, pekistirmeli

ogrenme, makine 6greniminin ii¢ temel paradigmasindan biridir (Mahesh, 2020). Takviyeli

ogrenme sistemi sematik gosterimi Sekil 5.25’de verilmistir.

Gozlem —

Durum

Eylem

Sekil 5.25. Takviyeli 6grenme sistemi sematik gosterimi (Kilig, 2021)

Bir pekistirmeli 6grenme sisteminde, etmen ve ¢evre disinda opsiyonel bir unsur olmak

tizere dort temel bilesen bulunmaktadir: politika, 6diil, deger ve ¢cevre modeli.
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6. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, biiyiik veri kiimeleri iizerinde karmasik hesaplamalar yapabilen ve esas
olarak yapay sinir aglarin1 kullanan bir makine 6grenimi alt alanidir (Schmidhuber ve
digerleri, 2015). Derin 6grenme modelleri, insan beyninin yapisini ve isleyisini taklit
ederek gelistirilmis ve ilerlemistir. Temelde, yapay sinir aglarinin derinlestirilmesiyle
ortaya ¢ikmis ve bu ylizden literatiirde derin sinir aglar1 olarak da adlandirilmistir. Temel
yapay sinir ag1 modellerinde genellikle 2 veya 3 gizli katman bulunurken, derin sinir aglar

100°den fazla gizli katmana sahip olabilir (Kilig, 2021).

Derin 6grenme modelleri, klasik makine 6grenimi tekniklerinden farkli olarak verinin
temsilinden 6grenme yetenegine sahiptir. Geleneksel makine 6grenimi yontemlerinde ses,
metin veya goriintii gibi verilerden siniflama yapabilmek i¢in Ozellik ¢ikarma islemi
gereklidir. Bu durumda, egitilen modelin performansi, ¢ikarilan &zellik vektorlerinin
kalitesine dogrudan baglidir ve 6zellik ¢ikarma siireci ayr1 bir uzmanlik gerektirir. Ancak
derin 6grenme modelleri, bu 6zellikleri dogrudan verinin temsilinden 6grenerek siniflama
islemini gergeklestirebilir (Lecun ve digerleri, 2015). Derin ile goriintii siniflandirma

sematik gdsterimi Sekil 6.1°de verilmistir.

Giris Simif 1
—p —
Goriintiisi P Simf2

Ozellik Cikarma + Siniflandirma

Sekil 6.1. Derin ile goriintii siniflandirma sematik gosterimi (Kilig, 2021)

Derin 0grenme algoritmalarinin performansi, kullanilan veri miktarina biiyiik ol¢iide
baghidir. Daha genis veri setleri, bu algoritmalarin daha etkili bir sekilde egitilmesine ve
daha dogru tahminler yapabilmesine olanak tanir. Grafik islemcilerinin gelismesiyle
birlikte, bu algoritmalar ¢ok sayida parametreyi hesaplayabilme kapasitesine sahip hale
gelmigtir. Bu gelisme, derin 6grenme algoritmalarinin ¢esitli alanlarda daha yaygin bir

sekilde kullanilmasina imkan tanimistir (Pacal ve digerleri, 2020).
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6.1. Yapay Sinir Aglarn

YSA, insan beyninin isleyisinden ilham alarak gelistirilen bir makine &grenme
algoritmasidir ve derin 6grenmenin temelini olusturur. Insan beyni, aksonlar, sinapslar ve
dendritlerden olugsan bir ndron agi araciligiyla hesaplama islemlerini gergeklestirir.
Elektriksel sinyaller araciligiyla iletisim kuran bu sinirsel kablolar, YSA’ndaki

hesaplamalarin benzerini olusturur (Haykin, 1994).

1943 yilinda McCulloch ve bir meslektasi, bir néronun baska bir ndrondan aldig1 girdiye
gore toplam agirlikli girdiye dayanarak aktif veya pasif olmasini saglayan bir anahtar
olarak modellendi (McCulloch ve Pitts, 1943). Bu ndron aginin 1960°l1 yillarda insan
beynine benzer sekilde c¢alistigi gosterilmistir (Minsky, 1961). Yapay Sinir Ag1 (YSA)
modeli, insan beyninin hesaplama yapisini temel alir; bir nérondan gelen girisler, ilgili
sinapslarin elektriksel etkilesimini simiile eden agirliklarla carpilir. Agdaki ndronlar,
islemci elemanlarina, dendritler toplama fonksiyonuna, hiicre govdesi transfer
fonksiyonuna ve aksonlar ise yapay noron ¢ikisina karsilik gelir (Dongare ve digerleri
2012). Gergek sinir ag1 modeli Sekil 6.2’de gosterilmektedir.
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Sekil 6.2. Gergek sinir ag1 modeli: (a) insan sinir hiicresi, (b) yapay sinir hiicresi, (C)
biyolojik sinaps, (d) YSA sinapslar1 (Maltarollo ve digerleri, 2013)
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6.1.1. Yapay sinir ag1 yapisi

YSA’nin yapisi genellikle bes bolimden olusur: girisler, agirliklar, birikim fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikistir. Girdiler, agin 6grenmesini saglayan veri kiimesindeki
bilgilerdir. Giris ad1 verilen bu bilgi, her ne kadar ilk katmanin giris katmanina dogrudan
verilen ham bilgiyi ifade etse de bu bilgi daha sonraki katmanlardaki néronlardan gelen

veriler olarak tanimlanabilir. Bu girdiler toplayici néronun cekirdegine gonderilir (Kilig,
2021).

Agirliklar, nérona gonderilen bilginin gonderilen baglanti yolunun degeriyle ¢arpimini
temsil eder. Agirliklar sayesinde giris verilerinden elde edilen ¢iktinin etki degeri
ayarlanabilmektedir. Agirliklar ilk antrenman doneminde sabit olup, antrenmanin ilerleyen
asamalarinda baslangic durumuna bagl olarak degismektedir. Agirliklarin nihai degeri
Ogrenilen agmn yapisini temsil eder ve bu acidan 6grenme siirecinde olduk¢a Snemlidir

(Kilig, 2021).

Toplama fonksiyonu, bir ndrona gelen tiim degerleri onceki néronlarin agirligiyla carparak

birlestirme islemini gerceklestirir. Islem sonunda o hiicrenin net gelirini hesaplar (Kilig,
2021).

Aktivasyon fonksiyonu, néronda hesaplanan net giris degerini aktivasyon siirecinden
gecirerek cikis degerini iiretir. Bu adimda aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan bir
fonksiyon olarak segilir. Etkinlestirme islevinin se¢imi sorun giderme ve ag performansi
acisindan Onemlidir. YSA’lar geriye yayilim yoluyla o&grendiginden, aktivasyon
fonksiyonunun kolayca ayirt edilebilmesi gerekir. Sigmoid fonksiyonu néronal aktivasyon

icin yaygin olarak kullanilir (Kilig, 2021).

Cikt1, toplam net gelir miktarma gore aktivasyon fonksiyonu tarafindan iiretilen ¢ikti
degerini temsil eder. Sinir aglarindaki hiicrelerin bir¢ok girdisi olmasina ragmen ortaya
cikan ¢ikt1 yalnizca bir tanedir. Sekil 6.3’te YSA sinir hiicresinin sematik gosterimi

verilmistir.
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Sekil 6.3. YSA sinir hiicresinin sematik gosterimi

Yapay sinir aglarimin katman yapist 3 boliimden olusur: giris katmani, gizli katman ve
cikis katmani. Giris katmani, veri setlerinin ara katmanlara gonderilmesi islemini
gerceklestirir. Gizli katmanlarda giris katmanindan alinan veriler {izerinde islemler yapilir
ve islenen veriler ¢ikis katmanina gonderilir (Maind ve Wankar, 2014). Yapay sinir aginin

bir modeli Sekil 6.4’te gosterilmektedir.
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Sekil 6.4. Yapay sinir aginin bir modeli (Maind ve Wankar, 2014)

6.1.2. ileri beslemeli ag modeli

Ileri beslemeli sinir ag1 modeli, giris katmanindan alman bilgiyi herhangi bir degisiklik
yapmadan dogrudan gizli katmana iletir. Gizli katmanlarda islenen veriler, ¢ikis katmanina
aktarilir ve bu sayede giris degerlerine karsilik gelen ¢ikis degerleri {iretilir. Bu ag
yapisinda, islem yalnizca giristen ¢ikisa dogru tek yonlii olarak gerceklesir ve girilen

degerlerle elde edilecek ¢ikis degeri belirlenir (Abiodun ve digerleri, 2018).
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6.1.3. Geri beslemeli ag modeli

Geri bildirim siireci, Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelinin egitim sirasinda 6rnek verilerden
O0grenmesi i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu siire¢, bir geri yayilim algoritmasi kullanilarak
gerceklestirilir. Geri yayilim algoritmasi, YSA’ nin denetimli 6grenme yapabilmesini saglar
ve genellikle gradyan inis olarak da adlandirilir. Bu siiregte, agin isleme sonucunda elde
edilen ¢ikt1 ile gercek cikti arasindaki fark hesaplanir; bu fark hata degeri olarak bilinir.
Tim gizli katmanlar ve ¢ikt1 agirliklar1 hata degerine gore degerlendirilir ve mevcut hata
geriye yayilir. Geri yayilim sirasinda modelin agirlik katsayilart  giincellenerek
optimizasyon gerceklestirilir. En iyl agirhiklart bulmak ve agirlik katsayilarini
giincelleyerek minimum hata degerine ulasmak agdaki 6grenmeyi tanimlar (Dongare ve

digerleri, 2012).

6.2. Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme, goriintii analizi, metin madenciligi, dogal dil isleme ve boyut azaltma gibi
cesitli alanlarda genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Biiyiik veri setleri lizerinde
karmasik hesaplamalar gergeklestirmek ve verilerin temsili hakkinda derinlemesine bilgi
edinmek amaciyla bu alanlarda ¢esitli modeller gelistirilmistir. Bu boliimde, farkli veri

tiirleri i¢in kullanilan derin 6grenme modelleri ele alinacaktir.

6.2.1. Otomatik kodlayicilar

1980’li yillarda, Geoffrey Hinton c¢aligmalariyla gelistirilen denetimsiz 6grenme
sorunlarina yonelik otomatik kodlayicilar, ayn1 giris ve ¢ikis verilerine sahip sinir oncesi
ag modelleridir. Genellikle goriintii analizi ve boyut azaltma problemlerinde kullanilirlar.
Otomatik kodlayicilar, bir veri kiimesinden girdi almak, bunlari farkli gdsterimlere
doniistirmek ve ardindan bunlart dogru bir sekilde yeniden olusturmak {izere
tasarlanmistir. Bu ag yapisi li¢ boliimden olusur: kodlayici, kod ve kod ¢oziicti. Kodlayicr,
girisi daha kiiciik bir boyuta sikistirir ve bir kod {iretir. Ancak kod ¢6ziicii, giris degerini
yalnizca kodu kullanarak yeniden iiretir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019). Otomatik
kodlayicilarin ag yapis1 Sekil 6.5°te gosterilmektedir.
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Kodlayici Kod Cozicl

Girig Katmani Cikis Katmani

Sekil 6.5. Otomatik kodlayici ag yapist (Dogan ve Tiirkoglu, 2019)

6.2.2. Kisith boltzman makineleri (Restricted boltzman machines - RBM)

Hinton ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen RBM (Restrictive Boltzmann Machine)
modeli, girdilerin olasilik dagilimindan G6grenebilen ve derin bir inang agmin temelini
olusturan sinir aglaridir (Ackley ve digerleri, 1985). En yaygin kullanimlar1 boyut azaltma
olsa da smiflandirma ve oOzellik 6grenme icin de kullanilabilirler. RBM aglar1 iki
katmandan olusur: goriiniir birimler ve gizli birimler. Goriiniir varliklar tim gizli
katmanlara baglidir ancak ayni katmandaki diigiimler bagh degildir ve iletisim kuramaz.
Bu iletisimin olusturulamayacagini, "sinirli" oldugunu gosterir; bu terim kullanilmaktadir.
Bu ag yapisinin gizli katmanlara bagli olan ve c¢ikis katmani olmayan bir ofset degeri
vardir. RBM modelinde iki tiir isleme vardir: ileri ve geri. Daha sonraki islemlerde giris
degerleri agirliklandirilip  Ongerilimlendirilerek  gizli katmana aktarilir. Yeniden
yapilandirma siirecinde bu degerler yeniden yapilandirma aktivasyon fonksiyonundan
gecirilir. Ortaya ¢ikan degerler ongerilim ve uygun agirliklarla birlestirilir ve yeniden
yapilandirma i¢in gorliniir katmana aktarilir. Goriinlir katmanda elde edilen sonucun
kalitesi, ¢ikt1 degerinin orijinal girdiyle karsilastirilmasi yoluyla Olctliir (Sutskever ve

digerler, 2009). Kisitli Boltzman makine modeli Sekil 6.6’da verilmistir.
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Goriinir Gizli Aktivasyon
Katman Katman  Fonk.

Sekil 6.6. Kisitli Boltzman makine modeli (Abiodun ve digerleri, 2018)

6.2.3. Derin inanc aglari (Deep belief network — DBN)

DBN (Derin Inang Ag1), her katmanin birbiriyle iletisim kurdugu bir RBM (Kisitlayici
Boltzmann Makinesi) yigimindan olusan derin bir sinir agr modelidir. DBN, goriintii
tanima, video tanima ve hareket yakalama gibi problemler i¢in kullanilir. Bu modelde
herhangi bir katmandaki diigiimler birbirleriyle iletisim kurmamaktadir. Her gizli katman,
bir sonraki katman igin goriiniir (girdi) katman gérevi goriir. Ogrenme siirecinde aggdzlii
algoritmalar kullanilir. Algoritma, giristen baslayip ileriye dogru ilerleyerek iiretken ve
verimli agirliklar1 katman belirler. Ikinci degerler, en verimli ve etkili agirliklara sahip
seviyeler arasinda bastan itibaren aktarilir (Hinton ve digerleri, 2012a). 3 katmanli DBN

modeli 6rnegi Sekil 6.7°de gosterilmektedir.
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Sekil 6.7. Ug katmanli DBN modeli rnegi (Altan, 2019)
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6.2.4. Tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent neural networks - RNN)

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), sirali veriler ve zaman serileri ile c¢alisan bir sinir agi
modelidir. Konusma tanima, dil ¢evirisi, dogal dil isleme ve goriintii agiklamasi olusturma
gibi problemlerde siklikla kullanilmaktadir. Onceki sinir aglar1 gibi, dgrenmek icin egitim
verilerini kullantyorlar. Geleneksel sinir aglarinin bagimsiz girig-¢ikis varsayiminin aksine,
bir RNN’nin ¢ikis1, dizideki onceki girislere baglidir. Bu model, etiket giris ve ¢ikis
degerlerine kadar onceki katmanlardan gelen hafizadaki bilgileri kullanir. Bir sonraki
adim1 tahmin etmek i¢in girdiler arasinda baglantilar olusturur ve egitim asamasinda tiim
bu baglantilar1 hatirlar. Sekil 6.8’de tekrarlayan sinir ag1 modeli, ayn1 zamanda gelirler
arasindaki iliskiyi de gostermektedir. ho’1 elde etmek i¢cin Xg ve X; birlikte degerlendirilir.
Bir sonraki adimda hy ve X; bir sonraki adim i¢in yeni bir giris olusturur ve bu sekilde

devam eder (Kilig, 2021).
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Sekil 6.8. Tekrarlayan sinir ag1 modeli (Kilig, 2021)
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Tekrarlayan sinir aglarinin dort farkl tiiri vardir: bire bir, bire ¢ok, ¢coktan bire ve ¢oktan
coga. Bire bir: Bu, vanilya sinir ag1 olarak bilinir ve makine 6grenimi problemlerini tek
giris ve tek c¢ikisla ¢ozmek icin kullanilir. Bire-cok: Bir girdi ve birden fazla ¢iktinin
oldugu problemlerde kullanilir. Coktan Bire: Bir dizi girdiyi alir ve tek bir ¢ikt1 verir;
Ozellikle duygu analizi tespiti gibi durumlarda siklikla kullanilir. Coktan ¢oga: bir dizi
girdi alir ve sonug olarak bir dizi ¢ikti iiretir; Genellikle makine cevirisi gibi durumlarda
kullanilir. RNN modelleri, kaybolan gradyan ve patlayan gradyan problemlerinden
etkilenebilir. Bu nedenle RNN modelinden ¢esitli modeller tiiretilmistir. BRNN (Cift
Yonli Tekrarlayan Sinir Aglart): RNN mimarisi, gelecekteki verileri isleyebilen ve gegmis
verileri isleyerek ciktiyr tahmin edebilen bir modeldir. GRU (Gated Recurrent Unit): Kisa

stireli hafiza sorunlarina ¢6ziim sunar ve gizli katmaninda iki adet port bulunur: yenileme
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ve sifirlama portlari. Bu kapilar hangi bilgilerin saklandigini ve ne kadarmin

giincellendigini kontrol eder (Kilig, 2021).

6.2.5. Uzun kisa hafiza aglar1 (Long-short term memory - LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) modelinden tiiretilmis ve
1997 yilinda Sepp Hochreiter ve Juergen Schmidhuber tarafindan RNN ve kaybolan
gradyan problemine bir ¢6ziim olarak gelistirilmistir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). .
RNN modelleriyle karsilagtirildiginda bu ag modeli, tahmini etkileyen ve yakin gegmiste
uzun siire erigilemeyen bilgileri ezberleyerek bagimliliklart 6grenebilir. LSTM aglar
agirlikl olarak dogal dil islemede yaygin olarak kullanilsa da goriintii analizi gibi diger
alanlarda da kullanilmaktadir LSTM aginda bir gizli katmanda ii¢ kap:t bulunur ve bu
kapilar, ¢iktiyr tahmin etmek i¢in gereken bilgi akigini yonetir. Sekil 6.9’da LSTM aginin
katmani gosterilmektedir. Giris Kapisi, mevcut hafizayr gilincellemek icin hangi giris
degerlerinin kullanilacagini belirler. Unutma Kapisi, hafizadan hangi bilgilerin atilacagini
karar verir. Cikis Kapisi ise, giris kapisi ve hafiza bilgilerini kullanarak ¢ikis degerini
hesaplar. Gizli katmanlarda, bu islemleri yonetmek igin sigmoid ve tanh aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilir (Kilig, 2021).
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Sekil 6.9. LSTM ag1 genel katman yapisi

6.2.6. Uretken cekismeli aglar (Generative adversarial networks - GAN)

GAN (Generative Adversarial Network), diger modeller gibi girdi verisinin tiretimini
tahmin etmek yerine gergek veri iizerinde 6grenme islemi gerceklestirerek gercek veriye

benzeyen sahte ve yapay veri iiretir. Bu mimari, e8itim sirasinda iki sinir ag1 modelini



72

birbiriyle kars1 karsiya getirerek diismanca bir iligki yaratir. GAN’lar 6zellikle sentetik
goriintli, ses ve video olusturmak i¢in yaygin olarak kullanilir. Mevcut veri setlerinin
goriintli siiflandirma problemlerini ¢ozmekte yetersiz kaldigi durumlarda veri bilyiitme

uygulamalarinda GAN’lar tercih edilmektedir (Kilig, 2021).

Bir GAN modeli iki pargadan olusur: bir {irete¢ ve bir ayirici. Jeneratdr gercek verilerden
ogrenerek sahte veriler lretir. Ayirici, Uretici boliimiinden alinan bilgilerin ger¢ek mi
yoksa yanlis m1 oldugunu siniflandirir ve isaretler. Her egitim oturumunda ayrimci hizli bir
sekilde verinin yanlis oldugunu tespit eder ve lreticiye geri bildirim saglar. Bu sayede
egitim ilerledikge jenerator, ayrimciligi aldatabilecek yanlis veriler yaratmaya yaklasir.
Basarili bir egitimin ardindan jeneratdr, gercek verileri sahte verilerden ayirmak igin
Ayrimciligin dogrulugunu en aza indirir. Bu ag yapisinda jeneratoriin ¢ikis1 dogrudan
dagitictya baglanir. Geri yayilim yoluyla ayrimer smiflandirma siireci, {ireteclerin
agirliklarini giincellemek icin kullanilan bir sinyal saglar (Goodfellow ve digerleri, 2014).

GAN modeli Sekil 6.10°da gosterilmektedir.

Gercek Omekler

Model Giincelleme

Uretim Ornegi

Model Giincelleme

Sekil 6.10. GAN modeli (Kilig, 2021)

GAN modelinin bir¢ok farkli versiyonu bulunmaktadir. Bazilari; “VanilyaGAN, DCGAN.
InfoGAN, DiscoGAN, WassersteinGAN” olarak bilinir.
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6.3. Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network - ESA)

ESA, derin 6grenmenin en ¢ok kullanilan ve popiiler modellerinden biridir. Bu model,
canlilarin gorsel korteksinden ilham alan, biyoloji ve matematik alanlarimi birlestiren ve
bilgisayarli gérme alaninda bir devrim niteliginde olan derin bir yapay sinir agidir (Gu ve
digerleri, 2018). Evrisimli, adin1 filtreleme yoluyla ¢ikarilan 6zellik islemlerinden alir.
Goriintli piksel matrisleri lizerinde filtreleme islemlerini gergeklestirir ve karakteristik

Ozellikleri otomatik olarak ¢ikarir.

ESA modeli 1998 yilinda Yann LeCun tarafindan tanitildi ve LeNet olarak adlandirildi (Le
Cun ve digerleri, 1998). LeNet mimarisi, 32x32 gorsellerdeki el yazisiyla yazilan sayilari
taniyabildi. Ancak o yillarda yeterli bilgi ve donanimin olmamasi nedeniyle ESA
modelinin uygulamasi sinirliydi. Alex Krizhevsky ve meslektaglar: tarafindan 2012 yilinda
gelistirilen AlexNet modeli, ImageNet yarismasini kazanarak ESA modelini popiiler hale
getirdi (Krizhevsky ve digerleri, 2012). Grafik islemcilerin gelismesi ve teknolojinin
yayginlagmasi, ESA’in goriintii boyutlarinin islenmesinde daha da yayginlasmasina
katkida bulundu. Giliniimiizde ESA’lar 6zellikle goriintii siniflandirma ve nesne tanima

gibi goriintili analizi gerektiren durumlar i¢in 6nerilmektedir (Kilig, 2021).

ESA modeli, klasik makine ogrenimi tekniklerinden farkli olarak ham verilerden
siniflandirma siirecinde 06zellik ¢ikarma adimi gerceklestirebilmesi nedeniyle goriintii
siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde Oonemli bir avantaj sunmaktadir. Ancak ESA
modellerinin e8itimi ve performansi, kullanilan veri miktariyla dogrudan iliskilidir. Modeli
egitmek ve tahmin dogrulugunu artirmak i¢in biiyiik miktarda veri gereklidir. Ancak biiyiik
miktarda verinin kullanilmasi bilgisayar maliyetini arttirmakta ve yiiksek islem giicii
gerektirmektedir. Bu sorunlara ¢oziim olarak giiniimiizde bir¢ok sirket, derin 6grenme
uygulamalar1 gelistirmek i¢in iicretsiz bulut tabanli hizmetler sunmaktadir. Yeterli veri
yoksa ESA modellerini sifirdan egitmek yerine daha once yiliksek boyutlu veri kiimeleri
izerinde egitilmis modellerin agirliklart kullanilabilir. Bu siirece transfer 6grenme denir.
Bir ESA modeli genellikle iki béliimden olusur: 6zellik 6grenme ve smiflandirma. Ozellik
O0grenme agisindan evrigim, aktivasyon ve havuzlama katmanlar1 vardir. Siiflandirma

bolimii yumusatici, tamamen baglantili katmanlara ve smiflandiricilara sahiptir (Kilig,

2021). Bir ESA modelinin genel yapist sematik gosterimi Sekil 6.11°de gosterilmektedir.
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Sekil 6.11. ESA modeli genel yapis1 sematik gosterimi (Kizrak ve Bolat, 2018)

6.3.1. Evrisim katmani

Bir ESA modelinin egitim ve test asamalarinda, goriintiler ham haliyle veya
sayisallastirilmis bir matris formatinda giris olarak verilebilir. Bu matrislerde, tanimlanan
filtre degerleri ile filtrenin bulundugu matrisin degerlerinin carpilip toplanmasina evrigim
denir. ESA modelinin temel islemlerinden biri olan bu evrisim isleminin amaci,
goriintiideki ytiiksek seviyeli 6zellikleri yakalamaktir. Evrisim isleminde kullanilan filtreye
"cekirdek" denir. Cekirdek {izerindeki sayisal degerler, agirlik matrisini temsil eder.
Agirlik matrisi, goriintii matrisinde adim adim hareket eder ve her adimda elde edilen

toplam deger, ¢ikti matrisine kaydedilir (Kilig, 2021).

Adim sayis1, yazdirma matrisinin goriintli boyunca bir veya daha fazla adimda hareket edip
etmeyecegini belirler. Cikis dizisinin boyutunu belirlerken bu 6nemlidir. Tek kanalli
gorilintiilerde evrigim islemi aninda yapilirken, 3 kanalli renkli goriintiilerde bu islemler her
kanal i¢in ayr1 ayr1 gergeklestirilir. Sonu¢ matrisinin boyutu ile goriintii matrisinin evrigim
isleminden 6nceki boyutu arasinda boyut farki vardir. Cikis matrisinin boyutu sabit kalirsa
matrisin etrafina pikseller eklenir (inik ve Ulker, 2017). Evrisim siireci islemi Sekil

6.12°de gosterilmektedir.
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Sekil 6.12. Evrisim siireci islemi (Kilig, 2021)

6.3.2. Aktivasyon katmam

Aktivasyon katmani genellikle evrisim katmanindan sonra gelir. Aktivasyon fonksiyonlari
olarak sigmoid, hiperbolik tanjant, siniis, adim ve esik fonksiyonlari1 kullanilmaktadir. Cok
katmanli sinir aglarinda dogrusal olmayan doniistimler kullamilir. Birgok aktivasyon
fonksiyonu olmasina ragmen derin 6grenme mimarilerinde Recified Linear Unit (Relu)
fonksiyonu kullanilmaktadir (Nair ve Hinton, 2010; Krizhevsky ve digerleri, 2012).
Aktivasyon islemi sonucunda elde edilen deger negatif ise 0, pozitif ise 1 olmaktadir

(Jarrett ve digerleri, 2009).

6.3.3. Havuzlama katmam

Artiklik katmani ve ardindan ReLU etkinlestirme islevi, veri hacmini azaltir ve agin bir
sonraki katmanina yapilan girisin boyutunu azaltir. Baglanti islemi sirasinda veri kaybi
yasanabilse de agin isleyebilecegi veri miktarini azaltir. Bu azalma agin daha hizli olmasinm
saglar. Agdaki veri miktarinin azaltilmasi, hesaplamalarin ve kullanilan bellegin

azaltilmasi anlamina gelir (Hinton ve digerleri, 2012a).

Toplama katmaninda islem belirli bir filtre kullanilarak gergeklestirilir. Bu filtre veri
tabanin1 inceler ve matriste dogru degeri bulmaya c¢alisir. NxN boyutsal filtre ile yapilan
islemlerde en sik kullanilan havuzlama yontemleri maksimum degerin (maksimum
havuzlama) ve ortalama degerin (ortalama havuzlama) bulunmasidir. Maksimum

birlestirme isleminde, bir NxN boyutlu matrisin en biiyiik degeri, 1x1 boyutunda yeni bir
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veri matrisi degeri olusturur. Bu, Zeiler ve Fergusand’in 2013 yilinda yaptig1 bir ¢alismada
goriilen bir siiregtir (Zeiler ve Fergus, 2013). Ortalama toplama isleminde ise NxN
matrisinin tiim degerlerinin ortalamasi alinarak yeni 1x1 veri matrisi degeri elde edilir. Bu
toplama yontemleri, bilgileri bir Ozellik haritasinda toplayarak, oOnemli Ozellikleri
vurgulayarak veya daha genel bir temsil olusturarak boyutlulugun azaltilmasina yardimeci
olur. Bu siiregler genellikle derin 6grenme modellerinde kullanilarak agin 6grenme
kapasitesinin artirilmasina ve bilgisayar maliyetlerinin azaltilmasina yardimci olur (Dogan

ve Tirkoglu, 2019). Sekil havuzlama katmanlari sematik gOsterimi Sekil 6.13’te

verilmistir.
En Boyak {(Maksimum)
Havuzlama Matrisi
Aktivasyon
SonIJl; Matrisi En Kicik {Minimum)

Havuzlama Matrisi

Ortalama (Average)
Havuzlama Matrisi

Sekil 6.13. Sekil havuzlama katmanlar1 sematik gosterimi (Metlek ve Kayaalp, 2020)

6.3.4. Diizlestirme katmani

Evrisim, aktivasyon ve toplama islemlerinin ardindan goriintiilerden 6grenilen 6zellikler
agdaki cok boyutlu bir matriste depolanir. Diizlestirme katmaninda ¢ok boyutlu matrisin
ozellikleri tek boyutlu 6zellik vektoriine doniistiiriiliir. Sekil 6.14 diizlestirme islemine ait

stirecini gostermektedir (Kilig, 2021).
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Sekil 6.14. Diizlestirme islemine ait siirec

6.3.5. Tam bagh katman

Bu katmandaki tiim ndronlar bir matris olarak goriiniir. Bu katmandaki tiim ndronlar bu
katmana baglidir. Tiim aktivasyonlarla tamamen entegredir. Onceki katmana bagl olarak
tamamen bagli katman Ozelligi goriintiilenir. Nesnenin tanimlayici 6zelliklerinin hangi
sinifa ait oldugunu belirler. Model ele alinacak olursa; Bir kiginin bir oriintii igerisinde
tanimlanmasini saglayan 6zellikler, aktivasyon haritalarinda en yiiksek degere sahip olan
néronda yer almaktadir. Tamamen bagli bir katman, bir sinifla yiiksek iligkisi olan iist
diizey islevlere bakar. Noronlarin bu 6zellikleri gosteren agirliklarla incelenmesi onlarin
hangi sinifa ait olduklarini ortaya ¢ikarir (Lin ve digerleri, 2013; LeCun ve Bengio, 1995).

Sekil 6.15°te tamamen bagli bir katman yapisinin bir 6rnegini gostermektedir.

Sekil 6.15. Tam bagh katman yapis1 6rnegi
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6.3.6. Dropout (Birakma) katmani

Cok katmanli yapay sinir aglarinda, asir1 6grenme adi verilen olgu, agin veri kiimesini
ezberlemesi durumunu ifade eder ki bu istenmeyen bir durumdur. Agin ezber yapmasini
engellemek i¢in, agdaki bazi diigiimlerin ortadan kaldirilmasi yontemi kullanilir. Bu, agin

ezberlenmesini 6nlemeye calisir (Srivastava ve digerleri, 2014).

Dropout katmani, tam baglh katmanlar i¢in bir diizenleme mekanizmasi olarak Hinton ve
ekibi tarafindan Onerilmistir. Dropout islemi, sinir aginin genelleme yetenegini artirdigi ve
yapilan test performanslariyla kanitlandigi bir diizenleme yontemidir (Hinton ve digerleri,
2012b). Sekil 6.16’da ¢ok katmanli sinir ag1 ile dropout islemi uygulanmis sinir ag1 yapisi
gosterilmektedir. Dropout islemi uygulanmis sagdaki sekilde, bazi diiglimlerin rastgele
olarak kaldirildig1 goriilmektedir. Bu yontem, agin farkli diigiimlerini egitirken birbirinden
bagimsiz olarak diistinmesini saglayarak asir1 6grenmeyi azaltmaya yardimci olur (Dogan

ve Tiirkoglu, 2019).
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Sekil 6.16. Yapay sinir ag1 (a), Dropout uygulanmais sinir ag1 (b)

6.3.7. Siniflandirma katmam

Tam bagli katmandan sonra gelir ve siniflandirma isleminde kullanilacak 6ge sayis1 kadar
sonug tretir. Her bir sonug, bir sinifi temsil eder. Siniflandirici katman olarak da bilinen bu
katmanda, farkli tiirde siniflandiricilar  kullanilabilir, ancak genellikle softmax

siiflandiricist tercih edilir (Ciresan, 2001).
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6.3.8. Yumusatma (Softmax) katmani

Smiflandirma katmaninin ardindan gelir ve kendisinden 6nceki tam bagli katmandan girdi
alarak siiflandirma yapar. Bu katman, olasiliksal bir giris verisini belirli bir sinifa ait olma
durumunu gosteren bir ¢ikis iiretir. Her bir sinif i¢in olasilik degerini hesaplamak igin
softmax islemi gerceklestirir. Bu islem genellikle c¢apraz entropi kullanilarak

gergeklestirilir (Tang, 2013).

6.3.9. Normalizasyon katmam

Derin evrisimsel sinir aglarinin egitimi sirasinda hesaplama agisindan 6nemli bir siireg olan
aktivasyonlar1 normalize etmek i¢in kullanilir. Bu katman, genellikle ReLU katmani
sonrasinda gelir ve gizli katmanlardaki durumlar stabilize etmede etkilidir (Li ve digerleri,

2015).

Normalizasyon agin performansini etkileyebilir. Bu nedenle, katmanlardan gelen veriler
belirli bir diizen i¢inde olmalidir. Girdi verileri ¢ok biiylik veya ¢ok kiigiik olabilir, bu
nedenle bu degerlerin belirli bir aralikta normalize edilmesi, egitim ve siire¢ agisindan
onemlidir. Girdi verilerinin normalize edilerek belirli bir aralikta temsil edilmesi gereklidir

(loffe ve Szegedy, 2015).

6.4. Optimizasyon Algoritmalari

Optimizasyon teknikleri, programin yiiriitiilmesi sirasinda ortaya ¢ikabilecek hatalari en
aza indirmek i¢in kullanilir. Bu teknikler genellikle gradyan inisi olarak adlandirilir.
Optimizasyon yontemleri birden fazla adimdan olusan sistematik bir yaklagim igerir. Bu
islem sirasinda gerceklestirilen adim sayis1 6grenme orani olarak bilinir. Ogrenme orani
icin uygun bir deger segmek ¢ok onemlidir. Kiigiik bir 6grenme oraninin segilmesi ¢oziim
slirecini uzatirken, bilyiik bir 6grenme oranit minimum noktanin asilmasina neden olabilir.
En yaygin kullanilan optimizasyon yontemleri arasinda SGD, Adagrad, RMSProp,

Adadelta ve Adam algoritmalar1 bulunmaktadir.

Bu tez c¢alismada Adam, AdaGrad, Adadelta, SGD ve RMSprop algoritmalari

kullanilmustir.
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6.4.1. Adam

Adam’in optimizasyon algoritmasi derin O6grenme uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu algoritma, digerleri gibi, her parametrenin 6§renme oranini degistirir.
Adam algoritmasi, hizlanma hizin1 bir miktar azaltir ve dogru parametreleri bulmak icin
hassas bir arama yapilmasina olanak tanir. Adam’in optimizasyon algoritmasi ¢ok hizlidir
ve alt kiime toplama islemini hizli bir sekilde gerceklestirir. Bu, 6grenme kaybi1 ve yiiksek
varyans sorununu ¢Ozer. Adam algoritmasi, AdaDelta ve RMSprop algoritmalar1 gibi
onceki karelerin gradyanlarinin {istel olarak azalan ortalamasini saklamanin yani sira,
onceki gradyanlarin iistel olarak azalan ortalamasini da saklar RMSProp ve Momentum
yontemlerinin avantajli yOnlerinin birlestirilmesiyle Onerilen bu gradient descent
algoritmasi, Momentum yontemindeki V ve RMSProp yontemindeki S bilesenlerini bir
araya getirir (Kingma ve digerleri, 2015; Ruder, 2016). Asagida adam optimizasyon

algoritmas ile ilgili matematiksel ifadeler verilmistir:

Wit1 = We — ﬁ' 2 (6.1)
PO
Vt = 1_%5 (62)
&~ S
St = 1_:35 (63)
JaL
Ve=B1Ve1 + (1 - B1)a_wt (6.4)
oL\ 2
Se=BaSea + (1= 82 (5) (6.5)

Bu algoritma, RMSProp yontemindeki adaptif 6grenme oranini (S) ve Momentum
yontemindeki hizlandirma etkisini (V) birlestirerek daha hizli ve kararli bir optimizasyon
slireci saglamaktadir. Burada S ve V baslangi¢ olarak 0, a=0.001, 1=0.9, £2=0.999 ve e
ise 10 olarak tercih edilmektedir (Ruder, 2016; Kingma ve digerleri, 2015).
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6.4.2. AdaGrad

AdaGrad (Adaptive gradient algorithm) bir¢cok optimizasyon algoritmasinda Ogrenme
orani tlim parametreler ve her dongii i¢in sabittir. AdaGrad’in optimizasyon algoritmasi
ogrenme deneyimini degistirir. Bu algoritma her t adiminda her parametrenin 6grenme
‘n’sini degistirir. AdaGrad ikinci dereceden bir optimizasyon algoritmasidir ve hata
fonksiyonunun tiireviyle ¢alisir (Duchi ve digerleri, 2011). Bu algoritmanin avantajlari
O0grenme oraninin manuel olarak ayarlanmamasi ve seyrek verilerle calisabilmesi olsa da
ikinci dereceden tiirev hesaplamalar1 pahali ve zaman alici olabilir. SGD ve Momentum
yontemlerindeki sabit 6grenme katsayist problemini ortadan kaldirmak i¢in Onerilmis bir
optimizasyon algoritmasidir. Her parametre i¢in 6grenme oranini1 gegmis gradyanlara gore
uyarlayan bir optimizasyon algoritmasidir. Bu yontem, Ozellikle seyrek veri veya
ozelliklerin olgeklerinin 6nemli 6lgiide farklilik gosterdigi durumlarda etkilidir (Doshi,
2019; Ruder, 2016). Asagida Adagrad optimizasyon algoritmasi ile ilgili matematiksel

ifadeler verilmistir:

a JL
Wers = We = 7= 50 (6.6)
aL \2
St = St—l + (a_VVt) (67)

Sp=0, € genellikle sifira bolme hatalarim1 engellemek igin 10~ olarak alinmaktadir (Ruder,
2016).

6.4.3. Adadelta

Adadelta optimizasyon algoritmasi, onceki dongiilerde kareleri saklanan tiim gradyanlari
biriktirmek yerine, ge¢gmis gradyan hesaplamalarinin boyutunu sabit bir "w" boyutuyla
siirlayarak 6grenme hizi diisiirme sorununa ¢éziim getirmistir. Bu siirlama islemi, tistel
olarak hareketli ortalamadaki tiim gradyanlarin toplaminit degil, belirli bir pencere
boyutundaki gradyanlar igerir. Bu yaklasgim, 6grenme hizindaki azalmanin neden oldugu
egitim kesintisini engelleyerek daha etkili bir optimizasyon saglar Adadelta yonteminde,
adagrad ve RMSProp yontemlerinden farkli olarak 6grenme katsayist se¢me zorunlulugu

yoktur. Ogrenme katsayis1 yerine, gegerli agirliklar ile giincellenen agirliklar arasindaki
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farki ifade eden delta degerlerinin karelerinin momentumlu toplamlart kullanilmaktadir
(Zeiler, 2012; Ruder, 2016). Adadelta optimizasyon algoritmasi matematiksel ifadesi su
sekildedir:

fDeot, ok (6.8)

w = W — —
t+1 t JSt+e owg

Dy = BDey + (1 - B)[aw, (69
5= BSes + (1= B [Z] (6.10)
Aw; = wp — wy_q (6.11)

Burada S ve D baslangigta 0, $=0.95 ve € ise 10°° olarak tercih edilmektedir (Zeiler, 2012;
Ruder, 2016)

6.4.4. SGD

Stokastik Dereceli Algalma (SGD) bu algoritma, egitilen sinir agi modelinin
parametrelerini her seferinde giincellemeye caligir. Algoritma, her egitim dongiisiinde
parametre giincellemelerini gerceklestirecek sekilde bir kayip fonksiyonu hesaplar. Inis
algoritmasina gore daha az hafiza yogunluguna sahiptir ve kiiciik bir alanda kullanilabilir.
Ancak sik parametre giincellemeleri biiylik parametre varyasyonlarima neden olur, bu

nedenle 6grenme oraninin azaltilmasi gerekir (Ruder, 2016).

Itme (Momentum), SGD algoritmasiyla birlikte kullanilan bir tekniktir. SGD’nin yiiksek
varyans sorununu azaltmak i¢in gelistirilmistir, ¢lnkii SGD’de sik parametre
giincellemeleri genellikle dalgalanmaya neden olur. Bu teknik, parametre giincellemelerine
bir tiir "momentum" ekleyerek yayilim yoniinde daha hizli bir sekilde yakinsamayi1 saglar
ve bu sayede dalgalanma problemini asar. Itme algoritmasi, gecmis gradyanlara dayali bir
momentum terimi kullanir. Bu momentum terimi, onceki gilincellemelerin birlestirilmis
etkisini temsil eder. Bu nedenle, giincelleme yapilirken ge¢mis gradyanlarin etkisiyle

birlikte giincel gradyanin etkisi de dikkate alinir. Bu algoritmanin kullaniminda,
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momentum parametresinin belirlenmesi 6nemlidir. Momentumun degeri, algoritmanin ne
kadar ge¢mis bilgiyi dikkate alacagini belirler. Bu parametre, 6grenme siirecinin
performansini etkileyen kritik bir faktordiir (Qian, 1999; Doshi, 2019). SGD optimizasyon

algoritmasi matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir:

oL
Wip1 = We — aa_wt (6.12)

Burada, w; modelin mevcut agirliklaridir ve a 6grenme oranini belirler. :TL , kayip
t
fonksiyonunun gradyani olup, agirliklarin nasil glincellenmesi gerektigini gosterir. SGD,
agirliklar1 bu gradyan yoniinde giincelleyerek kayip fonksiyonunu minimize etmeye calisir.
Denklem, modelin parametrelerini kayip fonksiyonunun egimine gore gilinceller ve modeli

en iyi sonucu verecek sekilde ayarlamaya ¢aligir (Qian, 1999; Doshi, 2019).
6.4.5. RMSprop

RMSProp, 6grenme hizinin azalmasi sorununu ¢dzmek i¢in Hinton tarafindan tanitilan bir
optimizasyon algoritmasidir ve AdaDelta ile AdaGrad algoritmalarindan bagimsiz olarak
gelistirilmistir. Bu algoritma, Onceki gradyanlarin karelerini hesaplar, ancak onceki
gradyanlarin karelerinin siirekli olarak artmasini engeller ve boylece egitim siirecinde bu
degerlerin azalmasina neden olur. Kareli gradyanlarin toplami, bir bozulma orani1 "a" ile
carpilir ve (1-a) agirlikli mevcut gradyan degerine eklenir. Giincelleme adiminda, gecerli
gradyan degeri, gradyan karelerinin toplamia boéliinerek bir boyut boyunca hareketi
hizlandirirken, diger boyut boyunca hareketi yavaglatacak sekilde ayarlanir (Ruder, 2016;
Yazan ve Talu, 2017).

JaL
Wepr = We — \/% e (6.13)
aL \2
Se=BSea+ (1= B) (5) (6.14)

Burada S baslangicta 0, a=0.001, 8=0.9 ve € ise 10° olarak tercih edilmektedir (Ruder,
2016).
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6.5. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Sinir Aglari, verileri siniflandirmak ve tahmin etmek i¢in kullanilan ¢ok sayida noron
katmanindan olusan bir ag yapisini ifade eder. Bu ag, giris katmani, bir veya daha fazla
gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusur. Her katman, diigiimler icerir ve her diigiim,
bir katmandan digerine bilgi iletilirken dikkate alinan belirli bir agirliga sahiptir. Bir sinir
aginda aktivasyon fonksiyonunun olmamasi durumunda, ¢ikis sinyali basit bir dogrusal
fonksiyon, esasen birinci dereceden bir polinom olacaktir. Dogrusal denklemlerin
cozlilmesi kolay olsa da, yetenekleri kisithidir ve veri igindeki karmasik kaliplar1 anlama ve
tanimlama kapasitesinden yoksundur. Aktivasyon fonksiyonlari olmayan bir sinir agi
esasen Dogrusal Regresyon Modeli olarak calisir ve genellikle sinirli performans ve
kabiliyet sergiler. Ideal olarak, bir sinir ag1 yalmzca dogrusal islevleri 6grenmenin ve
hesaplamanin Otesine gecmeli; daha karmasik goérevleri yerine getirmede miikemmel
olmalidir. Bu, goriintiiler, videolar, ses, konusma ve metin gibi karmasik veri tiirlerinin
modellenmesini igerir. Aktivasyon fonksiyonlari, aga dogrusal olmama o6zelliginin
kazandirilmasinda ¢ok 6nemli bir rol oynayarak ¢esitli ve karmasik veri kiimelerinde
bulunan karmasik iliskileri yakalamasini ve temsil etmesini saglar. Ogrenme gibi yapay
sinir ag1 teknikleri Modelin birden fazla gizli katmana sahip oldugu karmasik, yiiksek
boyutlu ve dogrusal olmayan veri kiimelerini anlamlandirir (Sharma ve digerleri, 2017).

Bazi aktivasyon fonksiyonlar1 ve agiklamalar1 6rmek olarak verilmistir.

6.5.1. Basamak (step) fonksiyonu

Ikili Adim Fonksiyonu var olan en basit aktivasyon fonksiyonudur ve Python’da basit if-
else ifadeleri ile uygulanabilir. ikili bir smiflandirict olustururken genellikle ikili
aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Ancak, ikili adim fonksiyonu hedefte c¢ok smifli
siniflandirma durumunda kullanilir taginabilir. Ayrica, ikili adim fonksiyonunun gradyani
sifirdir, bu da geri doniiste bir engele neden olabilir yayllma adimi, yani eger tiirevini
hesaplarsak f(x) x’e gore sifira esittir (Sharma ve digerleri, 2017). Matematiksel olarak

ikili adim fonksiyonu su sekilde tanimlanabilir:

fx) = 1,x>=0 (6.15)

flx)=0x<0 (6.16)
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Basamak fonksiyonu ve tiirevi Sekil 6.17” de verilmistir.

-
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. Basamak Fonksiyonu

0+ . Tarevi

WV

Sekil 6.17. Basamak fonksiyonu ve tiirevi (Kizrak, 2019)

6.5.2. Dogrusal (linear) fonksiyon

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu giris ile dogru orantilidir. ikili adim fonksiyonunun ana
dezavantaji sifir gradyana sahip olmasidir ¢iinkii ikili adim fonksiyonunda x bileseni
yoktur. Bunu ortadan kaldirmak i¢in dogrusal fonksiyon kullanilabilir. Bu fonksiyon su

sekilde tanimlanabilir:

F(x) = ax (6.17)

a degiskeninin degeri herhangi bir sabit deger olabilir kullanici tarafindan secilir (Sharma

ve digeleri, 2017). Dogrusal fonskiyon ve tiirevi Sekil 6.18’de verilmistir.
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Sekil 6.18. Dogrusal fonksiyon ve tiirevi (Kizrak, 2019)
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6.5.3. Sigmoid

Bu, 0’dan 1’e kadar bir aktivasyon fonksiyonudur (Wang ve digerleri, 2019). Ikili
simiflandirma problemlerinde sonug¢ olasiligini hesaplamak faydalidir. Cikis negatif
degerler alip 0’a gidiyorsa, daha yiiksek degerler 1’i tahmin eder. Sigmoid fonksiyonu,
derin aglarda gradyan kaybi probleminden etkilenebilecegi i¢in az sayida gizli katmana
sahip ag yapilarinda kullanima uygundur (Kilig, 2021). Dogrusal olmayan bir fonksiyon
oldugu i¢in en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu 0 ile 1

araligindaki degerleri doniistiiriir:

flx) =1/e-x (6.18)

Sigmoid fonksiyon siirekli tiirevlenebilir ve diizglin bir S-sekilli fonksiyondur.

Fonksiyonun tiirevi sdyledir:

f(x)=1-sigmoid(x) (6.19)

Ayrica, sigmoid fonksiyonu sifir etrafinda simetrik degildir, bu da ndronlarin tim ¢ikis
degerlerinin isaretlerinin ayni olacagi anlamma gelir. Bu sorun sigmoid fonksiyonu
olgeklendirilerek iyilestirilebilir (Sharma ve digerleri, 2017). Sigmoid fonksiyonu ve tiirevi
Sekil 6.19°da verilmistir.
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Sekil 6.19. Sigmoid fonksiyonu ve tiirevi (Kizrak, 2019)
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6.5.4. Tanh

Hiperbolik tanjant (tanh) aktivasyon fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna oldukca benzer ve
genellikle ikili smiflandirma problemlerinde kullanilir. Ancak, bu aktivasyon
fonksiyonunun bir 6zelligi, ¢ikisin -1 ile 1 arasinda bulunmasidir Girig degeri ne kadar
biiylikse, cikis 1’e ¢ok yakin olurken, giris degeri ne kadar kii¢iik ve negatifse, ¢ikis -1’e
cok yakin olacaktir (Wang ve digerleri, 2019).

Tanh fonksiyonunun sigmoid’e benzer olmasina ragmen, tanh fonksiyonu girig degerlerini
-1 ile 1 arasinda sikistirirken, sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 arasinda sikigtirir. Bununla
birlikte, tanh fonksiyonunun derin sinir aglarinda kaybolan gradyan problemine neden
olabilecegi bir sorundur. Bu, 6zellikle agin daha derin katmanlarinda gradyanlarin ¢ok
kiigiik olmasi veya ¢ok biiylik olmasi durumunda ortaya ¢ikabilir. Bu durum, agin 6grenme
stirecini zorlastirabilir (Kilig, 2021). Tanh fonksiyonu matematiksel olarak su sekilde

tanimlanabilir:

flx) = 2sigmoid(2x)-1 (6.20)

Tanh fonksiyonu ve tiirevi Sekil 6.20” de verilmistir.

-
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.o -+ . Hiperbolik Tanjant

\CETT TR L L -1.0¢ . Tarevi

Sekil 6.20. Tanh fonksiyonu ve tiirevi (Kizrak, 2019)

6.5.5. ReLU

Diizgiin Dogrusal Birim (ReLU), derin 6grenme uygulamalarinda en yaygin kullanilan
aktivasyon fonksiyonudur. Cogu evrisimli sinir ag1 mimarisi, ReLU aktivasyon

fonksiyonlarini kullanir. Basit ve etkili bir aktivasyon islemidir. ReLU negatif degerler i¢in
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0 deger iiretir ve hicbir sey yapmaz. Giris iyiyse ¢ikigla ayni degeri degistirecektir. Bu
aktivasyonun temel avantaji, tiim ndronlarin giris degerinin tamamini ayni anda
etkinlestirebilmesidir. Diger ¢alismalarin aksine, ReLU aktivasyon fonksiyonu derin sinir
aglarindaki gradyan kaybi sorununa kars1 daha az duyarlidir (Nair ve Hinton, 2010; Gu ve
digerleri, 2018). Matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir:

fx) = max(0,x) (6.21)

ReLU fonksiyonu ve tlirevi Sekil 6.21°de verilmistir.

I
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Sekil 6.21. ReLU fonksiyonu ve tiirevi (Kizrak, 2019)

6.5.6. Sizdiran RelLLU

ReLU fonksiyonunun negatif degerli néronlar1 aktif hale getirmemesi ve o ndronlara gelen
girdilerin her zaman negatif degerlere sahip olmamasi ve o ndronlarda herhangi bir
ogrenme siirecinin gergeklesmemesi. Bu soruna "6lmekte olan ReLu" sorunu denir. Bu
sorunun tistesinden gelmek i¢cin ReLU fonksiyonunun cesitli versiyonlar1 gelistirilmistir.
Leaky ReLU islevi, 0 yerine 0,01 olan negatif degerleri dondiiriir ve x ekseninde kiictlik bir
dogrusal bilesen olarak cizilir. Bu siire¢ sayesinde ilgili ndronda 6grenme gerceklesebilir.
Parametrik ReLU (PReLU) islevi, 0,01 gibi sabit bir deger yerine degistirilebilen ve
Ogrenilebilen bir "a" parametresi kullanarak bu sorunu ¢ézmektedir (Sharma ve digerleri,

2017). Sizdiran ReLU matimatiksel olarak su sekilde ifade edilebilir:



flx)=0.01x,x< 0

fx)=xx>=0

Parametrik ReLLU su sekilde ifade edilir:

f)=xx>=0

flx)=ax,x<0

Sizdiran ReLLU fonksiyonu ve tiirevi Sekil 6.22°de verilmistir.

A4

Sekil 6.22. Sizdiran ReLU fonksiyonu ve tiirevi (Kizrak, 2019)

Paremetrik ReLU fonksiyonu ve tiirevi Sekil 6.23’te verilmistir.
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Sekil 6. 23. Parametrik ReLU (Sharma ve digerleri, 2017)
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(6.25)
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6.5.7. Ustel dogrusal birim (Exponential linear unit - ELU)
Ustel Dogrusal Birim veya ELU ayni zamanda Dogrultulmus Dogrusal Birimin bir

cesididir. ELU, x’in negatif degerleri icin bir egim parametresi sunar. Negatif degerleri

tanimlamak i¢in bir log egrisi kullanir (Sharma ve digerleri, 2017). Su sekilde ifade

edilirler:
fx)=xx>=0 (6.26)
flx)=a(ex-1),x<0 (6.27)

ELU aktivasyon fonksiyonu grafigi sekil 6.24’°te verilmistir.

_1 e e e e =

Sekil 6.24. ELU aktivasyon fonksiyonu grafigi (Sharma ve digerleri, 2017)

6.5.8. Swish (A self-gated/kendinden gegitli) fonksiyonu

Swish fonksiyonu Google’daki aragtirmacilar tarafindan kesfedilen nispeten yeni bir
aktivasyon fonksiyonudur. Swish fonksiyonunun ayirt edici 6zelligi nit Monotonik
olmasidir, yani girdilerin degerleri artiyor olsa bile fonksiyonun degeri azalabilir. Bazi
durumlarda Swish, ReLU fonksiyonundan bile daha iyi performans gosterir (Sharma ve
digerleri, 2017).



Matematiksel olarak su sekilde ifade edilir:

f(x) = x * sigmoid(x)

f&x)=x/(1-ex)

Swish fonskiyonu ve tiirevi Sekil 6.25°te verilmistir.
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Sekil 6.25. Swish fonksiyonu ve tiirevi (Kizrak, 2019)

6.5.9. Softmax
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(6.28)

(6.29)

Softmax aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonunun bir uzantisidir. Bu 0’dan 1’e

aktivasyon fonksiyonu, c¢ok smifli smiflandirma problemlerinde yaygin olarak

kullanilmaktadir (Nwankpa ve digerleri, 2018). Yaygin olarak kullanilan evrigimli Sinir agi

modellerinin son smiflandirma katmani, softmax fonksiyonudur (Kilig, 2021). Softmax

matematiksel ifadesi su sekildedir:

Z

e
softmax(z), = —x— forj=1,...K

2.

softmax(oftmax(z)i, i-inci sinifin softmax ¢ikisini temsil eder.
e Euler sayisi (yaklasik olarak 2.71828).
K toplam sinif sayisini temsil etmektedir (Sharma ve digerleri, 2017).

(6.30)



92

6.6. Evrisimsel Sinir Ag1 Mimarileri

6.5.1. VGGNet

VGGNet mimarisi, 2014 yilinda Oxford Universitesi’nden K. Simonyan ve A. Zisserman
tarafindan yayinlanan "Biiyiik Olgekli Goriintii Tanima igin Cok Derin Evrisimli Aglar"
adli makalede tanitilmistir ve adimi Visual Geometry Group (Gorsel Geometri Grubu)
isimli arastirma grubundan almistir. VGGNet, ImageNet yarismasinda kullanilan 11, 16 ve
19 katmanli olmak {izere ii¢ farkli versiyona sahiptir ve bu mimariler 2014 yili ImageNet
yarismasinda %7,3’liikk bir hata oranmi1 elde etmeyi basarmistir. VGGNet’in diger benzer
aglardan farki, agin katmanlarini ¢ogaltmak yerine derinlestirmeye odaklanmasidir. Bu
ozellik, goriintii smiflandirma problemlerinde etkin bir sekilde kullanilmasini1 saglar.
Ozellikle, 16 katmanli versiyon 13 evrisim katmani1 ve 3 tam bagli katman icermektedir.
Bu yapi, 6zellik ¢ikarimi igin genis bir perspektif saglamak amaciyla tasarlanmistir (Kilig,

2021).

VGGNet mimarisi, 138 milyon parametre igerir ve AlexNet’e benzemesine ragmen,
evrisim katmanlarinda filtre boyutlar kiigiiltiilerek sabit 3x3 filtreler kullanilmistir. Agin
girig gorlintli boyutu 224x224x3’tiir. Ardisik evrisim katmanlarinin ardindan maksimum
havuzlama katmanlar1 eklenmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU tercih edilmistir.
Siniflandirma agamasinda, tam bagli her katmanda 4096 noron bulunmaktadir. Son
katmanda ise siniflar1 ayirmak i¢in Softmax fonksiyonu kullanilmistir. Bu o6zelliklerle
VGGNet, genis bir 6zellik ¢ikarim kapasitesine sahip ve ImageNet yarigmasinda diisiik

hata oranlar1 elde etmistir (Simonyan ve Zisserman, 2014).

Bu tez calismasinda, VGG-16 mimarisi kullanilmistir toplam 21 katmandan olusur. Bu
katmanlarin 13’1 evrisimli katmanlar, besi maksimum havuzlama katmanlar1 ve tigii
tamamen bagli katmanlardir. Bu agin dikkate deger bir 6zelligi, tim katmanlarin 3x3
piksel uzamsal boyuta sahip olmasidir. VGG-16'min  mimarisi  Sekil 6°da
gorsellestirilebilir. Giris icin VGG-16 mimarisi, genislik, yiikseklik ve ii¢ renk kanalina
sahip bir gorlintiiyli temsil eden 224x224x3 boyutlarinda bir vektor bekler. Agin ¢iktisi,
goriintiiniin ait oldugu tahmin edilen sinifi gosteren 1000 degerli bir vektordiir (Simonyan

ve Zisserman, 2014). VGG-16 mimarisi sematik gosterimi Sekil 6.26’da verilmistir.
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Sekil 6.26. VGG-16 mimarisi sematik gosterimi (Simonyan ve Zisserman, 2014)

6.5.2. MobileNet

MobileNet, Google tarafindan gelistirilen hafif ve hizli bir evrisimli ESA mimarisidir.
Mobil cihazlar ve diisiikk giliglii uygulamalar icin 06zel olarak optimize edilmistir.
MobileNet, mobil uygulamalarda gercek zamanli nesne tespiti ve siniflandirma gibi
gorevlerde kullanilmak tizere 6zel olarak tasarlanmistir. MobileNetand’in bazi 6nemli
ozellikleri kolay ve hizli olmasi MobileNet, daha kiigiik model boyutlar1 ve daha az
parametre kullanarak hafif bir mimari saglar. Bu o6zellik, diisiik giiclii cihazlarda ve
kaynaklarin kisitl oldugu ortamlarda verimli ¢aligmasini saglar. Mobil optimize edilmis
yapist sayesinde gercek zamanli uygulamalarda yiliksek performans elde etmek
miimkiindiir. Profil segenekleri, MobileNet, farkli gereksinimlere uyarlanabilecek cesitli
profiller sunar. Ornegin, MobileNetV1 hafif bir temel modeli temsil ederken,
MobileNetV2 ve V3 daha iyi performans ve dogruluk sunar. Derin ayrilabilir evrisim,
MobileNet, geleneksel evrisim yerine "Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim" teknolojisini
kullanir. Bu da yapmnin daha verimli kullanilmasini saglar. Bu, daha diisiik hesaplama
maliyetleri ve daha az parametre anlamma gelir. Aktivasyon fonksiyonlari,
MobileNetand’in 6grenimini hizlandirmak i¢in ReLU (Recified Linear Unit) gibi giicli
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Ogrenme yeteneginin transferi, MobileNet mimarisi,
transfer 6grenme yontemleri kullanilarak egitilebilir, boylece 6nceden egitilmis modellerin

kullanimi1 ve belirli uygulamalara uyarlanmas1 daha kolay hale gelir. MobileNet, mobil ve
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uc¢ cihazlar igin popiiler, hafif, hizli ve etkili bir derin 6grenme mimarisi olmaya devam
etmektedir (Howard ve digerleri, 2017). MobileNet mimarisi sematik gosterimi Sekil

6.27°de verilmistir.
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Sekil 6.27. MobileNet mimarisi sematik gosterimi (Wang ve digerleri, 2020)

6.5.3. ResNet

2015 yilinda Kaiming He ve ekibi tarafindan gelistirilen ResNet mimarisi, artik (residual)
bloklar1 kullanarak ImageNet yarismasinda istiin bir performans sergileyerek yarismanin
birincisi olmustur. Insan goriisiiniin ortalama hata orani1 genellikle %5 olarak kabul
edilirken, ResNet mimarisi nesneleri ayirt etme gorevinde hata oranin1 %3.57’ye diisiirerek
dikkat cekici bir basar1 elde etmistir. Bu basari, 6zellikle derin sinir aglar1 alaninda 6nemli
bir ilerleme olarak kabul edilmistir. ResNet’in ana ozelliklerinden biri, artik bloklari
kullanarak agmn daha derin olmasini saglamak ve egitim siirecindeki gradyan kaybim
onlemektir (He ve digerleri, 2016). ResNet mimarisi genel sematik gosterimi Sekil 6.28’de

verilmistir.
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Sekil 6.28. ResNet mimarisi sematik genel sematik gosterimi (He ve digerleri, 2016)

ESA mimarilerinde katman sayisin1 artirmak, bir noktadan sonra hata oranini artirma ve
agin asirt uyum sorunlarina yol agma egilimindeydi. Ancak, Kaiming He ve ekibinin 2015
yilinda gelistirdigi ResNet mimarisi, bu sorunlar1 artik (residual) bloklarla basarili bir
sekilde ¢ozmiistiir. ResNet, kendisinden onceki mimarilere kiyasla ¢ok daha fazla katmana
sahiptir, ancak bu artisin aksine performansi artirmistir. Artik bloklar, agin daha derin
olmasint miimkiin kilar ve ayn1 zamanda gradyan kayb1 sorununu ele alarak egitim siirecini
stabilize eder. Bu bloklar, her katmandan gegen bir tiir ge¢is yolunu igerir, bdylece bilgi ag
boyunca daha iyi akar. Bu, agin daha derin ve karmasik 6zellikleri 6grenmesine olanak
tanirken asir1 uyumu onler. Sonug olarak, ResNet mimarisi, evrisimsel sinir ag1 alaninda
derin aglarin kullanimini daha etkili hale getirerek, daha yiiksek dogruluk oranlarina ve
daha diisiik hata oranlarina ulasmayr mimkiin kilmistir. Artik bloklar, derin 6grenme
modellerinin insasinda ve egitiminde énemli bir paradigma degisikligi saglamistir (He ve

digerleri, 2016). Residual blok yapisi Sekil 6.29°da verilmistir.
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Sekil 6.29. Residual blok yapisi (He ve digerleri, 2016)
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ResNet mimarisinin 18-34-50-101-152 katmanli versiyonlar1 goriintli siniflandirma, nesne
tanima problemlerinde oldukea sik kullanilmaktadir. Bu ¢alismada 50 katmanli Resnet-50

mimarisi kullanilmastir.

6.5.4. DenseNet

Son yillarda sikg¢a kullanilan DenseNet mimarisi, ESA mimarilerinin derinlestirilmesi
cabalar1 sonucunda gelistirilmistir. Bu mimari, 2016 yilinda Gao Huang ve ekibi tarafindan
"Densely Connected Convolutional Networks" adli makalede tanitilmistir. DenseNet,
onceki mimarilerden farkli bir yaklasim benimseyerek yogun baglantilar kullanmis ve
bdylece agin daha etkili 6grenme yetenekleri elde etmesini saglamistir (Huang ve digerleri,

2017). DenseNet mimarisi sematik gosterimi Sekil 6.30°da verilmistir.

Sekil 6.30. DenseNet mimarisi sematik gosterimi (Huang ve digerleri, 2017)

Geleneksel ESA mimarileri her evrisim katmanindan ¢ikan bilgileri bir sonraki evrisim
katmanina baglayarak ilerlerken, DenseNet mimarisinde her katmanin ¢iktilar1 dogrudan
kendisinden sonraki katmanlara baglanir. Bu islem, her katmanin ¢iktilarini birlestirmeyi
miimkiin kilar. Farkli katmanlardan gelen o6zellik haritalarinin birlestirilmesi, sonraki
katmanlarin girdilerinde ¢esitliligi artirir ve agin daha verimli 6grenmesine olanak tanir.

DenseNet, bu 6zellikleriyle 6nceki ResNet ve Inception aglarina gore daha basit ve iistiin
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bir mimari sunar. DenseNet’in 6nemli avantajlari sunlardir: gradyan kaybini azaltir, 6zellik
yayilimini giiglendirir, 6zellikleri daha etkili bir sekilde yeniden kullanabilir ve parametre
sayisint 6nemli Olglide azaltir. DenseNet mimarisinin yaygin olarak kullanilan 121, 169 ve
201 katmanli versiyonlar1 bulunmaktadir. Agin giris goriintii boyutu 224x224’dir. Yogun
bloklarda 1x1 ve 3x3 evrisim filtreleri kullanilir. ik katmanda maksimum havuzlama icin
3x3 boyutunda bir filtre kullanilirken, gecis katmanlarinda ortalama havuzlama igin 2x2
boyutunda bir filtre kullanilmistir. Tiim katmanlarda adim sayis1 sabit olarak 2 olarak

belirlenmistir (Huang ve digerleri, 2017).

6.5.5. Inception

2014 yilinda Google’da calisan arastirmacilar tarafindan gelistirilen bu mimari, ImageNet
yarismasinda %6,7°lik bir hata orani ile biiyiik bir basar1 elde etmis ve yarismayi birinci
olarak tamamlamistir. Bu mimari, GoogleNet olarak da bilinmektedir ve AlexNet’e kiyasla
daha fazla katman icermesine ragmen, parametre sayisini 12 kat daha az tutmayi
basarmistir. GoogleNet mimarisi, toplamda 27 katmandan olusur ve bu katmanlar, bazilari
Inception (baslangi¢) modiilii i¢eren bir yapidadir. Agin giris goriintii boyutu 224x224
piksel olup, bu mimaride 1x1 boyutunda filtreler kullamilmistir. Bu, islem yiikiinii
azaltmayr ve daha derin Ozelliklere odaklanmayi hedefler. Inception modiilleri, 1x1
filtrelerle elde edilen goriintiileri, modiil i¢inde daha biiyiik filtrelerden gecirerek cesitli
anlamlan c¢ikarmayi amaclar. Bu modiiller, farkl filtreler aracilifiyla gesitli 6l¢eklerde
ozellikleri algilar ve boyutsal kiigiiltme kullanarak genis bir ag1 daha verimli bir sekilde
egitir. Evrisim katmanlarinda maksimum havuzlama uygulanirken, tam bagli katmandan
once ortalama havuzlama katmani bulunur. ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilirken,
siniflandirma i¢in softmax fonksiyonu tercih edilmektedir. Bu mimari, yiiksek dogruluk
oranlarina ulasirken diisiik parametre sayisiyla etkili bir sekilde calismasiyla dikkat
cekmektedir (Szegedy ve digerleri, 2015). Inception mimarisi sematik gosterimi Sekil

6.31°de verilmistir. Tiim evrisimli katmanlar ve baslangi¢c modiilleri iki derinlige sahiptir.
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Sekil 6.31. Inception mimarisi sematik gosterimi (Szegedy ve digerleri, 2015)

6.5.6. Xception

Xception, Inception-V3 mimarisine dayanan bir ESA modelidir. Zaman ve mekan
karmagsikligin1 azaltmak i¢in c¢esitli iyilestirmeler sunar. Model, derinlik agisindan
ayrilabilir evrisim katmanlarindan olusan dogrusal bir yi1gin kullanir ve artik baglantilart
icerir. Xception’in temel Ozelligi, kanal tabanli ve uzamsal tabanli 06zelliklerin
Ogrenilmesini ayiran derinlemesine ayrilabilir evrisimdir. Bu, hesaplama karmasikligini
azaltirken karmagik kaliplar1 yakalamaya yardimci olur. Ek olarak, Xception, ag iginde
kisayollar olusturarak kaybolan gradyanlar ve temsili darbogazlar sorunlarini ele almak
icin artik baglantt kullanir. Genel olarak, Xception, Inception-V3’e kiyasla gelismis
verimlilik ve performans sunarak onu gesitli bilgisayarla gérme goérevleri i¢in popiiler bir
secim haline getirir (He ve digerleri, 2016) Xcpetion mimarisi sematik gosterimi Sekil

6.32°de verilmistir.
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Sekil 6.32. Xcpetion mimarisi sematik gosterimi (Westphal ve Seitz, 2021)

6.6. Transfer Ogrenme

ESA modelleri goriintii siniflandirma problemlerinde gosterdigi yliksek basari sayesinde
giderek daha fazla 6nem kazanmigtir. Goriintii siniflandirmada genellikle iki temel yontem
kullanilmaktadir. Ik yontemde, belirli bir problem icin sifirdan yeni bir model
olusturulurken, ikinci yontemde ise daha once gelistirilmis, basaris1 kanitlanmis ve yaygin
olarak kullanilan bir model ilgili probleme uyarlanir. Sifirdan bir model gelistirme
siirecinde, girdi ve ¢ikt1 verilerinin 6zellikleri analiz edilir ve bu veriler arasinda doniistim
saglayacak egitim asamalar1 tasarlanir. Daha sonra farkli yaklasimlar denenerek modelin
performansi1 artirillir ve en iyi sonuglar elde edilmeye calisilir. Ote yandan, ikinci
yontemde, onceden egitilmis bir modelin giris ve ¢ikis katmanlar ilgili probleme gore
diizenlenerek model uygulanmaktadir. Ardindan, verilen probleme uygun sekilde modelin
optimize edilmesi ve hassas ayarlamalar yapilmasi saglanir. Bu ikinci yonteme transfer

ogrenme ad1 verilmektedir (Pan, 2016; Firildak ve Talu, 2019).

Derin 6grenme modellerini sifirdan egitmek ve gelistirmek, bazi durumlarda olumlu
sonuclar ortaya koyabilir. Ancak, bu siire¢ i¢in genis miktarda veri gerekmektedir. Yetersiz
veri olmasi durumunda, model yeterli 6grenme saglayamayabilir ve bu da modelin tahmin
dogrulugunu olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Ayrica, sifirdan yeni model egitimi,

transfer 6grenme yontemine kiyasla ¢ok daha uzun bir siire¢ gerektirebilir (Kilig, 2021).
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ImageNet’in 1000 smifli goriintii siniflandirma yarigsmasinda kullanilmis olan ve bir
milyondan daha fazla goriintiiyle egitilmis bircok ESA modeli bulunmaktadir. Bu durum,
ozellikle goriintii smiflandirma ve nesne tanima sorunlarinda transfer Ogrenme
yontemlerini son derece popiiler hale gelmesine olanak saglamistir. Transfer 6grenme
siireci, Onceden egitilmis biiyiik bir veri setindeki bilgilerin, daha kiigiik veya 6zellesmis
bir veri seti icin modelin baglangic noktasi olarak kullanilmasi anlamina gelir. Bu sayede,

modelin yeni gorevde daha iyi performans sergileme olasiligr artar (Kilig, 2021).

Bu calismada, se¢ilen ESA’larinin alt1 farkli mimarisi, bes farkli optimizasyon algoritmasi
ve dort farkli noron sayisi (256, 512, 1024, 2048) test edildi. ESA mimarileriyle uyumlu en
1yl optimizasyon algoritmasini belirlemek i¢in 256 ndronla 30 (6x5) deney gerceklestirildi.
Daha sonra en iyi sonucu veren optimizasyon algoritmasi belirlendikten sonra 256, 512,
1024 ve 2048 noron kullanilarak 24 (6x4) deney gergeklestirildi. Toplamda 54 deney

gerceklestirilirmistir. Transfer 6grenme siireci Sekil 6.33’de verilmistir.

Geleneksel Makine Ogrenmi Ogrenme Siireci Transfer Ogrenme Yontemi Ogrenme Siireci

Farkh Gérevler Kaynak Gérevleri Hedef Gérev

ﬁ—ag,e..m Sistemi' f-_ésrenme Siste'm"i' ‘

(a) Geleneksel Makine Ogrenimi (b) Transfer Ogrenme

-3

Sekil 6.33. Transfer 6grenme siireci

Ahsap kusur tespiti icin VGGNet, ResNet50, MobileNet, DenseNet121, Xception ve
InceptionV3 olmak iizere alti farkli, iyi bilinen ESA mimarisi goriintiiler kullanilarak
egitilmistir. Tim mimariler ayn1 hiper parametrelerle egitilmistir. Egitimi sifirdan
baglatmak yerine transfer Ogrenme yontemi tercih edilmistir. Bu yontem ile asir
O0grenmenin Onlenmesi, zamandan tasarruf edilmesi ve dogrulugun artirilmasi

amaglanmistir. Agin agirliklart icin ImageNet agirliklar kullanilmistir.
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Bilinen transfer 6grenme mimarileri, 6zellik ¢ikarict katmanlara ve ek bir siniflandirict
softmax katmanina sahiptir. Ag icinde aktivasyon i¢in Adam aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Deneylerde, bu mimarilerin softmax katmanma &ncelikle toplu
normalizasyon katmani, tam baglantili katman ve %0,25 oraninda dropout katmanlari

eklenmistir. Bunun amaci, asir1 6grenmeyi dnlemektir.

Karsilastirmali ve kapsamli bir analiz saglamak amaciyla deneylerde Adam, RMSprop,
Adadelta, Adagrad ve SGD gibi farkli optimizasyon algoritmalar1 kullanilmistir. Ayni
zamanda, en basarili optimizasyon algoritmasi belirlendikten sonra, her bir mimariye 256,

512, 1024 ve 2048 noron eklenerek performanslari ayri ayri 6l¢lilmiistiir.

Aglarin baglangictaki 6grenme orami standart olarak 0.0001 olarak belirlenmistir. Her
egitim dongilisiinde dogrulama kaybi kontrol edilmis ve eger kayip 5 epoch boyunca
azalmadiysa, 6grenme oranit %50 oraninda disiiriilmiistiir. Boylece dinamik 6grenme orant
kullanilmast hedeflenmistir. Calismada c¢ok sayida deney ve karsilastirmali analiz
bulundugundan, egitim stiresi dikkate alinarak epoch sayis1 20 olarak belirlenmistir. RAM,
grafik kart1 kapasitesi ve veri seti boyutu géz oniinde bulundurularak batch size 64 olarak

secilmistir.
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7. MATERYAL VE YONTEM

Bu bagh altinda tezde kullanilacak tiim yontem teknik ve materyaller verilecektir. Ana
basliklar1 su sekildedir. Tez kapsaminda klasik makine 6grenme, evrisimli sinir aglar ile
transfer 6grenme ve hibrit 6grenme; evrisimli sinir aglari ile 6znitelik ¢ikarimi yapilip
sonrasinda klasik makine Ogrenme ile siiflandirma yapilarak ahsap kusurlari tespit

edilmeye calisilmistir.

7.1. Veri Seti

Agacisleri endiistrisi miihendisligi alanindaki en kapsamli veri tabanlarinin eksikligini
gidermek amaciyla hazirlanan bir veri seti bu tezde kullanilmistir. Kodytek ve digerleri
(2021) tarafindan ahsap yiizey kusurlarinin biiyiik 6l¢ekli bir veri kiimesini elde etmek
amactyla olusturulmustur. Bu amagla, yapilan diger ¢alismalardan farkli olarak, gercek
iiretim sirasinda endiistriyel bir ortama yerlestirildi ve bu, {iretim hattindan biiylik miktarda
gercek veri elde edilmistir. Konveydr bandinin yiiksek hizi ve agir titresimler gibi tiretim
stirecinden kaynaklanan zorluklarla yiizlesmek i¢in, 66 KHz’lik alim hizinda yiiksek
¢cozlnlirltiklii gorilintiilerin  alinmasim1 saglayan bir yazilim ¢Ozlimiinlin yani sira bir
donanim tasarlanmistir. Bu deneyde, bigilmis kereste yiizeyinin 20 276 orijinal veri
ornegini elde edilmistir. Bu 6rnek goriintiilerin 1992 goriintiide herhangi bir yiizey kusuru
yoktur ve 18 284 goriintiide toplam 10 yaygin ahsap ylizey kusurunu kapsayan bir veya
daha fazla kusur tespit edilmistir. En sik goriilen kusurlar, veri setinde sirastyla %58,8 ve
%41,2’lik bir genel olusumla kaynamis budak ve diisen budaklar1 icermektedir (Kodytek
ve digerleri, 2021). Agagisleri endiistrisinde rastlanabilecek ahsap kusurlarinin hepsi bu
veri seti icerisinde endiistriyel hayatta oldugundan bu veri seti le ¢calismaya yapilamaya
karar verilmistir. Veri kiimesindeki ahsap kusurlarin genel 6rnekleri Resim 7.1°de

verilmistir.

Agacisleri endiistride otomasyon artsa da, bir¢ok lider sirket hala kalite derecelendirme ve
kusur tespiti i¢in uzmanlara giivenmektedir. Ancak manuel inceleme sikici, dnyargili ve
biiyiik tiretim hacimlerini kontrol etmekte yetersizdir G6z yorgunlugu ve dikkat daginiklig
nedeniyle manuel incelemenin giivenilirligi %70’1 nadiren agsmaktadir. Bu sinirlamalari

asmak i¢in arastirmacilar, iiretimi yavaglatmadan daha dogru sonuglar saglayan otomatik



104

sistemler gelistirmektedir (Urbonas ve digerleri, 2019). Otomatik sistemlerin insanlardan
daha tutarli oldugunu gostermistir (Lycken, 2006). Geleneksel goriintii isleme teknikleri
yaygin olsa da, son yillarda derin 6grenme ormancilik ve ahsap iirlinleri endiistrisinde

biiylik basar1 elde etmistir (Liu ve digerleri, 2018).

Resim 7.1. Veri kiimesindeki ahsap kusurlarinin tipik 6rnekleri: (A) Kaynamis Budak, (B)
Diisen Budak, (C) Ur, (D) Catlak Budak, (E) Eksik Budak, (F) Catlak, (G) Asir1
Biiyiime, (H) Regine, (I) Oz (J) Mavi Leke (Kodytek ve digerleri, 2021)

Veri seti i¢erisinde yer alan kusurlu ahsap ve kusursuz ahsap yiizey 6rnekleri Resim 7.2°de

verilmistir.
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Resim 7.2. Kusursuz ahsap yiizeyleri (a), kusurlu ahsap yiizeyleri (b)

Ahsap, dogal olarak heterojen ve anizotrop bir malzeme olup, bu 6zellikler kusur tespiti ve
siiflandirma stireclerinde dnemli zorluklar yaratmaktadir. Heterojenlik, farkli ahsap tiirleri
ve ayni tlir igindeki degiskenlikler nedeniyle malzeme bilesiminin diizensiz olmasin ifade
eder. Yogunluk, gozeneklilik ve lif yapist gibi faktorler, ahsabin fiziksel ve optik
ozelliklerini dogrudan etkileyerek tutarli 6zellikler belirlemeyi zorlastirir. Anizotropi ise
ahgabin farkli dogrultularda degisen mekanik ve optik oOzellikler sergilemesi anlamina
gelir. Lif yoniine bagli olarak doku, renk ve sertlik degisiklik gosterdiginden, kusur
tespitinde standart bir model gelistirmek giiclesmektedir. Bu nedenle, makine ve derin
O0grenme tabanli yaklasimlar, genis ve cesitlendirilmis veri kiimeleri kullanarak bu

degiskenlikleri yonetmek zorundadir.

7.2. Uygulama Ortami ve Kiitiiphaneler

Son 20 yilda derin 6grenme uygulamalarinin popiilerligindeki bir neden, gelismis
donanimin sagladig1 olanaklardir. Derin 6grenme modellerinin performansi genellikle
bliyiik miktarda veri ile iligkilidir. Biiyiikk veri setlerini islemek ic¢in yliksek kapasiteli
islemci ve grafik kartlarina ihtiya¢ vardir. Ozellikle derin 6grenme tabanli goriintii
simiflandirma gibi gorevlerde, gelismis grafik kartlarina olan ihtiya¢ dnemlidir. Ancak, bu
yiiksek kapasiteli donanimin maliyeti sinirlayici olabilir. Bu maliyet sinirlamalarint asmak
icin, yapay zeka tabanli uygulamalar gelistirmek isteyenler igin c¢esitli bulut tabanh

hizmetler sunulmaktadir. Bu hizmetler, kullanicilara giiclii ve 6lc¢eklenebilir bilgi islem
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kaynaklarina erisim saglar. Bu sayede, kullanicilar kendi yerel cihazlarinda yeterli
donanima sahip olmasalar bile bulut iizerinden gelismis bilgi islem giiclinii kullanabilirler.
Bu, derin 6grenme modellerini egitmek ve uygulamak icin gereken yiiksek hesaplama
giicline erisim saglayarak, maliyeti diistliriip daha genis bir kullanici kitlesine hitap etmeyi
miimkiin kilar. Bu tez calismasinda ahsap goriintiileri iizerinde yapilan 6n islemler intel
3.nesil (15-3470) 3.20 GHz Intel islemci, 4gb AMD Radeon R7 240 ekran kart1 ve 16 GB
DDR3 RAM boyutuna sahip masaiistii bilgisayar kullanilarak gerceklestirilmistir.

Kaggle, veri bilimi ve makine 6grenimi alaninda projeler gelistirmek i¢in kullanilan bir
platformdur. Kaggle, kullanicilara ¢esitli veri setlerine erisim, bilgi ve deneyim paylasimu,
yarigmalara katilim ve farkli programlama dilleri lizerinde ¢alisma imkani sunmaktadir.
Kaggle’in uygulama ortami, kullanicilarin projelerini  gelistirmeleri ve yarigmalara
katilmalar1 igin gesitli araglar ve kaynaklar sunan bir platformdur. On islemden gegirilen
ahsap ylizey goriintiileri Kaggle, genellikle NVIDIA’nin yiiksek performansh
GPU’larindan Tesla P100, modelli kullanilmistir. Tesla P100, NVIDIA’nin Pascal
mimarisini temel alir. Pascal mimarisi, derin 6grenme ve genel amagli GPU hesaplamalari
icin optimize edilmis bir mimaridir. GPU, 3584 CUDA c¢ekirdegi ile donatilmistir. On
islemlerin ardindan hazirlanan veri seti Kaggle bulut ortamma yiiklenmistir. Ardindan
klasik makine Ogrenme, derin 6grenme ve hibrit yontemler kullanilarak modellerin

performans degerleri incelenmistir.

Os (isletim sistemi) kiitiiphanesi

Python programlari iginde isletim sistemi islemlerini gerceklestirmek i¢in kullanilir. Bu
kiitliphane, igletim sistemi bagimsizligi saglar ve Python programlarinin farkl
platformlarda calisabilmesini miimkiin kilar. Os kiitiiphanesinin temel fonksiyonlar
arasinda dosya ve dizin iglemleri, ortam degiskenlerine erisim, sistem cagrilar1 yapma, ve

isletim sistemi ile etkilesim bulunur.

NumPy

NumPy, biiyiikk ve c¢ok boyutlu diziler ile matrisler {izerinde yiiksek performansh
matematiksel islemleri kolaylastiran bir kiitliphane olma 6zelligindedir. Bu kiitiiphane,

temelde numpy dizilerinden olusur ve Python’daki liste yapisina benzemektedir. Ancak,



107

Python listelerinden farkli olarak numpy dizilerindeki verilerin hepsinin ayni tiirde olmasi

gerekmektedir. NumPy dizileri, daha hizli ve islevsel olmalariyla dikkat cekmektedir.

Pandas

Pandas, Python programlama dilinde gelistirilmis ve veri analizi ile manipiilasyonu
saglayan acik kaynakli bir kiitliphanedir. Bu c¢alisma, Pandas’in veri bilimi alanindaki
onemini ve temel Ozelliklerini ele almayr amaglamaktadir. Pandas, tablo benzeri veri
yapilar iizerinde etkili bir sekilde ¢aligmak i¢in gelistirilmistir ve bu 6zellikleri sayesinde

genis bir kullanici kitlesi tarafindan tercih edilmektedir.

Matplotlib

Matplotlib, Python programlama dilinde yaygin olarak kullanilan bir veri gorsellestirme
kiitiiphanesidir. Bilimsel grafikler, ¢izgi grafikleri, histogramlar, dagilim grafikleri ve daha
pek cok gorsellestirme tiiriinii olusturmak i¢in kullanilir. Matplotlib, veriyi anlamak ve

sonugclari etkili bir sekilde iletmek i¢in genis bir grafiksel araglar yelpazesi sunar.

Seaborn

Veri gorsellestirmesi igin gelistirilmis bir Python Kkiitliphanesidir ve Matplotlib temel
alinarak olusturulmustur. Seaborn, estetik ve bilgilendirici grafikler olusturmak amaciyla
onceden belirlenmis renk paletleri ve temalar gibi 6zelliklere sahiptir. Bu kiitiiphane,

ozellikle istatistiksel analiz ve veri kesfi siirecleri i¢in optimize edilmistir.

Augmentor

Veri artirma iglemleri i¢in oldukcga sik kullanilan bir Python kiitiiphanesidir. Veri artirma,
bir makine 6grenimi modelini egitirken kullanilan veri kiimesini c¢esitlendirmek ve
zenginlik saglamak i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu ¢esitlendirme, modelin genelleme
yetenegini artirabilir ve overfitting’i azaltabilir. Augmentor, 6zellikle bilgisayarli gorii
isleme ve derin 68renme projelerinde kullanilmak iizere tasarlanmistir. Bu kiitiiphane,
ozellikle goriintii verileri lizerinde cesitli teknik ve yontemlerle veri artirma tekniklerini

uygulamak i¢in gelistirilmistir (Bloice ve digerleri, 2017).
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OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision), bilgisayar goriintiisii ve makine goriisi
uygulamalar gelistirmek i¢in kullanilan agik kaynakli bir kiitiiphanedir. Temel olarak C++
dilinde gelistirilmis olup, Python, Java, C#, ve MATLAB gibi bir¢cok programlama dilini
destekler. OpenCV’nin temel ozellikleri: Goriintii Isleme, nesne algilama ve tanima,
kamera kalibrasyonu, stereo goriintii isleme, goriintii yakalama ve video isleme, derin
O0grenme entegrasyonu, goriintii segmentasyonu, genis platform destegi bulunmaktadir.

OpenCV, genis bir topluluk tarafindan desteklenir ve siirekli olarak gelistirilmektedir.

Scikit-learn

Python programlama dilinde kullanilan bir makine 6grenimi kiitiiphanesidir. Genis bir
makine 6grenimi algoritmalart yelpazesi, veri madenciligi araglart ve dnceden islenmis
veri setleri sunarak kullanicilarina kolay bir sekilde makine 6grenimi modelleri olusturma
ve degerlendirme imkani saglar. Temel ozellikleri arasinda siniflandirma, regresyon,
kiimeleme, boyut azaltma, model se¢imi ve dogrulama algoritmalar1 bulunur. Ayrica, veri
on isleme araglari, model se¢imi ve dogrulama icin araglar, 6nceden islenmis veri setleri ve
paralel isleme destegi gibi avantajlar sunar. Scikit-learn, Python diline tam entegre olmus
ve diger veri bilimi kiitiiphaneleriyle uyumlu caligabilen bir yapiya sahiptir, bu da

kullanicilarina genis bir kullanim esnekligi saglamaktadir.

TensorFlow

Google tarafindan gelistirilen ve 6zellikle makine 6grenimi ve derin 6grenme alaninda
kullanilan bir acik kaynakl kiitliphanedir. Biiyiik 6lcekli sayisal hesaplamalar1 ve karmasik
sinir ag1 modellerini olusturmayr amaglar. TensorFlow, graf tabanli bir hesaplama
modelini benimser, bu da matematiksel islemleri bir grafik iizerinde temsil ederek optimize
etmeyi miimkiin kilar. Bilgisayar goriintiisii, dogal dil isleme, ses tanima gibi genis bir
uygulama yelpazesine hitap eden TensorFlow, 6zellikle derin 6grenme alaninda gii¢lii bir

ara¢ olarak one ¢ikmaktadir.
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Keras

Yiiksek seviyeli bir derin 6grenme API’sidir ve baslangicta Theano ve TensorFlow gibi
backend motorlarin1 desteklemekteydi. Ancak, TensorFlow 2.0 siiriimiinden itibaren
TensorFlow’un resmi bir yiiksek seviyeli API’si haline gelmistir. Keras, kullanicilarin hizli
ve kolay bir sekilde derin 6grenme modelleri olusturmasini saglar. Modiiler yapisi
sayesinde farkli modelleri basit veya karmasik bir sekilde inga etmek miimkiindiir ve ayni
kodun farkli backend motorlar iizerinde calisabilmesine olanak tanir. Keras, 6zellikle

baslangi¢ diizey ve orta diizey kullanicilar i¢in etkili bir arag olarak 6ne ¢ikmaktadir.

7.3. Yontem

Tez caligmasinda ahsap ylizeylerinde kusur tespit etmeye yonelik ikili siniflandirma
(binary classification) ile kusurlu ahsap ve kusursuz ahsap seklinde siniflandirma
gerceklestirilmistir. Bu smiflandirma islemleri oncelikle transfer 0grenme yontemi ile
evrisimli sinir aglar vasitasiyla derin 6grenme yontemleriyle ikili siniflandirma ya tabi
tutulmustur. ikinci olarak goriintiilerden farkli 6znitelik ¢ikarimi yapilarak, klasik makine
ogrenme algoritmalar ile smiflandirma yapilmistir. Ugiincii olarak ise ESA ile 6znitelik
cikarimi yapilarak makine 6grenme algoritmalari ile siniflandirma yapilarak ahsap yiizey
kusur tespiti yapilmustir. Ilk ilk islem olarak kusurlu ve kusursuz ahsap yiizey goriintiileri
iki klasore ayrilmistir. 1 992 kusursuz ahsap ylizey goriintiisii, 18 284 kusurlu ahsap yiizey
gorilintiisii bulunmaktadir. Kusurlu ahsap ylizeylerinde bir ya da birden ¢ok ahsap yiizey
kusur bulunmaktadir. Ancak iiretim bantlarinda kusursuz ahsap iiretime alinir bir ya da
daha fazla sayida kusura sahip olan ahsap tiretime kalite standartlar1 geregi alinmaz. Bu
belirtilen gerekce ile ¢alisma hizli karar ve amaca ulagma adina ikili siniflandirma ile ahsap

yiizey kusurlari tespit edilmesi amaglanmustir.
7.3.1. Veri artirma ve on islemler
Ahgsap goriintiiler 2800 x 1024 piksel bmp formatindan 300 x 300 bmp yeniden

boyutlandirilmistir. Boyutlandirma islemi arkasindan veri artirma islemleri yapilarak veri

dengeli hale getirilmistir.
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Veri artirma, islenecek veri sayisini artirmak ve stabilize etmek i¢in veri ekleme islemidir
(Purnama ve digerleri, 2019). Yiiksek oranli 6rnekleme ve yetersiz 6rnekleme yontemleri,
dengesiz veri kiimelerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Arastirmalar, veri artirmanin
derin 6grenme ag mimarileri ile gerceklestirilen siniflandirma problemlerinde basariyi
artirdigii gostermektedir (Lopez vd., 2017; Ayan ve Unver, 2018). Veri setinde kusurlu
ve kusursuz smif dengesizliginin 6nlenmesi ve derin 6grenme mimarisinin performansinin
artirilmasi igin Augmentor kiitiiphanesi ile veriler artirilmistir. Bu kiitiiphanede kullanilan
ozellikler; yatay ve dikey dondiirme, maksimum 355 dereceye kadar a¢i degisimi,
minimum 1,1 ve maksimum 1,5 degerinde yakinlastirma gibi teknikler uygulanarak veri
setindeki goriintii sayisinin arttirilmasi, maksimum 0,2 degeriyle rastgele kontrast ve

parlaklik gelistirme olarak yapilmistir.

7.3.2. Oznitelik ¢ikarmm ve secimi

Ozellik ¢ikarim (feature extraction), bir veri kiimesindeki orijinal ve genellikle yiiksek
boyutlu verilerden daha anlamli, diisiik boyutlu ve anlam agisindan zengin ozellikler
¢ikarma iglemidir. Bu siireg, veri kiimesinin karmasikligin1 azaltmay1 ve 6zellikle makine
6grenimi modellerinin performansini iyilestirmeyi amaglamaktadir. Ozellik ¢ikarma, bilgi
kaybini en aza indirerek veri kiimesinin temsilini iyilestirmeyi amaclamaktadir. Goriintii
islemede, kenar algilama, kdse algilama veya renk histogramlar1 gibi nitelikler ¢ikarilabilir.
Metin madenciliginde, kelime frekanslari, belge vektorlestirme teknikleri veya duygu

analizi 6zellik olarak kullanilabilmektedir (Zheng ve Casari, 2018).

Oznitelik secimi (feature selection), belirli bir kriter veya algoritma kullanarak bir veri
kiimesindeki en 6nemli 6znitelikleri se¢gme veya siralama islemidir. Bu, 6znitelik sayisini
azaltarak modelin karmasikligin1 azaltir ve ayrica gereksiz veya bagmtili 6zniteliklerin
etkisini azaltir. Oznitelik secimi, modelin daha iyi genellestirilmesine ve gereksiz

hesaplama maliyetinin azaltilmasina yardimeci olabilir (Zheng ve Casari, 2018).

Bu iki siire¢, makine 6grenimi projelerinde veri 6n isleme asamasinin kritik bir parcasini
olusturur. Veri kiimesinin 6zellikleri dogru bir sekilde ayiklanip secildiginde, daha etkili ve

daha hizli 6grenme modelleri olusturmak miimkiin olabilmektedir (Zheng ve Casari,
2018).
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Calismada Oznitelik ¢ikariminda kullanilan parametreler verilmistir. Bu parametreler 6n
calismalar ve denemeler yapilarak bulunmustur. Elde edilen basarili sonuglar tez

kapsaminda sunulmustur.

LBP oznitelik ¢cikarimi

LBP o6zellik ¢ikarma, belirli bir yaricap ve nokta sayist kullanilarak bir goriintii tizerinde
gerceklestirilen bir islemdir. Goriintii renkli halden gri tonlamali hale doniistiiriiliir. Ilk
olarak, her pikselin etrafinda dolasmak i¢in kullanilan yarigap belirlenir. Bu yaricap, her
pikseli komsu piksellerle karsilastirmak icin kullanilan mesafedir. Nokta sayisi, her
pikselin LBP hesaplamasinda kullanilan komsu piksel sayisini belirler ve genellikle nokta

sayisinin yarigcapin 8 kati ile carpimui olarak belirlenir.

Spesifik olarak, LBP, belirtilen yaricap ve her pikselin etrafindaki nokta sayis1 kullanilarak
hesaplanir ve bir 6zellik haritas1 olusturmak i¢in pikselin etrafindaki komsu piksellerle
karsilastirilir. Bu harita, her pikselin belirli bir desenle kodlandig: bir yap1 sunar. Bu LBP
ozellik haritas1 daha sonra goriintiiden ¢ikarilan LBP 6zellik vektoriinii olusturmak igin bir

histograma donustiirtiliir.

LBP ozellik ekstraksiyonu genellikle LBP’nin diizenli bir versiyonunu ifade eden
“uniform” adi verilen bir yontem kullanilarak gergeklestirilir. Bu yontem, olusturulan
oznitelik vektorlerinin daha diizenli ve anlamli olmasimi saglar. Tiim bu adimlar, LBP
ozelliklerini iceren goriintiilerin bir temsilini olusturur. Bu gosterim daha sonra bu
ozellikleri 6grenmek icin makine 6grenimi modellerine girdi olarak verilebilir. LBP ile
Oznitelik ¢ikarmada, yarigap = 1, Oznitelik ¢ikarimi i¢in n_points=8*radius degerleri
kullanilmis ve 10 adet ozellik elde edilmistir. Ozellik sayis1 az oldugu icin herhangi bir
secim islemi yapilmamistir. Tiim 6zellikler siniflandirmada kullanilmistir. 12 farkli klasik

makine 6grenmesi algoritmalari ile siniflandirma yapilmistir.

HOG 06znitelik cikarimi

HOG ozellik c¢ikarma parametreleri su sekildedir: Hiicre basina piksel sayisi
(pixels_per_cell) = (16, 16) ve blok basina hiicre sayis1 (cells_per_block) = (2, 2) olarak

belirlenmistir. Bu parametreler, HOG 6zellik ¢ikarma islemi sirasinda goriintiiniin nasil
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boliinecegini ve bu bolmelerden elde edilen 6zellik vektorlerinin nasil birlestirilecegini
tanimlar. Toplamda 10 404 6zellik olusmustur. Daha sonra ANOVA testini kullanarak
(f classif) en 1yi 10 ozelligi se¢mek icin SelectKBest smifi kullanilarak en iyi 10
secilmistir. Bu durumun sebebi diger 6zellik ¢ikarimi yapan metotlar ile kiyaslama yapmak

ve iglem siiresini kisa tutmak adina bu sekilde ayarlanmustir.

GLCM 0znitelik cikarimi

Her bir goriintli tizerinde, GLCM ile ozellik ¢ikarimi igin skimage.feature modiiliindeki
graycomatrix fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu tez c¢alismasinda; graycomatrix
(image uint, [5], [0], symmetric=True, normed=True) ifadesi, belirli bir uzaklik vektorii
[5] ve ac1 vektorii [0] (yatay yonde) kullanilarak giris goriintlisi i¢in GLCM
hesaplamaktadir. Daha sonra, graycoprops fonksiyonu araciligiyla GLCM den ¢esitli doku
ozellikleri ¢ikarilmaktadir: Kontrast, piksel ile komsulari arasindaki yogunluk farkini
Olger; Benzerlik, piksel yogunluklarindaki yerel farkliliklari 6lger; Homojenlik, GLCM
icindeki elemanlarin ¢izgiye ne kadar yakin dagildigim1 Olger; Enerji, piksel
yogunluklarinin GLCM igindeki karelerinin toplamini Olger; Korelasyon, goriintiideki
piksel yogunluklarinin lineer bagimliligim1 6lger. Cikarilan GLCM 6zellikleri (kontrast,
benzerlik, homojenlik, enerji, korelasyon), features (6zellikler) dizisinde depolanmaktadir.
Igili etiketler ("kusurlu" igin 1 ve "kusursuz" i¢in 0), target dizisinde saklanmaktadir. Son
olarak, ozellik ve etiket listeleri NumPy dizilerine donistiiriilerek, ileri islemler icin
kullanilmak tizere hazirlanmaktadir. GLCM ile 6znitelik ¢ikariminda 5 6zellik ¢ikmistir ve
Oznitelik se¢imi Oznitelik sayisi az oldugu ic¢in yapilmamistir. Cikarillan 5 Oznitelik ile

siiflandirma algoritmalari ile siniflandirma yapilmustir.

SOBEL 6znitelik cikarimi

Gorilintiilerden  6zellik ¢ikarmak amaciyla kenar tespiti ve gradient oOzelliklerini
kullanmaktadir. Ik adimda, belirtilen klasordeki goriintii dosyalar1 smiflara ayrilarak
yiiklenir ve renkli goriintiiler gri tonlamaya doniistiiriiliir. Gri tonlamaya doniistiiriilen
gorlintiiler tizerinde Sobel filtresi uygulanarak kenar bilgileri elde edilir. X ve Y
eksenlerinde tespit edilen kenar bilgileri kullanilarak gradient o6zellikleri olusturulur.
Gradient biiyiikliigii ve yonii hesaplanmir. Ozellik se¢imi adiminda ise gradientin y&nii

iizerinde histogram tabanl bir 6zellik kullanilarak, belirli bir aralikta ve belli bir sayida bin
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iceren bir histogram hesaplanir. Elde edilen 06zellikler, belirlenen siniflarla
iliskilendirilerek ilgili dizilere eklenir. Son olarak, elde edilen oOzellikler ve etiketler
NumPy dizilerine doniistiiriilerek, ileri islemler i¢in kullanilmak iizere hazir hale getirilir.
Sobel ile 0Oznitelik c¢ikariminda toplam 9 Oznitelik c¢ikarilmistir, tim Ozellikler

siiflandirma algoritmalarinda kullanilmigtir.

GABOR 0znitelik cikarimi

Gabor filtrelerini kullanarak goriintiilerden 6zellik ¢ikarma siirecini gergeklestirir. Gabor
filtrelerinin ¢esitli parametreleri, 6zellikle theta (yon), sigma (standart sapma), lambda
(dalga uzunlugu) ve gamma (en-boy orani) belirlenmistir. Theta degerleri dort farkli agida
(0, m/4, 2n/4, 3m/4) sec¢ilmis, sigma degerleri ise 1 ve 3 olarak belirlenmistir. Ayrica,
lambda parametresi n/4 araliginda degisen degerler alirken, gamma parametresi iki farkli

degeri (0.05 ve 0.5) igcermektedir.

Bu parametre kombinasyonlariyla olusturulan Gabor filtreleri, farkli yonlere, dalga
uzunluklarma ve en-boy oranlarina duyarlilik gosterir. Her bir filtre, goriintii {izerinde
belirli desenlerin, kenarlarin veya tekstiirlerin vurgulanmasini saglar. Her bir goriintii gri
tonlamaya doniistiiriildiikten sonra, bu Gabor filtreleri uygulanarak filtrelenmis goriintiiler
elde edilir. Ardindan, her bir filtre uygulandiktan sonra elde edilen goriintiilerin ortalama
ve standart sapma degerleri hesaplanarak, her Gabor filtresi i¢in iki 6zellik degeri elde

edilir.

Cikarilan bu ozellikler, goriintiilerin icerdikleri desen, kenar ve tekstiir bilgilerini temsil
eder. Bu ozellikler, her bir goriintii i¢in olusturulan 6zellik vektorlerinde birlestirilir ve bu
vektorler, makine Ogrenimi modellerinin egitilmesi veya simiflandirma gorevlerinde
kullanilmasi i¢in uygun formata getirilir. Gabor filtreleri tarafindan vurgulanan 6zellikler,
goriintiilerin igerdigi bilgileri daha belirgin ve anlamli hale getirmek adina kullanilir.
Gabor ile Oznitelik ¢ikariminda 128 ¢ikarimi yapilmistir. Threshold degiskeni, sabit
ozellikleri ¢ikartma isleminde kullanilacak esik degerini belirler. Bu deger, degiskenligi
ifade eden bir olciidir. Eger bir 6zellik, belirlenen esik degerinden daha diisiik bir
degiskenlik gdsteriyorsa, bu 6zellik ¢ikartilir. Bu yontemle 6zellikler secilmis ve 10 6zellik

ortaya ¢ikmistir. Siniflandirma isleminde bu 10 6znitelik kullanilmistir.
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MB-LBP 6znitelik cikarimi

MB-LBP (Multi-Block Local Binary Pattern) yontemi kullanilarak goriintiilerden 6zellik
cikarma iglemi gergeklestirilmistir. MB-LBP, 6zellikle doku ve desen bilgisini ¢ikarmak
icin tasarlanmis bir Ozellik c¢ikarim yontemidir. Bu ¢alismada, kullanilan kodun
parametreleri su sekildedir: radius (¢ekirdek yarigap1) = 2, n_points (6rnek sayisi) = 4 ve
block size (blok boyutu) = 6 olarak belirlenmistir. Bu parametreler, 6zellikle goriintiilerin
desenlerini ve yapilarmi tanimlamak icin ayarlanabilir. Ozellik ¢ikarma siireci, her bir
goriintliyli gri tonlamali olarak alip MB-LBP 6zellik vektorlerini hesaplar. Bu vektorler,
gortintiilerin igerdikleri desenlere dair bilgiyi temsil eder. Elde edilen 6zellik vektorleri ve
siif etiketleri daha sonra makine 6grenimi modellerine giris olarak kullanilabilecek
sekilde NumPy dizilerine doniistiiriiliir. MB-LBP ile 0znitelik ¢ikariminda toplam 6
Oznitelik c¢ikarilmistir. Tim ozellikler makina 6grenme algoritmalarinda siiflandirma

yapmada kullanilmistir.

Hibrit 6znitelikler ile siniflandirma

Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan 6 farkli 6znitelik ¢ikarimi, LBP, HOG, GLCM, SOBEL,
GABOR, MB-LBP kullanilarak frakli 6znitelikler elde edilmis ve klasik makine 6grenme
siniflandirma algoritmalart ile siiflandirilmistir. Cikarilan bu farklt 6 Oznitelik ¢ikarim
yontemlerinin hepsi yan yana getirilmek suretiyle hibrit bir yaklagimda gergeklestirilmistir.
Toplamda 50 oOzellik yan yana getirilmis ve hibrit olarak smiflandirma gorevi

gergeklestirilmistir.

7.3.3. Derin 6grenme mimarileri ile siniflandirmada kullanilan parametreler

ESA ile 6grenme iki farkli sekilde sirayla olusmaktadir. Ilk olarak goriintiilerden evrisim
katmalar1 kullanarak o6znitelik ¢ikarimi yapilir. Ikinci asama olarak ise cikarilan
Ozniteliklerden tam bagl katman vasitasiyla 6grenme islemi gergeklestirilerek goriintliniin

hangi sinifa ait oldugu egitilerek gerceklestirilir.

Arastirma deneylerinde kullanilan ESA mimarileri VGG-16, MobileNet, ResNet-50,
DenseNet-121, Xception ve Incepton-V3’tiir. Mimarilerin her biri ayni1 hiper parametreler

kullanilarak egitilmistir. Egitime sifirdan baslamak yerine transfer 6grenme yontemi tercih
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edilmistir. Bu yontem ile asir1 uyumun 6niine gecilmesi, zamandan tasarruf edilmesi ve
dogrulugun artirilmas1 amaclanmaktadir. Agin agirliklart i¢in ImageNet agirliklar
kullanilmustir. Iyi bilinen transfer 6grenme mimarileri, 6zellik ¢ikaric1 katmanlarina ve ek
bir smiflandirict softmax katmanina sahiptir. Ayrica ag icinde aktivasyon i¢in "adam"
aktivasyon islevini kullanir. Deneyler i¢in Oncelikle bu mimarilerin softmax katmanina
0,25 oranlt toplu normalizasyon katmani, tam bagli katman ve birakma katmanlari
eklenmistir. Bunun yapilan islemlerin amaci, agin 6grenmesini engellemektedir. Bu
optimize islemi tiim ESA mimarilerinde kullanilmistir. Tiim ESA mimarilerine uygulanan

optimizasyon parametreleri sirayla verilmistir.

Bir Sequential modeli olusturarak katmanlari sirali bir sekilde birlestirir. Ilgili katmanlar su
sekildedir: Sequential Model, Bu model, Keras’in Sequential model tipini kullanarak
katmanlar1 sirali bir sekilde birlestirir. Bu yapi, 6zellikle evrisim tabanli bir sinir ag1
tizerine ek katmanlar eklemek i¢in kullanilir. Base_model, katman: 6nceden egitilmis bir
VGG16 modelini igerir. VGG16 modeli, goriintiilerden 6zellik ¢ikarmak i¢in evrigim
tabani olarak hizmet eder. Transfer learning amaciyla 6nceki bir evrisimli sinir aginm

kullanarak, modelin gorsel 6zellikleri 6grenmesi saglanir.

Batch Normalization, bu katman, Onceki evrisim tabanindaki ¢ikiglari normalize eder.
Normalizasyon, egitim siirecini stabilize etmeye ve genellestirmeyi artirmaya yardimci
olabilir. axis=-1 parametresi, normalizasyonun her bir 6zellik kanalina uygulanmasini
belirtir. Ayrica, momentum=0.99 ve epsilon=0.001 parametreleri, normalizasyonun hiper
parametreleridir.

Dense, bu katman, 256, 512, 1024 ve 2048 néron iceren bir tam bagh katmandir.
Agirliklar, aktivasyon fonksiyonu ve bias icin diizenleme (regularization) uygulamak
amaciyla kernel regularizer, activity regularizer ve bias regularizer parametreleri

kullanilir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLLU (activation=relu’) kullanilmustir.

Dropout, agdaki belirli bir ylizdeyi (ylizde 45) rastgele atarak agin asir1 uymaya karsi daha
direngli hale gelmesine yardimci olur. seed=123 parametresi, rastgele sayr lretiminde

kullanilan tohum degeridir.
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Dense(class_count), ¢ikis smiflarini igerir ve sinif sayis1 kadar nérona sahiptir. Softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak ¢oklu smif siniflandirma problemleri i¢in uygun bir

cikis saglanir.

Bu yapi, 6zellikle transfer 6grenme kullanarak onceki bir modelin 6zelliklerini aktararak
ve ardindan Ozellestirilmis bir siniflandirma gorevini  gergeklestirerek modelin
performansini artirmay1 amaclar. Diizenleme, normalizasyon ve dropout gibi teknikler,

agin genellenebilirligini artirmak i¢in entegre edilmistir.

VGG-16

Bu calismada, 16 katmanli VGG-16 ESA mimarisi optimize edilerek kullanilmistir.
TensorFlow ve Keras kullanilarak egitilen bir VGG-16 modelinin olusturulmustur. Ahsap
kusur tespiti i¢in kullanilan goriintiilerinin giris boyutunu belirten img_size degiskeni,
(ytikseklik, genislik) olarak tanimlanmis ve 224x224 piksel olarak belirlenmistir. Channels
degiskeni, giris goriintiilerinin renk kanallarinin sayisin1 (RGB renk modeli icin 3) belirtir.
img shape ise giris goriintiilerinin seklini ifade eder ve img size ile channels’in
birlesiminden olusmaktadir. “class_count” degiskeni, egitim veri kiimesindeki sinif
sayisint belirtir ve ¢ikis katmanindaki ndron sayisini tanimlar. “base_model”, 6nceden
egitilmis bir VGG-16 modelini igerir. “include_top=False” parametresi, VGG-16
modelinin tam baglh katmanlarini kullanmamizi engeller. weights="imagenet" parametresi,
VGG-16 modelinin ImageNet veri kiimesi iizerinde egitilmis agirliklarin1 kullanacagimizi
belirtir. Ayrica, girig goriintiilerinin seklini belirten input_shape ve evrisim tabanl 6zellik
haritasin1 global maksimum havuzlama ile Ozetlemeyi ifade eden pooling=‘max’

parametreleri tanimlanir.

Modelin katmanlari, “Sequential” modeli kullanilarak sirali bir sekilde tanimlanir.
“base_model” evrisim tabanini igerir ve Ozellik ¢ikarimi igin kullanilir. Batch
Normalization katmani, agirliklarin ve bias’in grenilmesini diizenler. Ilk Dense
katmaninda ReLU aktivasyon fonksiyonu ve L1, L2 diizenlemeleri uygulanmistir. Dropout
katmani, agin genellestirilmesini artirmak i¢in kullanilir. Son Dense katmani, ¢ikis
siiflarint liretmek ic¢in softmax aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Modelin derlendigi
boliimde, “model.compile” fonksiyonu RMSprop optimizer’i, “categorical crossentropy”

kaybmi ve dogruluk metrigini kullanir. Son olarak, “model.summary()” fonksiyonu
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modelin Gzetini gosterir. Bu 06zet, igerdigi katman tiirlerini, ¢ikis sekillerini ve toplam
parametre sayilarmi igerir. Onceden egitilmis bir VGG-16 modelini kullanarak transfer
learning yaklasimini benimseyerek 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma goérevi ic¢in 6zel bir ag

olusturmus ve simiflandirma i¢in kullanilmastir.

MobileNet

MobileNet goriintii smiflandirma modeli olustururken kullanilan temel parametreleri
belirleyerek modelin giris ozelliklerini sunlardir: “img_size” = (224, 224): Giris
goriintiilerinin boyutunu belirler. Bu deger, genellikle yaygin olarak kullanilan bir standart
olan 224 piksel x 224 piksel olarak belirlenmistir. Bu boyut, birgok ESA modelinde yaygin
olarak kullanilir. “channels” = 3: Girig goriintiilerinin renk kanallarinin sayisini belirtir.
RGB (Red, Green, Blue) renk modeli kullanildig1 i¢in 3 olarak belirlenmistir. Her bir
piksel, li¢ renk kanaliyla temsil edilir. “img shape” = (img size[0], img size[l],
channels): Bu degisken, girig goriintiilerinin tam seklini belirler. Yani, (yiikseklik, genislik,
kanallar) olarak bir demet i¢inde ifade edilir. Bu, modelin giris veri seklini belirlemek i¢in
kullanilir. “class_count” = len(list(train_gen.class_indices.keys: Bu degisken, egitim veri
setinde bulunan smif sayisini belirler. Egitim veri setindeki siiflar1 ve bunlara karsilik
gelen sayisal indisleri iceren bir sozliikk kullanilir. class indices sozliigiiniin keys()
metodunu kullanarak alinan smif etiketlerinin listesi, len() fonksiyonu ile de sinif sayisini
belirler. Bu ESA mimarisi ardina optimize edilen parametreler eklenerek siniflandirma

gorevi gerceklestirilmistir.

ResNet-50

ResNet-50 katmanli ESA mimarisi deneylerde kullanilmigtir. ResNet mimarisinin 18, 101
ve 152 katmanli modelleri de bulunmaktadir. Kullanilan filtre boyutlar1 7x7 adim sayisi ise
2’dir. Girig boyutu (224, 224, 3) seklindedir. Transfer 6grenme uygulanabilir bir ESA
mimarisi oldugu i¢in calismada tercih edilmistir. Ik olarak 7x7’ lik evrisim uygulanr.
Arkasindan 3 x 3’liik maksimum havuzlama islemi gergeklestirilir. Bu islemler sonunda
onemli Ozellikler vurgulanir. Bu asamalardan sonra 3x3 evrisim ve 2x2 boyutunda ortak
havuzlama gerceklestirilir. Sonra Residual bloklar kullanilarak islemler devam edilir,

optimize edilen parametrelerle siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.
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DenseNet-121

DenseNet-121, yogun baglantilar1 (dense connections) kullanarak 6ne ¢ikan bir derin
o0grenme modelidir. Mimari, 121 katmandan olusur ve giristen baslayarak evrisim, yogun
ve gecis bloklarii igerir. Tlk evrisim katmaninda 7x7 filtreler ve ardindan gelen maksimum
havuzlama katmaninda 3x3 filtreler kullanilir, adim sayis1 ise 2’°dir. Yogun bloklarda 1x1
ve 3x3 filtrelerin yani sira adim sayisi 1’°dir. Gegis katmanlari, 6zellik haritasinin boyutunu
azaltmak ve bilgi akisin1 yonetmek icin kullanilir, ortalama havuzlama ve 1x1 filtreler
icerir. Global ortalama havuzlama katmani, 6zellik haritasinin boyutunu kiigiilterek
modelin 6grendigi oOzellikleri 6zetler. Son olarak, tam bagli bir katman ve softmax
aktivasyonu igeren ¢ikis katmani, siniflandirma sonuglarini tiretir. DenseNet-121, yogun
baglantilarin sagladigi bilgi transferi sayesinde daha etkili 6grenme ve derin aglarin
egitilmesinde basar1 saglamis bir modeldir, ¢alisma kapsaminda DenseNet-121 optimize

edilmis hali kullanilmistir.

Xception

Xception ESA mimarisindeki evrisim katmanlarinin sayisi toplamda 36’dir. Bu katmanlar,
derinlik temelli evrisim ve melez evrisim katmanlarini igermektedir. Her biri 6zellik
cikarma ve 6grenme yeteneklerini temsil eder. Xception’in derin §grenme modelinin bu
katman yapisi, karmasik ozellikleri etkili bir sekilde ¢ikarmasina ve genis bir 6grenme
kapasitesine sahip olmasina olanak tanir. Giris boyutu 299 x 299’dur. Giris verisi, evrisim
tabanina iletilir ve bu taban, 6zellik ¢ikarma islemi igin kullanilir. Elde edilen 6zellik
haritalar1 orta asamada daha da islenir, yiiksek diizeyde 6zelliklerin 6grenilmesine katkida
bulunur. Cikis katmanlarinda, 6zellik haritalar1 siniflandirma igin diizenlenir ve modelin
tahminlerini igeren bir vektor elde edilir. Bu tahminler, softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak olasilik dagilimina donistiiriiliir. Model egitilirken, tahmin hatalar1 geri
yayilim algoritmasi ile agin tiim katmanlarina iletilir, bu da agin giincellenmesini saglar ve
ogrenme siirecini devam ettirir. Bu ¢alismada, Xception ESA mimarisi farkli néron sayilari

kullanilarak egitilmis ve siniflandirma gorevlerinde kullanilmistir.
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Inception-V3

Inception-V3, temel bilesenleri arasinda evrisim katmanlari, Inception modiilleri ve global
ortalama havuzlama bulunur. Evrisim katmanlari, diistik seviyeli 6zellikleri ¢ikarmak i¢in
kullanilir ve ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 icermektedir. Inception modiilleri, farkl
boyutlarda filtreleri ve evrisim kernellerini paralel olarak kullanarak modelin ¢esitli
ozellikleri etkili bir sekilde 6grenmesine olanak tanir. Once ve sonra baglantilar, gradient
kaybimi onler. Global ortalama havuzlama, 6zellik haritalarimi daha da kiigiilmektedir.
Inception-V3, genellikle transfer learning i¢in kullanilan bir modeldir ve 6zellikle goriintii
siiflandirma gorevlerinde basarili sonuglar elde edebilir. Bu ¢alismada ahsap kusur tespiti

ikili siniflama i¢in kullanilmistir.

7.3.4. Klasik makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalar:1 parametreleri

Calismada kullanilan 12 farkli siniflandirma algoritmasi ve kullanilan hiper parametre

ayarlar1 bu béliimde verilmistir.

Random forest classifier

Agag tabanl bir topluluk algoritmasidir. Karar agaclarini rastgele 6rneklemeyi ve oylamay1
kullanarak siiflandirma yapar. Her bir karar agaci, asagidaki gibi temel bir matematiksel

ifade ile temsil edilir (Breiman, 2001).

Calismada, Random Forest Classifier adli bir makine 6grenimi siniflandirma modeli
olusturmak i¢in kullanilmig ve modelin temel parametreleri su sekildedir:
n_estimators=500 (500 agacg), criterion=‘gini’ (gini bdlme Olgiitii), max_depth=None
(maksimum aga¢ derinligi belirlenmemis), min_samples_split=2 (minimum bdlme ig¢in
ornek sayist 2), min_samples leaf=1 (minimum yaprak i¢in Ornek sayis1 1),
max_features=‘sqrt’ (her bélme igin maksimum 6zellik sayis1 karekokii), bootstrap=True
(Bootstrap o6rnekleme kullanilsin m1?), ve random_state=42 (rastgele baslangi¢ degeri 42).

Bu parametrelerde deneyler gergeklesmistir.

Bu parametreler, modelin genelleme yetenegi, karmasikligi ve bolme kriterlerini belirler.

Ozellikle, agac say1s1, bdlme 6lgiitii ve drnekleme kriterleri gibi faktdrler, modelin egitim
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stirecindeki performansini etkiler. Rastgele orman, birden ¢ok karar agacinin bir araya
getirilmesiyle olusturuldugu bir topluluk yontemidir ve genellikle smiflandirma

problemlerinde kullanilmaktadir.

KNN

KNN, veri noktalarim1 g¢evresindeki k en yakin komsunun etiketlerine dayali olarak

smiflandirir (Cover ve Hart, 1967).

KNN siiflandirict modeline kullanilan temel parametreleri su sekildedir: n_neighbors=1
(bir 6rnegin tahmininde kullanilacak komsu sayisi), weights=‘distance’ (komsularin
uzakliklarina ters orantili olarak etkileme agirligi uygulama segenegi), algorithm=‘kd_tree’
(veri setini hizli bir sekilde aramak icin kullanilan KD agaci algoritmasi), leaf size=10
(KD agaci yapisindaki yaprak diigiim boyutu), p=2 (Minkowski mesafe Ol¢iisii i¢in
parametre, genellikle Oklidyen mesafe kullanildiginda p=2 olarak belirlenir) ve
metric=‘minkowski’ (komsuluk o6l¢iim metrigi olarak Minkowski mesafe Ol¢iisiiniin

kullanilacagini belirten segenektir).

Bu arastirmada kullanilan parametre se¢imleri, her bir 6rnegin en yakin komsusuna gore
siiflandirilmasimi saglar ve mesafeye dayali agirliklandirma sayesinde daha yakin
komsularin daha fazla etkiye sahip olmasina imkan tanimaktadir. Farkli n degerleri ve
agirliklandirma yontemleri calisma kapsaminda denendikten sonra en iyi sonuclarin bu
kombinasyonla elde edilmistir. Bu, veri kiimesinin yapisina bagl olarak daha diisiik n
degerlerinin daha iyi genellestirme saglayabildigini ve veri noktalarinin birbirine olan
mesafelerinin smiflandirma iizerinde énemli bir rol oynadigini gostermektedir. Ozellikle
n=1 secenegi, veri setinin siniflar arasinda belirgin ayrimlara sahip oldugunu ve daha

biiyiik k degerlerinin bu ayrimlar1 bulaniklastirarak dogrulugu diistirdiigii gérilmiistiir.

Bu parametreler, KNN modelinin temel 6zelliklerini belirler. Caligmada bu parametreler
kullanilmigtir.  KNN, bir 6rnegin simiflandirilmast i¢in ¢evresindeki komsularinin
etiketlerine dayanir. Model, 06zellikle kiiclik veri setlerinde ve basit smiflandirma

gorevlerinde etkili olabilmektedir.
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SVM

SVM, iki smif arasindaki optimal hiper diizlemi bulur ve veriyi bu hiper diizlemle

smiflandirir (Cortes ve Vapnik, 1995).

SVM simniflandirict modeli olan SVC’yi olusturulmustur. Modelin temel parametreleri
sunlardir: C=1.0 (SVM’in diizenlilestirme parametresi, yliksek C degerleri karmasiklig
artirir ancak asirt uyum riskini de artirabilir), kernel=‘linear’ (¢ekirdek fonksiyonu olarak
dogrusal kullanilmasi, dogrudan ozellikleri kullanarak siniflandirma gergeklestirir),
degree=4 (polinom ¢ekirdek kullanildiginda polinomun derecesi, burada dogrusal ¢ekirdek
kullanildig1 igin etkisiz), gamma=‘scale’ (RBF ¢ekirdek kullanildiginda ¢ekirdegin

genisligini kontrol eden parametre, ‘scale’ secenegi 6l¢eklendirmeyi belirtir).

Bu parametreler, SVM modelinin karmasikligini, diizenlilestirmesini ve kullanilan
cekirdek tipini belirler. SVM, smiflar arasindaki karar sinirlarini belirgin bir sekilde
cizerek smiflandirma yapar. Parametrelerin se¢imi, modelin performansini ve genelleme

yetenegini etkileyebilmektedir.

Decision tree clasifier

Karar agaclari, veri kiimesini temsil eden bir aga¢ yapis1 olusturur ve bu yapiy1 kullanarak
veri noktalarint smiflandirir. Her i¢ diiglim (node) bir 6zellik testini temsil eder ve her

yaprak diigiim (leaf node) bir sinif tahmini yapar (Quinlan, 1986).

Bir Karar Agact Smiflandiricist olan DecisionTreeClassifier’s belirli parametrelerle
yapilandirarak olusturulmustur, calismada kullanilan temel parametreler sunlardir:
criterion=‘gini’ (Bolme kriteri olarak ‘gini’ veya ‘entropy’ segenekleri kullanilabilir),
splitter=‘random’ (Diiglim boélme stratejisi olarak ‘random’ veya °‘best’ secenekleri),
max_depth=None (Agacin maksimum derinligi, None olarak ayarlandiginda
genisletilebilecegi anlamma gelir), min_samples_split=2 (I¢ diigiimii bolmek i¢in gerekli
minimum oOrnek sayis1), min samples leaf=1 (Bir yaprak diiglimde olmas1 gereken
minimum Ornek sayis1), min_weight fraction leaf=0.0 (Bir yaprak diigiimde olmasi
gereken minimum Ornek agirhig, Ornek agirliklart kullanildiginda dikkate alinir),

max_features=None (Her bdlme i¢in kullanilacak maksimum o6zellik sayisi, None tiim
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ozellikleri kullanir), random_state=None (Rastgelelik i¢in kullanilacak tohum degeri),
max_leaf nodes=None (Maksimum yaprak diigiim sayisi, None olarak ayarlandiginda
simnirlama  getirilmez), min impurity decrease=0.0 (B6lme yapmadan Once gereken
minimum impurity azalma degeri), class weight=None (Sinif agirliklar1 dengesizliklerini
ele alir, None tiim siniflarin esit agirliga sahip oldugu anlamina gelir; "balanced" segenegi
siif frekanslarina gore agirliklar1 otomatik olarak ayarlar). Bu parametreler, Karar Agaci
modelinin yapisal 6zelliklerini ve davranisim belirleyerek, modelin belirli bir veri
kiimesine uyum saglamasini kontrol eder. Bu parametrelerle smiflandirma gorevi

gerceklestirilmistir.

Naive bayes

Temelinde Bayes Teoremi’ne dayanir. Bu algoritma "saflik varsayimi" olarak bilinen bir
ozelligi kullanir. Yani, veri noktalarinin bir siifa ait olma olasiligl, bu veri noktasinin

ozelliklerine bagimsiz olarak hesaplanir (Lewis, 1998).

Gaussian Naive Bayes siniflandiricisin1 (GaussianNB) kullanarak bir model olusturulmus,
Gaussian Naive Bayes, ozelliklerin veri setindeki dagilimlarini normal (Gaussian) olarak
varsayar. Parametre olarak yalnizca priors kullanilmistir. priors, egitim orneklerinin simif
etiketlerinin sikligini ifade eden onceki olasiliklar1 belirler; bu degerler varsayilan olarak
smif etiketlerinin veri setindeki frekanslarina dayanarak tahmin edilir. Gaussian Naive
Bayes, oOzellikle 6zellikler arasindaki bagimliliklarin basit oldugu durumlarda etkilidir.

(Calismada bu parametre secilerek siiflama yapilmistir.

Naive Bayes smiflandiricilari, genellikle 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu ve
belirli bir dagilima sahip oldugunu varsayan olasiliksal modellerdir. Ozellikle Gaussian
Naive Bayes yontemi, ozelliklerin normal (Gaussian) dagilim gosterdigini kabul eder.
Ancak, gercek diinyadaki veriler ¢ogu zaman bu varsayimi karsilamaz. Bu varsayim
saglanmadiginda, olasiliklar hatali tahmin edilir ve karar smirlar1 yanlis konumlanabilir
(Murphy, 2012). Cikarilan Oznitelikler normal dagilima uygun olmadigindan dolay1

saglikli ve yliksek basarili sonuglar alinmayacaktir.
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Loqistic regression

Smiflandirma i¢in kullanilan bir istatiksel bir modeldir. Lojistik regresyon, dogrusal bir
regresyon modelini kullanarak smiflandirma yapar. Yani, bir veri noktasinin belirli bir
sinifa ait olma olasiligini tahmin eder. Lojistik regresyon, bir logit fonksiyonunu

kullanarak sinif olasiliklarin1 tahmin eder (Hosmer ve digerleri, 2013).

Lojistik Regresyon Siniflandiricisi, modelini belirli parametrelerle olusturulmustur. Temel
parametreler su sekildedir: penalty=‘12’, bu segenek L2 diizenlemesini belirtir, diger
segenekler arasinda ‘|1’ ve ‘elasticnet’ bulunur. C=0.01 parametresi, diizenleme miktarini
kontrol eder; diisik C degerleri daha fazla diizenleme uygular. solver=‘liblinear’,
optimizasyon algoritmasini belirler; ‘liblinear’ kii¢iikk veri setleri igin uygundur.
max_iter=100, maksimum iterasyon sayisini belirler; optimizasyon algoritmasi belirli bir
iterasyon sayisina ulastiginda durur. random_state=None, rastgele baslatma igin
kullanilacak tohum degeridir; bu deger belirlendiginde, her ¢alistirmada ayni sonuglar elde

edilir.

Gradient boosting classifier

Gradient Boosting, zayif 6grenicileri (genellikle karar agaclar1) birlestirerek giiclii bir
siiflandirict olusturur. Her agag, onceki agaclarin hatalarini diizeltmeye ¢alisir (Friedman,

2001).

Siniflandirmada kullanilan temel parametreler su sekildedir: n_estimators=500 (Boosting
turu sayisi), learning rate=0.1 (Ogrenme orani), max_depth=10 (Agaglarm maksimum
derinligl), min samples split=2 (Bir i¢ diiglimii bolme i¢in gereken minimum Ornek
sayis1), min_samples leaf=1 (Bir yaprak diiglimiinde olmasi gereken minimum Ornek
sayis1), subsample=1.0 (Egitim verilerinin alt kiimesi orani), max_features=None (En iyi
boliinmeyi bulmak i¢in diigiiniilecek maksimum 6zellik sayis1), random_state=42 (Rastgele
baslatma igin kullanilacak tohum degeri). Bu parametreler, Gradient Boosting modelinin
karmasikligini, 6grenme hizin1 ve agaglarin yapisini belirleyerek, modelin belirli bir veri
kiimesine uyum saglamasini kontrol eder. Gradient Boosting, zayif 6grenicileri bir araya

getirerek yiiksek performansl bir model elde etme yetenegiyle ile one ¢ikmaktadir.
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XGBoost

Smiflandirma ve regresyon problemleri i¢in giiglii bir makine 6grenme algoritmasidir.
XGBoost, Gradyan Artirma (Gradient Boosting) teknigini optimize edilmis bir siirlimiidiir

ve bir¢ok yarisma ve uygulama alaninda basariyla kullanilmistir (Chen ve Guestrin, 2016).

XGBoost simiflandiricisimt (XGBClassifier) belirli parametrelerle olusturarak bir model
olusturulmustur. Temel parametreler su sekildedir: n_ estimators=500 (Boosting turu
sayis1), learning rate=0.1 (Ogrenme oran1), max_depth=10 (Agaglarin maksimum
derinligi), min_child weight=1 (Bir ¢cocuk diigiim olusturmak i¢in gerekli minimum 6rnek
agirligi), subsample=1.0 (Egitim verilerinin alt kiimesi orani), colsample bytree=1.0 (Her
bir aga¢ olusturulurken diisiiniilecek &zelliklerin orani), objective=‘binary:logistic’ (Ikili
siniflandirma i¢in amag¢ fonksiyonu), random state=42 (Rastgele baslatma i¢in
kullanilacak tohum degeri). Bu parametreler, XGBoost modelinin karmagikligini, 6grenme
hizim1 ve agaclarin yapisim1 belirleyerek, modelin belirli bir veri kiimesine uyum

saglamasini kontrol eder.

LightGBM

LightGBM, temel olarak bir karar agaci (decision tree) tabanli gradient boosting
algoritmasidir. Toplam tahmin, birden fazla karar agacinin toplamidir (Ke ve digerleri,

2017).

LightGBM siniflandiricisint (LGBMClassifier) olusturarak bir model insa edilmistir.
Temel parametreler ayarlart sunlardir: n_estimators=500 (Boosting turu sayisi),
learning_rate=0.1 (Ogrenme oran1), max_depth=10 (Agaclarin maksimum derinligi),
min_child_weight=1 (Bir ¢ocuk diigiim olusturmak i¢in gerekli minimum 6rnek agirligi),
subsample=1.0 (Egitim verilerinin alt kiimesi oran1), colsample bytree=1.0 (Her bir aga¢
olusturulurken diisiiniilecek 6zelliklerin orani), objective=*binary’ (ikili smiflandirma igin
amag fonksiyonu), random_state = 42 (Rastgele baglatma i¢in kullanilacak tohum degeri).
Bu parametreler, LightGBM modelinin karmagikligini, 6grenme hizin1 ve agaglarin
yapisin1 belirleyerek, modelin belirli bir veri kiimesine uyum saglamasmi kontrol eder.
LightGBM, yiiksek performans ve hizli egitim siireleri saglayan bir smiflandirict olarak

bilinir, 6zellikle biiyiik veri setleriyle etkili bir sekilde ¢calismaktadir.
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CatBoost

CatBoost, temel olarak bir karar agaci (decision tree) tabanli bir gradient boosting
algoritmasidir. Toplam tahmin, birden fazla karar agacinin toplamidir (Prokhorenkova,
2018).

CatBoost smiflandiricisint  (CatBoost Classifier) egitmek icin kullanilan temel
parametreleri sunlardir: Kayip fonksiyonu (loss function) olarak ‘CrossEntropy’
kullanilmigtir. Modelin egitimini gergeklestirmek igin 500 iterasyon (iterations), 0.1
O0grenme orant (learning rate), ve maksimum aga¢ derinligi (depth) olarak 10
kullanilmigtir. Egitim slirecinde ayrintili ¢iktilarin  goriintiilenmemesi i¢in verbose

parametresi False olarak ayarlanmistir.

Bu parametreler, CatBoost modelinin karmasikligini, 6grenme hizini ve agaglarin yapisini
belirleyerek, modelin belirli bir veri kiimesine uyum saglamasini kontrol eder. Cat Boost
Classifier, kategorik degiskenlerle otomatik olarak basa c¢ikma yetenegi ile bilinir ve

genellikle kategorik veri setleri tizerinde etkili bir sekilde ¢alismaktadir.

AdaBoost

Zayif Ogrenicileri birlestirerek giiglii bir siniflandirict olusturan bir topluluk 6grenme
teknigidir. AdaBoost, 6zellikle smiflandirma problemlerinde kullanilir ve baslangigta

hatali siniflandirilan 6rnekler tizerine odaklanir (Fruend ve Schapire, 1997).

AdaBoost siniflandiricisint belirli parametrelerle olusturmustur, model insasinda temel
parametreler arasinda n_estimators=500 (Boosting turu sayisi), learning rate=0.1
(Ogrenme orani) ve random_state = 42 (Rastgele baslatma i¢in kullanilan tohum degeri)
bulunmaktadir. Bu parametreler, AdaBoost modelinin karmagikligini, 6grenme hizim1 ve
birlestirilen zayif 6grenicilerin katkilariin biiyiikliigiinii kontrol ederek, modelin belirli bir
veri kiimesine uyum saglamasini saglar. AdaBoost, zayif 68renicileri birlestirerek giiclii bir

model olusturur ve 6zellikle ensemble (topluluk) 6grenme yontemleri arasinda popiilerdir.



Derin 6grenme modelleri arasinda yer alan ve yapay sinir aglar1 sinifina dahil olan bir
tiirdiir. MLP, 6zellikle siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilir ve birden ¢ok

katmandan olugsmaktadir (LeCun ve digerleri, 1998).

MLP smiflandiricisimt olusturulmus ve ardindan MLPClassifier sinifinin parametreleri
belirlenerek model mimarisi tanimlanmistir. hidden layer sizes = (100, 50) ifadesi ile
birinci gizli katmanda 100 noron, ikinci gizli katmanda ise 50 ndron bulunmaktadir.
max_iter=500 parametresi, egitim i¢in belirlenen maksimum iterasyon sayisini belirtir.
Model, bu iterasyon sayisina ulastiginda ogrenmeyi durdurur. random state = 42 ise
rastgele baslatma i¢in kullanilan tohum degeridir. MLP ile bu parametreler kullanilarak

siiflandirma gorevi gergeklestirilmistir.

Klasik makine 6grenmede yapilan deneylerde denemeler sonucunda elde edilen en iyi

hiper parametre ayarlar1 Cizelge 7.1’ de verilmistir.
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Cizelge 7.1. Klasik makine 6grenmede denemelerde elde edilen en iyi hiper parametreler

Model Parametre Deger Agiklama
Random Forest n_estimators 500 500 karar agaci kullanildu.
criterion ‘gini’ Gini katsayis1 kullanildi.
max_depth None Derinlik sinirlanmadi.
min_samples_split 2 Bo6linme i¢in minimum Ornek
sayisi 2.
min_samples_leaf 1 Yaprak diiglimde minimum 6rnek
sayist 1.
max_features 'sgrt’ Karekoklii 6zellik segimi.
bootstrap True Bootstrap ornekleme etkin.
KNN n_neighbors 1 Bir komsu kullanildi.
weights 'distance’ Mesafeye dayali agirlik verildi.
algorithm 'kd_tree' KD Agact algoritmast tercih
edildi.
leaf_size 10 Yaprak  boyutu 10 olarak
belirlendi.
SVM C 1.0 Regularizasyon parametresi.
kernel 'linear' Lineer  ¢ekirdek  fonksiyonu
secildi.
gamma 'scale’ Olgeklendirme saglandi.
Decision Tree criterion ‘gini’ Gini katsayisi kullanildi.
splitter ‘random’ Rastgele boliinme stratejisi.
max_depth None Derinlik sinirlanmadi.
Logistic Regression | penalty 12" L2 regularizasyonu.
solver liblinear’ Optimizasyon algoritmasi.
Naive Bayes - - Gaussian dagilim varsayimiyla
kullanildi.
Gradient Boosting | n_estimators 500 500 zayif 6grenici kullanildi.
learning_rate 0.1 Ogrenme orani 0.1.
XGBoost n_estimators 500 500 zayif 6grenici kullanildi.
learning_rate 0.1 Ogrenme orani 0.1.
LightGBM n_estimators 500 500 zayif 6grenici kullanildi.
learning_rate 0.1 Ogrenme orani 0.1.
AdaBoost n_estimators 500 500 zayif 6grenici kullanildi.
learning_rate 0.1 Ogrenme orani 0.1.
MLPClassifier hidden_layer_sizes (100, 50) Gizli katman yapisi 100 ve 50.
max_iter 500 Maksimum iterasyon sayist 500.

7.4. Deneysel Kurulum

Bu arastirma i¢in kullanilan veri seti iki kategoriye ayrilmistir; kusurlu ve kusursuz ahsap
gorlintiiler1 seklinde ayrilmistir. Kullanilan veri setindeki sinirhi sayida kusursuz ahsap
gorilintii nedeniyle, veri dagilimin1 dengelemek ve agin performansini artirmak igin egitim
seti klasorii i¢in deki goriintii miktar1 artirilmistir. Bu artirma islemi, kusurlu ahsap
goriintiilerin sayisina esitlenerek tamamlanmistir. Veri artirma islemi sadece egitim seti

iizerinde gergeklestirilmistir. Dogrulama ve test klasorleri igerisinde bulunan goriintiilerde
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artirma yapilmamustir. Veri seti, 1 992 miikemmel ahsap goriintiisiinii ve 18 284 kusurlu
ahsap gorlintlisiinii kapsayan toplam 20 276 goriintiiden olugmaktadir. Veri kiimesi rastgele
ii¢ alt kiimeye egitim i¢in %70, dogrulama i¢in %15 ve test i¢cin %15 olmak iizere 3’e
ayrilmistir. Veri artirmanin kusursuz ahsap kiimesine dahil edilmesiyle, 12798 kusurlu
ahsap goriintiisii ve 12 789 kusursuz ahsap goriintiisii olmak {izere 25 596 goriintii veri

setinde hazirlanmstir.

Klasik makine 6grenimi i¢in 18 284 kusurlu ahsap ylizey mevcut veri setinin orijinal haline
vardir. 1 992 olan kusursuz ahsap sayisi veri artirnmi yapilarak 18 284 adet goriintii
olusturulmustur. Toplamda 36 568 goriintii siniflandirmada kullanilmistir. Siniflandirma
icin dnce Oznitelik ¢ikarimi yapilmis ve elde edilen &zellikler kaydedilmistir. Oznitelik
cikarimlari ekran kartinda degil CPU da yapilmistir. Bu durumda hizli ve diisiik donanimli
bilgisayarlar ile islem yapmada klasik makine 6grenim yontemlerini kullanma avantajin
saglamigtir. Sonra c¢ikarilan Ozellikle 12 farkli  smiflandirma algoritmasinda

siniflandirilmastir.

Hibrit yaklasimda smiflandirmada ise ESA mimarilerin ¢ikardigi ozellikler dosyalara
yazdirilmistir. Daha sonra klasik makine 6grenme algoritmalarimdan smiflandirma goérevi

gergeklestirilmistir.

Deneyler, bir Nvidia Tesla P100 grafik kartinda, Google altyapisi1 kullanilarak Kaggle
cekirdekleri bulut ortaminda gergeklestirilir. Uygulamanin  yazilimi i¢in Python
programlama dili kullanilmistir. Smiflandirma sonucunda smiflandirma raporlari
olusturulmus, AUC egrileri ve karmasiklik matrisleri de yazdirilmistir. Daha sonra bu

sonugclar karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

7.5. Siniflandirma

7.5.1. Derin 6grenme mimarileri ile ahsap yiizey kusur tespiti

Bu smiflandirma gorevi i¢in 6 farkli taninmis ESA mimarisi (VGGNet-16, ResNet50,
MobileNet, DenseNet121, Xception ve InceptionV3) goriintiiler kullanilarak ahsap yiizey

kusur tespiti igin egitildi. Mimarilerin her biri aymi hiper parametreler kullanilarak

egitilmistir. Egitime sifirdan baslamak yerine transfer 6grenme yontemi tercih edilmistir.
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Bu yontem ile asirt uyumun 6niine gecilmesi, zamandan tasarruf edilmesi ve dogrulugun
artirilmas1 amaglanmaktadir. Agm agirliklart igin ImageNet agirhiklart kullanilmustir. Iyi
bilinen transfer 6grenme mimarileri, 6zellik ¢ikarict katmanlarina ve ek bir smiflandirict
softmax katmanina sahiptir. Ayrica ag icinde aktivasyon i¢in "adam" aktivasyon islevini
kullanir. Deneyler i¢in Oncelikle bu mimarilerin softmax katmanina 0.25 oranli toplu
normalizasyon katmani, tam bagli katman ve birakma katmanlar1 eklenmistir. Bunun

amaci, ESA mimarisinin agir1 6grenme (overfitting) onlemektir.

Kargilagtirmali ve kapsamli analiz saglamak amaciyla deneylerde Adam, RMSprop,
Adadelta, Adagrad ve SGD gibi farkli optimize ediciler kullanilmistir. Ayni1 zamanda en
basarili optimize edici i¢in mimarilerin her birine 256, 512, 1024 ve 2048 noron eklenir ve

performanslari ayr1 ayri olgiiliir.

ESA mimarileri, egitim baslangicindaki 6grenme oranlari standart 0,0001 olarak
belirlenmis ve her egitim dongiisiinde dogrulama kayb1 kontrol edilmis, 5 epoch boyunca
kayip azalmadiysa 6grenme oranit %50 oraninda azaltilmistir. Boylece dinamik 6grenme
oraninin kullanilmas1 hedeflenmektedir. Calisma ¢ok sayida deney ve karsilastirmali analiz
icerdiginden, egitim siireleri dikkate alinarak dénem sayis1 20 olarak belirlenmistir. Toplu
is boyutu, ram ve grafik kart1 kapasitesi ve veri boyutu dikkate alinarak 64 olarak

ayarlanmistir. Bu 6zelliklerde deneyler gerceklestirilmistir.

Derin 6grenme mimarileri, verileri temsil ederek Ozellikler Ogrenir ve siniflandirma
islemini bu 6grenilen 6zellikler lizerinden gergeklestirir. Veri setinin boyutu ve ¢esitliligi,
siiflandirma performansini artiran 6nemli faktdrlerdendir. Bu nedenle, veri seti %70

egitim, %15 dogrulama ve %15 test olarak tice ayrilmistir.

Egitim i¢in 12 798 kusurlu ve 12 798 kusursuz ahsap goriintiisii kullanilmis olup, toplamda

25 596 goriintii egitim setine ayrilmigtir.

Dogrulama asamasinda, 2 473 kusurlu ahsap goriintiisii ve 299 kusursuz ahsap goriintiisii
kullanilarak toplam 2 772 goriintli dogrulama setine dahil edilmistir.
Test asamasi i¢in ise, 2 473 kusurlu ahsap goriintlisii ve 299 kusursuz ahsap goriintiisii

secilmis olup, test seti toplam 2 772 goriintiiden olusmaktadir.
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Calismada, ESA ile derin 6grenme modelini egitirken egitim, dogrulama ve test veri
setlerini sirastyla %70, %15 ve %15 oranlarinda ayirilmistir. Bu veri bélme yaklagimi,
genellikle derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir (Joulin ve
digerleri, 2016). Egitim seti modelin 6grenmesi i¢in kullanilirken, dogrulama seti modelin
hiper parametre ayarlarini optimize etmek ve modelin asirt uyum yapmasini engellemek
icin kullanilmistir. Test seti ise modelin son genel performansini degerlendirmek amaciyla

ayrilmistir.

7.5.2. Klasik makine 6grenme yontemleriyle ahsap yiizey kusur tespiti

Once gercek boyut 2800 x 1024 bmp formatinda olan goriintiiler 300 x 300 boyutunda
bmp formatinda yeniden boyutlandirilmistir. Daha sonra 1 992 kusursuz ahsap ylizey data
Augmentor kiitiiphanesi yardimiyla artirtlarak 18 284 kusursuz ahsap yiizey goriintiisii elde
edilmistir. Bu sekilde, 18 284 kusurlu ahsap ylizey sayisi ile dengeli hale getirilmis,
toplamda 36 568 ahsap yiizey goriintiisii siniflandirma gorevi i¢in hazir hale getirilmistir.
Bu islemlerden sonra veri seti LBP, HOG, GLCM, Sobel, Gabor, MB-LBP o6zellik ¢ikarim
yontemleri ile oOzellik ¢ikarimi yapilmistir. Cikarilan 6zellikler makine O6grenme
algoritmalarinda kullanilmak i¢in standardizasyon yapilmustir.

Klasik makine 6grenme de kullanilan 12 farkli siniflandirma algoritmasi: Random Forest,
KNN, SVM, Decision Tree, Naive Bayes, Logistic Regression, Gradient Boosting, XGB,
LightGBM, CatBoost, AdaBoost, MLP siniflandirma algoritmalari segilmistir.

Makine 6grenme algoritmalarinin gercek hayattaki uyumlulugunu saglamak adina, veri seti
rastgele %10’luk boliimlere ayrilarak 10 kathi capraz dogrulama (k=10) ydntemi
uygulanmistir. Bu dogrulama yontemiyle algoritmalar ¢alistirilmis ve siniflandirma islemi

gergeklestirilmistir.

Makine Ogrenmesi yontemlerinde ise ¢apraz dogrulama kullanilmistir. Bu yontem, veri
setini k=10 esit parcaya boler ve her bir parca sirayla dogrulama seti olarak kullanilirken
geri kalan parcalar egitim icin kullanilir. Bu sayede modelin genel performansi, tiim veri
seti iizerinde degerlendirilmis olur ve modelin farkli veri pargalarindaki dogrulugu daha
giivenilir sekilde oSlgiiliir. Bu yontem, veri setinin daha verimli kullanilmasini saglar ve
modelin genelleme yetenegini artirir (Kohavi, 1995; Stone, 1974). Makine 6grenme k=10

secildigi i¢in verinin her bir dongiisiinde %90 egitim, %10 test olarak ¢aligmaktadir. Bu
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yontem, veri setini 10 esit parcaya boler ve her bir parca sirayla dogrulama seti olarak
kullanilirken geri kalan 9 parga egitim i¢in kullanilir. Béylece modelin performansi, tim

veri seti lizerinde daha giivenilir bir sekilde degerlendirilir.

ESA modellerinde sabit bir egitim, dogrulama ve test bolmesi kullanmak daha hizli ve
pratik bir degerlendirme saglarken, K-fold c¢apraz dogrulama yontemi, veri setinin
tamamini egitim ve test icin kullanarak modelin daha saglam ve giivenilir bir sekilde
degerlendirilmesine olanak tanir. Bu nedenle, derin 6grenme ve makine Ogrenmesi
modellerinde kullanilan veri b6lme ve dogrulama yontemleri, modelin performansini en iyi

sekilde 6l¢mek i¢in farkli stratejiler sunmaktadir.

7.5.3. Hibrit yaklasim ile ahsap yiizey kusur tespiti

Derin 6grenme ile smiflandirma yapilan 6 farkli taninmis ESA mimarisi (VGGNet-16,
ResNet50, MobileNet, DenseNet121, Xception ve InceptionV3) goriintiiler kullanilarak
ahsap ylizey kusur tespiti i¢in 6zelikler ¢ikarilmistir. Cikarilan bu 6zellikler klasik makine
ogrenme algoritmalisinda siniflandirma goérevinde kullanilan algoritmalarin ayni parametre
degerleri kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Klasik makine 6grenmede siniflandirma
gorevinde kullanilan 12 farkli siniflandiricinin deney sonuglari verilmistir. ESA ile
Oznitelik ¢ikarimlarinda deneyler arasi karsilagtirma yapabilmek adina derin 6grenme ile
ozellik ¢ikariminda kullanilan ayni parametreler kullanarak 6znitelik ¢ikarimlari yapilmis

ve smiflandirma islemi gerceklestirilmistir.

7.6. Hiper parametre

Bir makine 6grenimi modelinin performansini belirleyen, ancak modelin egitimi sirasinda
otomatik olarak dgrenilmeyen parametrelerdir. Ogrenme orani, epok sayisi, mini-batch
boyutu, aktivasyon fonksiyonlari, agirlik inisiyalizasyonu (baslangic degeri atama),
dropout orani ve dogrulama bdliimii gibi 6nemli hiper parametreler, modelin basarisini
etkiler. Ornegin, yiiksek 6grenme oranlari modelin hizli grenmesine yol agabilir, ancak
asirt uygulamaya neden olabilir. Epoch sayisi, modelin veri setini ka¢ kez gecgecegini
belirler ve asirt uyuma karsi dikkatli bir denge gerektirir. Mini-batch boyutu, bellek
kullanimini ve egitim siiresini etkiler. Aktivasyon fonksiyonlari, agirlik inisiyalizasyonu ve

dropout orani gibi hiper parametreler, modelin mimarisini ve genelleme yeteneklerini
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etkiler. Dogrulama boliimi, modelin genelleme performansini degerlendirmek igin ayrilan
veri setini belirler. Bu hiper parametrelerin optimal ayari, deneme-yanilma yontemleri
veya otomatik hiper parametre ayarlama araglar1 kullanilarak gergeklestirilebilir (Géron,

2022). Calismada kullanilan hiper parametre ayarlar1 verilmistir.

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinde hiper parametre ayar1 dnemli bir rol
oynar. Her iki alanda da hiper parametreler, modelin egitim siirecini etkileyen ve modelin
performansini iyilestirmek icin optimize edilmesi gereken ayarlardir. Derin O6grenme,
genellikle daha biiyiikk veri setleri ve karmasik modeller kullanmasi nedeniyle hiper
parametre ayarlarini daha genis bir yelpazede yapmay1 gerektirirken, makine dgrenmesi
modelleri daha sinirli parametre alanlariyla calisabilir. Ancak her iki alanda da dogru hiper
parametre ayarlari, modelin dogrulugunu ve genelleme kabiliyetini artirmak icin kritik

oneme sahiptir.

7.7. Capraz Dogrulama (Cross-Validation)

Bir makine 6grenimi modelinin performansini giivenilir bir sekilde degerlendirmek
amaciyla kullanilan 6nemli bir tekniktir. Bu yontem, veri setini egitim ve test alt
kiimelerine bolerek modelin genelleme yetenegini degerlendirmeyi saglar. ilk olarak, veri
seti genellikle belirli bir sayida (K) alt kiime veya katmana boliiniir. Her bir katman sirayla
test seti olarak kullanilir, boylece model farkli veri alt kiimeleri {izerinde
degerlendirilebilir. K-Fold siirecinin her bir asamasinda, model egitim verilerini kullanarak
K-1 katman iizerinde egitilir ve kalan 1 katman tlizerinde test edilir. Bu adim, her katmanin
hem egitim hem de test verileri olarak kullanilmasimi saglar. Her K-Fold asamasinin
tamamlanmasinin ardindan, elde edilen performans Olgiimleri toplanir. Bu o6lgiimler
genellikle dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma gibi metrikleri icerir. Son olarak, elde edilen
performans 6lgiimlerinin ortalamalar1 alinarak modelin genel performansi hesaplanir. Bu,
modelin farkli veri alt kiimelerindeki performansin1 daha giivenilir bir sekilde
degerlendirmeye yardimci olur. Capraz dogrulama, ozellikle veri setinin kii¢iik oldugu
durumlarda veya modelin performansimnin belirli bir veri bolimiine bagli olmadigi
durumlarda kullanighidir. K-Fold, Leave-One-Out (LOO) ve Stratified K-Fold gibi farkli

capraz dogrulama stratejileri, ¢esitli durumlara uygun olarak kullanilabilir (Géron, 2022).
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7.8. Degerlendirme Metrikleri

Dogruluk (accuracy)

Chicco ve Jurman (2020), dogruluk metriginin dogru tahmin edilen veri noktalar ile veri
kiimesindeki tiim veri noktalar1 arasindaki bir oran oldugunu sunmustur. Denklem (7.15),

dogruluk ol¢timlerinin formiiliinii ifade etmektedir.

DP + DN (7.15)

dogruluk =
DP +YN +YP+YN

DP, DN, YP ve YN, sirastyla gercek pozitif, gergek negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif
terimlerini temsil eden kisaltmalardir. Modellerin genel basarisi degerlendirmek amaciyla

kullanilmaktadir.

Kesinlik (precision)

Bu metrik, karmasiklik matrisinde dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin, modelin pozitif
olarak tahmin ettigi tiim pozitif drnekler i¢indeki oranini gdsterir. Bu oran, her iki sinif i¢in
de hesaplanabilir. Bu metrik, bir sinif i¢in yapilan tahminlerin dogruluk oranini belirler.
(Power, 2020). Denklem (7.16) kesinlik puanini gostermektedir.

kesinlik __DbP (7.16)
DP +YP

Hassasivet (recall)

Bu metrik, modelin dogru bir sekilde tahmin ettigi pozitif veri sayisinin, gergekte var olan
toplam pozitif veri sayisina boliinmesi ile elde edilir. Bu metrik ayn1 zamanda modelin
dogru pozitif orani olarak da bilinir. Bu deger, her iki smif i¢cin de hesaplanabilir (Power,

2020). Denklem (7.17) geri ¢agirma puanini gostermektedir.

hassasiyet = _bP (7.17)
DP +YN
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F1 skoru (F1-score)

Chicco ve Jurman’a (2020) gore, F1 puani, Denklem (7.18)’te agiklandigi gibi harmonik

kesinlik ve geri cagirma ortalamasini hesaplayan bir metriktir.

2 x kesinlik x hassasiyet

F1-Skoru = — _ 7.18
kesinlik + hassasiyet (7.18)

Tiim degerlendirme metrikleriyle ilgili olarak, en kotii deger 0, en iyi deger ise 1’dir.

ROC - AUC

Receiver Operating Characteristic (ROC) egrisi, bir siniflandirma modelinin performansini

degerlendirmek ve gostermek icin kullanilan bir grafiktir (Adegun ve Viriri, 2020).

Egrinin Altindaki Alan (AUC), ROC Egrisinin altindaki alani dlgerek bir siniflandirma
mimarisinin ayirt etme yeteneginin kapsamini Olger. Mimarinin olumlu ve olumsuz
ornekler arasinda ne kadar iy1 ayrim yapabileceginin bir Ol¢iisiinii saglar. Egrinin altinda
daha genis bir alan1 gosteren AUC degeri arttikga, mimarinin ayirt etme yetenegi

gelismektedir (Adegun ve Viriri, 2020).

Hata orani (error rate)

Hata Orani, gercek deger ile siiflandirici tarafindan elde edilen deger arasindaki mutlak

farkin oranin1 gosterir (Adegun ve Viriri, 2020).
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8. BULGULAR VE TARTISMA

Yapilan caligmalarda 3 farkli siniflandirma goérevi ile ahsap yiizey kusur tespiti
gergeklestirilmistir. Bu gorevler; derin 6grenme, klasik makine 6grenme ve hibrit
yaklasimla ahsap yiizey kusuru tespit etme seklindedir. Goriintii boyutlar1 300 x 300 bmp
formatinda yeniden boyutlandirilmig ve veri setleri dengeli hale getirildikten sonra kusurlu
ve kusursuz ahsap yiizeyleri tespit edilmistir. Kullanilan ESA mimarileri sifirdan
egitilmemis ve transfer 6grenme teknigi kullanilarak deneyler gerceklestirilmistir. ESA
mimarileri ImageNet egitim agirliklar1 kullanilarak veri saatinde bulunan ahsap goriintiileri
ile yeniden egitilmistir. ESA mimarileri 20 epoch egitilmig, Batch size 64 olarak
kullanilmistir. Bu bahsedilen 6zellikler ESA ile 6zellik ¢ikarimi asamasinda da ayni olarak

kullanilmustir.

Klasik makine 6grenme ile siiflandirma goérevinde veri seti kfold=10 olarak c¢apraz
dogrulma yapilarak kullanilmistir. Veri seti dengeli hale getirilmistir. Klasik makine
ogrenme de 6 farkli 6znitelik ¢ikarimi ve 12 farkli siniflandirma algoritmasi kullanarak

siif gorevi gergeklestirilmistir.

8.1. Derin Ogrenme Mimarileri ile Ahsap Yiizey Kusur Tespiti

Deneylerde kullanilan ESA mimarileri VGG-16, MobileNet, ResNet-50, DenseNet-121,
Xception ve Incepton-V3’tiir. Deneyler igin 256 noéron ile bes farkli optimizasyon
algoritmas1 kullanilarak deneyler gergeklestirilmeye baslanmistir. Daha sonra en iyi
optimizasyon algoritmasini bulmak i¢in, 5 farkli optimizasyon algoritmasi kullanilmistir.
Toplamda bu smiflandirma gorevi i¢in 6 ESA mimarisi ve 5 frakli optimizasyon
algoritmasi kullanilarak 30 (6x5) deney gergeklestirilmistir. Her bir ESA mimarisi farkli

optimizasyon algoritmasi ile 256 néron sayisi ile deney gerceklestirilmistir.

Siniflandirma goérevinde Adam, RMSprop, Adagrad, SGD ve Adadelta optimizasyon
algoritmast kullanilmistir. Kusurlu ve kusursuz ahsap gortntiileri simiflandirmak icin
kullanilan mimarilerin performansi Cizelge 8.1°de gosterilmektedir. Deneyler, artirilmis ve

dengeli veri seti ile gerceklestirilir. Egitim veri kiimesinde veri dengelemesi yapilmustir.
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Dogrulama ve

test

gerceklestirilmemistir.

kiimelerinde

herhangi

bir artirma ve

dengeleme
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Cizelge 8.1. ESA mimarilerinin ve optimizasyon algoritmalarinin en basarili sonuglari

ESA Model Optimizasyon | Kesinlik | Hassasiyet | Fl1-skoru | AUC Siire Dogruluk
algoritmasi

VGG16 Adam 0,9706 0,9698 0,9701 0,9884 | 309,44s | 0,9698
VGG16 RMSprop* 0,9754 0,9747 0,9750 0,9914 | 309,19s | 0,9747*
VGG16 Adagrad 0,9705 0,9711 0,9707 0,9918 | 309,92s | 0,9711
VGG16 SGD 0,9549 0,9566 0,9530 0,9885 | 308,92s | 0,9566
VGG16 Adadelta 0,9616 0,9586 0,9597 0,9833 | 312,30s | 0,9586
MobileNet Adam 0,9720 0,9701 0,9708 0,9866 | 148,97s | 0,9701
MobileNet RMSprop* 0,9749 0,9737 0,9742 0,9880 | 156,01s | 0,9737*
MobileNet Adagrad 0,9633 0,9612 0,9620 0,9840 | 146,99s | 0,9612
MobileNet SGD 0,9542 0,9533 0,9537 0,9781 | 14591s | 0,9533
MobileNet Adadelta 0,9316 0,9316 0,9316 0,9565 | 145,02s | 0,9316
ResNet50 Adam 0,9709 0,9684 0,9693 0,9899 | 260,55s | 0,9684
ResNet50 RMSprop* 0,9740 0,9734 0,9736 0,9920 | 258,28 s | 0,9734*
ResNet50 Adagrad 0,9715 0,9701 0,9706 0,9851 | 259,85s | 0,9701
ResNet50 SGD 0,9695 0,9635 0,9653 0,9880 | 264,58 s | 0,9635
ResNet50 Adadelta 0,9567 0,9556 0,9561 0,9817 | 260,07s | 0,9556
DenseNet121 Adam* 0,9715 0,9714 0,9715 0,9911 | 268,23s | 0,9714*
DenseNet121 RMSprop 0,9653 0,9648 0,9651 0,9878 | 267,61s | 0,9648
DenseNet121 Adagrad 0,9689 0,9668 0,9676 0,9868 | 266,89 s | 0,9668
DenseNet121 SGD 0,9692 0,9665 0,9665 0,9882 | 266,62s | 0,9665
DenseNet121 Adadelta 0,9580 0,9536 0,9553 0,9797 | 267,39s | 0,9536
XCeption Adam 0,9711 0,9678 0,9689 0,9892 | 389,93s | 0,9678
XCeption RMSprop* 0,9756 0,9756 0,9734 0,9911 | 383,37s | 0,9724*
XCeption Adagrad 0,9662 0,9635 0,9645 0,9823 | 384,23s | 0,9635
XCeption SGD 0,9626 0,9579 0,9596 0,9828 | 383,87s | 0,9579
XCeption Adadelta 0,9585 0,9464 0,9501 0,9774 | 385,66 | 0,9464
InceptionV3 Adam 0,9699 0,9691 0,9695 0,9887 | 200,64s | 0,9691
InceptionV3 RMSprop* 0,9732 0,9717 0,9723 0,9915 | 198,71s | 0,9717*
InceptionV3 Adagrad 0,9649 0,9619 0,9630 0,9873 | 199,61s | 0,9619
InceptionV3 SGD 0,9643 0,9615 0,9626 0,9852 199,06 s | 0,9615
InceptionV3 Adadelta 0,9444 0,9352 0,9386 0,9676 | 199,59s | 0,9352

Not: “*” sembolii en basarili sonucu ifade etmek icin kullaniimustr.

Dogruluk oran1 bakimindan incelenecek olursa; en yiiksek dogruluk degerleri, VGG16
RMSprop %94,47 dogruluk, MobileNet RMSprop %97,37 dogruluk, ResNet RMSprop
%97,34 dogruluk, DenseNet121 Adam %97,14 dogruluk, Xception RMSprop %97,24
dogruluk, InceptionV3 RMSprop %97,17 tiir.

EN yiiksek ii¢ kesinlik degerine sahip ESA mimarileri ve optimizasyon algoritmalari,
DenseNet121 Adam %97,15 kesinlik, XCeption RMSprop %97,56 kesinlik, MobileNet
RMSprop: %97,49 olarak elde edilmistir.
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Hassasiyet bakimindan tablo incelendiginde en yiiksek hassasiyet oranina sahip 3 ESA
modeli ve optimizasyon algoritmasi sunlardir; XCeption RMSprop %97,56 hassasiyet,
VGG16 RMSprop %97,47 hassasiyet, XCeption — Adam %97,11 tiir.

F1-skoru bakimindan en iyi sonug¢ veren mimari ve optimizasyon algoritmalari; Xception
RMSprop %97,34 Fl-skoru, VGG16 %97,50 ve Xception Adam %96,89 olarak

bulunmustur.

En yiiksek AUC degerine sahip olan ESA modeli ve optimizasyon algoritmalari; ResNet50
RMSprop %99,20 AUC, XCeption RMSprop %99,11 AUC, InceptionV3 RMSprop
%99,15 olarak bulunmustur.

Deneyler esnasinda 256 noéron kullanilmigtir. 6 ESA mimarisi arasinda RMSprop
optimizasyon algoritmasinin en iyi sonucu veren optimizasyon algoritmasi olmustur. En
yiiksek dogruluk, VGG-16 ESA mimarisi RMSprop 256 ndron deneyinde ahsap kusur
tespitinde %97,47 dogrulukla basari elde edilmistir. ESA modellerine ve optimizasyon
algoritmalarma gore dogruluk degerleri Sekil 8.1°de verilmistir. XCeption ESA mimarisi

RMSprop algoritmasi karmagiklik matrisi Sekil 8.2°de, ROC egrisi Sekil 8.3’de verilmistir.

CNN modellerine ve optimizasyon algoritmalarina gore dogruluk degerleri
InceptionV3 - Adadelta 0,9352
InceptionV3 - RMSprop# 09717
InceptionV3 - Adam 0,9691
XCeption - Adadelta 0,9464
XCeption - RMSprop* 0,9724
XCeption - Adam 0,967
DenseNet121 - Adadelta 0,9536
DenseNetl121 - RMSprop 0,9644
DenseNetl121 - Adam* 09714
ResNet50 - Adadelta 0,9556
ResNet50 - RMSprop#* 0,9734
ResNets0 - Adam 0,9684
MobileNet - Adadelta 09316
MobileNet - RMSprop* 0,9737
MobileNet - Adam 097001
VGG16 - Adadelta 0,9586
VGG16 - RMSprop* 0,9747
VGG16 - Adam 0,9698
t T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 8.1. ESA modellerine ve optimizasyon algoritmalarina gore dogruluk degerleri
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Sekil 8.2. XCeption ESA mimarisi RMSprop optimizasyon algoritmasi karmagiklik matrisi
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Sekil 8.3. XCeption ESA mimarisi RMSprop optimizasyon algoritmasi ROC egrisi

Cizelge 8.1’de elde edilen sonuclara gore belirlenen en basarili performans: gosteren o

optimizasyon algoritmasi kullanilarak, deneyler 256, 512, 1024 ve 2048 néron olmak iizere

dort farkli degisken ndron sayisi ile yeni deneyler yapilmistir.

Cizelge 8.2. ESA

mimarileri, RMSprop optimizasyon algoritmasi ve noron sayis1 performanslari verilmistir.

Yapilan deneylerin sonuclarina gore elde edilen basarili sonuglar verilmis ve derin

ogrenme ile ahsap ylizey kusur tespitine yonelik Onerilerde bulunulmus ardindan en

basarili sonuclarin karmasik matrisleri ve ROC egrileri grafikleri verilmistir. Noron
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sayllarin ESA mimarileri ve optimizasyon algoritmalarina katkilari incelendiginde elde

edilen bulgular tartisilmistir.

Cizelge 8.2. ESA mimarileri, RMSprop optimizasyon algoritmasi ve ndron sayisi

performanslari
ESA Model | Optimizasyon Kesinlik | Hassasiyet | F1-skoru AUC Siire Dogruluk
Algoritmas1 /
noron sayist

VGG16 RMSprop / 256 0,9754 0,9747 0,9750 0,9914 309,19 s 0,9747
VGG16 RMSprop / 512 0,9730 0,9730 0,9730 0,9905 308,68 s 0,9730
VGG16 RMSprop /1024* | 0,9754 0,9750 0,9752 0,9920 309,74 s 0,9750*
VGG16 RMSprop / 2048 0,9729 0,9724 0,9726 0,9906 308,78 s 0,9724
MobileNet RMSprop / 256 0,9749 0,9737 0,9742 0,9880 156,01 s 0,9737*
MobileNet RMSprop / 512 0,9704 0,9698 0,9700 0,9813 145,78 s 0,9698
MobileNet RMSprop / 1024 0,9722 0,9704 0,9711 0,9883 145,86 s 0,9704
MobileNet RMSprop / 2048 0,9751 0,9734 0,9740 0,9910 147,48 s 0,9734
ResNet50 RMSprop / 256* 0,9740 0,9734 0,9736 0,9920 258,28 s 0,9734*
ResNet50 RMSprop / 512 0,9628 0,9632 0,9630 0,9885 258,92 s 0,9632
ResNet50 RMSprop / 1024 0,9741 0,9724 0,9730 0,9910 259,27 s 0,9724
ResNet50 RMSprop / 2048 0,9726 0,9717 0,9721 0,9906 259,00 s 0,9717
DenseNet121 | RMSprop / 256 0,9653 0,9648 0,9651 0,9878 267,61 s 0,9648
DenseNet121 | RMSprop /512 0,9697 0,9684 0,9689 0,9893 266,79 s 0,9684
DenseNet121 | RMSprop / 1024 0,9734 0,9724 0,9728 0,9909 267,34 s 0,9724
DenseNet121 | RMSprop / 2048* | 0,9748 0,9734 0,9739 0,9915 267,08 s 0,9734*
XCeption RMSprop / 256 0,9756 0,9756 0,9734 0,9911 383,37 s 0,9724
XCeption RMSprop / 512* 0,9769 0,9757 0,9761 0,9870 383,81 s 0,9757*
XCeption RMSprop / 1024 0,9755 0,9753 0,9754 0,9923 383,54 s 0,9753
XCeption RMSprop / 2048 0,9636 0,9642 0,9639 0,9737 383,84 s 0,9642
InceptionV3 RMSprop / 256 0,9732 0,9717 0,9723 0,9915 198,71s 0,9717
InceptionV3 RMSprop / 512 0,9737 0,9714 0,9722 0,9928 198,73 s 0,9714
InceptionV3 RMSprop / 1024 0,9706 0,9691 0,9697 0,9871 198,59 s 0,9691
InceptionV3 RMSprop /2048* | 0,9720 0,9724 0,9721 0,9901 199,45s 0,9724*

Not: “*” sembolii en basarili sonucu ifade etmek icin kullanilmistir.

RMSprop algoritmas: kullanilarak farkli noron sayilari ile yapilan deneylerde VGG16
1024 noron ile %97,50 dogruluk, MobileNet 256 noron ile %97,37 dogruluk, Resnet50 ile
256 noron ile %97,34 dogruluk, DenseNet121 2048 noron ile %97,34 Inceptionv3 2048
noron ile %97,24 dogruluk bulunmustur. ResNet50 mimarisini 256 noéronla artirmak
dogrulugu artirmamistir. Xception mimarisi, 512 noéronda en yiiksek dogruluga ulagti.
Densenet121 ve InceptionV3 mimarilerinde en yiiksek dogruluk 2048 ndronda elde edilir.
Tiim deneyler arasinda, Xception mimarisi RMSprop optimizasyon algoritmasi 512 néron

ile %97,57 ile en yiiksek dogruluk sonucunu vermistir.

Stire bakimindan incelendiginde MobileNet mimarileri diger ESA mimarilerine gore
oldukca hizli siirede hemen hemen aymi dogruluk derecesinde ahsap yiizey kusuru
yapabildigi goriilmektedir.

Xception mimarisi %97,57 dogruluga ulagsa da egitim ve test siliresi MobileNet

mimarisinin 2 katindan fazladir. MobileNet mimarisi %97,37 dogruluga ulasmaktadir ve
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bu da en kisa siirede en yliksek sonuca yakindir. Ayn1 zamanda zaman agisindan diisiik
olan InceptionV3 mimarisi 2048 noron ile %97,24 dogruluga ulasmaktadir. Kesinlik ve
dogruluk oncelikli tercih olacak ise Xception mimarisi RMSprop optimizasyon algoritmasi
512 ile model Onerilebilir. Ancak siire 6nemli ise MobileNet mimarisi RMSprop

optimizasyon algoritmasi 512 ndronla olan ESA modeli 6nerilmektedir.

Cizelge. 8.2’ye gore tiim degerlendirme metriklerine gore en basarili sonug veren 3 ESA
mimarileri sunlardir: Xception mimarisi RMSprop optimizasyon algoritmasi 512 ndron,
VGG16 mimarisi RMSprop 1024 néron, VGG16 mimarisi RMSprop 256 noron ile
bulunmustur. Burada dogruluk metrigi basta olmak {izre diger metriklere gore
degerlendirme yapilmistir. ESA modellerine, optimizasyon algoritmalarina ve ndron
sayilarina bagli dogruluk oranlar1 Sekil 8.4’te verilmistir. En basarili Xception mimarisi
RMSprop optimizasyon algoritmasi 512 noron olan ESA mimarilerine ait karmasiklik

matrisi Sekil 8.5’de verilmistir. En basarili olan ESA modelin ROC egrileri Sekil 8.6° de

verilmistir.
CNN modellerine, Optimizasyon Algoritmalarina ve Noron Sayilarina Bagli Dogruluk Oranlan
InceptionV3 - RMSprop / 2048 0,9724
InceptionV3 - RMSprop / 512 0,9714
InceptionV3 - RMSprop / 256 0,9717
XCeption - RMSprop [ 2048 0,9643
XCeption - RMSprop / 1024 0,9753
XCeption - RMSprop / 512 0,97%7
XCeption - RMSprop / 256 09724
DenseNetl2l - RMSprop / 2048 0,9734
DenseNetl12l - RMSprop / 1024 0,9724
DenseNetl21 - RMSprop / 512 0,968¢1
DenseNetl21 - RMSprop / 256 0,264
ResNet50 - RMSprop [/ 2048 09717
ResNet50 - RMSprop / 1024 0,9724
ResNet50 - RMSprop / 512 0,9634
ResNet50 - RMSprop / 256 09734
MobileNet - RMSprop / 2048 09734
MobileNet - RMSprop / 1024 0,970
MobileNet - RMSprop / 512 0,9698
MobileNet - RMSprop /[ 256 09737
VGG16 - RMSprop / 2048 0,9749
VGG16 - RMSprop / 512 0,9730
VGG16 - RMSprop / 256 0,9747
' T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 8.4. ESA modellerine, optimizasyon algoritmalarina ve noron sayilarina bagh
dogruluk oranlari
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Sekil 8.5. Xception ESA mimarisi RMSprop 512 néron karmasgiklik matrisi
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Sekil 8.6. Xception ESA mimarisi RMSprop 512 néron ROC egrisi

8.2. Klasik Makine Ogrenme Yéntemleri ile Ahsap Yiizey Kusur Tespiti

Bu bolimde kusur tespiti ile ilgili yapilan o6zellik ¢ikarimi ve smiflandirma

algoritmalarimin gostermis olduklar1 performanslar verilmis ve yorumlanmaistir.

Ahsap kusur tespitinde LBP 0znitelik ¢ikarimi ve smiflandirma algoritmalarinin

performanslar1 Cizelge 8.3’te verilmistir.
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Cizelge 8.3. LBP 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma algoritmalarinin performanslari

Algoritma AUC Kesinlik Hassasiyet | F1-Skoru Dogruluk
LBP RandomForestClassifier 0,9851 0,9680 0,9675 0,9675 0,9675*
LBP KNeighborsClassifier 0,9198 0,9217 0,9199 0,9198 0,9199
LBP Support Vector Machine 0,8737 0,8701 0,8388 0,8353 0,8388
LBP DecisionTreeClassifier 0,9048 0,9081 0,9050 0,9047 0,9050
LBP Naive Bayes 0,8484 0,8319 0,8063 0,8025 0,8063
LBP LogisticRegression 0,8595 0,8504 0,8226 0,8190 0,8226
LBP GradientBoostingClassifier 0,9839 0,9661 0,9656 0,9656 0,9656
LBP XGBClassifier 0,9829 0,9631 0,9628 0,9628 0,9628
LBP LightGBM 0,9750 0,9289 0,9262 0,9261 0,9262
LBP CatBoost 0,9816 0,9546 0,9539 0,9539 0,9539
LBP AdaBoost 0,8966 0,8642 0,8398 0,8370 0,8398
LBP MLPClassifier 0,9048 0,8729 0,8458 0,8429 0,8458

Not: “*” sembolii en bagarili sonucu ifade etmek igin kullanilmistir.

Performans metrikleri agisindan en iyi sonuglari veren algoritmanin Random Forest
Classifier oldugunu gézlemliyoruz. Bu algoritma, %96,75 dogruluk oranina sahiptir. Diger
tiim metriklerde yiiksek performans gostermektedir. Ozellikle %98,51 AUC degeri oldukca
yiiksektir, bu da modelin siniflandirma yeteneginin genel olarak ¢ok iyi oldugunu

gostermektedir.

Gradient Boosting Classifier da %96,56 dogruluk oran1 ahsap kusur tespitinde
siiflandirma basarist gostermektedir. Random Forest Classifier ile hemen hemen ayni

oranda ahsap kusur tespitinde bagar1 gostermektedir.

XGB Classifier %96,28 oraninda kusur tespitinde basart gostermistir. Random Forest
Classifier ve Gradient Boosting Classifer ile aymi diizeye yakin yiizdelik dilim olarak
bakilacak olursa %96 dogruluk orani ile goriintiilerden 6znitelik ¢ikarimi ve klasik makine
o0grenme algoritmalari ile siniflandirmada basar1 elde edilmistir. En basarili siniflandirma
degeri olan %96,75 dogruluk orani ile LBP ile 6znitelik ¢ikarimi Random Forest Classifier
ile siiflandirmada yaklasik %97 oraninda ahsap kusur tespiti yapilabilir oldugu deneyler

sonucunda elde edilmistir.

Kesinlik, hassasiyet ve F1-Skoru metriklerine baktigimizda, Random Forest Classifier ve
Gradient Boosting Classifier modellerinin biraz daha avantajli oldugu goriilmektedir.
Ancak bu ii¢ makine 6grenme algoritmas1 LBP ile 6znitelik ¢ikarimi yapildiginda yiiksek

dogruluk orani ile kusur tespiti siniflandirmasi yapabilmektedir.



143

LBP 6znitelik ¢ikarimi ve algoritmalarin dogruluk performanslar1 Sekil 8.7°de verilmistir.

LBP 6znitelik ¢cikarimi ve algoritmalarin dogruluk performanslari
MLP 0,8458
AdaBoost 0,8398
CatBoost 0,9539
LightGBM 0,9262
- XGB 0,962
L
E GradientBoosting 0,965F
=
& LogisticRegression 0,8226
o
< NaiveBayes 0,8063
DecisionTree 0,9050
SVM 0,8388
KNeighbors 0,9199
RandomForest 0,9675
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Sekil 8.7. LBP 6znitelik ¢ikarimi ve algoritmalarin dogruluk performanslari

HOG o0znitelik ¢ikarimi ve simiflandirma algoritmalarinin performanslar1 Cizelge 8.4°te

verilmistir.

Cizelge 8.4. HOG 0znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma algoritmalarinin performanslari

Algoritma AUC Kesinlik Hassasiyet | F1-Skoru Dogruluk
HOG RandomForestClassifier 0,9198 0,8903 0,8838 0,8834 0,8838*
HOG KNeighborsClassifier 0,8232 0,8234 0,8232 0,8232 0,8232
HOG Support Vector Machine 0,8496 0,8451 0,8350 0,8338 0,8350
HOG DecisionTreeClassifier 0,8110 0,8118 0,8111 0,8110 0,8111
HOG Naive Bayes 0,8735 0,8433 0,8342 0,8331 0,8342
HOG LogisticRegression 0,8488 0,8432 0,8338 0,8326 0,8338
HOG GradientBoostingClassifier | 0,9138 0,8839 0,8775 0,8770 0,8775
HOG XGBClassifier 0,9124 0,8760 0,8656 0,8646 0,8656
HOG LightGBM 0,9084 0,8726 0,8595 0,8582 0,8595
HOG CatBoost 0,9111 0,8750 0,8625 0,8614 0,8625
HOG AdaBoost 0,8918 0,8696 0,8517 0,8499 0,8517
HOG MLPClassifier 0,8940 0,8764 0,8552 0,8531 0,8552

Not: “*” sembolii en basarili sonucu ifade etmek icin kullaniimistir.

HOG ile oOznitelik ¢ikarimi Random Forest Classifier algoritmasi ile siniflandirmada

dogruluk degeri bakimidan %88,38 dogrulukla kusur tespiti yapabilmistir.
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HOG o0znitelik ¢ikarimi ve algoritmalarin dogruluk performanslari Cizelge 8.8’de

verilmistir.
HOG 6znitelik cikarimi ve algoritmalarin dogruluk performanslari
MLP 0,8552
AdaBoost 0,8517
CatBoost 0,8625
LightGBM 0,8595
. XGB 0,8656
o
E GradientBoosting 0,877
=
o LogisticRegression 0,8338
[=)]
< NaiveBayes 0,8342
DecisionTree 08111
SVM 0,8350
KNeighbors 0,8232
RandomForest 0,8838
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Dogruluk

Sekil 8.8. HOG 0znitelik ¢ikarimi ve algoritmalarin dogruluk performanslari

Cizelge 8.5’te GLCM o6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma algoritmalarinin performanslari

verilmistir.

Cizelge 8.5. GLCM o0znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma algoritmalarinin performanslari

Algoritma AUC Kesinlik Hassasiyet | F1-Skoru | Dogruluk
GLCM RandomForestClassifier 0,9653 0,9415 0,9389 0,9388 0,9389*
GLCM KNeighborsClassifier 0,8906 0,8918 0,8907 0,8906 0,8907
GLCM Support Vector Machine 0,8866 0,8762 0,8441 0,8407 0,8441
GLCM DecisionTreeClassifier 0,8735 0,8759 0,8736 0,8733 0,8736
GLCM Naive Bayes 0,8831 0,8557 0,8334 0,8362 0,8384
GLCM LogisticRegression 0,8729 0,8510 0,8294 0,8267 0,8294
GLCM GradientBoostingClassifier 0,9609 0,9352 0,9330 0,9330 0,9330
GLCM XGBClassifier 0,9592 0,9250 0,9217 0,9215 0,9217
GLCM LightGBM 0,9499 0,8993 0,8900 0,8894 0,8900
GLCM CatBoost 0,9546 0,9075 0,9006 0,9002 0,9006
GLCM AdaBoost 0,9034 0,8775 0,8523 0,8498 0,8523
GLCM MLPClassifier 0,9044 0,8808 0,8578 0,8557 0,8578

Not: “*” sembolii en basarili sonucu ifade etmek igin kullanilmigtir.

GLCM Random Forest Classifier %93,89 ve Gradient Boosting Classifier %93,30

algoritmalar1 dogruluk seviyelerine sahiptir.
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GLCM Oznitelik ¢ikarimi ve algoritmalarin dogruluk performanslart Cizelge 8.9’da

verilmistir.

GLCM é6znitelik cikarimi ve algoritmalarin dogruluk performanslari
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Sekil 8.9. GLCM o6znitelik ¢ikarimi ve algoritmalarin dogruluk performanslari

SOBEL o6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma algoritmalariin performanslar1 Cizelge 8.6’da

verilmistir.

Cizelge 8. 6. SOBEL 06znitelik ¢ikarimi ve siiflandirma algoritmalarinin performanslari

Algoritma AUC Kesinlik | Hassasiyet | F1-Skoru | Dogruluk
SOBEL RandomForestClassifier 0,9326 0,8899 0,8844 0,8840 0,8844*
SOBEL KNeighborsClassifier 0,8303 0,8304 0,8303 0,8303 0,8303
SOBEL Support Vector Machine 0,8209 0,8140 0,7834 0,7730 0,7834
SOBEL DecisionTreeClassifier 0,8078 0,8081 0,8078 0,8078 0,8078
SOBEL Naive Bayes 0,8424 0,8156 0,7776 0,7706 0,7776
SOBEL LogisticRegression 0,7248 0,7172 0,6935 0,6868 0,6935
SOBEL GradientBoostingClassifier 0,9256 0,8838 0,8786 0,8782 0,8786
SOBEL XGBClassifier 0,9264 0,8834 0,8777 0,8773 0,8777
SOBEL LightGBM 0,9226 0,8750 0,8671 0,8664 0,8671
SOBEL CatBoost 0,9271 0,8803 0,8732 0,8726 0,8732
SOBEL AdaBoost 0,8880 0,8502 0,8332 0,8311 0,8332
SOBEL MLPClassifier 0,9104 0,8754 0,8586 0,8571 0,8586

Not: “*” sembolii en basarili sonucu ifade etmek igin kullanilmigtir.

SOBEL Random Forest Classifier %88,44 en yiiksek dogruluk oranina sahiptir. Gradient
Boosting Classifier %87,86 ve XGB Classifier %87,77 dogruluk oranina sahiptirler.
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SOBEL 0znitelik ¢ikarimi ve algoritmalarin  dogruluk performanslari Sekil 8.10°da

verilmistir.

SOBEL 6znitelik cikarimi ve algoritmalarin dogruluk performanslari
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Sekil 8.10. SOBEL 6znitelik ¢ikarimi ve algoritmalarin dogruluk performanslari

GABOR ozellik ¢ikarimi ve smiflandirma algoritmalarinin performanslar1 Cizelge 8.7°de

verilmistir.

Cizelge 8. 7. GABOR 0znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma algoritmalarinin performanslari

Algoritma AUC Kesinlik Hassasiyet F1-Skoru | Dogruluk
GABOR RandomForestClassifier 0,9753 0,9521 0,9496 0,9495 0,9496
GABOR KNeighborsClassifier 0,9011 0,9022 0,9012 0,9011 0,9012
GABOR Support Vector Machine 0,9048 0,8861 0,8622 0,8600 0,8622
GABOR DecisionTreeClassifier 0,8866 0,8880 0,8866 0,8865 0,8866
GABOR Naive Bayes 0,8933 0,8766 0,8580 0,8562 0,8580
GABOR LogisticRegression 0,8918 0,8789 0,8586 0,8566 0,8586
GABOR GradientBoostingClassifier | 0,9765 0,9543 0,9523 0,9522 0,9523*
GABOR XGBClassifier 0,9756 0,9486 0,9460 0,9459 0,9460
GABOR LightGBM 0,9658 0,9216 0,9146 0,9142 0,9146
GABOR CatBoost 0,9704 0,9318 0,9265 0,9262 0,9265
GABOR AdaBoost 0,9157 0,8954 0,8770 0,8756 0,8770
GABOR MLPClassifier 0,9178 0,8989 0,8802 0,8788 0,8802

Not: “*” sembolii en basarili sonucu ifade etmek igin kullanilmistir.

GABOR Gradient Boosting Classifier %95,23 dogruluk, Random Forest Classifier
%94,96, XGB Classifier %94,60 dogruluk oran1 vermektedir.
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GABOR 06znitelik ¢ikarimi ve algoritmalarin dogruluk performanslari Sekil 8.11°da

verilmistir.
GABOR o6znitelik cikarimi ve algoritmalarin dogruluk performanslari
MLP 0,8802
AdaBoost 0,8770
CatBoost 0,9265
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[ XGB 0,946
o
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=
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o
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Sekil 8.11. GABOR o0znitelik ¢ikarimi ve algoritmalarin dogruluk performanslari

MB-LBP o6znitelik ¢ikarimi ve smiflandirma algoritmalariin performanslart Cizelge

8.8’de verilmistir.

Cizelge 8.8. MB-LBP 6znitelik ¢ikarimi ve siiflandirma algoritmalarinin performanslari

Algoritma AUC Kesinlik | Hassasiyet | F1-Skoru | Dogruluk
MB LBP RandomForestClassifier 0,9397 0,8984 0,8958 0,8956 0,8958*
MB LBP KNeighborsClassifier 0,8307 0,8321 0,8308 0,8306 0,8308
MB LBP Support Vector Machine 0,7983 0,8025 0,7660 0,7586 0,7660
MB LBP DecisionTreeClassifier 0,8181 0,8201 0,8101 0,8178 0,8181
MB LBP Naive Bayes 0,7988 0,7961 0,7584 0,7504 0,7584
MB LBP LogisticRegression 0,7995 0,7742 0,7558 0,7516 0,7558
MB LBP GradientBoostingClassifier | 0,9335 0,8907 0,8886 0,8844 0,8886
MB LBP XGBClassifier 0,9294 0,8802 0,8777 0,8775 0,8777
MB LBP LightGBM 0,9121 0,8486 0,8407 0,8398 0,8407
MB LBP CatBoost 0,9240 0,8638 0,8603 0,8600 0,8603
MB LBP AdaBoost 0,8365 0,7990 0,7673 0,7609 0,7673
MB LBP MLPClassifier 0,8575 0,8098 0,7893 0,779 0,7839

Not: “*” sembolii en basarili sonucu ifade etmek igin kullanilmigstir.

MB-LBP Random Forest Classifier, %89,58 dogruluk orani ile en yiiksek dogruluk oranina
sahiptir. MB-LBP o6znitelikleri {izerinde yapilan smiflandirmada, dogruluk metrigi de
dikkate alindiginda, Gradient Boosting Classifier %88,86 dogruluk oranina sahiptir. XGB
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Classifier %87,77 dogruluk ve CatBoost %86,03 dogruluk ile yiiksek dogruluk oranlarina
sahiptirler. LightGBM, %84,07 dogruluk ile tatmin edici bir performans sunmaktadir.

MB-LBP 06znitelik ¢ikarimi ve algoritmalarin dogruluk performanslart Sekil 8.12°de

verilmistir.
MB LBP é6znitelik ¢cikarimi ve algoritmalarin dogruluk performanslari
MLP 0,7839
AdaBoost 0,7673
CatBoost 0,8603
LightGBM 0,8407
- XGB 0,8777
o
E GradientBoosting 0,888
% LogisticRegression 0,7558
g NaiveBayes 0,7584
DecisionTree 0,8181
SVM 0,7660
KNeighbors 0,8308
RandomForest 0,8918
O.IO O.IZ 0:4 0:6 O.IB
Dogruluk

Sekil 8.12. MB-LBP 6znitelik ¢ikarim1 ve algoritmalarin dogruluk performanslari

Calisma kapsaminda klasik makine 6grenme yontemleri ile siniflandirmada elde edilen
tim Oznitelik c¢ikarimlari birlestirilmek sureti ile hibrit bir yaklasimin gosterdigi
performansta tez kapsaminda degerlendirilmistir. 6 farkli Oznitelik ¢ikarim ydnteminde
elde edilen ve se¢ilmis olan smiflandirmalarda kullanilan tim o6zellikler yan yana
getirilerek hibrit 6zellikler olusturulmus ve siniflandirma algoritmalari ile siniflandirilmis,

gosterdigi performanslar incelenmistir.

Hibrit Oznitelikler ile smiflandirma algoritmalarinin performanslari Cizelge 8.9’da

verilmistir.
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Cizelge 8.9. Hibrit 6znitelikler ile siniflandirma algoritmalarinin performanslar

Algoritma AUC Kesinlik Hassasiyet | F1-Skoru | Dogruluk
RandomForestClassifier 0.9778 0.9420 0.9364 0.9362 0.9364
KNeighborsClassifier 0.8985 0.8986 0.8986 0.8985 0.8986
Support Vector Machine 0.9262 0.9087 0.8896 0.8883 0.8896
DecisionTreeClassifier 0.8755 0.8762 0.8756 0.8755 0.8756
Naive Bayes 0.8822 0.8843 0.8645 0.8627 0.8645
LogisticRegression 0.9036 0.8886 0.8678 0.8660 0.8678
GradientBoostingClassifier 0.9820 0.9545 0.9516 0.9515 0.9516*
XGBClassifier 0.9830 0.9538 0.9513 0.9513 0.9513
LightGBM 0.9811 0.9492 0.9470 0.9469 0.9470
CatBoost 0.9800 0.9504 0.9471 0.9470 0.9471
AdaBoost 0.9489 0.9058 0.8927 0.8918 0.8927
MLPClassifier 0.9581 0.9168 0.9072 0.9068 0.9072

Not: “*” sembolii en basarili sonucu ifade etmek igin kullaniimustir.

Birlestirilmis (hibrit) 6zellikler de en yiiksek dogrulugu %95,16 dogruluk ile Gradient

Boosting Classifier vermektedir. XGBClassifier %95,13 ile oldukca basarili sonug
vermektedir. LightGBM %94,70 dogruluk orani, CatBoost %94,71 dogruluk vermistir.

Hibrit 6grenme bazi 6zellik ¢ikarimlarina gore dogruluklarda artirma sagladigi bazi

algoritmalarda da dogruluk performanslarinda azalma yaptig1 goriilmiistiir.

Hibrit (birlestirilmis) 6znitelik ¢ikarimi ve algoritmalarin dogruluk performanslart Sekil

8.13’te verilmistir.

Hibrit (birlestirilmis) 6znitelikler dogruluk performanslari
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Sekil 8.13. Hibrit dznitelik ¢ikarimi ve algoritmalarin dogruluk performanslari
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Ahsap ylizey goriintiilerinden 6znitelik ¢ikarimi ve klasik makine 6grenme algoritmalariyla
siiflandirma da en iyi sonuglar1 veren LBP ile 6znitelik ¢ikarim yontemidir. LBP ile
Oznitelik ¢ikariminda en bagar1 algoritmalar; Random Forest Classifier, Gradient Boosting
Classifier ve XGB Classifier’dir. LBP 6znitelik ¢ikarimi Random Forest Classifier’a ait
karmasiklik matrisi Sekil 8.14°te, ROC egrisi Sekil 8.15’te verilmistir. LBP 06znitelik
¢ikarimi Graidinet Boosting Classfier’ a ait karmasiklik matrisi Sekil 8.16’da, ROC egrisi
Sekil 8.17’de verilmistir. LBP ile 6znitelik ¢ikarimi XGB Classifier’a ait karmasiklik
matrisi Sekil 8.18’de, ROC egrisi Sekil 8.19°da verilmistir. Calismada %10 capraz

dogrulama yapildigi i¢in en iyi Fold ait karmagiklik matrisleri ve ROC egrileri verilmistir.

Karmaskhk Matrisi
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2 26
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Sekil 8.14. LBP 6znitelik ¢ikarimi Random Forest Classifier karmasiklik matrisi
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Sekil 8.15. LBP 6znitelik ¢ikarim1 Random Forest Classifier ROC egrisi
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Sekil 8.16. LBP 6znitelik ¢ikarimi1 Gradient Boosting Classifier karmagiklik matrisi
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Sekil 8.17. LBP 6znitelik ¢ikarimi Gradient Boosting Classifier ROC egrisi
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Sekil 8.18. LBP 6znitelik ¢ikarim1 XGB Classifier karmasiklik matrisi




153

ROC Curves for Folds and Average ROC Curve
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Sekil 8.19. LBP 6znitelik ¢ikarimi1 XGB Classifier ROC egrisi

8.3. Hibrit Yaklasim ile Ahsap Yiizey Kusur Tespiti

Hibrit yaklagimla, derin 6grenmede kullanilan optimize edilmis Xception ESA mimarisi
RMSprop optimizasyon algoritmasi 512 noron ile en yiiksek degerde dogruluk edilmistir.
Burada elde edilen %97,57 dogruluk oranimi daha yiiksek seviyelere getire bilirliginin
arastirtitlmasit sonucu ESA mimarisinin ¢ikarmis oldugu O6znitelikler klasik makine
ogrenme siniflandirma algoritmalari ile siniflandirma yapilarak hibrit yaklasimla ahsap
yiizey kusur tespiti deneyleri gergeklestirilmistir. ESA ile ¢ikarilmig 6zniteliklerin normal
ESA mimarisi yerine optimize edilmis olmasi ve transfer 6grenme yaklasimi ile model
egitilerek ¢ikarilmis 6znitelikler oldugu g6z oniine alinmalidir. Optimize edilmis Xception
mimarisinin sonuna eklenmis batch normalizasyon katmanindan olusan 2048 &znitelik
ozellik se¢imi yapilmadan siniflandirma algoritmalar ile siniflandirma yapilmistir. Hibrit
yaklagim ile siniflandirma algoritmalarinin performanslar1 Cizelge 8.10°da verilmistir.
Smiflandirma algoritmalarinin performanslar1 degerlendirmelerde kiyaslama saglamak

adina ayn1 hiper parametreler kullanilarak gerceklestirilmistir.
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ESA ile ¢ikarilan 6zniteliklerin degerlendirilmesi yapilirken, kullanilan mimarinin normal
bir ESA yerine optimize edilmis bir model oldugu goz Oniinde bulundurulmalidir.
Optimize edilmis ESA mimarisi, geleneksel mimarilere kiyasla daha verimli ¢alisarak daha
giiclii 6znitelikler ¢ikarma yetenegine sahiptir. Bu optimizasyon siireci, modelin daha iyi

genellestirilmesini ve daha yiliksek dogruluk oranlarina ulagmasini saglamaktadir.

Modelin egitimi sirasinda transfer 6grenme yaklasimi kullanilmistir. Bu yontem sayesinde,
model sifirdan egitilmek yerine 6nceden edinilmis bilgi ile donatilarak daha hizli ve etkili

bir 6grenme siireci gergeklestirilmistir.

Sonug olarak, ¢ikarilan Ozniteliklerin kalitesi, kullanilan ESA mimarisinin optimize
edilmis olmasi ve transfer 6grenme ile egitilmesi sayesinde dnemli dl¢iide artirilmistir. Bu
sayede, elde edilen Oznitelikler klasik makine 6grenme algoritmalariyla daha basarili bir

sekilde siniflandirilabilmistir.

Cizelge 8.10. Hibrit yaklagim ile siniflandirma algoritmalarinin performanslari

Algoritma AUC Kesinlik Hassasiyet | F1-Skoru Dogruluk
Hibrit RandomForestClassifier 0,9974 0,9931 0,9931 0,9931 0,9931
Hibrit KNeighborsClassifier 0,9885 0,9893 0,9894 0,9894 0,9894
Hibrit Support Vector Machine 0,9987 0,9926 0,9927 0,9926 0,9927
Hibrit DecisionTreeClassifier 0,9881 0,9886 0,9886 0,9886 0,9886
Hibrit Naive Bayes 0,9941 0,9923 0,9923 0,9923 0,9923
Hibrit LogisticRegression 0,9991 0,9925 0,9925 0,9925 0,9925
Hibrit GradientBoostingClassifier 0,9991 0,9931 0,9931 0,9931 0,9931
Hibrit XGBClassifier 0,9990 0,9928 0,9928 0,9928 0,9928
Hibrit LightGBM 0,9990 0,9928 0,9928 0,9928 0,9928
Hibrit CatBoost 0,9991 0,9932 0,9932 0,9932 0,9932
Hibrit AdaBoost 0,9946 0,9921 0,9922 0,9922 0,9922
Hibrit MLPClassifier 0,9981 0,9919 0,9919 0,9919 0,9919

Hibrit yaklagimla simiflandirma algoritmalart %98,81 ile %99,91 arasinda yiiksek AUC
degerlerine sahiptir. Bu durum modellerin smiflandirma yeteneklerinin genel olarak

yiiksek oldugunu gdstermektedir.

Kesinlik degerleri genellikle yiiksektir ve ¢ogu algoritma i¢in %99 civarindadir, bu da

algoritmalarin pozitif tahminlerinin genellikle dogru oldugunu gostermektedir.
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Hassasiyet degerleri de genellikle yiiksektir ve %99 civarindadir, bu da algoritmalarin

gercek pozitif tahminlerinin yiiksek oranda dogru oldugunu gostermektedir.

F1-Skoru, hassasiyet ve kesinlik arasindaki dengeyi gostermektedir Tiim hibrit yaklasimda

kullanilan siniflandirma algoritmalari yiiksek %99,19 ile %99,32 F1-Skorlarina sahiptir.

Dogruluk degerleri genellikle yiiksektir %99,19 ile %99,32 arasinda, bu da algoritmalarin

genel dogru siniflandirma yeteneklerini géstermektedir.

Hibrit yaklagim siiflandirma dogruluk performanslart Sekil 8.20” de verilmistir.

Hibrit yaklasim ile siniflandirma dogruluk performanslari

MLP 0,9919

AdaBoost 0,9922

CatBoost 0,9932

LightGBM 0,9928

[ XGB 0,9928
I

E GradientBoosting 0,92931
b=

& LogisticRegression 0,9925
o

< NalveBayes 0,9923

DecisionTree 0,988p

SVM 0,9927

KNeighbors 0,989¢

RandomForest 0,9931

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Dogruluk

Sekil 8.20. Hibrit yaklagim siniflandirma dogruluk performanslari

ESA ile 6znitelik ¢ikariminda tiim siniflandirma algoritmalar1 %99 oraninda siniflandirma
yaptig1 ve birbirlerine yakin oldugu i¢in sadece 3 en basarili siniflandirma algoritmasinin
karmagiklik matrisi ve ROC egrileri verilecektir. Hibrit yaklasim Random Forest Classifier

karmagiklik matrisi Sekil 8. 21°de, ROC egrisi Sekil 8.22°de verilmistir.
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Sekil 8.21. Hibrit yaklasim Random Forest Classifier karmasiklik matrisi
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Sekil 8.22. Hibrit yaklasim Random Forest Classifier ROC egrisi

Hibrit yaklasim Gradient Boosting Classifier karmagiklik matrisi Sekil 8.23’te, ROC egrisi
Sekil 8.24’te verilmistir.
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Sekil 8.23. Hibrit yaklasim Gradient Boosting Classifier karmasiklik matrisi

ROC Curves for Folds and Average ROC Curve
1.0 -
If’
f“”
‘-’
0.8 - ,/'
’J
’f
f’l
w
1] -
T 7
< 0.6 e
g o
= e Fold 1 (AUC = 0.9995)
& e Fold 2 (AUC = 0.9995)
S 04 et Fold 3 (AUC = 0.9994)
== - —— Fold 4 (AUC = 0.9996) *
e Fold 5 (AUC = 0,9995)
PPl Fold 6 (AUC = 0.9994)
el Fold 7 (AUC = 0.9996)
0.2 1 - Fold 8 (AUC = 0.9996)
’,»" Fold 9 (AUC = 0.9994)
g Fold 10 (AUC = 0,9996)
-
Pt = Average ROC curve (AUC = 0.9991)
0.0 = ; ; ; ;
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Sekil 8.24. Hibrit yaklasim Gradient Boosting Classifier ROC egrisi

Hibrit yaklasim CatBoost Classifier karmasiklik matrisi Sekil 8.25’te, ROC egrisi Sekil

8.26’te verilmistir.
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Sekil 8.25. Hibrit yaklasim CatBoost Classifier karmasiklik matrisi
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Sekil 8.26. Hibrit yaklasim CatBoost Classifier ROC egrisi

Bu calisma kapsaminda {i¢ farkli yaklasimla ahsap yiizey kusuru tespit etme gorevi

gerceklestirmistir. ilk olarak optimize edilmis ESA mimarileri ve transfer &grenme

yaklagimi kullanilmigtir. Bu asamada hangi optimizasyon algoritmasinin secilecegi
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konusunda denemeler yapilmis ve RMPS prop algoritmasmin kullanilmasina kara
verilmistir. 256, 512, 1024 ve 2048 noron kullanilarak yapilan deneylerde en iyi sonucun
Xcpetion ESA mimarisi ile RMSprop kullanilarak 512 noéronda %95,75 en yiiksek
dogruluk elde edilmistir.

Calismada ikinci yaklasim olarak goriintiilerden 6znitelik ¢ikarimi yapilmis ve 12 farkh
klasik makine 6grenme siniflandirma algoritmasi kullanilmistir. En yiiksek diizeyde LBP
ile Oznitelik ¢ikarimi basarili olmustur. LBP ile 6znitelik ¢ikariminda Random Forest
Classifier %96,75 dogruluk ile siniflandirma gorevini yerine getirmistir. LBP ile 6znitelik
¢ikariminda Gradient Boosting Classifier ve XGB Classifier %96 dolayinda dogrulukla

kusur tespiti gerceklestirmislerdir.

Egitilmis bir derin 6grenme modeli, yeni bir goriintii geldiginde onceden Ogrendigi
ozellikleri kullanarak analiz yapar. Oncelikle, yeni gériintii modelin egitiminde kullanilan
format ve boyutlara uyumlu hale getirilerek onisleme asamasindan gegmektedir. Ardindan,
modelin filtreleri ve katmanlar1 araciligiyla goriintiiden anlamli 6zellikler ¢ikarilmakta ve
ahsap yiizeyindeki lif yapisi, renk farkliliklart ve olasi kusurlar analiz edilmektedir. Bu
ozellikler kullanilarak, model goriintiiniin hangi smifa ait oldugunu veya kusur icerip
icermedigini tahmin eder. Ancak modelin basarili sonuglar vermesi, egitim sirasinda
karsilastig1 verilerle yeni goriintiilerin benzerligine baglhidir. Farkli 151k kosullari, acilar
veya ahgap tiirleri gibi degiskenler performansi etkileyebilir. Bu nedenle, modelin
genelleme yetenegini artirmak igin ¢esitli ahsap tiirleri ve kusur ornekleriyle egitilmesi,
transfer 6grenme ile yeni verilerle giincellenmesi veya online 6grenme yontemiyle kendini
stirekli gelistirmesi gerekmektedir. Boylece model, yeni goriintiilerde daha giivenilir ve

dogru tespitler yapabilir.
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9. SONUC VE ONERILER

Tez calismasi kapsaminda ahsap kusur tespiti yontemleri ve bu yontemlerin arasinda

farkliliklar ve sonuglar i¢in agagidaki sorulara yanitlar aranmistir:

1- Ahsap kusur tespitinde yapay zeka destekli goriintii isleme yontemleri, geleneksel
yontemlere kiyasla ne Olgiide daha dogru, hizli ve maliyet etkin bir ¢6ziim
sunmaktadir?

2- Yapay zeka ve bilgisayarli gorli teknikleri, insan Onyargisindan kaynaklanabilecek
hatalar1 ortadan kaldirmada ve {iretim siireclerinde zaman tasarrufu saglamada nasil bir
avantaj saglar?

3- Uretim hattinda bilgisayarli gorii kullanilarak kusur tespitinin, montaj ve iiriin hatalarina
yol agabilecek kalite kontrol problemlerini 6nlemedeki etkinligi nedir?

4- Ahsap endiistrisinde yapay zeka tabanli bir kalite kontrol programinin uygulanabilirligi
ve yayginlastirila bilirligi nasil saglanabilir ve bu programin gelistirilmesinde hangi

yontemler oncelikli olarak degerlendirilmelidir?

Birinci arastirma sorusuna cevap ararken, bilgisayarl gorli yontemleri, ahsap ylizeyindeki
kusurlart tespit etmek igin lazer testi, ultrasonik test ve akustik test gibi geleneksel
yontemlere giiclii bir alternatif sunar. Bu yontemler, ahsap yiizeylerdeki catlaklar,
budaklar, ciirtikler, egrilikler ve diger kusurlarin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesini
saglar. Geleneksel yontemlerin aksine, bilgisayarli gorii tabanli yaklasimlar &zel
laboratuvar ekipmanlarina ihtiya¢ duymaz ve analiz slireclerini otomatiklestirerek

zamandan ve maliyetten tasarruf saglamaktadir.

Optimize edilmis ESA mimarileri (Xception, VGG-16, ResNet-50 gibi) ve hibrit
yaklagimlar, %97 nin {izerinde dogruluk oranlar1 sunarak kusurlarin hassas bir sekilde
siniflandirilmasin1 miimkiin kilar. Ornegin, Xception mimarisi RMSprop optimizasyon
algoritmasi ile Oznitelik ¢ikarimi ve klasik makine Ogrenme ile smiflamada %99,32
dogruluk orani elde etmistir. Bu, bilgisayarli gorii yontemlerinin, insan faktoriiniin neden
oldugu hata risklerini azaltarak ve liretim siire¢lerini hizlandirarak endiistride devrim

yaratma potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir.



162

Ikinci arastirma sorusuna cevap ararken, yapay zeka destekli sistemler, karar verme
stireclerinde insan faktoriinden kaynaklanan Onyargilart ve hatalar1 azaltma agisindan
biliyiik avantajlar sunmaktadir. Bilgisayarli gorii tabanli yapay zeka modelleri, sabit
algoritmalar {lizerinde calistiklar1 i¢in tutarli ve objektif sonuglar iiretirler. Bu sistemler,
yiizey kusurlarini belirlerken insan algisinin simirlarini asar ve hata oranint minimuma

indirmektedir.

Bu calismada kullanilan ahsap kusur tespiti i¢in 0zel olarak optimize edilmis ESA
mimarileri (Xception, DenseNet-121, MobileNet vb.) ve Oznitelik ¢ikarma yontemleri
(LBP, GABOR, GLCM) ile insan miidahalesine gerek kalmadan ahsap yiizeyler hizli ve
dogru bir sekilde analiz edilmistir. Ozellikle LBP tabanli &zellik cikarimi ile %96,75
dogruluk orant elde edilmistir. Ayrica hibrit yaklagimlarla bu oran %99’a kadar
yikkselmistir. Bu tlir sistemler, TUretim hattindaki kalite kontrol siireglerini
otomatiklestirerek insan Onyargilarindan kaynaklanabilecek hatalari tamamen ortadan

kaldirma kapasitesine sahiptir.

Ucgiincii arastirma sorusuna yanit ararken, bilgisayarli gorii ile iiretim hattinda kusur tespiti,
kalite kontrol siireclerinde devrim yaratma potansiyeline sahiptir. Bu sistemler, kusurlu
parcalarin iiretim hattinda erken asamada tespit edilmesine olanak tanimaktadir. Boylece
kusurlu pargalarin montaj asamasina ge¢mesi engellenerek ek maliyetlerin ve zaman
kayiplarinin  6niine  gegilmektedir. Ornegin, hibrit modeller kullanilarak yapilan
simiflandirma sonuglarinda %99 dogruluk oranina ulasilmistir. Bu, ahsap yiizey
kusurlarinin erken tespitiyle tiretim hattinda kalite standartlarinin siirekli olarak

korunabilecegini gostermektedir.

Manuel kontrollerde olusabilecek insan kaynakli hatalar ve zaman kayiplari, bilgisayarh
gorli sistemleri sayesinde tamamen ortadan kaldirilabilir. Ayrica, tiretim hattindaki bu tiir
otomasyon c¢ozlimleri, genel lretim hizini artirir ve siire¢ verimliligini yiikseltir. Bu
avantajlar, ireticilerin maliyetlerini diislirmelerini ve miisterilere daha kaliteli iriinler

sunmalarini saglamaktadir.

Dérdiincii arastirma sorusuna yanit ararken, ahsap endiistrisinde yapay zeka tabanli bir
kalite kontrol programinin uygulanabilirligi, optimize edilmig ESA mimarilerinin ve klasik

makine Ogrenmesi yontemlerinin basarisi ile acik¢a ortaya konmustur. Bu calismada



163

kullanilan ESA modelleri, transfer 6grenme yaklasimini da kullanarak optimize edilmis

yiiksek dogruluk oranlarina ulasmistir. Ornegin, Xception mimarisi %99,32 dogruluk,

%97,61 F1 skoru ve %99,70 AUC ile en iyi sonuglar1 vermektedir.

Buna ek olarak, 6znitelik ¢ikarma yontemleriyle klasik makine 6grenme algoritmalarinin
kombinasyonu, sektdrde daha yaygin ve maliyeti diisiik bir alternatif sunabilir. Ornegin,
LBP ile 6zellik ¢ikarimi ve Random Forest siniflandirici kullanmilarak %96,75 dogruluk
oranina ulagilmistir. Hibrit yaklasim ise, ESA ile ¢ikarilan 6zelliklerin klasik makine
ogrenmesi algoritmalariyla siniflandirilmast yoluyla, %99 dogruluk orani ile tiim

yontemlerden daha basarili sonuglar elde etmistir.

Bu bulgular, yapay zeka tabanli sistemlerin ahsap endiistrisinde uygulanabilirligini ve
yayginlasma potansiyelini gostermektedir. Uretim siireglerinde maliyet etkinligi, hata
oraninin azaltilmasi ve kalite kontrol siireglerinin iyilestirilmesi, bu tiir sistemlerin
kullanimini destekleyen onemli faktorlerdir. Ayrica, gelistirilecek yeni algoritmalar ve veri
isleme teknikleri, bu tiir uygulamalarin gelecekte daha da yaygin hale gelmesini

saglayabilir.

Ahsap kusur tespiti, diinya capinda agacisleri endiistrisinde kalite ve liretim siireclerinde
cok onemli bir konudur. Bu ¢alismada kusurlu ahsap goriintiilerin tespiti i¢in farkl
bilgisayarli gorii yaklasimlari ile ahsap kusurlari tespit edilmistir. ilk olarak optimize
edilmis ESA mimarileri ve transfer O0grenme yaklasimi ile ahsap kusur tespiti
gerceklestirilmistir. Ikinci olarak oznitelik ¢ikarma ve klasik makine Ogrenme
smiflandirma algoritmalart ile ahsap kusur tespiti yapilmistir. Ugiincii olarak optimize
edilmis ESA mimarisi ile Oznitelik ¢ikarilip klasik makine 6grenme siiflandirma
algoritmalarinda siniflandirma yapilan hibrit yaklagimdir. Kusurun bir ya da daha fazla
olmas: iiretim ve kalite siiregleri acisindan istenmeyen bir durumdur. Bu sebeple hizli karar
verme adma calismada ikili siniflandirma; kusurlu ahsap ve kusursuz ahsap seklinde

siiflandirma yapilmasina karar verilmistir.

Tezde optimize edilerek kullanilan ESA mimarileri; VGG-16, MobileNet, DenseNet-121,
ResNet-50, Xception, InceptionV3 kullanilmistir. Mimarilere en uygun optimizasyon
algoritmasini belirlemek i¢cin Adam, RMSprop, Adagrad, SGD, Adadelta kullanilmistir. Bu

veri seti ile en iyi sonucu veren optimizasyon algoritmasinin RMSprop oldugu deney
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sonucunda belirlenmistir. ESA  mimarilerinin  ve optimizasyon algoritmalarinin
performansin1 belirlemek i¢in 256, 512, 1024, 2048 ndronla degisken noron sayilariyla
deneyler yapilmistir. VGG-16 RMSprop 1024 néron ile %97,50 dogruluk orani vermistir.
ResNet-50 RMSprop 256 ndron ile %97,37 dogruluk orani vermistir. DenseNet-121 2048
ndronla %97,34 dogruluk orami vermistir. Inception-V3 RMSprop 2048 ndronla %97,24
dogruluk orani vermistir. En basarili sonu¢ Xception RMSprop algoritmast 512 néron ile
%97,69 kesinlik, %97,57 hassasiyet, %97,61 F1 skoru, %99,70 AUC ve %97,57 dogruluk
orant vermistir. Genel olarak optimize edilmis ESA mimarileri transfer 6grenme

kullanilarak %97 dogruluk ile ahsap kusur tespiti yapilabilmistir.

Bu arastirmada ikinci olarak, ahsap kusur tespiti i¢in farkli 6zellik ¢ikarma yontemlerinin
ve smiflandirma algoritmalarinin performansin1 degerlendirilmistir. Farkli siniflandirma
algoritmalar1 (RandomForestClassifier, KNeighborsClassifier, Support Vector Machine,
Decision Tree Classifier, Naive Bayes, Logistic Regression, Gradient Boosting Classifier,
XGB Classifier, LightGBM, CatBoost, AdaBoost, MLP) ile farkli ozellik ¢ikarim
yontemlerini (LBP, HOG, GLCM, SOBEL, GABOR ve MB-LBP) kullanilarak ahsap

kusur tespit yetenekleri agisindan test edilmistir.

LBP yonteminin kusurlu ahsabin tespitinde en etkili 6zellikleri ¢ikardigr goriilmiistiir.
Ayrica smiflandirma sonuglarina gére GABOR ve GLCM yontemleri oldukca basarili

ozellik ¢ikarimi gerceklestirmistir.

SOBEL, MB-LBP ve HOG ozellikleri diger yontemlere gore daha az etkili olmasina
ragmen kusurlu ahsabin tespitinde basarili sonuglar vermistir. Tiim 06zellik c¢ikarma
yontemleri ve siniflandirict kombinasyonlar: kullanildiginda dogruluk performansi %75 ila

%97 arasinda degismektedir.

En basarili siniflandirma sonucu LBP o6zelliklerinde Rastgele Orman algoritmasi ile elde
edilmistir. Gradient Boosting ve XGB siiflandiricilarinin performanslari, Random Forest
simiflandiricisini takip eden basarili dogruluk oranlarina sahiptir. Agac tabanli artirilmis
topluluk yontemleri tiim Ozellik kiimelerinde diger klasik makine 6grenmesi
algoritmalaria gore daha basarilidir. Gradient Boosting %96,56 dogruluk, XGB Classifier
%96,28 dogruluk orani ile ahsap kusur tespiti yapabilmistir. LBP ile 6znitelik ¢ikarimi
Random Forest Classifier ile %98,51 AUC, %96,80 kesinlik, %96,75 hassasiyet, %96,75
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F1-skoru ve %96,75 dogruluk degeri ile klasik makine 6grenme siniflandirma en ytiksek

basariya sahip oldugu goriilmektedir.

Tiim 6zelliklerin birlestirilmesiyle yapilan deneylerde dogruluk oran1 LBP-Random Forest
Classifier kombinasyon sonucuna gore artmamis, diger kombinasyonlara gore ise artis
gostermistir. Gradient Boosting Classifier ile %95,16 dogruluk orani en yiiksek dogruluk

olarak bulunmustur.

Ugiincii  yaklasim olarak ESA ile &znitelik c¢ikarimi ve klasik makine 6grenme
algoritmalar1 ile smiflandirma yapilan hibrit yaklagim kullanilmistir. Bu hibrit yaklasima
WD (Wood Defect) Detector adi verilmistir. Optimize Edilmis ESA mimarisi Xcpetion
mimarisi RMSprop optimizasyon algoritmasi 512 ndron ile egitim yapilarak 6znitelikler
cikarilmis ve 12 farkli klasik smiflandirma algoritmasi ile smiflandirilmistir ve tiim
algoritmalar %99 oraninda ahsap kusur tespiti yapabilmistir. Bu kapsamda bakildiginda
hibrit yaklasim ile ahsap kusur tespiti yapilasi yiiksek dogruluk ve diger degerlendirme
metrikleri sebebiyle basarili bulunmustur. Hibrit yaklagimla Random Forest %99,31
dogruluk, KNN %98,94 dogruluk, SVM %99,27 dogruluk, Decison tree %98,86 dogruluk,
Naive Bayes %99,23 dogruluk, Logistic Regression %99,25 dogruluk, Gradient boosting
%99,31dogruluk, XGB %99,28 dogruluk, LigtGBM 9%99,28 dogruluk, CatBoost %99,32
dogruluk, Adaboost %99,22 ve MLP %99,19 dogruluk ile ahsap yiizey Kkusur tespiti
gerceklestirmiglerdir.

Ik olarak Hibrit yaklasim en yiiksek dogruluk oram1 %99,32 vermistir. ikinci olarak
optimize edilmis ESA mimariler %97,57 en yiiksek dogruluk oram vermistir. Ugiincii
olarak klasik makine Ogrenme algoritmalar1 ile smiflandirmada %96,75 en yiiksek
dogruluk orani elde edilmistir. Sonuglar 1s18inda heterojen olan ve farkli kusurla sahip
ahsaplarda kusur tespiti konusunda olduk¢a basarili bir performans elde edildigi

sOylenebilir.
Tez kapsaminda karsilasilan zorluklar ve kisitlamalar su sekilde listelenebilir:
1- Veri seti kisitlamalari: Ahsap kusur tespiti igin yeterli miktarda ve gesitli veri setlerinin

bulunmamasi ¢aligmayi sinirlayan 6nemli bir faktér olmustur. Mevcut veri setlerinin

cogunun sinirli sayida 6rnek icermesi, 6zellikle derin 6§renme modellerinin egitimi i¢in
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2-

3-

bir zorluk olusturmustur. Kusurlarin gercek diinyada c¢ok cesitli goriinlimlere sahip

olmasi, siniflandirma performansini etkileyebilecek bir faktordiir.

Model optimizasyonu ve parametre ayarlari: ESA mimarilerinin optimize edilmesi,
dogru hiper parametrelerin se¢ilmesini gerektirmis ve bu siire¢ oldukga zaman alici
olmustur. Her bir mimari i¢in en iyi optimizasyon algoritmasini ve ndron sayisini
belirlemek amaciyla yapilan deneyler, hesaplama giicii ve zaman agisindan yiiksek bir

maliyet olusturmustur.

Klasik makine 6grenme modelleriyle o6znitelik g¢ikarma: Klasik makine O6grenme
yontemleri i¢in uygun 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin se¢imi, zaman alan bir siire¢
olmustur. Baz1 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin (6rnegin HOG ve SOBEL) daha diisiik
performans gostermesi, sonuglarin genel dogrulugunu diisiirme potansiyeline sahiptir.

Ozniteliklerin secimi ve boyut azaltma asamalari, islem maliyetini artirmustir.

Hibrit yaklasimmn hesaplama gereksinimleri: Hibrit yaklasimda, ESA ile 06znitelik
cikarim1 sonrast klasik makine 6grenme modellerinin kullanimi, hem yiiksek
hesaplama giicii hem de veri isleme siiresi gerektirmistir. Biiylik boyutlu 6znitelik

vektorlerinin islenmesi, bellek ve islemci tizerinde yiiksek bir ylik olusturmustur.

Degerlendirme ve Karsilastirma Siiregleri: Farkli  yontemlerin  performansini
karsilastirmak i¢in genis bir metrik seti kullanilmistir. Bu durum, analiz siireclerini
daha karmasik hale getirmistir. Farkli modellerin ve yontemlerin elde ettigi basari
oranlarin1 yorumlarken, yontemlerin avantaj ve dezavantajlarmin dogru bir sekilde

tartisilmasi gerekmistir.

Kusur gesitliligi ve smiflandirma karmasikligi: Ahsap yiizey kusurlarinin (6rnegin
catlak, ciirlik, egrilik) farkli boyut, sekil ve doku 6zelliklerine sahip olmasi, kusurlarin
tespiti ve siniflandirilmasin1i daha zor hale getirmistir. Bazi kusurlarin  benzer

goriiniimlere sahip olmasi, siniflar arasinda ayrim yapmayi giiclestirmistir.

Donanim ve Yyazilim kisitlamalari: Derin 6grenme modellerinin egitimi ve hibrit

yaklasimlarin uygulanmasi icin yiiksek performansli donanima ihtiya¢ duyulmustur.
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Bu durum, ¢alismanin yiiriitiilmesini etkileyen bir kisit olmustur. Biiyiik veri isleme ve

model egitimi sirasinda islem siireleri, donanim yetersizligi nedeniyle uzamistir.

8- Transfer 6grenme Sinirlar: Kullanilan ESA mimarilerinin transfer 6grenme ile optimize

O-

edilmesi, genellestirme kabiliyeti lizerinde sinirl bir etkiye sahip olmustur. Ahsap kusur
tespiti icin kullanilan transfer Ogrenme yontemlerinin, farkli veri kiimelerine

uygulanabilirligi kisitlidir.

Gergek zamanli uygulama zorluklari: Modelin gergek zamanli ¢alismasi igin optimize
edilmesi ve kusur tespiti sirasinda diigsiik gecikme siiresi saglanmasi, ek bir zorluk
olarak ortaya ¢ikmistir. Ozellikle hibrit yontemin ger¢ek zamanli uygulamalar igin daha
yiiksek islem siireleri gerektirmesi, pratik uygulamalarda sinirlamalara neden olmustur.
Bu zorluklar, ¢calismanin hem teknik hem de operasyonel boyutlarini etkileyerek daha

fazla optimizasyon ve yenilik¢i yaklagimlar gerektirmistir.

Tez siirecinde elde edilen bilgiler ve tecriibeler su sekilde sunulmustur:

1-

Optimize edilmis ESA mimarileri ile ahsap kusur tespiti: Kullanilan ESA mimarileri:
VGG-16, MobileNet, DenseNet-121, ResNet-50, Xception, InceptionV3. En iyi
optimizasyon algoritmasit RMSprop olarak belirlenmistir. Xception mimarisi, 512
noronla %97,69 kesinlik, %97,57 hassasiyet, %97,61 F1 skoru, %99,70 AUC ve
%97,57 dogruluk orani ile en basarili sonucu vermistir. Tim ESA mimarileri genel

olarak transfer 6grenme kullanilarak %97 dogruluk oranina ulagsmistir.

Oznitelik ¢ikarma ve klasik makine dgrenme yontemleri ile ahsap kusur tespiti:
Kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemleri: LBP, HOG, GLCM, SOBEL, GABOR, MB-
LBP. En basarili 6zellik ¢ikarim yontemi LBP olarak belirlenmistir. LBP yontemi ile
Random Forest kullanilarak %96,80 kesinlik, %96,75 hassasiyet, %96,75 F1 skoru,
%98,51 AUC ve %96,75 dogruluk orani elde edilmistir. Gradient Boosting (%96,56)
ve XGB Classifier (%96,28) de yiiksek dogruluk oranlarina ulagsmistir. Tiim 6zellik
cikarma yontemleri ve siniflandirict kombinasyonlariyla dogruluk orani %75 ila %97

arasinda degigmistir.
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3- Hibrit yaklasim (ESA ile oznitelik ¢ikarma + klasik makine 6grenme): Xception
mimarisi kullanilarak Oznitelik ¢ikarilmis ve 12 farkli klasik makine Ogrenme
algoritmasiyla siniflandirma yapilmistir. Tiim algoritmalar genel olarak %99 dogruluk
orani ile basarili sonuglar vermistir. En yiiksek dogruluk oran1 %99,32 ile CatBoost
algoritmasiyla elde edilmistir. Hibrit yaklasimin en basarili kombinasyonlari: Random
Forest: 999,31 dogruluk, SVM: %99,27 dogruluk, Gradient Boosting: %99,31

dogruluk, Logistic Regression: %99,25 dogruluk sonuglarini vermislerdir.

4-  Genel karsilagtirma: Hibrit yaklagim, %99,32 dogruluk orani ile en yiiksek basariya
ulagmistir. Optimize edilmis ESA mimarileri, %97,57 dogruluk orani ile ikinci sirada
yer almistir. Klasik makine 6grenme algoritmalari, %96,75 dogruluk orani ile {igiincii

sirada yer almistir.

5-  Ahsap kusur tespitinin endiistriye Katkilari: Kusurlarin erken tespitiyle tiretim siiregleri
hizlanmis ve malzeme israfi Onlenmistir. Kalite kontrol siiregleri otomatikleserek
insan hatalar1 minimize edilmistir. Uretim maliyetleri diisiiriilmiis ve endiistriyel
verimlilik artirilmistir. Siirekli veri toplama ve analiz ile siireg iyilestirmelerine katki
saglanmistir. Ahsap endiistrisinde daha gilivenilir ve etkili bir kalite kontrol sistemi

gelistirilmistir.

Bu sonuglar, bilgisayarli gorii ve yapay zeka tekniklerinin ahsap kusur tespiti alaninda
yiiksek dogruluk oranlar1 ve endiistriyel faydalar sagladigini gostermektedir. Ahsap kusur
tespiti icin bilgisayar goriisii tabanli yaklasim, agagisleri endiistri miihendisliginde énemli

bir uygulama alanidir ve ¢esitli avantajlar sunabilir.

Bilgisayarl gorii ile hata tespit etme ve kontrolii, ahsap tiriinlerin kesitlerindeki kusurlar
hizl1 ve hassas bir sekilde tespit edebilir. Catlaklar, ctirtikler, egrilikler ve diger kusurlarin

erken tespiti, lirin kalitesini artirabilir.

Bilgisayarl gorii ile liretim verimliligi aritilabilir, manuel denetimlere gore daha hizhidir.
Bu, iiretim siireglerini hizlandirabilir ve {iretim verimliligini artirabilir. Malzeme
optimizasyonu, ahsap yiizeylerdeki kusurlarin erken tespiti, malzeme israfin1 onleyebilir.
Hatali veya kusurlu kesitleri belirleyerek, sadece saglam pargalarin kullanilmasini

saglayabilir ve boylece malzeme maliyetlerini azaltabilir.
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Guvenilirlik ve tutarsizlik Kontrolii insan hatasint minimize eder ve tutarsizlik riskini
azaltir. Her bir ahsap yiizey kusuru, ayni standartlara gore degerlendirilir, bu da tirlinler

arasinda daha yiiksek bir kalite tutarliligina yol acar.

Veri toplama ve izleme, iiretim siirecindeki verileri siirekli olarak izleyebilir ve
kaydedebilir. Bu, iiretim siire¢lerini optimize etmek ve gelecekteki iyilestirmeler i¢in veri

saglamak i¢in kullanilabilir.

Insan saghg ve giivenligi, tehlikeli durumlari tespit edebilir ve insanlarin manuel olarak
miidahale etmesini gerektiren riskleri azaltabilir. Bu durum isyerindeki giivenligi

artirabilir.

Sonug olarak, bilgisayarli gorii ile ahsap ylizeylerdeki kusurlarin tespiti, iretim siireclerini
iyilestirebilir, kaliteyi artirabilir, ahsap malzeme israfin1 azaltabilir ve genel olarak
endiistriyel uygulamalarda daha etkili ve giivenilir bir iiretim ve kalite kontrol sistemi

saglayabilir.

Gelecekte ahsap kusur tespiti kapsaminda yapilabilecek arastirmalar i¢in dneriler:

1- Ahsap kusur tespiti alaninda makine 6grenimi ve derin 6grenme yontemlerini daha da
ileriye tastyabilir. Oncelikle, Vision Transformer (ViT) ve Swin Transformer gibi yeni
nesil derin 6grenme mimarileri kullanilarak model performansi artirilabilir.

2- Uretim hatlarinda gercek zamanli kusur tespiti saglayabilecek hizl ve diisiik gecikmeli
sistemlerin gelistirilmesi de dnemli bir hedef olabilir.

3- Ayrica, gorsel verilerin yani sira ses veya termal goriintiileme gibi farkl veri tiirlerinin
entegre edildigi multimodal yaklasimlar, tespit siireclerinin dogrulugunu ve kapsamini
genigletebilir.

4- Modellerin karar siireglerini daha anlasilir hale getirmek i¢in agiklanabilir yapay zeka
yontemlerinin uygulanmasi, bu alanda giivenilirligi artirabilir.

5- Son olarak, tasinabilir cihazlarda calisabilecek hafif ve enerji verimli modeller

tasarlanarak sistemlerin daha genis bir uygulama alanina yayilmasi saglanabilir.
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