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Giiniimiizde, metal ve malzeme endiistrisinde ¢atlak tespiti, yapisal saglamlik ve giivenlik agisindan
kritik bir 6neme sahiptir. Manyetik Parcacik Testi (MPT), metal pargalardaki yiizey kusurlarini belirlemek i¢in
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Malzemelerin dogru yontemler kullanarak analiz edilmesi malzeme
omrii ve giivenligi agisindan 6nem arz etmektedir. Malzemelerin gozle goriilmeyen igyapisindaki hasarlarin
tespitinde dogru yontemler kullanilmamasi kalite giivenligini ve uzun siire dayanikliligini negatif etkilemektedir.
Geleneksel MPT teknikleri insan tabanli yorumlama ve manuel analize dayandigindan, ¢atlaklarin dogru ve hizli
bir sekilde tespit edilmesini zorlastirmaktadir. Bu g¢alismada manyetik pargacik testi goriintiilerinde derin
o0grenme modellerinin kullanim1 incelemeyi amaglamaktadir. Derin 6grenme algoritmalari, 6zellikle Evrigimli
Sinir Aglar1 (CNN) ve benzeri modeller, biiyiik veri setlerinden 6grenme yetenegi sayesinde karmasik desenleri
tanima ve siniflandirma konusunda basar1 gostermektedir. Bu ¢alismanin ana hedefi manyetik parcacik testi i¢in
derin 6grenme modellerinin performansini degerlendirmek ve uygulamak olacaktir. Tez galigmasinda ¢atlak ve
gatlak olmayan iki farkl simf goriintiilerinden olusan veri seti lizerinde ¢alisilmustir. Bu veri seti iyi bilinen derin
o0grenme yaklagimlari kullanilarak smiflandirilmistir ve elde edilen sonuglar temel metrikler kullanilarak
yaklagimlarin performansini karsilastirmada kullanilmigtir. Yapilan siniflandirma sonucunda VGG16 yaklasimi
en iyi sonucu %89.04 basari ile elde etmistir.

Bu tez ¢alismasi, endiistriyel uygulamalarda catlak tespiti siireglerini otomatize etmek ve insan hatasini
en aza indirgemek i¢in énemli bir adim olacaktir. Ayrica, manyetik parcacik testi yontemlerinin dogrulugunu ve
verimliligini artirmak i¢in derin 6grenme modellerinin potansiyelini gdstererek, bu alanda yeni bir aragtirma ve
uygulama alani acacaktir. Yapilan bu tez ¢aligmasina benzer bir ¢alisma yapilmadigi igin literatiire 6nemli bir
katkisinin olacag: diistiniilmektedir.
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In the metal and materials industry today, crack detection holds critical importance for structural integrity and
safety. Magnetic Particle Testing (MPT) is a widely used method to detect surface defects in metal components.
Analyzing materials using accurate methods is crucial for ensuring material longevity and safety. Failure to use
proper techniques to identify invisible internal damages in materials can negatively impact quality assurance and
long-term durability. Traditional MPT techniques rely on human interpretation and manual analysis, making it
challenging to detect cracks accurately and efficiently. This study aims to examine the use of deep learning
models in magnetic particle testing images. Deep learning algorithms, particularly Convolutional Neural
Networks (CNN) and similar models, have demonstrated success in recognizing and classifying complex
patterns due to their ability to learn from large datasets. The primary objective of this study is to evaluate and
implement the performance of deep learning models for magnetic particle testing. In this thesis, a dataset
comprising two classes crack and non-crack images was utilized. This dataset was classified using well-known
deep learning approaches, and the results were compared based on key performance metrics. Among the
methods employed, the VGG16 approach achieved the best result with an accuracy of 89.04%.

This thesis study represents a significant step toward automating crack detection processes in industrial
applications and minimizing human error. Moreover, it demonstrates the potential of deep learning models to
enhance the accuracy and efficiency of magnetic particle testing methods, thereby opening new avenues for
research and application in this field. As no similar study has been conducted previously, this thesis is expected
to make a significant contribution to the literature.

Keywords: Magnetic Particle Testing, Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Crack Detection,
Industrial Applications.
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1. GIRIS

Giliniimiizde endistriyel iiretim ve yapisal giivenlik acgisindan malzeme
degerlendirmesi ve kusur tespiti kritik 6neme sahiptir. Metal ve benzeri malzemelerdeki
catlaklarin erken tespiti, yapisal saglamlik ve isletme gilivenligi agisindan hayati bir rol
oynamaktadir. Manyetik Pargacik Testi (MPT), malzeme yiizeyindeki gatlaklari tespit etmek
icin yaygin olarak kullanilan bir tahribatsiz muayene yontemidir. Ancak, geleneksel MPT
teknikleri genellikle insan tabanli yorumlama ve manuel analize dayandigi i¢in zaman alic1 ve
altinda yatan kusurlart dogru bir sekilde tespit etmede sinirli olabilir. MPT, malzeme
ylizeyindeki catlaklar1 tespit etmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir tahribatsiz muayene
yontemidir. Ancak, geleneksel MPT teknikleri genellikle insan tabanli yorumlama ve manuel
analize dayandigi i¢in zaman alic1 ve altinda yatan kusurlari dogru bir sekilde tespit etmede
sinirl olabilir. Son yillarda, derin 6grenme modelleri gibi yapay zeka tekniklerinin ilerlemesi,
endiistriyel muayene ve kusur tespiti gibi alanlarda yeni olanaklar sunmaktadir. Bu sayede son
karar vericinin makine olmasi daha hizli ve minimum hata ile sonuglar verebilmektedir. Derin
ogrenme kullandig farkli algoritmalar ile goriintii lizerindeki kusurlarin tespitinde bizlere en
optimum sonuglart vermektedir. Derin 6grenme algoritmalari, 6zellikle Evrigsimli Sinir Aglar
(CNN'ler), biiyiik miktarda veriden desenleri otomatik olarak 6grenme ve tanima yetenegine
sahiptir (Yu, 2015). Evrisimli Sinir Ag1 (CNN), derin ileri beslemeli mimariye sahiptir ve
tamamen bagli katmanlara sahip aglara kiyasla daha iyi bir sekilde genelleme yapma
konusunda sasirtict bir yetenege sahiptir (Nebauer, 1998). Bu o6zellikleri sayesinde, MPT
goriintiilerindeki catlaklar tespit etmek i¢in derin 6grenme modellerinin kullanimi 6nemli bir
potansiyele sahiptir. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler), goriintii isleme ve desen tanima
alaninda basarili sonucglar veren derin 68renme mimarileridir. CNN'ler, goriintiilerdeki
ozellikleri hiyerarsik olarak Ogrenerek, dogrudan piksel degerlerinden yiiksek seviyeli
Oznitelikler c¢ikarabilir ayrica CNN'ler, goriinti smiflandirmast gibi  dikkat ¢ekici
performanslart nedeniyle cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Wang ve ark.,
2016) MPT goriintiilerindeki ¢atlaklari tespit etmek i¢in CNN'ler, dogrudan goriintii verilerini
isleyerek 6zgiin ve etkili sonuglar tiretecegi degerlendirilmektedir. Bu tez ¢alismasi, manyetik
parcacik testi goriintiilerinde derin 0grenme modellerinin kullanilmasiyla ilgili mevcut
literatiirii  degerlendirmeyi ve bu tekniklerin endiistriyel uygulamalardaki etkinligini

incelemeyi amacglamaktadir. Bu tez ¢alismasinin odak noktasi, derin 6grenme modellerinin



manyetik pargacik testi goriintiilerindeki ¢atlak tespiti performansini degerlendirmek ve bu

tekniklerin endiistriyel siireclerde nasil kullanilabilecegini aragtirmaktir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Tahribatsiz muayene (NDT), malzeme ve bilesenlerin servis edilebilirligini bozmadan,
yilizey ve i¢yapilarindaki kusurlart tespit etmek i¢in kullanilan bir inceleme yontemidir. Bu
yontem, Ozellikle endiistriyel iiretim siireglerinde gilivenligi ve kaliteyi saglamak adina kritik
bir 6neme sahiptir. Son yillarda, derin 6grenme algoritmalarinin gelisimi, tahribatsiz muayene
siire¢lerine yeni bir boyut kazandirmistir. Geleneksel yontemlerin siirlamalari, 6zellikle
karmagik ylizeylerde ve zorlu arka plan kosullarinda, yapay zeka tabanli tekniklerle biiyiik
ol¢tide agilmaktadir. Manyetik Pargacik Testi (MPT), ferromanyetik malzemelerdeki yiizey ve
ylizeye yakin catlaklar tespit etmek icin sikca kullanilan bir yontemdir. Derin 6grenme ve
gorintii isleme teknikleriyle birlestirildiginde MPT, daha hassas ve hizli sonuglar iiretebilen
modern bir yaklasima doniismektedir. Bu literatiir taramasi, derin 6grenme ve goriintii isleme
yontemlerinin MPT ve diger tahribatsiz muayene tekniklerinde kullanimina dair giincel
aragtirmalar1 incelemektedir. Caligmalar, farkli malzeme tiirleri ve uygulama alanlar1 i¢in
gelistirilen yoOntemlerin performanslarini  degerlendirirken, bu teknolojilerin sundugu

yenilikleri ve karsilasilan zorluklari ortaya koymaktadir.

Derin 68renmenin tahribatsiz muayeneye entegrasyonu, oncelikle metal parcalardaki
catlak kusurlarinin tespitine odaklanmistir. Qiang Wu ve ark. (Wu ve ark., 2023), kirli arka
planlarda dahi yiiksek dogrulukla tespit yapabilen bir sistem gelistirmistir. Iki asamali CNN
modeli, pikseller diizeyinde segmentasyon yaparak catlaklarin 3 boyutlu koordinatlarini tespit
etmistir. Bu ¢alisma, %98,3 gibi yiiksek bir IoU orani elde etmis ve ger¢ek zamanli bir ¢oziim
olarak 19 FPS verimlilikle dikkat ¢ekmistir. Bu ilerleme, MPI' nin yalnizca metal yiizeylerde
degil, ayn1 zamanda karmasik ylizeylerde de etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir.
Wu ve ark.'nmin ¢alismasi, ilerleyen yillarda farkli sektorlerdeki uygulamalar icin bir temel

teskil etmistir.

Metal yiizeylerdeki catlak tespiti lizerine elde edilen basari, demiryolu endiistrisindeki
uygulamalara yon vermistir. Ma Tao ve ark. (Ma ve ark., 2018), ¢alismalarin1 demiryolu
tekerlek takimlart icin Floresan Manyetik Parcacik Muayenesinin (FMPI) goriintiilerindeki
catlaklar1 ve &zelliklerini incelemislerdir. Ilk olarak ¢atlaklarin egrisel yapisina gére goriintii
yapilarinin sirt ¢izgilerini siipheli catlaklar olarak c¢ikarmak icin bir sirt ¢izgisi tespiti
yaklasimi kullanmislardir. Ikinci olarak sirt gizgilerinden sekil 6zelliklerinin ¢ikarilmasina ve
sirt cizgisi tespitinde ek bir kisitlamaya yol agmistir. Ugiincii olarak siipheli catlaklarm yerel
dokular1 analiz edilir ve slipheli catlaklar lizerindeki noktalarin degistirilmis 6lgekle degismez

ozellik doniisiimii tanimlayicilarinin ortalamasina dayali olarak bir doku o6zelligi Onerilir.
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Demiryolu tekerlek takimlarinin ger¢ek FMPI goriintiileri tizerinde yapilan deneyle, dnerilen
ozelliklerin etkinligini kanitlamistir. Yapilan testlerde elde edilen algoritmalar arasinda
slipheli catlaklar1 g¢ikarmak igin degistirilmis sirt ¢izgisi algilama yaklagimimni ve gercek
catlaklar tiim stlipheli ¢atlaklardan ayirmak i¢in doku 6zelligi kullanan algoritmanin her ikisi
de %90’1n lizerinde yliksek hassasiyet elde ettigi sonucuna varilmistir. Bu ¢alisma, demiryolu

giivenligi acisindan kritik bir yenilik sunmustur.

Metalden farkli olarak, yar1 gevrek malzemelerde catlak tespiti daha karmasiktir. Gehri
ve ark. (Gehri ve ark., 2023) ¢alismalar1 beton, har¢ veya duvar gibi yar1 gevrek malzemeler
iizerinde yapilan deneylerde catlak davraniginin elde edilmesi ve degerlendirilmesi {izerine
olmustur. Catlak cizgileri, fiziksel ¢atlak modeliyle milkemmel uyum gosteren koklii goriintii
isleme yontemlerini kullanmiglardir. Catlak detektdriinlin ve catlak kinematik ol¢limlerinin
performansini ve belirsizligini degerlendiren gesitli hassasiyet analizi yapilmistir. Bu analizle
elde edilen sonuglarin DIC konfigiirasyonuna bagli oldugunu ve ¢ok yakin aralikli ¢atlaklar
olmas1 durumunda prosediiriin sinirli oldugu gériilmiistiir. Onerilen catlak tespit ve 6l¢iim
algoritmasi, dallanmayan ve iyi ayrilmis c¢atlaklar icin miikkemmel c¢alisirken, c¢atlak
detektoriiniin, ¢ok yakin aralikli catlaklar ve catlak yerlerine yakin alanlarda, tek tek
catlaklarin neden oldugu iist iiste binen yiiksek gerinim alanlari nedeniyle basarisiz oldugu
goriilmustiir. Giivenilir sonuglar ancak ¢atlak dudagi ile referans noktalar1 arasindaki her iki
catlak tarafindaki bolgeler rijit cisimler olarak hareket ederse elde edilebilecegi tespit

edilmistir.

Malzeme c¢esitliligi genisledikge, yontemler farkli yiizeylerde test edilmeye
baglanmustir. Ibrahim ve ark, (Ibrahim ve Tapamo, 2024) celik yiizeylerde delik, ¢izik ve pas
gibi kusurlarin tespiti icin goriintii isleme algoritmalar1 gelistirmistir. Insan denetcileri
kusurlar1 nedenlerine ve kokenlerine gore siniflandirilir ¢iinkii denetim sonuglart iiretim
stirecini diizeltmek icin geri bildirim olarak kullanilir. Bu arastirmayla celik kusurlarini
goriintii isleme algoritmasiyla tespit etmek amaglanmistir. Delik, ¢izik, bobin kirilmasi ve pas
gibi dort popiiler celik kusuru tespit etmek igin goriintii isleme algoritmalar1 uygulanmistir.
Onerilen yontemi test etmek igin 250 ¢elik kusur goriintiisiinden olusan bir set kullanilmistir.
Sonuglar, uygulanan algoritmalarin ¢elik kusur tespitinde iyi bir performansa sahip oldugunu
gostermektedir. Sayisal sonuglara gore uygulanan goriintii isleme algoritmalarinin delik, ¢izik,
bobin iizerinde sirasiyla %88.,4, %78, %90,4, %90,3 dogruluguna sahip oldugu goriilmiistiir.
Bu calisma, 6zellikle insan denetiminin yogun oldugu ¢elik iiretim hatlarinda otomasyonun

miimkiin oldugunu gostermistir.



Yang ve ark. (Yang ve ark., 2022) derin 6grenme tabanli yontemlerin endiistriyel
rulmanlarda uygulanabilirligini incelemistir. Floresan Manyetik Pargacik Testi (MPI),
uygulanmis rulman bilezigi yiizeylerinin muayenedeki karmasikligi nedeniyle goriintii
islemeye dayali olarak rulman bileziklerinin otomatik tespitinin uygulanmasi tespiti daha
kolaylastirmistir. Rulman bilezigi numuneleri, rulman fabrikasinin 519 catlak kusurunun
goriintlisiinii igeren kusur tespit odasinda endiistriyel bir kamera kullanarak toplanmistir. Tim
bu rulmanlarin ylizeylerinde en az bir catlak bulunur. Tespit algoritmasinin dogrulama
yontemi olarak egitim ve test analizi kullanilmistir. Tim orijinal goriintiiler iki gruba
ayrilmistir: CNN modelinin egitimi i¢in 419, test i¢in 100. Deneysel sonuglar Onerilen
yontemin %96,5’lik bir cagirma oranina %91,7’lik bir hassasiyet oranina ulastigini
gostermektedir. CNN modellerinden ¢ikarilan iist diizey 6zellikler, giiclii ifade yetenegine ve
yiiksek tanimlama verimliligine sahip oldugu goriilmiistiir. Onerilen yontemin rulman
halkalarinin floresan MPI isleminde uygulanmasi planlanmis olup diger alanlardaki g¢atlak

tespiti i¢in de referans teskil edecegi anlagilmistir.

Benzer sekilde, Tout ve ark. (Tout ve ark., 2021) krank milleri iizerine ¢alismislardr.
Manyetik pargacik teknigine dayali olarak krank millerinin yiizeylerini incelemek i¢in tam
otomatik bir goriintiileme sistemi dnermislerdir. Krank milinin tiim yiizeyinin gerg¢ek zamanlt
olarak denetlenmesini saglamak amaciyla birden fazla kamerayla birlestirilmis bir adim
motoru kullanmislardir. Krank millerinin yiizeylerinin ¢ok dokulu olmasi ve kusur sekil ve
tiirlerindeki degisiklik nedeniyle derin 6grenme algoritmalarina daha dogrusu Evrisimli Sinir
Aglarima (CNN) dayali hata tespiti yontemleri geleneksel yontemlere gore daha verimli bir
¢oziim haline geldigini gostermislerdir. Goriintiilleme sisteminde denetleme yapan kisinin
ontine kurulu dort kameradan olusan krank mili, iistiine ve altina iki adet UV LED ¢ubuguyla
aydinlatilmistir. Her bir krank mili i¢in 32 goriintii elde edilmistir. Krank millerinde gergek
zamanl kusur tespiti i¢in her yaklagimin avantajlar1 ve zayif yonlerine odaklanilarak ii¢ ana
yaklagim, daha kesin olarak smiflandirma, nesen tespiti ve anlamsal bdoliimleme
degerlendirilmektedir. Her yaklasim i¢in en son teknolojiden ilham alan bir veya daha fazla
CNN oOnermistir. Semantik segmentasyona dayali yontemlerin gercek zamanli uygulamalar
icin en hizli yontem olmakla birlikte en yiiksek kusur lokalizasyon hassasiyetini sagladigi
ancak agmn egitimi i¢in yalmizca kusurlu goriintiilerin kullanilabilmesi nedeniyle en biiyiik

egitim veri kiimesini gerektirdigi sonucuna varilmistir.

Derin 6grenme ve MPT' nin bir diger kritik uygulama alami ise havacilik sektorii

olmustur. Serrati ve ark. (Serrati ve ark., 2023) bu calismada manyetik pargacik inceleme
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teknolojisiyle havacilik da kullanilan ferromanyetik parcalarda otomatik hata tespiti i¢in bir
DeepLabv3+ anlamsal bolimleme algoritmasi 6nermistir. Ag yapisinda hafif MobileNetV2,
omurga ozellik ¢ikarma agidir. Ozellik ¢ikarimini giiglendirmek igin yogun atrous uzamsal
piramit havuzu (DenseASPP) yapisi kullanilmistir. Deneysel sonuglar DeepLabv3+ ag
modelinin havacilik ferromanyetik parc¢alarinda MPI sonrasinda otomatik hata tespitinde etkili
bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir. Hassasiyet, Geri Cagirma, F1 puani ve birlesme
iizerinde kesigme sirasiyla %81,64, %83,12, %82,37, %71,23 olup orijinal DeepLabv3+’dan
%7,48, %5,45, %6,5, %10,1 daha yiiksektir ve kusur detay segmentasyonu daha dogru oldugu

anlagilmistir.

Manyetik parcacik testi ile elde edilen goriintiilerin derin 6grenme yontemleri
kullanilarak catlak tespiti lizerine gergeklestirilen bu tez caligmasinda literatiirdeki benzer
calismalardan ayiran 6nemli ozellikler vardir. Ozellestirilmis derin 6grenme mimarisi
yoniinden literatiirde yaygin olarak klasik CNN kullanilmaktadir bu tez ¢alismasinda temel
derin 6grenme mimarisiyle birlikte VGG16, VGG19, ResNet-50 Inception-V3 modelleri de
kullanilarak catlak tespiti yapilmis ve elde edilen sonuglar detayli olarak karsilagtirilmistir.
Literatiirde genellikle farkli tahribatsiz muayene yontemlerinden elde edilen goriintiiler
birlestirilerek veri setleri olusturulup kullanilirken, bu ¢alismada yalnizca manyetik parcacik
testiyle elde edilen goriintiiler veri seti olarak kullanilmistir. .Bu tez c¢alismasinda segilen
derin 6grenme yaklagimlari literatiirde kabul edilen metrikler (accuracy, recall, precision, f-1
skoru, ACU ve Roc egrisi) kullanilarak kiyaslanmistir. Ayrica literatiirde genellikle belirli bir
sektore odaklanan g¢alismalar bulunurken, bu ¢alismada genis bir endiistriyel yelpazeye hitap
eden ve 6nemli bir baglanti eleman1 olan somunlar iizerinde odaklanilmistir. Tez ¢alismasinin
3. boliimiinde materyallerin 6zellikleri ve veri setinin olusturulmasi igin gorselleri elde etme
stireci, 4. bolimde kullanilan yaklasimlar, 5. bolimde derin 6grenme algoritmalarinin
performans degerlendirmesi i¢in kullanilan metriklerden ve son olarak 6. boliimde yapilan

deneysel ¢alismalarin sonuglari verilmistir.



3. MATERYAL

Tahribatsiz muayene malzemedeki kusurlari veya hatalari tespit etmek icin kullanilan
temel yontemlerden biridir. Endistriyel uygulamalarda biiyiik 6neme sahiptir. Muayene,
malzemelerdeki hatalar1 tespit etmeye odaklanir. Bu tespitler, malzemenin uzun siireli ve
giivenli bir sekilde kullanilmasini saglar. Boylece malzeme kalitesinin siirekliligi desteklenir
ve kullanim 6mrii uzatilabilir. Ozellikle havacilik, otomotiv, enerji, insaat gibi sektorlerde
kullanilan parcalarin dogru ve saglam olmasi, can giivenligi ve yapisal dayaniklilik i¢in
kritiktir. Kusurlarin erken tespiti, iiretim siire¢lerindeki maliyetleri diisiirtir. Hatali pargalarin
iretilmesi ve sonradan diizeltilmesi yerine, ilk asamada kusurlarin onlenmesi veya tespit
edilmesi, tiretim verimliligini artirir. Hatali iiriinlerin azaltilmas1 ve malzeme kaynaklarinin
verimli kullanilmasi, ¢evre dostu iiretim uygulamalarina katki saglar. Ayrica, dogru ve
giivenilir parcalarin kullanilmasiyla {iriin 6émrii uzar, kaynaklarin siirdiiriilebilir kullanimi
tesvik edilir. Malzeme yiizeyinde veya igindeki kusurlar1 erken asamada tespit ederek, daha
ciddi problemlerin 6nlenmesini saglar. Bu sayede, potansiyel tehlikeler énceden belirlenir ve

gerekli onlemler alinabilir.

Tahribatsiz muayene yontemleri, bir¢ok endiistriyel sektorde kalite kontroliiniin temel
bir pargasidir. Malzeme miihendisligi, imalat endiistrisi, havacilik, otomotiv, gemi insasi,
niikleer enerji ve saglik sektorii gibi birgok alanda giivenilir ve dogru sonuglar saglamak igin
kullanilirlar. Bu yontemlerin yaygin olarak kullanilanlari ise Sivi Penetrant Testi (PT),
Ultrasonik Muayene (UT), Radyografik Muayene (RT)’ Manyetik Pargacik Testi (MPT)’ tir.
Stvi Penetrant Testi, yiizey hatalarii tespit etmek icin kullanilir. Test sirasinda malzeme
ylizeyine 0zel bir sivi (penetrant) uygulanir. Bu sivi, ylizeydeki catlak gibi agikliklara niifuz
eder. Ardindan fazla siv1 yiizeyden temizlenir ve malzeme iizerine bir gelistirici uygulanir. Bu
gelistirici, stvinin kusurdan geri ¢ikmasini saglayarak kusuru goriiniir hale getirir. Ultrasonik
Muayene, malzeme igerisindeki kusurlari tespit etmek icin yliksek frekansh ses dalgalarini
kullanir. Bu yontem, bir prob aracilifiyla malzemeye ultrasonik dalgalar gonderir.
Dalgalardan bir kism1 malzemenin iginde bulunan kusurdan geri yansir ve bu yansima cihaz
tarafindan algilanir. UT, 6zellikle i¢ kusurlarin tespitinde etkili bir yontemdir. Radyografik
Muayene, malzemenin i¢ yapisindaki kusurlari tespit etmek icin X 1sinlart veya gama
isinlarini kullanir. Malzeme, bir radyasyon kaynagi ile taranir ve ¢ikan isinlar bir film veya
dijital bir algilayici iizerinde kaydedilir. Kusurlar, filmde farkli yogunluk seviyeleri olarak

goriiniir. RT, ozellikle kaynak hatalar1 ve i¢ catlaklarin tespitinde kullanilir.



Manyetik Pargacik Testi (MPT) ise yiizeysel kusurlarin tespiti ic¢in kullanilan
tahribatsiz muayene yoOntemlerinden bir digeridir ve malzeme ylizeyinde bulunan
stireksizliklerin yerlerinin tespit edilmesi amaclanmaktadir. Bu sebeple uygulanan bu teknikte,
malzeme iizerinde kacak bir aki olusturulur. Malzemenin iizerine dagitilan manyetik tozlar
olusturulan kacak akilar tarafindan c¢ekilerek malzeme yiizeyindeki siireksizliklerin ¢evresine
yerlesir. Bu sayede siireksizliklerin yerleri tespit edilmis olur. Manyetik pargacik testleri
ferromanyetik olan tiim malzemelere uygulanabilmektedir. Malzemenin iizerinde kagak akilar

Sekil 3.1° deki tezgahta olusturulmaktadir.

Sekil 3.1 Manyetik test tezgahi

3.1.  Yiizey Hazirh@:

Malzeme ylizeyi temizlenir ve gerekirse yag, kir veya boya gibi kaplamalar
uzaklagtirilir. Temiz bir ylizey, testin dogru sekilde uygulanabilmesi i¢in onemlidir. Yiizey

hazirlig1 yapilmis malzeme Sekil 3.2° de verilmistir.

@

Sekil 3.2 Yiizey temizligi yapilmis malzeme

3.2.  Manyetize Etme

Malzeme manyetik bir alanla etkilesime girecek sekilde hazirlanir. Bu adim, muayene

edilecek malzemenin manyetik bir karakteristik kazanmasini saglar. Manyetize etme islemi



farkli  yontemlerle yapilabilir:  Elektromanyetik  yontemler: Elektromiknatis  veya
elektromiknatis bobinler kullanilarak manyetik alan olusturulur. Yar1 manyetik yontemler:
Gegici miknatis veya dogal manyetik alan kullanilarak malzeme manyetize edilir.

Malzemenin manyetize edilmesi Sekil 3.3’ de gosterilmistir.

Sekil 3.3 Malzemenin manyetize edilmesi

3.3. Manyetik Parcaciklarin Uygulanmasi

Manyetize edilen malzeme yiizeyine veya i¢ine manyetik pargaciklar uygulanir. Bu
parcaciklar genellikle demir tozu veya titanyum dioksit gibi manyetik Ozelliklere sahip
maddelerdir. Sekil 3.4’ de manyetik pargacik uygulanan malzemenin mor 11k altinda alinan

goriintlisti yer almaktadir.

Sekil 3.4 Manyetik parcacik uygulanan malzeme

3.4.  Gorsel inceleme ve Goriintiilerin Elde Edilmesi

Manyetik parcaciklar, malzeme iizerindeki kusurlar1 ortaya ¢ikarmak i¢in manyetik
alan etkisiyle belirli bolgelerde toplanir. Muayene edilen malzeme ultraviyole (UV) 15181
altinda veya uygun bir aydinlatma altinda gozle incelenir. Manyetik parc¢aciklarin toplandigi
bolgelerde catlaklar ve kusurlar belirginlesir. Manyetik pargacik uygulanan malzemenin

gorsel incelenmesi Sekil 3.5° de verilmistir.



Sekil 3.5 Gorsel incelemeye alinan malzeme

Jetson Orin Nano iizerinde Raspberry Pi V2 kamera kullanilarak goriintiiler elde edilmistir.
Ilk asamada, Jetson Orin Nano Kitinin donanimsal kurulumu tamamlanmis ve cihaz Ubuntu
tabanli igletim sistemiyle yapilandirilmistir. Raspberry Pi V2 kameranin Jetson ile uyumlu
calisabilmesi i¢in gerekli siiriiciiler yiiklenmis ve kamera modiilii basariyla tanitilmistir. Bu
asamada kullanilan platform 3D yazici ile hazirlanmis olup ilgili asamalar Sekil 3.6 da

verilmistir.

Sekil 3.6 Goriintiilerin elde edilmesi i¢in hazirlanan platform
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4. YONTEM

Manyetik parcacik testi ile elde edilen goriintiilerdeki ¢atlaklarin tespit edilmesi igin
derin dgrenme tabanli bir yaklasim gelistirilmistir. ilk olarak, manyetik parcacik testinden
elde edilen goriintiiler 6n isleme tabi tutulmus, giirilti giderme, kontrast artirma ve
boyutlandirma gibi islemler uygulanmistir. Daha sonra, bu goriintiler Ydnlendirilmis
Gradyanlar Histogrami ve morfolojik islemler gibi 6zellik ¢ikarim teknikleri ile analiz

edilmisgtir.

4.1. Goriintii Isleme Teknikleri ve Uygulamalar

Resim olusturma, belirli bir algoritma veya model kullanilarak dijital goriintiilerin
otomatik olarak yaratilmasi siirecidir. Dijital bir resim haline getirilmis olan gercek
yasamdaki goriintiilerin, bir girdi resim olarak islenerek, o resmin goriintii dzelliklerinin
degistirilmesi sonucu farkli bir resim olusturulmasidir. Goriintii isleme, verilerin yakalanip
O0leme ve degerlendirme isleminden sonra, bagka bir aygitta okunabilir bir bi¢imde
doniistiiriilmesi ya da bir elektronik ortamdan baska bir elektronik ortama aktarilmasina
yonelik bir ¢alisma olan “sinyal islemeden” farkli bir islemdir (Fernandez ve ark., 2005).
Goriintii isleme teknolojisinde kullanilan genel yontem sirasiyla; goriintiiniin elde edilmesi,
goriintiiniin  6n islenmesi, goriintiiniin kisimlara ayrilmasi (segmentasyon), Olcim ve
yorumlama asamalarindan olusmaktadir (Lu ve ark., 2017). Sekil 4.1’ de goriintii isleme

sureci anlatilmaktadir.

Garuntd Tammlamas|| €——

Gorumti
Bilgisayar -A_-I"IiiHIZI.‘.fE
Grafikleri Bilgisayarl

Gérme

Gaorant Gorantd
Yakalama Ekrani

T —_— Dijital Goranta —_— [

Gorumti
Isleme

Sekil 4.1 Goriintii isleme siireci

4.1.1. Goriintii Edinme
Goriintii isleme islemi, Oncelikle bir goriintiiniin dijital formatta elde edilmesiyle

baglar. Goriintii, kameralar, sensorler veya diger optik aygitlar araciligiyla alinir ve bilgisayar
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ortaminda sayisal bir formata doniistiiriiliir. Sekil 4.2° de goriintiinlin sayisallastirilmasi

gosterilmistir.

Sayisallastinimes Resim
- T e

Goruntandn
Sayisallagtiriimasi

Sekil 4.2 Sayisallagtirilmig resim
4.1.2. On Isleme
On isleme adimi, elde edilen goriintiiniin kalitesini artirmak, giiriiltiiyii azaltmak veya
gereksiz detaylari temizlemek i¢in kullanilir. Bu adimda tipik olarak kontrast diizeltme,
keskinlestirme, giiriiltii azaltma ve goriintli boyutunu diizenleme gibi islemler gergeklestirilir.

Sekil 4.3’ de 6n isleme yapilan resim gosterilmistir.

Goruntinin
Sayisallagtinimasi = .
On Igleme

Sekil 4.3 On isleme yapilan resim

4.1.3. Ozellik Cikarma

Ozellik ¢ikarma adimi, goriintiideki belirli 6zellikleri veya desenleri tanimlamak igin
kullanilir. Bu adimda nesnelerin kenarlari, koseleri, renkler, dokular veya diger onemli

ozellikler matematiksel olarak ¢ikarilir.

=

On isleme

Renk
Histogrami

Sekil 4.4 Renk histogrami ¢ikarilmasi
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R,G,B (kirmizi, yesil, mavi) degerleri bir pikselin renklerini tanimlamak ig¢in
kullanilan temel bilesendir. Bir resmin dijital ortamda piksellerden olusur ve her piksel
kirmizi, yesil, mavi renk kanallarimin belirli bir kombinasyonuyla temsil edilir. Her bir renk
kanali (R,G,B) 0-255 arasinda bir deger alir. Bu degerlerin kombinasyonuyla her bir pikselin
rengi belirlenir. On isleme yaptigimiz resmin renk histogrami Sekil 4.4’ de gosterilmis olup

resmimizin ortalama RGB degeri [164.666, 139.455, 235.311] olarak bulunmustur.

4.1.4. Tanima ve Siiflandirma

Tanima ve smiflandirma adiminda, 6zelliklerin analizi sonucunda elde edilen bilgiler
kullanilarak goriintiideki nesneler tanimlanir veya siniflandirilir. Bu adimda genellikle makine
Ogrenmesi veya yapay zeka teknikleri kullanilarak Ogrenme ve karar verme siiregleri
gerceklestirilir. Sekil 4.5 de 6n islemeden ge¢irdigimiz resmin iizerinde somunun tanima ve

siniflandirma iglemine tabi tuttuk.

R 7 o
o

Sekil 4.5 Tanima ve smiflandirma

Bu calismada, goriintiiler elde edilirken Jetson Orin Nano nun iizerinde bulunan
raspberry pi V2 kullanilmistir. Gortintiiler alinirken manyetik pargacik testi uygulanan ve mor
151k altina tutulan bolgede dis ortamdan izole edilmis bir sekilde goriintiiler alinmistir. Elde

edilen goriintiilerin ¢ozilintirliikleri 1510x1499 piksel olarak belirlenmistir.
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4.2.  Makine Ogrenmesi

Yapay zeka (AI), makinelerin insan beyni kadar akilli olmasimi ifade eder. Bilgisayar
bilimlerinde yapay zeka ‘akilli araglarin’ incelenmesi anlamina gelir bu da ¢evresini algilayan
ve hedeflerine basartyla ulasma olasiligini en iist diizeye ¢ikaracak eylemlerde bulunan
herhangi bir cihazdir. Ogrenme makinelerin hayati bir yoniidiir bu nedenle makine 6grenimi
yapay zekanin bir alt dalidir. Makine o6grenimi (ML), karmasik verilerdeki kaliplar1 ve
iliskileri tanimlamaya ve bu verilere dayanarak kararlar almaya yonelik esnek bir arag setidir.
Makine 6grenimi ¢ok genis bir disiplindir (Ao ve ark., 2010). Baska bir tanimlama yapilacak
olursa makine Ogrenimi, “gevredeki ortamdan Ogrenerek insan zekasini taklit etmek igin
tasarlanmig gelisen bir hesaplamali algoritmadir.” Biiylik bir veri olarak adlandirilan yenigag
da caligan atlar olarak da kabul ediliyor. Makine 6grenimine dayali teknikler, oriintii tanima,
bilgisayarla gérme, uzay aract miihendisligi, finans, eglence ve tibbi uygulamalarda basariyla
uygulanmistir (Ottucsdk ve Walk, 2012). Makine 6grenimi, mevcut verilere dayali tahminler
yapmaya odaklanir. ML yoOntemleri, bilgiyi dogrudan ayristirarak verilerden 6grenir. Bu
yontemlerin Onceden belirlenmis denklemleri veya ¢oziimi bulan agik¢a programlanmis
kararlar1 yoktur. Bu yontemler temel olarak sadece verileri kullanarak ¢6ziimiin yolunu
olusturur. ML algoritmalar1, verilerdeki kaliplar1 veya Oriintiileri bulur. Bu kaliplarn
kullanarak kararlar, tahminler veya tespitler yapar. Veri sayisi arttikga performanslari artar ve
daha 1yi sonuglar verirler. Veri boyutu ve verilerdeki tutarlilik makine 6grenimi i¢in ¢ok

onemlidir (Top, 2018). Sekil 4.10” de makine 6greniminin nasil ¢alistigin1 gostermektedir.
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Sekil 4.10 Makine 6greniminin ¢aligma mantig1

Makine 6grenmesi Yapay Zeka (Al)' nin bir alt dali olarak bilinir. Ug ana alt béliime
ayrilmistir ve bu alt boliimlerin altinda, makine O6grenimi hedeflerine ulagmak icin
kullanilacak ¢esitli algoritmalar vardir. Asagidaki Sekil 4.11° de makine 6grenimi

siiflandirmasi ve alt bolimleri gostermektedir.

Denetimli 6grenme, siniflandirma problemlerinde en yaygin kullanilan tekniktir ¢iinkii
temel amaci, makinenin Onceden belirledigimiz bir simiflandirma sistemini 0grenmesini
saglamaktir. Bu yontem, genellikle beklenen ¢iktinin bilindigi durumlarda kullanilir, ancak
girdinin olasilik dagilimi tanimlanmaz. Bu islem, 6zellikler ve etiketlerden olusan veri kiimesi
saglar. Ana gorev, bir nesnenin 6zellikler kiimesi tarafindan verilen etiketini tahmin edebilen
bir tahminci olusturmaktir. Daha sonra 6grenme algoritmasi, dogru ¢iktilarla birlikte bir dizi
ozelligi girdi olarak alir ve hatalar1 bulmak i¢in gergek ¢iktisint diizeltilmis ¢iktilarla
karsilastirarak 6grenir. Daha sonra modeli buna gore degistirir. Girdiler mevcut oldugu stirece
olusturulan modele ihtiya¢ duyulmaz, ancak bazi girdi degerleri eksikse, modelin dogru bir
tahmin yapabilmesi icin bu eksikliklerin tamamlanmas1 gerekir; aksi takdirde dogru sonuglar

elde edilemez.
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Sekil 4.11 Makine 6grenimi siniflandirmasi

Denetimli 6grenme, tarafsiz aglar ve karar agaglari i¢in egitimde en yaygin tekniktir.

Bunlarin her ikisi de Onceden belirlenmis smiflandirmanin verdigi bilgilere baghdir

(Kotsiantis ve ark., 2007). Denetimli makine 6grenme modeli Sekil 4.12” de gosterilmektedir.

Ozellik
Vektord

Makine
Ogrenme
Algoritmasi

I Efiketler

¥

Ozellik
Vektori

_—

Beklenen Etiket

Sekil 4.12 Denetimli 6grenme modeli

Denetimsiz makine 6grenmesi, makine dgrenmesinde denetimli 6grenmeden sonra,

sonuglarin nasil goriinecegine dair ¢ok az fikri olan veya hatta bazen hicbir fikri olmayan

sorunlari veya durumlart ele almay:1 saglayan ikinci tiir makine 6grenmesi algoritmasidir
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(Marcher ve ark., 2020). Denetimsiz 6grenmede, yapilan tahminlerin sonuglarina dayali geri
bildirimlerin tiiretilmesi mevcut degildir. Sekil 4.13° de denetimsiz makine 6greniminin

caligmasini gostermektedir.

Egitim

Metin, _|
Dokiiman,
Resim

Ozellik
Vektori

_Makine\,

|I Odrenme |

Qﬂrﬂmy‘
Yeni Ozellik
Metin, _| Vektorl Olasilik yada
Dékiiman, P Kiimelenmis Temsil
Resim

Sekil 4.13 Denetimsiz 6grenme modeli

Takviyeli Ogrenme, temsilcilerin 06diil sistemi araciligiyla Ogrendigi bir tiir
ogrenmedir. Her ne kadar baslangi¢ ve bitis noktalar1 olsa da, ajan (yani 6grenen sistemin
kendisi) amacina ulagsmak icin en kisa ve dogru yollar1 kullanmaya c¢aligir. Temsilci dogru
yollardan gectiginde kendisine olumlu odiiller verilir. Ancak yanlis yollardan gegmek
olumsuz ddiiller anlamma gelir. Ogrenme hedefe giden yolda gergeklesir (Sirmagek, 2007).

Sekil 4.14°de takviyeli makine 6grenimi semasi gosterilmektedir.

CEVRE | «—— CIKTI

Ham Veri Girigi En lyi s
Odiil Aksiyon + 4+
+4EE L4 % + + +
EaE e
eeaa ol » —_— * k ok EE
TE-_+EE Algoritma T
Durum Secimi
N R e

TEMSILCI| —

Sekil 4.14 Takviyeli 6grenme semast

4.2.1. Yapay Sinir Aglan

Insan beyni, insanlarin basarili oldugu biligsel, algisal ve kontrol gérevlerinde basarili

olabilecek devasa sinir aglarina sahiptir. Beyin, hesaplama agisindan zorlu algisal eylemleri
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(6rnegin, yiizlerin taninmasi, konusma) ve kontrol faaliyetlerini (6rnegin, viicut hareketleri ve
viicut islevleri) gerceklestirme yetenegine sahiptir. Insan beyni birbirine bagli 10 milyardan
fazla noérondan olusan bir koleksiyondur. Her noron, bilgiyi almak, islemek ve iletmek igin
biyokimyasal reaksiyonlar1 kullanan bir hiicredir (Abraham, 2004). Sinir sistemi, néron adi
verilen hiicrelerden olusur. Bu hiicrelerin dentrit ve akson olmak tizere iki ucu ve hiicre
govdesi vardir. Disaridan gelen bir uyar1 sonucunda, sinir hiicrelerindeki sodyum-potasyum
iyonlar elektrokimyasal degisim yaratir ve bu degisim elektriksel potansiyel olusturur. Bu
potansiyele implus denir. Implus dentritler sayesinde algilanir ve hiicre govdesine iletilir.

Daha sonra bu implus sinyali aksonlar ile diger sinir hiicresine iletilir.

Aksonlarin bagka sinir hiicresine baglamasi akson ucu ile olur. Bu ug, diger néronun
hiicre gdvdesine baglanir. Bu baglantiya sinaps denir. Ogrenmeyi saglayan yapi sinapslardir.
Insanlarin deneyimlemesi, gdzlemlemesi gibi olaylar sonucunda bu sinaptik baglantilar
ayarlanir veya yeni baglantilar olusur. Bu sayede 6grenme gergeklesir. Sekil 4.15” de bir sinir

hiicresinin yapis1 gosterilmistir.

Sekil 4.15 Sinir hiicresi yapisi

Yapay sinir aglarinda durum buna benzer sekildedir. Yapay noronlar, bilgi girisi
(input), bilgi ¢ikist (output), her bir girisin agirligi, toplam fonksiyonu ve aktivasyon
fonksiyonundan olusur. Bunlara ek olarak bir de her noron igin bias adi verilen ek bir giris
vardir. Dentritlerin karsilig1 girisler, aksonun karsilig1 ¢ikis, sinapsin karsiligi agirlik ve bias
degerleri, hiicre govdesinin karsilig1 toplam ve aktivasyon fonksiyonudur. Buradan yapay
sinir aglarinda d6grenmenin agirlik ve bias degerleri ile gerceklestigi sonucunu ¢ikarabiliriz.

Sekil 4.16°de yapay sinir ag1 modeli yer almaktadir.
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Sekil 4.16 Yapay sinir hiicresi

YSA, verileri tahmin etme, siiflandirma ve eslestirme konusunda olaganiistli bir
yetenege sahiptir. Bu aglar farkli sekillerde boliimlere ayrilmistir, en basit ve en yaygin
kullanilan1 ¢ok katmanli algilayici (MLP) sinir agidir. Bu aglar, insan beyni ve matematiksel
iliski kaliplarin1 takip ederek ¢iktiyr kiiciik hatalarla dogru tahmin etmek i¢in girdi verileri
arasindaki karmagik iliskiyi anlar (Chen ve ark., 2021). Sekil 4.17°de ¢ok katmanli bir yapay

sinir aglar1 gosterilmektedir.

Girdi

Katmani P Gl

Katmani

I.. '-\.‘..
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Sekil 4.17 Cok katmanli yapay sinir ag1

4.2.2. Derin Ogrenme
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Derin 6grenme (DL), yapay sinir aglar iizerine kurulu bir makine 6grenme teknigidir
ve karmasik verileri 6grenmek igin kullanilir. Derin 6grenme biiyiik veri havuzundan desenler
tanimak, 6zellik ¢ikarmak, goriintiileri tanimlamak ve nihai olarak da bu veriler 1s181inda belli
bir mantik g¢ercevesinde tahminlerde bulunmak i¢in kullanilir. Derin 6grenme birden fazla
islem katmanindan olusan hesaplama modellerinin, birden fazla soyutlama diizeyine sahip
veri temsillerini 6grenmesine olanak tanir. Bu yontemler, konugma tanima, gorsel nesne
tanima, nesne algilama gibi diger birgok alanda en son teknolojiyi Onemli Olcilide
gelistirmistir. Derin 0grenme, bir makinenin her katmandaki temsili onceki katmandaki
temsilden hesaplamak i¢in kullanilan dahili parametrelerini nasil degistirmesi gerektigini
belirtmek icin geri yayilim algoritmasin1 kullanarak biiylik veri kiimelerindeki karmagik
yapiyt kesfeder. Derin evrigimli aglar goriintii, video, konusma ve sesin islenmesinde ¢igir
acic1 gelismelere yol agarken, yinelenen aglar metin ve konusma gibi sirali verilere 151k

tutmustur (Leung ve ark., 2014).

Temsil 6grenimi, bir makinenin ham verilerle beslenmesine ve algilama veya
siiflandirma icin gereken temsilleri otomatik olarak kesfetmesine olanak taniyan bir dizi
yontemdir. Derin O6grenme yontemleri, her biri bir diizeydeki temsili (ham girdiden
baslayarak) daha yiiksek, biraz daha soyut bir seviyedeki bir temsile doniistiiren basit ancak
dogrusal olmayan modiillerin olusturulmasiyla elde edilen, birden fazla temsil diizeyine sahip

temsil-6grenme yontemleridir (Krizhevsky ve ark., 2012).

Ornegin bir goriintii, bir piksel degerleri dizisi bigiminde gelir ve birinci temsil
katmanindaki Ogrenilen ozellikler, tipik olarak goriintiideki belirli yonlerde ve konumlarda
kenarlarin varhigmi veya yoklugunu temsil eder. Ikinci katman tipik olarak, kenar
konumlarindaki kiiglik degisikliklere bakilmaksizin, kenarlarin belirli diizenlemelerini tespit
ederek motifleri tespit eder. Ugiincii katman, motifleri tanidik nesnelerin pargalarma karsilik
gelen daha biiyiik kombinasyonlar halinde bir araya getirebilir ve sonraki katmanlar, nesneleri
bu pargalarin kombinasyonlar1 olarak algilayabilir. Derin 6grenmenin temel 6zelligi, bu
ozellik katmanlarinin insan miihendisler tarafindan tasarlanmamis olmasidir: genel amacl bir

ogrenme prosediirii kullanilarak verilerden 6grenilirler (Hinton ve ark., 2012).
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422.1. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimli sinir aglar1 (CNN), milyonlarca parametreyle basa ¢ikabilen ve 2 boyutlu bir
goriintli girerek onu filtreler/¢ekirdek ile evristirerek ve ¢ikti hacimleri {ireterek hesaplama
maliyetinden tasarruf edebilen giiclii bir derin 6grenme algoritmasidir (LeCun ve ark., 2015).
CNN, girdi goriintiilerini alir ve bunlan filtreler veya cekirdeklerle doniistiirerek 6zellikleri
cikaran derin 6grenme algoritmalaridir. Bir NxN goriintiisii fXf filtresiyle evrilir ve bu

-----

4.19°de evrisimsel sinir aginin genel yapis1 gosterilmistir.

Conv_1 Conv_2 fc_3 fc_4

Tamamen bagli
katman Tamamen bagli
RelU katman sinir ag!
aktivasyonu

Evrigim 1 Maksimum Evrigim 2 Maksimum
(5x5) Cekirdek gecerli havuziama (5x5Cekirdek gecerli  havuzlama
dolgusu (2x2) dolgusu) (2x2)

n1 kanallar n1 kanallar n2 kanallar n2 kanallar
(24x24xn1) (12x12xn1) (8x8xn2) (4x4xn2)

n3 birimler Cikt

Sekil 4.19 Evrisimsel sinir ag1 yapisi

422.1.1. Evrisimsel Katman

Evrisim katmani, bir CNN’nin ayrilmaz yap: tas1 olarak kabul edilir. Evrisimsel
katmanm islevi ozellikleri tanimlamak ve bunlara yamit vermektir. Ug boyutlu bir giris
tensoriiniin islenmesi ve bir dizi uyarlanabilir filtre veya ¢ekirdek araciligiyla bir c¢ikis
tensoriiniin olusturulmasiyla gergeklestirilir. Her filtre, 6ziinde, giris tensoriiniin genisligini ve
yiiksekligini tarar ve filtrenin elemanlar1 ile giris arasinda bir nokta ¢arpim hesaplamasi
gerceklestirir. Sonug, filtrenin her mekansal konumda nasil tepki verdigini ortaya koyan iki

boyutlu bir aktivasyon haritasidir. Ag 6grendikge filtreler, kenar veya belirli bir renk kontrasti
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gibi belirli gorsel ozelliklerin taninmasi {izerine etkinlesecek sekilde ayarlanir (Khan ve ark.,

2018). Sekil 4.20°de evrisimsel katman mimarisi gosterilmektedir.

1 1 1 Q0 [;|- vvvvvvv PP |_+.4.._..-3__,.4.. 1o
"""" ! ‘_ 00=0

0 1 1 1 0 1 0 1 | o - gt - 0=1=0
- [ 1%0=0

o | o | 1] 1|1 o | 1| o | 1*1=1
1 - 0=0=0
....... o 1*1=1

0o 0 1 itclea.d. ., A ofar [ =
' ' ' ' 1*1=1

0 1 1 0 0 +
1 1 1 4
Girig verisi Katman Ozetlenmig
N bzelik

Sekil 4.20 Evrisimsel katman mimarisi

Evrisimde baslangi¢ matrisi, MxN boyutunda, ¢ekirdek olarak da bilinen bir filtredir.
Bu filtre, iglevlerini degistiren Ogrenilebilir parametrelerden (¢ekirdek agirliklari) olusur.
Ikinci matris goriintiiniin sinirl bir kismudir. Bu matrisler arasindaki nokta ¢arpim, filtrenin
girig gorlintiisii lizerinde kaydirilmasiyla olusur; filtre ile goriintiiniin kisithh kismi arasinda
hesaplanan nokta ¢arpimi, filtre boyutuyla (MxN) siirlidir. Bu siireg, bir goriintiideki koseler,
kenarlar ve diger onemli bilgiler gibi temel Ozellikleri vurgulayan, 6zellik haritas1 veya
evrilmis Ozellik olarak bilinen bir sonug¢ iretir. Pikseller arasindaki uzamsal iliskinin
korunmasi 6zellik haritasi i¢in ¢ok onemlidir. Evrisim katman1 daha sonra ¢iktisini bir sonraki
katmana aktarir ancak dogrudan bir sonraki katmana ilerlemez. Bunun yerine ¢ikti, ReLU gibi
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu deneyimler ve ortaya ¢ikan ¢iktiy1 bir sonraki

katmana iletir.

4.2.2.1.2. Havuzlama Katmani

Bir havuzlama katmani, giris verilerinin boyutlarin1 azaltmak i¢in bir evrigim
katmanini takip eder. Evrisim ve havuzlama katmanlar1 genellikle ¢iftler olusturur ve birlikte
caligir. Evrisimli 6zellik haritast biiyiiktiir ve hesaplama maliyetini ve asir1 uyum olasiligini
artirabilir; boyutunun kii¢iiltiilmesi 6nemlidir. Bunu basarmak, girdi matrisinde havuzlama
bolgesi olarak da bilinen smnirli bir bdlgenin analiz edilmesini ve baskin 6zelliklerinin

cikarilmasini igerir. Bu ¢ikarma iki sekilde gerceklesebilir: ortalama havuzlama veya
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maksimum havuzlama. Ortalama havuzlamada havuzlama bolgesindeki tiim degerlerin
ortalamasi hesaplanirken, maksimum havuzlamada havuzlama bolgesindeki maksimum deger
dikkate alinir. Boyle bir islemin gergeklestirilmesiyle ortaya ¢ikan matris, giris matrisinin ana
ozelliklerini daha az boyutta icerir veya baska bir deyisle, evrisim katmani tarafindan

cikarilan ozellikleri 6zetler. Sekil 4.21° de havuzlama katmani gosterilmistir.

20 30

12 | 37

15 20 30 0
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a 12 2 0 havuzlama
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34 | 70| 3T 4
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a9 20

M2 (100 | 25 | 12

Ortalama
havuzlama

Sekil 4.21 Havuzlama katmani

42213. Tam Bagh Katman

Tam baglantili katmana kadar ag yalmizca ilgili 6zellikleri ¢ikarilir ve boyutlar
kiigiiltiiliir; ancak herhangi bir siniflandirma gergeklesmez. Giris goriintiisiiniin tek siitunlu bir
vektor halinde diizlestirilmesi, siniflandirma i¢in geleneksel, tamamen baglantili, yogun, ileri
beslemeli bir sinir aginin kullanilmasina olanak tanir. Tamamen baglh bir katmanda, bir
katmandaki diiglimler bir sonraki katmandaki diger tiim diigiimlere baglanir. Sekil 4.22° de

birbirine bagli katmanlarin yapis1 gosterilmistir.

Sekil 4.22 Birbirine bagli katmanlar
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Tamamen birbirine baglh birden fazla katman, bir cer¢evedeki verilere benzer sekilde
diizlestirilmis vektorii igler ve goriintii siniflandirmasi i¢in 6nemli 6zellikleri ayirt eder. Cikti
katmaninin hemen 6ncesine konumlandirilarak siireci tamamlarlar ve dogru siiflandirma i¢in
0zellik ¢ikarimindan sonra modeli hassaslastirirlar. Sekil 4.22° de giris goriintiisii ile tam bagl

katman ¢ikarim evreleri gosterilmistir.

l
DI:[ |—| ........ » -

Girig resmi Evrigim Havuzlama Ewvrigim Havuzlama

. '..[:l

Tam badh
katmanlar

Sekil 4.22 Tam bagh katman ¢ikarimi

4.2.2.1.4. Seyreltme Katmani

Sinir aglarin1 diizenlemek, asir1 uyumu azaltmak i¢in 6nemli bir gorevdir. Evrigsimli
sinir aglarinda seyreltme genellikle bagh katmanlara uygulanir (Srivastava ve ark., 2014).
Seyreltme yaklasiminda, her bir gizli birimin ag performansma farkli katkilar1 olmasina
ragmen, her bir gizli birim, egitim asamasi sirasinda sabit bir p ihmal edilme olasiligini
paylasir. Ozellikle evrisim katmaninda aktivasyon degerinin yiiksek oldugu bir birimin
silinmesi biiyiik bilgi kaybina yol acabilecek ve egitim sirasinda ag performansinin diismesine
yol acabilecek dnemli bir 6zellige isaret etmektedir. Aksine, diisiik aktivasyon degerine sahip
bir birim, egitim sirasinda kii¢iik bir katki degeri verir ve sonugta geri yayilim asamasinda
kiigiik miktarda hata gradyani alir. Dolayisiyla bu birimin genel ag performansina oncekine

gore daha az etki ettigini rahatlikla sdyleyebiliriz (Han ve ark., 2015).

Siniflandirma

Siniflandirma
Seyreltilmis
Gizli gizli
katman katman
Girig o
katman Girlg
katman

Sekil 4.23 Seyreltme katmani kullanmadan 6nce ve kullandiktan sonra

Tamamen baglantili katmanla ilgili bir sorun, yogun mimarisinin modelin egitim veri

kiimesini fazlasiyla 6grenmesine, yani veriye "ezberlemesine" neden olabilmesidir. Bu
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durum, modelin yeni ve goriilmemis veriler iizerinde diisiik performans gostermesine yol agar.
Bir seyreltme katmani, bu sorunu ¢dzmek igin rastgele birkag ndronu agdan ¢ikarir. Ornegin,
0,15'lik bir birakma degeri, noronlarin %15'inin agdan ayrilmasina neden olabilir ve bu da
modelin egitim sirasinda asir1 uyum saglamamasini saglar. Farki gorebilmemiz igin Sekil

4.23’ de seyreltme katmani kullanmadan 6nce ve kullandiktan sonraki yap1 gosterilmistir.

4.2.2.1.5. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlart derin evrisimli sinir aglarinda 6nemli roller oynar.
Aktivasyon fonksiyonu, Ozellikleri korurken gereksiz verileri kaldirmak i¢in dogrusal
olmayan faktorleri ekler, "aktif ndron 6zelligini" korur ve bu 6zellikleri, karmasik dogrusal
olmayan problemi ¢6zmek i¢in sinir aginin esasi olan dogrusal olmayan islevlerle eslestirir
(Maas ve ark., 2013). Aktivasyon fonksiyonu evrisim sinir agmin onemli bir pargasidir.
Evrisim sinir agmin {i¢ asamasinda, evrisim, alt drnekleme ve tam baglantida, hesaplanan
Ozellikleri haritalandirmak i¢in genellikle dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu

kullanilir. Aktivasyon fonksiyonunun matematiksel formiilii Sekil 4.24” de verilmistir.

F(x) = akt(Q;(w * x + b)) (4.1)

Girdiler

—

x1

Adirliklar
Aktivasyon
fonksiyonu
" /

Giktilar

Sekil 4.24 Aktivasyon fonksiyonunun matematiksel formiilii
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Denklem 4.1’ de verildigi gibi, x girdileri icin W agirliklar1 ¢arpimini hesaplar ve b
bias degeri ekleyerek bir F(x) ¢iktisi iiretir. Evrisim sinir aglarini olusturmak igin ¢esitli
aktivasyon fonksiyonlar1 uygulanmistir. Bunlar; ikili adim fonksiyonu, ReLU, Sigmoid,

Hiperbolik tanjant, Softmax’dir.

Ikili adim aktivasyon fonksiyonu; bir aktivasyon fonksiyonumuz oldugunda, dikkate
almamiz gereken en 6nemli sey esik bazli siniflandiricidir; bu, dogrusal doniisiimiin degerinin
noronu aktive etmesi gerekip gerekmedigi veya aktivasyon fonksiyonuna girdinin belirli bir
degerden biiylik olmas1 durumunda bir ndronun aktive olacagini syleyebiliriz anlamina gelir:
bu esik degeri, aksi takdirde devre dis1 birakilir. Bu durumda ¢ikt1 bir sonraki katmana girdi
olarak beslenmez. Ikili adim fonksiyonu, var olan en basit aktivasyon fonksiyonudur (Glorot
ve Bengio, 2010). ikili adim fonksiyonunun gradyani sifirdir, bu da geriye yayilma adiminda
bir engele neden olabilir, yani f(x)'in x 'e gére tiirevini hesaplarsak sifira esittir. Ikili adim
aktivasyon fonksiyonunun formiiliizasyonu Denklem 4.2’ de verilmistir. Bu formiiliin grafigi

ise Sekil 4.25” da verilmistir.

fx)=1, x=0vef(x)=0, x<0 (4.2)

f(x)=1,x=0
=0, x<0 +4

Sekil 4.25 Ikili adim fonksiyonu

ReLU aktivasyon fonksiyonu en yaygin kullanilanidir. ReLU’nun hesaplamasi
kolaydir, elde edilmesi basittir ve yakinsama hizina sahiptir bu nedenle gradyan kaybolma
problemlerini etkili bir sekilde hafifletebilir ve egitimden sonra sinir aglar1 i¢in biyolojik
ndron aktivasyonunun dogasina daha uygun olarak belirli seyrek ozellikler saglayabilir

(Glorot ve Bengio; 2010).
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RelU

R(z) =max(0, z)

Sekil 4.26 ReLU fonksiyonunun grafigi

Gordiigliniiz gibi ReLLU yan diizeltilmis z sifirdan kiigiik oldugunda f(z) sifirdir ve z
sifirin lizerinde veya sifira esit oldugunda f(z) z'ye esittir. Fonksiyon ve tiirevinin her ikisi de
monotondur. Ancak sorun, tiim negatif degerlerin hemen sifira diigmesidir, bu da modelin
verilere uygun sekilde uyum saglama veya verilerden egitim alma yetenegini azaltir. Bu,
ReLU aktivasyon fonksiyonuna verilen herhangi bir negatif girisin, degeri grafikte hemen
sifira ¢evirdigi ve bunun da negatif degerleri uygun sekilde eslemeyerek ortaya c¢ikan grafigi

etkiledigi anlamina gelir. Sekil 4.26” da ReLU grafigi verilmistir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu etkinlestirme degerinin hesaplanmasi i¢in kullanilir.
Ornegin birgok durumda sigmoid islevi, sinirsel hesaplamanin hesaplama acisindan en pahali
kismin1 olusturur. Sigmoid fonksiyonunun gerceklestirilmesindeki en 6nemli problem yiikiin
islenmesidir. Bircok uygulamada bu sorunun iistesinden gelmek i¢in arama tablosu kullanilir.
Aktivasyon fonksiyonu f(net) noron giktisinin degerini sinirlamak igin kullanilir (Duman ve

Erdem, 2003). Bu aktivasyon fonksiyonu su denklemle verilmektedir:

1

fl(net) = —= (4.3)
Bu sinir aginda kullanilan yaklasim su fonksiyonla verilir:

1 t
f2(net) =~ (——+1) (4.4)
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Sekil 4.27 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Sekil 4.27° de iki fonksiyonun F1(x) , F2(x) ¢ikis egrisini gostermektedir. Bu, iki fonksiyonun

yaklasik olarak ayni fonksiyon oldugunu gosterir.

Hiperbolik tanjant fonksiyonu Sigmoid islevine benzer sekilde Tanh islevi, girisi -1 ile
1 arasinda sikigtirir. Tanh fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna benzer ancak orijin etrafinda
simetriktir. Bu, onceki katmanlardan gelen ve bir sonraki katmana girdi olarak beslenecek
olan farkli ¢ikt1 igaretleriyle sonuglanir. Hem sigmoid hem de Tanh aktivasyon fonksiyonlari
ileri beslemeli yapay sinir aglarinda kullanilir (Lu ve Chen, 2005). Hiperbolik tanjant

aktivasyon fonksiyonunun matematiksel formiilasyonu Denklem 4.4’ te verilmistir.

f(x) = 2sigmoid(2x) — 1 (4.5)

f(x) = 2/ (1+e*(-2x)) -1

Sekil 4.28 Hiperbolik tanjant fonksiyonu(IJAST, 2020)

Sekil 4.28 de hiperbolik tanjant fonksiyonu grafigi verilmistir. Buna gore Tanh fonksiyonu
stirekli ve tiirevlenebilirdir ve degerleri -1 ila 1 araligindadir. Sigmoid fonksiyonuyla

karsilastirildiginda Tanh fonksiyonunun egimi daha diktir. Tanh, belirli bir yonde degigsmekle
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sinirlt olmayan gradyanlara sahip olmas1 ve ayrica sifir merkezli olmasi nedeniyle sigmoid

fonksiyona gore daha ¢ok tercih edilir.

Softmax fonksiyonu birden fazla sigmoid fonksiyonunun birlesimidir. Bir sigmoid
fonksiyonunun 0 ila 1 araliginda degerler dondiiriir, bunlar belirli bir sinifin veri noktalarinin
olasiliklar1 olarak ele alinabilir. Softmax fonksiyonu ikili siniflandirma i¢in kullanilan
sigmoid fonksiyonlardan farkli olarak ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde kullanilabilir.
Fonksiyon, tiim bireysel siniflarin her veri noktasi i¢in olasiligr dondiiriir. Softmax aktivasyon

fonksiyonunun matematiksel formiilasyonu Denklem 4.5’ te verilmistir.
) ,
O'(Z)j=m fOT]=1,....K (46)

Denklem 4.6’ da o softmax, z giris vektorii, e? giris vektorii icin standart iistel
fonksiyon, K ¢ok smifli siniflandiricidaki siif sayisi, eZ* ise ¢ikis vektorii igin standart iistel
fonksiyonunu ifade etmektedir. Coklu siif smiflandirmasi icin bir ag veya model
olusturdugumuzda, agin ¢iktt katmani, hedefteki smif sayisiyla ayn1 sayida ndrona sahip
olacaktir. Softmax islevi, ger¢ek sayilar vektoriinii olasilik vektoriine doniistiiriir. Sonugtaki

her olasilik [0,1] araligindadir ve olasiliklarin toplami 1'dir.

Dogru bir aktivasyon fonksiyonu secilmesi daha iyi performans ve daha az hatali
sonuglar elde etmemize neden olur. Uygun aktivasyon fonksiyonu secerken bir agdaki gizli
katmanlarin sayisi, egitim yontemleri, hiperparametre ayarlama gibi pek cok seyin dikkate
alinmas1 gerekir. Herhangi bir aktivasyon fonksiyonunu se¢gmek i¢in genel bir kural yoktur
ancak aktivasyon fonksiyonunun se¢imi baglama baghdir, yani gerceklestirilecek goreve
baghdir. Farkli aktivasyon fonksiyonlarmin kendilerine gore avantajlart ve dezavantajlari

vardir ve bu, tasarladigimiz sistemin tiiriine baglidir.

4.2.2.1.6. Normalizasyon Katmanlari
Derin sinir aglarinda gizli katmanin girdilerinin dagilimi egitim sirasinda siirekli

olarak degisecektir. Bu i¢ ortak degisken kaymasi olarak kabul edilir. Genel olarak yeni
dagilim, aktivasyon fonksiyonunun araliginin {ist ve alt sinirlarina kademeli olarak yaklasr,
bu da geri yayilim sirasinda s1g gizli katmanlarin gradyaninin azalmasima ve kaybolmasina

yol agabilir. Bu nedenle derin sinir aglariin yakinsamasi giderek daha yavastir (Li ve ark.,
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2016). Toplu normallestirme (BN), girdilerin dagilimini, ortalamasi 0 ve varyansi 1 olan
standart normal dagilima doniistiirebilir. Bu doniistiirme, dagilimin aktivasyon fonksiyonunun
hassas araligina diismesini saglar; bu, girdideki kiigiikk degisiklik anlamina gelir. Kayip
fonksiyonunda biiyiik bir degisiklige yol agabilir. Ayrica bu, gradyan1 daha biiyiik hale getirir
ve gradyan dagilimi problemini ortadan kaldirir. Daha biiylik e§im, derin sinir aglarinin
yakinsamasinin daha hizli oldugu anlamma gelir ve bu da egitim siirecini biiylik 6l¢iide
hizlandirir (loffe ve Szegedy, 2015). Sekil 4.29° da normalizasyon katman yapisi

gosterilmektedir.

Cikig G Cikig G G
katmani %\ katmani - o

GIZ“ I.' - '.I I.' = '.I I.' - '.I I.' - '.I GIZ“ E I.' - Y o = Y & - " & - Y :
katman \ / \ . \ / y katman -

. Mormalizasyon
. + katman

Girig
katmani

Girig
katmani

Sekil 4.29 Normalizasyon katmani yapist

4.2.2.1.7. Egitim Tur Sayis1 (Epoch)
Kisaca epoch sayisi, 6grenme algoritmasinin tiim egitim veri kiimesi boyunca kag kez

calisacagini tanimlayan bir hiperparametredir. Model egitilirken verilerin tamami ayni anda
egitime katilmaz. Belli sayida parcalar halinde egitimde yer alirlar. ik parca egitilir, modelin
basarimu test edilir, basarima gore geriye yayilim ile agirliklar giincellenir. Daha sonra yeni
egitim kiimesi ile model tekrar egitilip agirliklar tekrar giincellenir. Bu islem her bir egitim
adiminda tekrarlanarak model i¢in en uygun agirlik degerleri hesaplanmaya ¢alisilir. Bu
egitim adimlarinin her birine “epoch” denilmektedir (Brownlee, 2016). Basarimi etkileyen
faktorlerden biri de ne zaman egitim siirecinin durdurulacagidir. Cilinkii epoch sayisi arttikga,
aglar egitim Orneklerine asir1 uyum saglama egimlidir. Bununla birlikte minimum epoch
sayist; konunun dogasina, veri seti arasindaki varyansa ve egitim verileri ile test verileri

arasindaki benzerlige biiyiik dl¢iide baglidir (Ozgenel, 2018).
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4.2.2.18. Hiper-parametre
Hiperparametreler, modelin egitim siirecini ve sonuglarini etkileyen, ancak model

tarafindan dogrudan 6grenilmeyen parametrelerdir. Bu parametreler, modelin yapisini, egitim
algoritmasini1 ve optimizasyon stratejisini belirler. Ornek olarak, derin dgrenme modelinin
mimarisi (katman sayisi, katman tiirleri), Ogrenme orani, optimizasyon algoritmasi,
biiytikliigii, epoch sayisi, agirlik baglatma yontemleri, diizenleme parametreleri ve daha fazlasi
hiperparametreler arasinda yer alir. Bu hiperparametrelerin optimal degerlerini bulmak,
modelin dogrulugunu, genelleme yetenegini ve performansini artirmak i¢in dnemlidir. Ancak,
bu genellikle deneme yanilma yoluyla yapilir ve dogru hiperparametrelerin segilmesi,

genellikle zaman alic1 ve zorlu bir siiregtir.

4.2.2.1.9. Mini Batch Boyutu
Derin 6grenme uygulamalarinda, veri setinde bulunan tiim verileri ayn1 anda isleyerek

o0grenme, zaman ve bellek acgisindan maliyetli bir istir. Ciinkli 6grenmenin her iterasyonunda
geriye yayilim islemi ile ag lizerinde geriye doniik olarak gradyan hesaplamasi yapilmakta ve
agirlik degerleri bu sekilde gilincellenmektedir. Bu hesaplama isleminde veri sayisi ne kadar
fazla ise hesaplama da o oranda fazla siirmektedir. Bu problemi ¢6zmek igin; veri seti kiigiik
gruplara ayrilmakta ve 6grenme islemi segilen bu kiiciik gruplar tizerinde yapilmaktadir. Bu
sekilde birden fazla girdinin parcalar halinde islenmesi “mini-batch” olarak

adlandirilmaktadir.

4.2.2.1.10.  Ogrenme Hizi
Ogrenme Hiz1 (Learning Rate), derin sinir aglarmin etkili egitimi i¢in ayarlanmasi

gerecken Onemli bir hiperparametredir. LR, derin 6grenme modelinin egitimi sirasinda
agirliklarin ne kadar hizli veya yavas giincellenecegini belirleyen bir hiperparametredir.
Modelin her giincelleme adiminda, 6grenme orani agirliklarin ne kadar degisecegini kontrol
eder. Bir 6grenme orani segilirken, ¢ok biiyiik bir deger agirliklarin sigramasina neden
olabilir, bu da modelin asla uyum saglamay1 6grenememesine veya dengesiz bir sekilde
davranmasina yol acabilir. Diger yandan, ¢ok kiiclik bir 6§renme orani egitim siirecini ¢ok
yavaglatir ve yerel minimumlara sikisip kalma riskini artirabilir. Genellikle, baslangicta kiiclik
bir 6grenme orani segilir ve egitim siirecindeki ilerlemeye gore ayarlanir. Deneme yanilma
yoluyla, uygun bir 6grenme orani belirlenir ve modelin daha hizli ve daha verimli 6grenmesi
saglanir (Hochreiter ve ark., 2001). Ogrenme hizi ¢ogunlukla 0,1 ile 0,000001 arasinda

belirlenmektedir. Beklendigi gibi, tiim problemler i¢in uygun bir 6grenme orani degeri
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tanimlamak mimkiin degildir. Belirli bir problemdeki 6grenme orani i¢in optimal deger,

farkli degerler i¢in tahmin performansi gozlemlenerek aranmalidir (Farahmand, 2022).

4.2.2.1.11. Kayip Fonksiyonu
Derin 6grenmeyi igeren yontemlerde kayip fonksiyonu (LF-Loss Function),

optimizasyon siirecinde tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki farki yansitir ve derin
o0grenme modellerinin genelleme kapasitesini ve dogrulugunu igerir, dolayisiyla derin
ogrenmenin temelini olusturur (Chen ve ark., 2016). LF, bir makine 6grenimi modelinin
tahmin edilen ¢iktilarinin gergek c¢ikti etiketleriyle ne kadar iyi eslestigini 6lgen bir islevdir.
LF, kaybt en aza indirerek modeli optimize etmek i¢in kullanilir; bu, modelin egitim
verilerinde daha az hata yapmasi anlamina gelir. LF, makine 6grenimi siirecinin 6nemli bir
parcasidir ¢linkii modelin performansini degerlendirmenin bir yolunu saglar ve modelin
tahminlerinin gercek ¢ikti etiketlerinden ne kadar farkli oldugunu gdstererek optimizasyon
stirecine rehberlik eder. Sinir aglarinda ortalama kare hatasi, ¢apraz entropi kayb1 ve mentese
kayb1 gibi birkag¢ farkli kayip fonksiyonu mevcuttur. Kayip fonksiyonunun se¢imi, modelin
kullanildig1 gorevin tiiriine ve kullanilan modelin tiiriine baglhdir. Ornegin, ortalama karesel
hata genellikle regresyon gorevleri icin kullanilirken, capraz entropi kaybi genellikle

siniflandirma gorevleri i¢in kullanilir (Neyshabur ve ark., 2017).

Sinifsal capraz entropi en c¢ok tercih edilen kayip fonksiyonlarindan biridir. Bu
calismada kategorik capraz entropi kayip fonksiyonu tercih edilmistir. Ikili capraz entropi
kaylp fonksiyonunun genellestirilmis hali ikili siniflandirma problemine uygulanmistir.

Denklem 4.7 ve 4.8 de gosterilmektedir.

L(X;,Y) = —X5-1Yi; * log (py)) (4.7)

v :{1, Eger i eleman j siniftaysax (4.8)

U710, degilse
Y;; kategorik vektor (Yjy, Yz, Vi3, Yia, Vis,s ... Yic) Ve p;j = f(x;5) i. elemanlarin j. smifta olma

olasiligini ifade eder.

4.2.2.1.12.  On Egitimli VGG-16 Modeli
VGG-16 modeli, Sekil 4.30' da gosterildigi gibi 16 katmandan (13 evrisimli katman ve

filtre boyutu 33 olan {ic tamamen bagli katman) olusur. 13 evrisim katmanmi bes gruba
boliinmiistir ve her grubu bir maksimum havuzlama katmani takip eder (Simonyan ve
Zisserman, 2014). VGG-16 mimarisinin girisi 224x224 piksellik bir RGB goriintiisiidiir.

Girdi, evrisimli ve maksimum havuzlama katmanlari olarak gecer ve sonunda bir (7, 7, 512)
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Ozellik haritas1 alinir ve bu daha sonra (1, 25088) boyutunda bir oOzellik vektoriine
diizlestirilir. Diizlestirilmis 6zellik daha sonra ayni konfigiirasyonlara sahip {i¢ tamamen bagl
katmana yerlestirilir ve (14.096) ozellik vektorii elde edilir. Tamamen bagli katmanlarin

c¢iktis1 daha sonra siniflandirma i¢in softmax katmanina girilir.
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Sekil 4.30 VGG-16 modelinin mimarisi

4.2.2.1.13.  On Egitimli VGG-19 Modeli
Vggl9 derin 6grenme algoritmasi 2014 yilinda Oxford iiniversitesi Gorsel Geometri

Grubu tarafindan gelistirmistir. 16 adet evrisim katmanlari, 3 adet tam baglantili katmanlari, 5
adet Maxpool katmanlar1 ve 1 adet Softmax katmandan tiretilmistir. Relu katmani ve seyretme
katmani birlikte toplam 47 katman sahiptir. Girig katman1 224x224x3 boyutundadir. En son
katman siniflandirma katmanidir. Imagenet veritabaninda %88 dogruluk oranina ulasmistir
(DOGAN ve TURKOGLU, 2018). VGG-19, gorsel verilerin hiyerarsik olarak
yorumlanabilmesi i¢in CNN'lerin derin bir katman agma sahip olmasi gerektigi kavramini

giiclendirdi. VGG-19'un blok modeli Sekil 4.31° de gosterilmektedir.
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Sekil 4.31 VGG-19 modelinin mimarisi

4.2.2.1.14.  ResNet-50 Modeli
Image Net Biiyiik Olgekli Gorsel Tanmima Yarismasinda (ILSVRC 2015) birinci olan

artik sinir ag1 (ResNet) Onerildi. ResNet, katmanlar arasinda kayiplari azaltmaya, bilgi
kazanimin1 korumaya ve egitim asamasinda performansi artirmaya yardimci olan artik
baglantilar1 tanitildi. Bir katmandaki artik baglanti, bir katmanin ¢ikisinin, girisi art1 giriginin
bir evrisimi oldugu anlamina gelir (He ve ark., 2016). Derin konvoliisyonel sinir agi
yapilariin olusturulmasi, 152 katmandan olusarak su ana kadar ki tiim mimarilerden daha
derin olarak tasarlanmistir ve parametre sayisini azaltmak amaciyla blok yapilar

kullanilmistir. ResNet yapisinda 1x1 ve 2x2 boyutlarinda filtreler kullanilmistir. A§ sonunda
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1000 adet 6zellik elde edilir ve softmax siiflandiricist egitilir. Resnet-50 modelinin blok

semast Sekil 4.32°de ve mimarisi Sekil 4.33°de gosterilmistir.

Ortalama
Havuzlamafges:

Max
Havuzlama

P\ |8AS Ll
pa'LL 81T by b
PZ0LWIEUAT Lk

0o0 |

Sekil 4.33 Resnet-50 modelinin mimarisi

4.2.2.1.15.  Inception-V3 Modeli
Inception-V3 mimarisi 2012 yilinda Google tarafindan gelistirmistir. Coklu evrigim

katmanlarindan olugsmaktadir. Bu model 20 milyondan fazla parametre igermektedir. Modelin
kendisi simetrik ve asimetrik yap1 bloklarindan olusur; burada her blok cesitli evrisimli,
ortalama ve maksimum havuzlama, birlestirmeler, birakmalar ve tam baglantili katmanlardan
olusur. Giris verilerini 1 x 1 evrisim katmani ile islemden gecirdikten sonra, veri evrigim
katmani kanalinin her bir kanalindan paralel olarak gecer. Tiim kanal ¢iktilar1 en sonda
birlestirilerek derleme siireci tamamlanir. InceptionV2’den farkli olarak Inception-V3 aginda
yardimct smiflandiricinin yalnizca evrisim katmanlarini haricinde tam bagli katmani da
normalize etmesi ile ortaya cikar. Ek olarak, toplu normallestirme yaygin olarak kullanilir ve
Inception-V3 6n egitim modeline uygulanir (Szegedy ve ark., 2016). Inception-V3 modelinin

mimarisi Sekil 4.34” de gosterilmistir.
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Max Havuzlama Ortalama Havuzlama
- Katman l:l Katman
- Birlestirme l:l Seyreltme Katmani l:l Softmax Katmani

Sekil 4.34 Inception-V3 modelinin mimarisi
4.2.2.1.16. Optimizasyon Algoritmalari
Optimizasyon algoritmalari, makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin egitim
siirecinde model parametrelerini giincelleyerek kayip fonksiyonunu minimize etmeye ¢alisan
matematiksel yontemlerdir. Bu algoritmalar, modelin daha iyi tahminler yapabilmesi icin

parametreleri optimize eder.

4.2.2.1.16.1. Stochastic Gradient Descent (SGD)
SGD, her iterasyonda bir 6rnek veya mini-batch kullanarak kayip fonksiyonunun

gradyanin1 hesaplar ve parametreleri bu gradyan dogrultusunda giinceller. SGD’ nin

matematiksel formiiliizasyonu Denklem 4.9° da gosterilmistir.

Burada, & model parametreleri, p 6grenme hizi, ] kayip fonksiyonu, x® ve y® sirasiyla giris

ve ¢ikis ornekleridir.

4.2.2.1.16.2. Momentum
Momentum, 6nceki gradyanlarin {istel hareketli ortalamasini kullanarak optimizasyon

stirecine hiz kazandirir ve dalgalanmalar1 azaltir. Momentum optimizasyonunun matematiksel

formiiliizasyonu Denklem 4.10° da verilmistir.
Ur = y0e-1 +VJ(0) (4.10)
0=0-19, (4.11)

Burada, 9; momentum terimi, y momentum katsayisidir.
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4.2.2.1.16.3. Nesterov Accelerated Gradient (NAG)
NAG, momentum yontemini kullanirken gradyani hesaplamak i¢in bir adim ileriye

bakar ve daha dogru giincellemeler yapar. NAG optimizasyonunun matematiksel formiili

Denklem 4.11°de verilmistir.
U =y0—1 + V(O — yIi-1) (4.12)

4.2.2.1.16.4. AdaGrad
AdaGrad, her parametre i¢in ayr1 bir 6grenme hizi ayarlayarak sik karsilagilan

parametrelerin 6grenme hizini azaltir. Nadir 6zelliklerin 6grenmesini hizlandirir. AdaGrad

optimizasyonunun matematiksel formiilii Denklem 4.13” de gdsterilmistir.

0 = 001~ ==V (0) (4.13)

Burada, Gy her parametrenin gradyanlarinin karelerinin birikimli toplamidir.

4.2.2.1.16.5. RMSprop
RMSprop optimizasyon algoritmasi, her bir parametrenin 6grenme hizin1 adaptif

olarak ayarlayarak daha dengeli ve verimli bir 6grenme siireci saglar. RMSprop, gradyanlarin
karelerinin istel hareketli ortalamasini kullanir. RMSprop optimizasyonunun matematiksel

formiilii Denklem 4.14” de gosterilmistir.

Elg*]; = v E[g*]i-1 + (1 =) g¢ (4.14)

Burada, E[g?];:t zamanindaki gradyan karelerinin iistel hareketli ortalamasidir. y: Hareketli
ortalama katsayis1 (genellikle 0.9 gibi bir degere ayarlanir). Bu, gecmis gradyan karelerinin
ortalamaya ne kadar katkida bulundugunu belirler. E[g?],_, Bir onceki adimda hesaplanan
gradyan karelerinin iistel hareketli ortalamasidir. g? ise t zamanindaki gradyanin karesi. Bu,

mevcut gradyan bilgisinin iistel hareketli ortalamaya ne kadar katkida bulundugunu belirler.

4.2.2.1.16.6. Adam (Adaptive Moment Estimation)
Adam, hem AdaGrad hem de RMSprop'un avantajlarimni birlestirir, her parametre igin

adaptif 6grenme hizlar1 kullanir ve momentum terimleri ekler.

my = Bime_q + (1 — B1)ge (4.15)
Ve = BV + (1 — ,Bz)gtz (4.16)
me = (417)
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v = (4.18)
_pn_ kM
6=6-1= (4.19)

Adam optimizasyonunun matematiksel formiilii Denklem 4.15-19’ da gosterilmistir.
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5. DEGERLENDIRME METRIiKLERIi

Model degerlendirmesi yaptigimiz calisma i¢in olusturdugumuz algoritmalari
degerlendirmemizi ve hangisinin daha basarili sonuglar verdigini gérmemiz agisindan biiyiik
oneme sahiptir. Model degerlendirmesi bize modelin nasil bir performans gdsterdigini
belirlemede yardimci olur. Bir modelin dogrulugunu, hassasiyetini, duyarliligini ve diger
performans degerlerini hesaplayarak hangi modelin gercek diinya problemlerinde daha
basarili sonuglar verdigini anlamamiz i¢in makine Ogrenme algoritmalarinda farkl
degerlendirme metrikleri kullanilmaktadir. Burada tez calismamiz igin farkli 6grenme
modellerini kullanarak manyetik parcacik testi sonrasi elde ettigimiz goriintiilerdeki
catlaklarin tespitini yapmada en iyi performansi sergileyen modeli tespit etmek olacaktir.
Karsilagtirma yapacagimiz modeller; VGG16, VGG19, Inception-V3 ve ResNet50°dir.
Modelin genel performansini degerlendirmemiz asir1 0grenmeyi (overfitting) veya az

ogrenmeyi (underfitting) tespit etmemize yardimci olur.

Tahmini degerler (predicted values) ve gercek degerler (true values), makine 6grenimi
ve derin O6grenme modellerinin performansimni degerlendirmek igin kullanilan iki temel
bilesendir. Gergek degerler, modelin tahmin etmeye calistig1 hedef degiskenlerin dogru veya
beklenen degerleridir. Bu degerler, genellikle bir egitim veya test veri setinde etiketlenmis
olarak bulunur ve modelin tahminlerinin dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilir. Gergek
degerler, veri setinin dogrulama veya test boliimlerinde yer alan gézlem degerleridir. Tahmini
degerler, modelin egitim veya test veri setinde bulunan girdilere dayanarak {irettigi
sonuglardir. Bu degerler, modelin verdigi kararlar veya yaptigi tahminlerdir ve gercek

degerlerle karsilastirilarak modelin performansi ol¢iiliir.

Tahmini
Dederler

Gercek Pozitif Yanls Negatif
TP FN

Gercek
Dederler

Yanhg Pozitif Gercek Megatif
FP TN

Sekil 5.1 Dogruluk degerlendirme matrisi

5.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, dogru tahminlerin toplam tahminlere oranidir. Miimkiin oldugunca ytiksek

olmasi daha iyidir. Denklem 5.1° deki sekilde tanimlanabilir.
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TP+TN

Dogruluk = ——————
TP+FN+FP+TN

(5.1)

5.2. Kesinlik (Precision)
Kesinlik, pozitif tahminlerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu gosterir.

Denklem 5.2” deki sekilde tanimlanabilir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(5.2)

5.3. Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik, gergek pozitiflerin ne kadarinin dogru olarak tahmin edildigini gosterir.

Denklem 5.3° deki sekilde tanimlanabilir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = (5.3)

54. F1 Skoru

F1 skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Denklem 5.4’ deki sekilde

tanimlanabilir.

KesinlikxDuyarlilik

F1 — Skor = 2

(5.4)

Kesinlik+Duyarlilik

5.5. AUC-ROC Egrisi

ROC egrisi siiflandirma performansinin iki boyutlu bir 6l¢iisiidiir. Olumlu 6rnekleri
dogru sekilde smiflandirma olasiliginin, gergek olumsuz ornekleri yanlis siniflandirma
oranina karsi grafigi olarak anlagilabilir. Bu anlamda, bu egri, smiflandiricinin tim smif
dagilimlar1 ve hata maliyetleri aralifindaki bir karsilastirmasi olarak yorumlanabilir. Sekil
5.2° de, belirli bir siniflandiricinin ROC egrisinin bir 6rnegini gostermektedir. Capraz ¢izgi,
siifi rastgele tahmin eden bir siniflandiricinin ROC egrisine karsilik gelir ve egri grafigin sol
ist kosesine yaklastikca performans artar. ROC egrisinden elde edilen en sik kullanilan
performans Olciisti, genellikle AUC olarak gosterilen egrinin altindaki alanin degeridir. AUC
I'e esit oldugunda, esik dogru segilirse siniflandirict miikemmel bir dogruluga ulasir ve simifi
rastgele tahmin eden bir siiflandiricinin iligkili AUC'si 0,5'tir. AUC'nin bir diger ilgi ¢ekici
noktasi, siif etiketi elde etmek icin kullanilan esikten bagimsiz oldugundan siiflandiricinin

genel davranisini tasvir etmesidir (Saul ve Roweis, 2003).
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ROC Egrisi

Dogru Pazitif Oran

0.1 02 03 04 05 06 07 08 0.9 1

Yanis Pozitf Oran
Sekil 5.2 ROC egrisi 6rnegi

Burada f(x) puanlama fonksiyonu olarak gosterilir bu makine Ogreniminde
siniflandiricinin karar fonksiyonu en sik kullanilan puanlama fonksiyonudur. x* ve x~
sirastyla pozitif ve negatif Ornekleri belirtir ve n+ ve n— sirasiyla olumlu ve olumsuz
orneklerde 1,, m gecerliyse 1, aksi halde 0 olarak tanimlanir. Bu denklem, eger bir f(x)
smiflandiricist su sekilde ise: f(x;") > fQx7) Vi=1, ..n*,V;=1,....n~ bu smiflandiricinin
AUC' si soyledir: maksimum. pozitif 6rnekten daha {ist sirada yer alan herhangi bir negatif
ornek, AUC' nin azalmasina neden olur. Hata matrisinin kdsegenlerinde yer alan degerlerin
(dogru tahmin edilmis piksellerin) toplaminin tim matris elemanlar1 toplamina boliimii ile
elde edilir. Matematiksel formiilii Denklem 5.5 de verilmistir (Yan ve ark., 2003).

nt gn”
Ziz1 Zj=1 > )

AUC =

(5.5)

mn
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6. DENEYSEL CALISMALAR

Sistemin akis semas1 Sekil 6.1’ de gosterilmektedir. Ik modiil veri tabami hazirlama
adimin1 temsil eder. ikinci modiil ise manyetik parcacik testi sonrasi ¢atlak tespiti icin derin
O0grenme algoritmalarinin mimarisini ve uygulamasini gosterir. Modellerin cesitli metriklere
gore degerlendirilmesi ve karsilastirilmast son modiil de anlatilmistir. Manyetik pargacik testi
sonrasi elde edilen goriintiilerdeki ¢atlaklarin tespitine yonelik bes derin 6grenme modelinin
performansi, girdi ve boyutu, model karmasikligi, egitim dogrulugu, egitim kaybi, dogrulama
dogrulugu, dogrulama kaybi, dogruluk, hassasiyet, geri cagirma ve F1 puanina gore
degerlendirildi. Evrisim katmanlarmin sayist ve her modelin parametreleri Cizelge 6.1’ de
gosterilmistir. Deneyler manyetik parcacik testi sonrasi elde edilen goriintiiler {izerinden
olusan farkli boyutlardaki {i¢ farkli veri kiimesinden olusturulmustur. Bu veri kiimeleri ¢atlak
olan goriintiiler, ¢atlak olmayan goriintiiler ve test goriintiilerinden olusmaktadir. Deneyler,
D131L Jetson Orin Nano 8 GB yapay zeka kiti ve iizerinde bulunan Raspberry Pi V2 kamera
ile Ubuntu igletim sistemi ile yapilmigtir. Tezimiz i¢in gerekli veriler kameradan alinan canli
goriintliler Jetson Orin Nano {izerinde g¢alistirilan modellerle analiz edilmistir. Goriintiiler
gercek zamanli olarak islenmis ve olasi ¢atlaklar basariyla tespit edilmistir. Jetson Orin Nano’
nun yiiksek islem giicli ve Raspberry Pi V2 kameranin kaliteli goriintii verileri sayesinde,
manyetik pargacik testlerinden elde edilen catlaklarin tespiti igin hizli ve etkili bir sistem
gelistirilmigtir. Sekil 6.1°de Jetson Orin Nano iizerinden Raspberry V2 ile alinan goriintii

gosterilmistir.

Sekil 6.1 Jetson Orin Nano iizerinden alinan goriintii
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Bu, sahada gercek zamanli olarak kullanilabilecek bir ¢oziim sunarak siireglerin
verimliligini artirmistir. Bu deneyde bes farkli evrisimli sinir ag1 modellerinden;
ozellestirilmis CNN, VGG-16, VGG-19, ResNet-50 ve Inception-V3 modelleri
karsilagtirilmistir. VGG modelleri 6nerilen modelden {i¢ kat daha derindir ve yaklasik on kat
daha fazla ag parametresine sahiptir. ResNet mimarisi VGG modeli mimarilere benzer fakat
onlara gore daha derindir. ResNet modelinin karmasiklig1 ag parametresine bakildiginda
VGG’ye gore daha distliktiir. ResNet ve Inception-V3 modellerinin derinligi ve ag

parametreleri yaklasik olarak aymidir.

Egitim Verisi Dogrulama Verisi . . [Ozellestirimis| -
. - | CNN Modeli | -
VGG-16 '

Model
VGG-19
Model
ResNet-50 | : ¥ oot
Model | : 2

: oy
: / . | Inception-v3 | : -
............................................ Model Test Sonucu

-

Callak Somunlar

Sekil 6.1 Sistemin akis semast
Cizelge 6.2’ de 1. ve 25. Epoch’ da egitim dogrulugu, egitim kaybi, dogrulama dogrulugu
ve dogrulama kayb1 sonuglar1 gosterilmistir. Gosterildigi gibi modellerin kayb1 25. Epoch’ da
minimum seviyeye ulasti. Bes model 25 epoch boyunca ii¢ farkli degisen veri seti ile egitildi.
Cizelge 6.3” de gosterildigi gibi test dogrulugu, test kaybi, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru puam
temel alinarak her model i¢in en iyi performansi gosteren ag se¢ildi. VGG-16 modeli diger

modellerin igerisinde en iyi performansi gosterdi 0.99° un iizerinde bir dogruluk elde etti.

Cizelge 6.1 Evrisimsel katman sayis1 ve parametrelerle derin 6grenme modelleri

Derin Ogrenme Modelleri Evrisimsel Katman Sayisi Parametre Sayis1 (Milyon)
Ozellestirilmis CNN 5 5.1
VGG-16 16 14.7
VGG-19 19 20.01
ResNet-50 50 23.75
Inception V3 48 21.8

Test kayb1 olarak en iyi performanst VGG-16 modelimiz gosterdi. F1 skoru ilk iig
egitim modelimizde ¢ok yakin olmasina ragmen ResNet-50 daha diisiik seviyede kalmistir.

Deneysel calismalarda kullanilan Ozellestirilmis CNN, VGG-16, VGG-19, ResNet-50,
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Inception-V3 modellerin epok sayisina gore zamana bagh kayip grafigi Sekil 6.2 — 6.6’ da

verilmistir.
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Cizelge 6.2 Modellerin 1. ve 25. Epok egitim dogrulugu/egitim kaybi/dogrulama / kayip

Egitim Egitim Dogrulama Kayip
Dogrulugu Kaybi

Modeller 1 Epok 25 Epok 1 Epok 25 Epok 1 Epok 25 Epok 1 Epok 25 Epok

CNN Model 0,551 0,9745 0,6862 0,0818 0,7119 0,9798 0,6440 0,0580

VGG-16 0,7111 0,9949 0,6268 0,0244 0,9702 0,9988 0,3642 0,0187

VGG-19 0,6874 0,9966 0,6256 0,0222 0,9774 0,9988 0,3530 0,0188

ResNet-50 0,5283 0,9294 0,6874 0,2369 0,9655 0,9536 0,6418 0,2301

Inception-V3 0,9037 0,9993 0,2883 0,0098 0,9940 0,9964 0,0637 0,0280

Cizelge 6.3 Tiim modellerin deneysel sonuglari
Test Dogrulugu Test Kaybi Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
Modeller Pozitif Negatif Pozitif Negatif Pozitif Negatif Pozitif Negatif Pozitif Negatif

CNN 87,94 % 87,94 % 0,06511 0,06511 0,88 0,87 0,87 0,88 0,88 0,88
VGG-16 89,33 % 89,33 % 0,03258 0,03258 0,89 0,90 0,90 0,89 0,89 0,89
VGG-19 89,28 % 89,28 % 0,03424 0,03424 0,89 0,89 0,89 0,89 0,89 0,89
ResNet-50 84,72 % 84,72 % 0,22546 0,22546 0,89 0,81 0,80 0,89 0,84 0,85
Inception-V3 82,76% 82,76% 0,22546 0,22546 0,80 0,80 0,78 078 0,82 0,82
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Zaman igin Egitim ve Dogrulama

Degisken
0.6 Kayip
Dog_Kayb
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Epoch
Sekil 6.2 Ozellestirilmis CNN’nin zamana bagh kay1p grafigi
Zaman igin Eitim ve Dogrulama
Degisken
0.5 Kayip
Dog_Kayin

0.4

0.3

0.2

0.1

e

o 3 10 15 20
Epoch

Sekil 6.3 VGG-16’nin zamana bagh kayip grafigi

Zaman igin Egitim ve Dogrulama

0.5’
Degisken
Kayip
e Dog_Kaybi
0.3
0.2
0.1

5 10 15 0
Epoch

Sekil 6.4 VGG-19’un zamana baglh kayip grafigi
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Zaman igin Egitim ve Dogrulama

\ Degisken

s NN Kayip
SON ) Dog_Kayin

Sekil 6.5 ResNet-50"nin zamana bagli kayip grafigi
Zaman igin Egitim ve Dogrulama

Kayip
Dog_Kayin

Sekil 6.6 |ncepti0h-V3’i’m zamana bagl kayip grafigi

Karigiklik matrisi  (confusion matrix), smiflandirma modelinin performansini
degerlendirmek icin kullanilan 6nemli bir aractir. Tahmin edilen sonug ile gercek deger
karsilagtirilmaktadir. Burada model goriintiide c¢atlak olup olmadigini tahmin etmeye
calistyor. TP’ de model catlak olan goriintityli dogru bir sekilde catlak olarak tahmin eder.
TN’ de model ¢atlak olmayan goriintliyli dogru bir sekilde catlak degil olarak tahmin eder.
FP’ de ise model ¢atlak olmayan bir goriintiiyii yanls bir sekilde ¢atlak olarak tahmin eder.
FN’ de model ¢atlak olan bir goriintiiyli yanlis bir sekilde ¢atlak degil olarak tahmin eder. Bes
modelin karigiklik matrisleri sekil 6.7- 6.11° de gosterilmektedir.

Bu bodliimde, siiflandirma modelimizin performansinit degerlendirmek i¢in AUC-
ROC grafigini kullandik. AUC-ROC grafigi, modelin pozitif ve negatif smiflar1 ayirt etme

yetenegini 6l¢mek i¢in 6nemli bir aragtir.
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Confusion Matrix Confusion Matrix

NEGATIVE
NEGATIVE

Actual

Actual

POSITIVE
POSITIVE

NEGATIVE POSITIVE NEGATIVE POSITIVE
Predicted Predicted

Sekil 6.7 Ozellestirilmis CNN’nin karisiklik matrisi Sekil 6.8 VGG-16’nin karigiklik matrisi

Confusion Matrix Confusion Matrix

NEGATIVE
NEGATIVE

Actual

Actual

POSITIVE
POSITIVE

NEGATIVE POSITIVE

NEGATIVE POSITIVE
Predicted Predicted

Sekil 6.9 VGG-19’un karigiklik matrisi Sekil 6.10 ResNet-50nin karigiklik matrisi

Confusion Matrix

Actual
NEGATIVE

POSITIVE

NEGATIVE POSITIVE
Predicted

Sekil 6.11 Inception-V3’iin karigiklik matrisi

Elde edilen sonuglar, modelin simiflandirma basarisint ve genel performansini
ozetlemektedir. Grafik iizerinden hesaplanan AUC degeri 0.9956 olarak bulunmustur. Bu
deger, modelin neredeyse miikemmel bir performansa sahip oldugunu ve pozitif ile negatif
smiflar arasinda oldukca iyi bir ayrim yapabildigini gostermektedir. Detayli sonuglar Sekil

6.12-6.16'da sunulmaktadir.
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 6.16 Inception-V3’iin AUC-ROC grafigi
AUC-ROC grafigi, modellerin pozitif ve negatif siniflarin1 ayirt etme yetenegini
gosteren Onemli bir metrik olup, elde edilen AUC degerleri, modellerin siniflandirma
bagarisin1 yansitmaktadir. Genel olarak degerlendirildiginde, VGG-19 ve Inception-V3
modelleri diger modellere kiyasla daha {istiin performans gostermistir. Bu, daha derin
yapilarinin ve mimari tasarimlarinin daha iyi genellestirme kapasitesine sahip oldugunu
diisiindiirmektedir. Ancak, Ozellestirilmis CNN, VGG-16 ve ResNet-50 modelleri de oldukca

rekabetci sonuglar sunmus, etkileyici bir siniflandirma performansi sergilemistir.
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Test dogrulugu bir modelin daha 6nce gérmedigi test veri kiimesindeki tahminlerinin
dogruluk oranini ifade eder. Modelin genelleme yetenegini degerlendirmek i¢in kullanilir.
Model karsilagtirmast i¢in 6nemli bir metriktir. Farkli derin 6grenme mimarilerinin test
dogrulugu tizerindeki etkisi, modelin derinligi, parametre sayisi, 6grenme kapasitesi ve veri

setinin boyutuna goére degisir. Detayli sonuglar Sekil 6.17-6.21'de sunulmaktadir.

Test_Dogrulugu Test Dogpulugu

Sekil 6.17 CNN test dogrulugu grafigi Sekil 6.18 VGG-19 test dogrulugu grafigi

Sekil 6.19 VGG-16 test dogrulugu grafigi Sekil 6.20 ResNet-50 test dogrulugu grafigi

Sekil 6.21 Inception-V3 test dogrulugu grafigi
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Modellerimiz test dogrulugu agisindan degerlendirildiginde VGG-16 mimarisinin
klasik giiclii yoOnlerini yansitan bir sonug¢ c¢ikmistir. Derin yapisiyla oldukca iyi bir
performans sergilemis ve en yiiksek dogrulugu saglamistir. VGG-19 ise VGG-16'ya ¢ok yakin
bir sonu¢ vermistir. Bu durum, ekstra katmanlarin test dogruluguna kayda deger bir katki
saglamadigin1 gosteriyor. ResNet-50 ise residual bloklar, genellikle asir1 uyumu Onler ve
genelleme kabiliyetini artirir. Ancak burada daha az basarili olmasi, veri setinin karmasikligi
ya da boyutuyla ilgili oldugu degerlendirilmektedir. InceptionV3 ise VGG mimarilerine
nazaran daha az basar1 gostermistir.

Capraz dogrulama, bir makine 6grenimi modelinin dogrulugunu, genellestirme
yetenegini ve performansini daha saglam bir sekilde degerlendirmek i¢in kullanilan bir
dogrulama yontemidir. Veriler, egitim ve test olarak boliiniirken rastgele bir bélme yerine
daha sistematik bir yaklagim kullanilir. Veri seti yaklasik esit biiylikliikkte K alt gruba ayrilir.
Veri setimizi i¢in ¢apraz dogrulama orani olarak K=5 belirledik. Egitim ve test siirecinde
caprazlama islemi K kez tekrarlandi bdylece her bir ¢aprazlama bir kez test verisi olarak

kullanildi. Tim c¢aprazlamalarda ortalama deger hesaplandi Cizelge 6.4’ de sonuglar

gosterilmistir.
Cizelge 6.4 Tiim modellerin gapraz dogrulama sonuglar1
Model Ortalama Dogruluk (%) Standart Sapma (%)
CNN 87,52 +/-0,89
VGG-16 89,04 +/-0,71
VGG-19 88,87 +/-0,78
ResNet-50 84,03 +/-1.03
Inception-V3 82,67 +/-1.25

CNN modeli, bu veri seti iizerinde genel olarak basarili bir performans sergiliyor.
Ancak dogrulugu, daha karmasik modeller olan VGG-16 ve VGG-19'un biraz gerisinde
kaliyor. Standart sapmas1 diislik bir seviyede, bu da modelin farkli veri boliimlerinde tutarh
bir performans gosterdigini isaret ediyor. VGG-16 modeli, en yiiksek dogruluk oranina sahip.
Ozellikle biiyiik veri setlerinde, transfer 6grenme yontemi ile oldukga etkili sonuglar
verebiliyor. Standart sapma oldukg¢a diisiik, bu da modelin her g¢aprazlamada tutarli bir
performans sergiledigini gosteriyor. VGG-16, hem yiiksek dogrulugu hem de diisiik sapmasi
ile en basarili model olarak 6ne ¢ikiyor. VGG-19 ise VGG-16'ya benzer bir performans

sergiliyor ancak dogruluk orani biraz daha diisiik. Daha derin bir ag yapisina sahip olmasina
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ragmen, bu veri seti icin VGG-16 kadar etkili degil. ResNet-50'nin dogruluk orami diger
modellerin gerisinde kaliyor. Bu durum, ResNet-50'nin veri setinin 6zelliklerini tam olarak
O0grenememis olabilecegini gosterebilir. ResNet-50'nin performansi nispeten diisiik ve
degisken. Bunun sebebi modelin daha derin bir yapiya sahip olmasi ve bu veri seti igin
gereginden fazla karmasik olabilmesi olabilir. Inception-V3, diisiik dogrulugu ve yiiksek

standart sapmas1 nedeniyle bu veri seti i¢in iyi bir se¢im olmayacag1 degerlendirilmistir.
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7. SONUC VE ONERILER

Malzemeler iizerindeki hasarin tespit edilmesi biiylik 6neme sahiptir. Metal yiizeyler i¢in
bu hasarin tespit edilmesi i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Bunlardan biri de manyetik
parcacik testi ile c¢atlak tespitidir. Catlaklarin erken tespiti, potansiyel kazalarin onlenmesi
acisindan kritik 6neme sahiptir. Kritik bilegenlerin diizenli olarak manyetik parcacik testi ile
kontrol edilmesi, bu bilesenlerin dmriinii uzatir ve yatinm maliyetini disiiriir. Bu tez
calismasinda derin 6grenme ile manyetik pargacik testi sonrasi elde edilen goriintii tizerindeki
catlagin tespiti amaglanmistir. Bu da malzemenin tizerindeki ¢atlaklarin tespitinde biiytlik
kolaylik saglayacaktir. Tez calismasinda derin 6grenme algoritmalarindan o6zellestirilmis
CNN, VGG-16, VGG-19, ResNet-50 ve Inception-V3 modelleri olmak iizere bes egitim
modeli kullanilmistir. Bu modeller pozitif (¢atlak olan), negatif (¢atlak olmayan) ve test (hem
catlak hem de catlak olmayan) gorintiilerin bulundugu veri seti kullanilarak manyetik
parcacik testi sonrasi elde edilen goriintiilerin catlak tespiti i¢in degerlendirildi. Bu
degerlendirme test dogrulugu, test kaybi, duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru iizerine yapilmistir.
Karsilagtirilan modellerin performansi {izerindeki etkilerini arastirmak igin epok sayisi,
parametre sayisi, modelin katman sayis1 gibi ¢esitli faktorler degerlendirildi. 500 adet ¢atlak
ve 500 adet ¢atlak olmayan somun goriintiisii testlerimizde veri seti olarak kullanilmistir. Bu
veri seti igin epok sayis1 kademeli olarak 25’c¢ kadar artirilarak deneyler gergeklestirildi.
Deneysel sonuglar, VGG16 modelinin test veri setinde %89.04 dogruluk orani ile yiiksek bir
performans sergiledigini gostermistir. Elde edilen bu sonug, derin 6grenme modellerinin MPT
yontemlerinin dogrulugunu ve verimliligini artirmak ic¢in biiylik bir potansiyele sahip
oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle VGG16 gibi giiclii ve derin mimarilere sahip
modellerin, yiizey kusurlarinin dogru bir sekilde tespit edilmesinde etkili oldugu
kanitlanmistir. VGG-16 egitim modeli dogrulama ve test asamalarinda daha iyi dogruluk
gostermis ve model tarafindan 6grenilen 6zellikler yiiksek performansi garanti etmektedir.

Calismada en 1yi dogruluk oran1t VGG16 ile elde edilmistir. VGG19, VGG16'ya oldukca
yakin bir dogruluk orani elde etmis olmasina ragmen, daha derin yapist ve hesaplama
maliyetindeki artis nedeniyle bir miktar dezavantajlidir. ResNet-50 ve Inception-V3 ise daha
diistiik dogruluk oranlartyla, bu veri setinde VGG tabanli modellere kiyasla performans olarak
geride kalmistir. Bu durum, artik baglantilarin ve karmagik modiillerin bu veri setinde belirgin

bir avantaj saglamadigini gostermektedir. VGG16’nin sabit ve derin yapisi, veri setindeki
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desenleri etkili bir sekilde 6grenmesini saglamistir. Ozellestirilmis CNN, diisiik hesaplama
maliyetiyle avantajlidir ancak dogruluk orani agisindan VGG16 ve VGG19 modellerin
gerisinde kalmistir. ResNet-50 ve Inception-V3 gibi modeller ise daha karmasik olmalarina
ragmen benzer dogruluk oranlar1 sunmustur. Inception-V3 ve ResNet-50 gibi daha karmasik
modeller, daha biiyiik ve cesitli veri setlerinde daha 1yi performans gosterebilir.

Gelecekte, daha biiyilk ve cesitli veri setleri kullanilarak modellerin performansi
artirilabilir. Ayrica, farkli hibrit yaklagimlar ve transfer 6grenme yontemleri ile dogruluk
oranlar1 daha da iyilestirilebilir. Bu tez ¢aligmasi, endiistriyel uygulamalarda gatlak tespitinde

derin 6grenme modellerinin kullanilabilirli§ine 6nemli bir katki saglamaktadir.
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