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ONSOZ

Makine Ogrenmesi, yapisal olarak dgrenebilen ve tahmin yapabilen algoritmalar biitiiniidiir. Yapay Zeka’
dan gelistirilmis olup onlarca sene boyunca siklikla kullanilmistir. Nesne siniflandirma ve tanima konularinda
oldukga basarili sonuglar iiretmistir. Makine dgrenmesi alanindan tiireyen Derin Ogrenme yaklagimi son yillarda
nesne tespit, nesne tanima, nesne siniflandirma, ariza tespit ve teshisi, ses igleme ve tanima gibi bir¢ok alanda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin Ogrenme; saglik, endiistri, biyo-bilisim, e-ticaret, robotik, dogal dil isleme
vb. alanlarda uygulanmaktadir. Nesne simiflandirma gorevini zorlastiran faktorler; egitim verilerinin yeterli
sayida(miktarda) olmamasi, veri setlerindeki goriintiilerin diisiik kalitesi, veri setinin egitim ve dogrulama
asamalarindaki goriintiiler agisindan dengesiz olmasi ve siniflandirilacak nesnelerin benzer olmasidir. Bahsedilen
problemlerden, smiflandirilacak nesnelerin benzer olmasi konusu bu tez ¢alismasi kapsaminda ele alinmustir.
Gorsel olarak birbirlerine biiyiik 6l¢iide benzerlik gosteren endiistriyel tabanli goriintiiler, siniflandirma i¢in derin
O0grenme tabanli yaklasimlar dnerilmistir.
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Yiiksek Benzerlikli Nesnelerin Makine Ogrenmesi Tabanli Siniflandirilmasi
Canan TASTIMUR TEMIZ

Doktora Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisi

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Kasim 2022, Sayfa: xviii +119

Bilgisayarli gérme teknolojileri ile nesnelerin siniflandirilmasi, bir¢ok alanda kolaylik saglamaktadir. Derin
O6grenme yaklagimi, son yillarda nesne smiflandirma konusunda oldukga popiilerdir. Siniflandirilmak istenen
nesnelerin gorsel acidan birbirine benzer olmasi, veri setindeki goriintii sayisinin yetersiz miktarda olmasi, ayn
smif igindeki nesnelerin farkli tiirevlerinin bulunmastyla beraber farkli siniflardaki nesneler arasindaki benzerligin
yiiksek olmasi gibi faktorler siniflandirma igini zorlastirmaktadir. Bu tez galismasinda, birbirine gorsel agidan
yiiksek benzerlik barindiran nesne gruplarinin derin 6grenme tabanli yaklagimlarla siniflandirilmasi
amaclanmistir. Tez ¢aligmasi kapsaminda, farkli tiirde ve sayida verilerin siniflandirildigt derin 6grenme tabanli
alt1 adet farkli yaklasim Onerilmistir. Tezde kullanilmak iizere olusturulan veri setlerimizin igerigi; endiistriyel
vida, civata ve somun goriintiileri, pantograf goriintiileri ve tekstil makinesi yedek parga goriintiilerinden
olugmaktadir.

Tezde kullanilmak iizere tekstil makinesi yedek parga goriintiilerinin elde edilmesinde, NIT Orme Tekstil
San. ve Tic. Ltd. Sti’ den yardim alinmistir. Ayrica tez kapsamindaki ¢aligmalarda kullanmak i¢in birbirine benzer
nitelikte olan nesne gruplarinin bulundugu veri setleri de hazirlanmistir. Onerilen yontemlerin literatiir ile detayl
olarak karsilagtirilmasi yapilmistir ve elde edilen sonuglar incelendiginde, 6nerdigimiz yontemlerin oldukga
basarili ve etkin oldugu saptanmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Makine 6grenmesi, Nesne siniflandirma.

Vil



ABSTRACT

Classification of High-Similarity Objects Based Machine Learning
Canan TASTIMUR TEMIiZ
Ph.D. Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering

November 2022, Pages: xviii+ 119

The classification of objects using computer vision technologies is useful in a variety of situations. In recent years,
the deep learning approach to object classification has grown in popularity. The visual similarity of the objects to
be classified, the insufficient number of images in the data set, the presence of different derivatives of the objects
in the same class, and the high similarity between the objects in different classes all make classification difficult.
The goal of this thesis is to use deep learning-based approaches to classify object groups that have high visual
similarity to each other. Many deep learning-based approaches for categorizing various types and numbers of data
have been proposed within the scope of the thesis. The content of our data sets created for use in the thesis;
industrial screw, bolt and nut images, pantograph images and textile machine spare parts images.

Assistance has been received from NIT Orme Textile Ind.Trade.Co.Ltd. in obtaining images of textile machine
spare parts to be used in the thesis. Furthermore, data sets containing similar object groups have been prepared for
use in studies within the scope of the thesis. The proposed methods have been thoroughly compared to the
literature, and the results obtained revealed that the methods we proposed are quite successful and effective.

Keywords: Deep Learning, Machine learning, Object classification.

viii



SEKILLER LISTESI

Sayfa
Sekil 1.1.  [10]’ da 6nerilen derin 6grenme mimarisinin blok diyagrami..........cccoceviviiiriinin i 4
Sekil 1.2.  [50] de onerilen yaklagimin bIOK diyagrami .........cccevieriiiiiiiiniisie et 8
Sekil 2.1.  VS_Pant verisetimizin her sinifina ait drnek gOrintliler.........coocviviiiiiiinieiiee e 12
Sekil 2.2.  VS_Baglanti verisetimizin her sinifina ait 6rnek gortintiler ...........ccoeviiireiniineneiieeee e 12
Sekil 2.3.  VS_Nitl verisetimizin her sinifina ait 6rnek GOTUNTHIET .......cceovveieiiiiiiiieee e 13
Sekil 2.4.  VS_Nit2 verisetimizin her sinifina ait 6rnek gOrintiler .............cocovciiiiiiiiiin e 13
Sekil 2.5.  Histogram esitleme siirecindeki temel fIKir...........ccoriiiieiiiiiiiiiecee e 15
Sekil 2.6.  Genel bir pantograf-katener sistemi ve dnemli temas NOKtalari ...........ccccovevieerieeriesiesiesee e 16
Sekil 2.7.  Onerilen calismanin blok diya@ram ............cc.eueueicueiiieeueiieieseeeesee e ses s sas 17
Sekil 2.8.  Onerilen ¢alismanin KSA MOAEli........ooviviiiiiiiiiirireeisiis ettt seb ettt seses 17
Sekil 2.9.  Ornek filtre ve drnek piksel matrisin KOnvoliSyon iS1EMi............cevieiriereriiereieseeessee s 20
Sekil 2.10. Adim degerinin KONvolUSYONda ISIEYIST .....veuvevirriirerriiisicieese e 20
Sekil 2.11. Maksimum ve ortalama havuzlama GINEGi........cccvrvriririiiiieiie e s 21
Sekil 2.12. Temsili transfer OZreNmMeE GOSTETIMI. ... .cuvrvireiirriieitierise e sn s 23
Sekil 2.13.  Ince-ayar Uygulama SENATYOIATT .......cv.cvvireiiiiseiisesetiesese et ssse ettt bbbt ses 24
Sekil 2.14. VGG16 Ve VGGL MIMATIEII .....ecvviieieieieciiee ettt sneenneenre s 25
SekKil 2.15.  INCEPLIONV3 MOUET ......oeiiiiiiecie ettt et e et e e ae e ae s e e s reesreesreeneeenes 26
Sekil 2.16. DenseNet169 ve DenseNet201 model MIMarileri.........ccovveeiiiiiiii i 27
SeKil 2.17.  RESNEL MIMAIISE .. .eiviiiieiieiiee ittt e e te e s te e te et e e sseessesteesteebeesteesaesseesneesreeareeseenes 27
Sekil 2.18.  XCEPLION MIMAITST ...veuvitieiriitiiteee bbb bbbt bbbttt bbb 28
Sekil 2.19.  Onerilen ¢alISMANIN GENEL GALISI.........veveverereieeeereeeeeteteseseseeseetete e ses s s s eeaesesesesesesessesesetesssss e e neees 29
Sekil 2.20. Bir sorgulayici karsisinda diferansiyel gIzIIK .........coooiiiiiiiiiniic e 35
Sekil 2.21. Yerel diferansiyel gizlilik ve global diferansiyel gizliliK ............cccocooeiiininiiiie 36
Sekil 2.22. Onerilen yontemin genel @OStErIMI .........c.vrevevireiiiieiiescieissseses et esess 38
Sekil 2.23.  Siyam aginin Srnek OSIEIIMI......c.iviiiiiiiiicie i s 42
Sekil 2.24. Kontrast kayb1 fonksiyonunun i$leyisi.......ccccooiriiiiiiiiiiiiii 44
Sekil 2.25. Onerilen caliSManin blOK SEMASI...........ccvcurveieuereiecieteesteseeseiesessstesssesesesse s esaesesseses s sessesessaesans 45
Sekil 2.26. Derin metrik OFrenme [128].....cccuiiuiiiiiieiieiieiieie ettt sb e e e e sae e sr e nr e 48
Sekil 2.27. DMO ve KSA tabanlt bir egitim yaKIagimI ..........c.eviveriiiireieinieisseeseissesessse s 48
Sekil 2.28. Literatiirdeki standart Tliski ag1n1n @enel YAPIST ....v.cvcviecvevieeieiiicieiee et 49
Sekil 2.29. Onerilen Qliski aZININ ZENEL YAPISI.......vvivivireieicreiieieisecte et 50
Sekil 2.30. GMRNet’ teki 0Znitelik MOAUIT. ... .coovviiiiiiiiiiiii e 51



Sekil 2.31.
Sekil 2.32.
Sekil 2.33.
Sekil 3.1.

Sekil 3.2.

Sekil 3.3.

Sekil 3.4.

Sekil 3.5.

Sekil 3.6.

Sekil 3.7.

Sekil 3.8.

Sekil 3.9.

Sekil 3.10.
Sekil 3.11.
Sekil 3.12.
Sekil 3.13.
Sekil 3.14.
Sekil 3.15.
Sekil 3.16.
Sekil 3.17.
Sekil 3.18.
Sekil 3.19.
Sekil 3.20.
Sekil 3.21.
Sekil 3.22.
Sekil 3.23.
Sekil 3.24.
Sekil 3.25.
Sekil 3.26.
Sekil 3.27.
Sekil 3.28.
Sekil 3.29.
Sekil 3.30.
Sekil 3.31.

GMRNet’ teki 111Ki MOAUITL.....eeiiveiiiriiiee i sre e e s e e b e e st ae e sabeesrreesnre s 52
Onerilen Karsilastirma a81..........cccvvevevuiueiiiiuiieeiesiesesessssesss e es e sss s sss s esse st ses s sesssaesessesas 53
Onerilen PrOtOtPIK 881 ......ccviiuiveiieiieiieeisieeie ettt 54
Karmagiklik matrisinin genel DILZIST .....eevvrviiieiieeiieiice e 55
Durum!’ de egitim ve dogrulama sonucunda elde edilen dogruluk ve hata oranlart .............c.ccee 59
Durum?2’ de egitim ve dogrulama sonucunda elde edilen dogruluk ve hata oranlari ..............ccc....... 59
Durum3’ te egitim ve dogrulama sonucunda elde edilen dogruluk ve hata oranlari ............cccccu..... 59
Durum4’ 4e egitim ve dogrulama sonucunda elde edilen dogruluk ve hata oranlari .............ccc...... 60
VGG16 mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gére dogruluk orani..................... 62
VGG19 mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gore dogruluk orant...................... 62
InceptionV3 mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gore dogruluk orant............... 63

InceptionResNetV2 mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gore dogruluk orani...63

Xception mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gore dogruluk orant.................... 63
DenseNet169 mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gére dogruluk orant............. 63
DenseNet201 mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gére dogruluk orani............. 63
MobileNet mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gore dogruluk orant ................. 63
MobileNetV2 mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gére dogruluk orant ............ 64
ResNet50 mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gore dogruluk orant................... 64
EfficientNetBO mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gore dogruluk orant .......... 64
EfficientNetB1 mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gére dogruluk orant .......... 64
EfficientNetB2 mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gére dogruluk orant .......... 64
EfficientNetB3 mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gére dogruluk orant .......... 64
EfficientNetB4 mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gére dogruluk orant .......... 65
EfficientNetB5 mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gére dogruluk orant .......... 65
EfficientNetB6 mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gére dogruluk orant .......... 65
EfficientNetB7 mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gére dogruluk orant .......... 65
EfficientNet mimarisinin ii¢ senaryoya gore dogruluk Orant..........cocuvveereeriereninenesiseeese e 66
TL-FT1 senaryosuna gore tiim modellerin dogruluk orant ..........c.cccooviiriiniiiiiniincceeee e 66
TL-FT2 senaryosuna gore tiim modellerin dogruluk orant ............ccocvvviviiiviiiiiiiiiiiiceee 66
TL-FE senaryosuna gore tiim modellerin dogruluk orani ...........ccccvvviiniiiiiiiiiiiiee e 67
DG-GradientDescent' in egitim ve dogrulama sonucunda (a) dogruluk ve (b) kayip orant .............. 73
DG-Adagrad’ i egitim ve dogrulama sonucunda (a) dogruluk ve (b) kayip orani...........cccceeurnnnne. 74
DG-RMSProp’ mn egitim ve dogrulama sonucunda (a) dogruluk ve (b) kayip orani ............cccceeuenee. 74
DG-Adam’ 1n egitim ve dogrulama sonucunda (a) dogruluk ve (b) kayip orani..........c.cceceeeerrnnenne. 74



Sekil 3.32.

Sekil 3.33.
Sekil 3.34.
Sekil 3.35.
Sekil 3.36.
Sekil 3.37.
Sekil 3.38.
Sekil 3.39.
Sekil 3.40.
Sekil 3.41.
Sekil 3.42.
Sekil 3.43.
Sekil 3.44.

Sekil 3.45.

Sekil 3.46.

Sekil 3.47.

Sekil 3.48.

Sekil 3.49.

Sekil 3.50.

Sekil 3.51.

Sekil 3.52.

Sekil 3.53.

Sekil 3.54.

Sekil 3.55.

DG-GradientDescentGaussian’ i egitim ve dogrulama sonucunda (a) dogruluk ve (b) kayip

o) -1 1 PP TP 75
DG-AdagradGaussian’ 1n egitim ve dogrulama sonucunda (a) dogruluk ve (b) kayip orant ............ 75
DG-RMSPropGaussian’ 1n egitim ve dogrulama sonucunda (a) dogruluk ve (b) kayip orant.......... 75
DG-AdamGaussian’ 1n egitim ve dogrulama sonucunda (a) dogruluk ve (b) kayip orant ................ 76
Onerilen modelin farkli optimizasyon algoritmalarina gore karmasiklik matrisi..........cc.ccovvevrennenn. 77
y=1.0, 9=1.1 ve 0=0.25 kosullar1 altinda gizlilik maliyeti ve dogruluk orant.............cc.ccsevrrvernrenn. 80
y=1.5, ¥=1.1 ve a=0.15 kosullar1 altinda gizlilik maliyeti ve dogruluk orant.............cc.ccoevrrvernrenn. 80
y=1.0, ¥=1.1 ve a=0.15 kosullar1 altinda gizlilik maliyeti ve dogruluk orant...........c..ccecovrevvrivernne 81
y=0.5, 9=1.1 ve a=0.15 kosullar1 altinda gizlilik maliyeti ve dogruluk orant..............cc.coveevvrivrrnne 81
y=1.0, ¥=1.5 ve a=0.15 kosullar1 altinda gizlilik maliyeti ve dogruluk orant............c.cccccervrirrnnens 81
y=1.0, ¥=1.8 ve a=0.15 kosullar1 altinda gizlilik maliyeti ve dogruluk orant............c.cccccerrrvrrrncns 82
y=1.0, ¥=2.0 ve a=0.15 kosullar1 altinda gizlilik maliyeti ve dogruluk orani............c.ccccceovrrerrrnrns 82

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, L1-distance ve 3-way TSO ile olas1 sinif sayisina gore dogruluk

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, L1-distance ve 3-way TSO ile rastgele 6rnek sayisina gore
AOGIUIUK OTANT ..ttt ettt b et b et e ettt e sbe e e bb e e nbbeesbbeesbeeeneneas 85

Softplus aktivasyon fonksiyonu, L1-distance ve 3-way TSO ile rastgele 6rnek sayisina gore
AOGIUIUK OTANT ..ttt b et e et et e ettt esbb e e kb e e nbbeenbbeesbeeenereas 85

Xi



Sekil 3.56.

Sekil 3.57.

Sekil 3.58.

Sekil 3.59.

Sekil 3.60.

Sekil 3.61.

Sekil 3.62.

Sekil 3.63.

Sekil 3.64.

Sekil 3.65.

Sekil 3.66.

Sekil 3.67.

Sekil 3.68.

Sekil 3.69.

Sekil 3.70.

Sekil 3.71.

Sekil 3.72.

Sekil 3.73.

Sekil 3.74.
Sekil 3.75.
Sekil 3.76.

Tanh aktivasyon fonksiyonu, L1-distance ve 3-way TSO ile rastgele drnek sayisina gore dogruluk

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, L1-distance ve 5-way TSO ile rastgele 6rnek sayisina gére
AOBIUIUK OTANI ...t r e r et e n e e are e nneenne e 86

Softplus aktivasyon fonksiyonu, L1-distance ve 5-way TSO ile rastgele drnek sayisina gore
AOGIUIUK OTANI ..ttt et b e bt bt a e eb e b e e sb e e be e be e e e sbe e sbeeraeenneenee 86

Softplus aktivasyon fonksiyonu, Contrastive fonkisyon ve 5-way TSO ile rastgele drnek sayisina
OTC AOZIUIUK OTANI .ttt ettt b e bt e bt e be st s ie e sae e saeenneenee 86

Tanh aktivasyon fonksiyonu, L1-distance ve 5-way TSO ile rastgele drnek sayisina gore dogruluk

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, L1-distance ve 10-way TSO ile rastgele 6rnek sayisina gore
AOBIUIUK OTANI .. r et b e b e s b e et e e ne s e s re e sre e nneenne e 86

Softplus aktivasyon fonksiyonu, L1-distance ve 10-way TSO ile rastgele drnek sayisina gore
AOBIUIUK OTANI ..ttt b e b e s b e e e r e s e e s ne e sne e nneenn e e 87

Tanh aktivasyon fonksiyonu, L1-distance ve 10-way TSO ile rastgele &rnek sayisina gore dogruluk

Softplus aktivasyon fonksiyonu, Contrastive fonksiyon ve 5-way TSO ile iterasyon sayisina gore
AOZIUIUK OTANI ..ttt sttt s et e s te et e st e es e sbe e sbe e teeeeeneesneesneenaeeneeenes 88

Tanh aktivasyon fonksiyonu, L1-distance ve 5.way TSO ile iterasyon sayisina gore dogruluk

O 111 T O ST TP P PO T R TPPPOTRPP 88
Onerilen GMRNet modelinin VS_Baglanti verisetinde N-way K-shot siniflandirma sonuglari ....... 91
Onerilen GMRNet modelinin VS_Nit2 verisetinde N-way K-shot simiflandirma sonuglari.............. 92
GMRNet modelinin veri setlerindeki N-way K-shot siniflandirma yiizde oranlari.............cc.ccccovenee 93

Xii



Sekil 3.77.

Sekil 3.78.

Sekil 3.79.

Sekil 3.80.

Sekil 3.81.
Sekil 3.82.

Sekil 3.83.
Sekil 3.84.
Sekil 3.85.
Sekil 3.86.
Sekil 3.87.
Sekil 3.88.
Sekil 3.89.
Sekil 3.90.

VS_Baglanti_Arttir veri setinin literatiirdeki standart RN modeline uygulanmasiyla elde edilen t-
SNE @OTTUNTHIETL. ...ttt nr e n e en e r e re e reenne e 94

VS_Baglanti_Arttir veri setinin GMRNet modeline uygulanmasiyla elde edilen t-SNE
GOTUNTTLET. . ..ee et r e r et e e s r e r e e b e e r e e e s e nne e nneenne e 95

VS_Baglanti_Arttir veri setinin standart ve dnerilen Iliski aglarina uygulanmasiyla elde edilen

AOZIUIUK OTANIATT ...t re e 95
VS_Nit2_Arttir veri setinin literatiirdeki standart RN modeline uygulanmasiyla elde edilen t-SNE

oo i1 0 L1 (<) o P PR UPRPTP 96
VS_Nit2_Arttir veri setinin GMRNet modeline uygulanmasiyla elde edilen t-SNE goriintiileri. .....97
VS_Nit2_Arttir veri setinin standart ve dnerilen Iliski aglarma uygulanmasiyla elde edilen dogruluk
o) 21 111 o LT PP PR 98
Onerilen Karsilastirma modelinin N-way K-shot siiflandirma sonuglart.........c.c.coevvvveeessvsinnnns 101
Onerilen Prototipik modelinin N-way K-shot smiflandirma sonuglart .............ccc.ceevercverrreverennne. 102
Kargilastirma agin ve Prototipik agin N-way K-shot siniflandirma yiizde oranlari .............ccc....... 103
K-NN algoritmasinin ¢ali$ma PrenSiDi.........coiiiiiiiirieiiierienese st 103
DVM algoritmasinin ¢ali$ma PrenSiDi.........cierriiiiiiiniiieiesiese st 104
KA algoritmasinin diilim yapiS1 OTNEGT .....ecververrerrirririiiieieeirenie sttt 105
EA algoritmasinin ¢ali$ma PrenSibi.......cueiererririiisineciee e 105
RO algoritmasinin ¢ali$ma PIENSIDL .......cvveeiviriierieiie ettt sre e nne s 106

Xiii



TABLOLAR LIiSTESI

Sayfa
Tablo 2.1. SGD optimizasyon algoritmasinin s6Zde KOUU ..........cccverirerieiienieinie e 32
Tablo 2.2. Adagrad optimizasyon algoritmasinin S6Zde KOQU..........cccereriiirerinieneiiseseese e 33
Tablo 2.3. RMSProp optimizasyon algoritmasinin $6zde KOAU ..........coceviririiiiieneiinienensenese e 33
Tablo 2.4. Adam optimizasyon algoritmasinin S6Zde KOAU.........cccuerviereiieieiiiie e 34
Tablo 2.5. DG-SGD optimizasyon algoritmasinin S6zde KOAU ...........ccoeiiiiriiiiieniiiiieese e 38
Tablo 2.6. DG-Adagrad optimizasyon algoritmasinin 86zde KOdU..........ccovereiiieniiiiiniiieeeee e 38
Tablo 2.7. DG-RMSProp optimizasyon algoritmasinin $6zde KOAU .........ccereiiieriiineniiinenecsese e 39
Tablo 2.8. DG-Adam optimizasyon algoritmasinin s6zde KOAU..........ccceviiirniiieneiiiinceee e 39
Tablo 2.9. DG algoritmalarindaki hiper-parametre ayarlamalart ............ccoceveiieneiinieneinese e 40
Tablo 2.10. GMRNet algoritmasinin SOZAe KOAU ...........coviiiiiiiiiiiiiisiiee e 50
Tablo 3.1. Gelistirilen KSA mimariSinin parametreleri...........oerireriririeiiesiesiesie sttt 58
Tablo 3.2. Bu calisgmadaki Durum1’ in performans TapOTU .........ooeeereeiierieieniesieeieeeie e 60
Tablo 3.3. Bu caligmadaki Durum?2’ nin performans raport ..........ccoereeierierieneniieieieie s 60
Tablo 3.4. Bu ¢aligmadaki Durum3’ tin performans fapOTUL ........eoveiirerieirrerieesienieesre st 60
Tablo 3.5. Bu ¢aligmadaki Durum4’ in performans rapOT .........covevrverieiierieesiesieesieseee et sre e 61
Tablo 3.6. Bu ¢aligmadaki tiim durumlarin performans rapOTU...........ceoveererieinerieiesenee et 61
Tablo 3.7. Kullanilan KSA modelindeki hiper-parametreler............ccoooveiiiiiiieniiinenesesese e 62
Tablo 3.8. Tiim modellerin ii¢ senaryoya gore dogruluk orani Karsilagtirmasi...........cceccererervseaienieerereneneenns 67
Tablo 3.9. TL-FT1 senaryosuna gore performans metrikIEri .........cccourviiiiiieieiiniiieie e 68
Tablo 3.10. TL-FT2 senaryosuna gore performans metrikleri ........cooouiviieieieiiiesiiiee e 68
Tablo 3.11. TL-FE senaryosuna gore performans metrikIeri ..........cooouiiiiiiiiiiiiiiice e 69
Tablo 3.12. Literatiirdeki Transfer Ogrenme metotlarryla dnerilen yontem karsilastirtlmast ..............cceeveeeenne 70
Tablo 3.13. Gelistirilen KSA mimarisinin parametreleri..........ocooiiiiiiiiiiiiiiieie s 73
Tablo 3.14. DG-GradientDescent' in Siniflandirma TaPOTU.........ccvierieiiereiieniei e e 77
Tablo 3.15. DG-Adagrad’ in s1niflandirma FaPOTTL.......ccuereeiiierieirieniee sttt 78
Tablo 3.16. DG-RMSProp’ 1n SIIflandirma FAPOTU. .......everirierieririenieieste ettt sttt s s see e 78
Tablo 3.17. DG-Adam’ 1 Siniflandirma TAPOTU ........veiieiieiiierieisie ettt et be e 78
Tablo 3.18. DG- GradientDescentGaussian’ 1n siniflandirma raportl ........ccvoerveirenieinenciinesee e 78
Tablo 3.19. DG- AdagradGaussian’ 1n SIniflandirma TapOTU ......c.eeveiierieiienee e 79
Tablo 3.20. DG- RMSPropGaussian’ m siniflandirma FaPOIU ........c..ccvierieiienieineneesesree e 79
Tablo 3.21. DG- AdamGaussian’ 11 sIniflandirma TAPOTU .........ccvierreineneise e 79
Tablo 3.22. Bu ¢aligmada kullanilan optimizasyon algoritmalarinin performans metrikleri..........cc.coovverciriennee 79

Xiv



Tablo 3.23

Tablo 3.24.
Tablo 3.25.

Tablo 3.26

Tablo 3.27.

Tablo 3.28.
Tablo 3.29.
Tablo 3.30.
Tablo 3.31.

. DG algoritmasindaki 6rnek senaryolar iizerinden gizlilik maliyeti ve dogruluk orani iliskisi ........... 82
Bu calismada kullanilan hiper-parametre degerleri........ccovviieriiiiiiiiencieseeee e 83
Iliski ag1 modelindeki hiper-parametre deerleri ............ccovuvireviiirireiieeriiereeseee e 90

. Onerilen GMRNet modelinin N-way K-shot simiflandirma Sonuglart.........c.c.coevevveeesrsvineceesnennnn, 93

Literatiirdeki standart iliski ag1 modeli ile 6nerilen iliski ag modelinin performans

KATGIIASHITTIMAST 1.ttt sttt sttt ettt a e bt ekt e bt e st e e s e e s b e e s be e sbe e ebe et e enbeenbesbeenbeens 98
Literatiirdeki derin metrik 6grenme tabanli ¢alismalarla bizim ¢alismanin karsilastirilmasi.............. 98
Karsilastirma ve Prototipik aginda ortak kullanilan hiper-parametre degerleri.........cc.ccecvvrinininncns 100
Onerilen Karsilastirma ag1 ve Prototipik agin N-way K-shot siniflandirma sonuglari..................... 102
Literatiirdeki siniflandirma metotlari ile dnerdigimiz metotlarin performans karsilagtirilmast........ 107

XV



SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler
Sk : Goriintlinlin gri diizeyi doniistiirme sonucu
n; : j. gri tonlamadaki piksel sayisi
: Goriintiideki piksel sayimlarinin toplami
L : Istenen toplam gri diizeyi sayis1
FMg;,e : Ozellik haritasinin boyutu
isize : Konvoliisyon katmaninin boyutu
ks : Filtre boyutu
N’ : Seri konvoliisyon filtresi i¢in agirlik sayist
174 : Girig goriintiisiiniin genisligi
H, : Girig goriintlisiiniin yiiksekligi
D, : Girig goriintiisiiniin derinligi
f : Filtre boyutu
s : Adim degeri
SGI : Havuzlama sonucunda elde edilen goriintii boyutu
a : SGD algoritmasinin §grenme orant
6 : SGD algoritmasinin agirlik degeri
L : SGD algoritmasinin kayip degeri
x : Aga verilen girdi
y : Agdan beklenen etiket ¢iktisi
1) : Modelin egitimini durdurma kriteri
G, : Adagrad algoritmasinin egimlerin di ¢garpiminin toplami
gj : Adagrad algoritmasinin zaman i¢indeki egim tahmini
I : Birim matris
v : RMSProp algoritmasinin gradyanlarin dis ¢arpiminin toplami
gt : RMSProp algoritmasindaki gradyan degeri
p : Azalan sabit
By : Adam algoritmasinin birinci zamandaki tistel olarak azalan orani
m; : Adam algoritmasinin gradyanlarin iistel ortalamasi
B : Adam algoritmasinin ikinci zamandaki tistel olarak azalan orani
v, : Adam algoritmasinin karelerin iistel ortalamasi
gt : Adam algoritmasinin t zamanindaki gradyan
D, : Ornek komsu veri seti
D, : Ornek komsu veri seti
D* : Strelize veri seti
£ : Diferansiyel gizlilik maliyeti
y : Diferansiyel gizlilikte gradyan kirpma oram
) : Diferansiyel gizlilikte giiriiltii garpant
o : Diferansiyel gizlilikte 6grenme oram
f(e . L1-uzaklik kaybinin 6znitelik fonksiyonu
(6 . L1-uzaklik kaybinin 6znitelik fonksiyonu
L(B) : Hesaplanan mesafe degerinin olasilig
E : Egitim setindeki goriintiilerin temsili
X : Veri setindeki drnek goriintii temsili
g (x) : X Orneginin ait oldugu sinif tahmini

XVi



: 1ki g1kt vektorii arasindaki mesafe

Th : a-smufindaki rastgele b. 6rnek

Gm : Ornek sorgu girdisi

L . @, Orneginin etiketi

m : Bagimsiz degiskenlerin ortalama deger vektorii
c?! : Bagimsiz degiskenlerin kovaryans matrisinin tersi
T : Transpoze iglemi

E : Tligki agindaki egitim iterasyonu

b : Tliski agindaki parti boyutu

Ir : Tliski agindaki dgrenme oram

M : Tliski agindaki geometrik ortalama

fo(x) : Tliski aginin 6zellik haritast

Wy : Tliski aginin ag parametresi

Wy : 1liski aginin ag parametresi

T : 1liski aginn iliski modiilii

Wy : 1liski aginin 6znitelik modiiliindeki optimize edilmis egitim parametresi
Wy : 1liski aginin egilim modiiliindeki optimize edilmis egitim parametresi
Ty : 1liski aginin iliski modiiliindeki optimize edilmis egitim parametresi
Wy : 1liski aginin 6znitelik modiiliindeki optimize edilmis egitim parametresi
Q : 1liski aginin sorgu kiimesi

9o (x) : Tliski agimin iliski modiil fonksiyonu

mg, (x) : 1liski aginin geometrik ortalama fonksiyonu

Sgm : 1liski aginin benzerlik puani

c(,) : Iliski aginin birlestirme fonksiyonu

x : Karsilagtirma aginin 6rnek girdisi

y : Kargilastirma aginin ¢ikt1 etiketi

« : Karsilagtirma agimin kosiniis uzaklig

v, : Prototipik aginin 6rneklerinin ortalama vektori
Kisaltmalar

AHUG : Alzheimer hastaligi ulusal girisimi

AUC : Egri altinda kalan alan

BSO : Birkag-seferde 6grenme

CCE : Kategorik capraz entropi

DG . Diferansiyel gizlilik

DMO : Derin metrik 6grenme

DVM : Destek vektor makinesi

EA : Ekstra agaclar algoritmasi

FE : Ozellik ¢ikarim

FT : Ince ayar

GA : Gradyan arttirma algoritmasi

KA . Karar agaglar1 algoritmast

KNN . K-en yakin komsu algoritmasi

KSA : Konvoliisyonel Sinir Ag1

NB : Naive Bayes algoritmast

XVii



RR

RO

ROI

TSO

TL
VS_Baglanti
VS_Nitl
VS_Nit2
VS_Pant

Vmeta—egitim

Vmeta—test

: Ridge regresyon algoritmasi

: Rastgele orman algoritmasi

: {lgilenilen bélge

: Tek-seferde 6grenme

: Transfer 6grenme

: Baglant1 elemani igeren veri seti

: Yedek parca goriintiilerinden olusan veri seti

: Yedek parca goriintiilerinden olusan veri seti

: Pantograf goriintiilerinden olusan veri seti

: Birkag-seferde 6grenme tabanli siniflandirmada egitim veri seti

: Birkag-seferde 6grenme tabanli siniflandirmada test veri seti

XViii



1. GIRIS

Makine 6grenmesi, makinenin acik sekilde programlanmadan ve makineye stirekli bir sekilde
kontrol olmadan makinenin kendi kendine ogrenmesidir. Makine, sonuglara bakarak ¢ikarim
yapmasinin yaninda otomatik olarak 6grenme yapar. Makine 6grenmesi, Yapay Zeka’ nin bir alt alani
olmasiyla beraber makine O6grenmesi daha belirgin bir ¢alisma alanina sahiptir. Yapay zeka
uygulamalarindan farkli olarak kural bilgisi olusturmaya ihtiyag duymamaktadir. Ciinkii makine
ogrenmesi, kendisine girdi olarak verilen veri kiimesini ¢oziimleyerek gergeklestirilmek istenen amaci
ogrenmektedir. Makine 6grenmesi, veri miktarinin artmasina paralel olarak dogru sonug tiretme ihtimali
de artmaktadir.

Makine 6grenmesinin en Onemli becerisi, veri kiimesini model haline doniistiirebilmesidir.
Makine 6grenmesinin bir alt dali Derin Ogrenme’dir. Makine 6grenmesi tek katmanda islem
gergeklestirirken derin O6grenme bircok katmanda islem gergeklestirmektedir [1]. Ayrica derin
Ogrenmenin makine O0grenmesinden farki, kodlanmus kurallar1 kullanarak 6grenme yapmamasidir,
bunun yerine veriler {izerinden otomatik olarak 6grenme yapmaktadir [2]. Derin 6grenmenin bir bagka
avantaj1 ise makine 6grenmesinden farkli olarak 6zellik ¢ikarma iglemine gerek duymamasidir. Derin
O0grenmenin bu Ozellikleri sayesinde uygulamalarda kullanimi giin gegtikce artmaktadir. Derin
O0grenmenin uygulama alanlarindan birisi de nesne simiflandirmadir. Literatiirdeki nesne tespit ve
siniflandirma uygulamalar1 incelendiginde, bircok farkli alanda derin 6grenme yaklasimi ile nesne

siniflandirmanin uygulanarak basarili sonuglara ulasildigi goriilmektedir.

1.1. Literatiir Taramasi

Togootogtokh ve Amartuvshin [3] c¢aligmalarinda, birbirine gorsel olarak ¢ok benzeyen
Chihuahua kopek cinsi ile Muffin pasta ¢esidinin birbirinden ayirt edilmesi iizerinde durmuslardir. Bu
problemi, normal yapilandirilmis derin makine 6grenmesi hala ¢dzememektedir. Onerilen y&ntem
sadece ‘Chihuahua ve Muffin’ problemi i¢in degil, diger problemler i¢in de uyarlanabilmektedir. Bu
problemin ¢dziimii i¢in Derin Transfer Ogrenme yéntemi dnermislerdir. Ancak dnerdikleri bu yontemin
dezavantajlari, hem biiyiik miktarda veri gerektirmeyen kiiciik veri setleri i¢in uygun olmasidir hem de
sadece iki grubu smiflandirma yeteneginin bulunmasidir. Onerilen bu ydntemin avantajlar1 ise gok
kiiciik nesneleri tanimak ig¢in ideal olmasidir ve ¢ok biiyiik islem giicii gerektirmemesidir. [3]" teki
kullanilan mimari, Derin Transfer Ogrenme’ dir. VGG19 modeline benzeyen 20 katmanli bir mimari
Onermiglerdir.

Deri hastaliklarinin  dermoskopi goriintiileri icin derin 6grenme kullanilarak yeni c¢oklu
siiflandirma yontemi Zhou vd. [4] tarafindan Onerilmistir. Deri hastaliklariin benzer goriiniimii
nedeniyle, doku bozulmasi goériintiileri yoluyla otomatik siniflandirma oldukga zor bir istir. [4] deki

caligmada ise dermoskopi goriintiileri i¢in Konvoliisyonel Sinir Agina (KSA) dayanan yeni ¢oklu



siniflandirma yontemi onerilmistir. Once, i¢ ice kalic1 yapiya sahip olan bir KSA ag1 tasarlanmistir ve
bunlar sayesinde ilk kalict yapidan daha fazla bilgi edinilebilir. Sonra tasarlanan ag, Transfer
Ogrenimiyle egitilmistir. Egitilen ag ile ‘Neviis’, ‘Seboreik Keratoz’, ‘Sedef Hastaligi’, ‘Seboreik
Dermatit’, ‘Egzema’ ve ‘Bazal Hiicreli Korsinom’ olmak iizere 6 ¢esit deri hastaligr siniflandirilmistir.
Deneysel ¢aligmalar iki yonde denenmistir: Alt1 gruba siniflandirma iglemi ve iki gruba siiflandirma
yonteminin dogruluk orani ise %90’ dir. KSA’ It yapinin bir ¢esidi olarak ResNet, daha derin aglarin
egitimini kolaylastirmak icin kalic1 bir 6grenme cercevesi sunmustur. Onerilen mimaride, esas kalict
yapiya atlamali baglantilar1 ekleyerek i¢ ice gecmis yap1 tasarlanmistir. Atlamali baglantilari tasarlanan
agdan cikartilinca standart bir ResNet-50 artik ag1 elde edilmistir [4]. Bu sebeple ag1 egitmek ic¢in
transfer 6grenimi kullanmiglardir. Sonuglarin karsilastirma agsamasinda, Dermatologlardan yardim da
alinmustir.

Son yillarda derin 6grenme algoritmalari, ndro-goriintiileme verilerine de uygulanmistir [5]. Bu
caligmalarda kullanilan boru hatlari; ¢ogunlukla goriintii ¢ikarimi i¢in derin 6grenmedeki modern
gelismeler, otomatik 6zellik iiretimi ve daha kolay analiz i¢in giiclii bir yap1 sunmasina ragmen 6zellik
¢ikarimi iglemi i¢in ¢ok sayida islem asamasi gerektirmektedir. Bu ¢alismada, esasen artik ve normal
3B KSA mimarileri ile bu 6zellik ¢ikarma adimlarint gegerek sadece benzer performansin nasil elde
edilecegi incelemistir.

Bir diger calisma [6] ise Alzheimer hastaliginin hafif kognitif bozulmaya kars1 siniflandirilmasi
icin Onerilen yaklasimin performansini ve 3B yapisal MRI beyin taramalarinin Alzheimer Hastalig
Ulusal Girisimi(AHUG) veri setindeki normal kontrolleri gdstermistir. Onceki ADNI tabanl
caligmalarin, ¢ok smifli bir smiflandirma yapmadigi ve ikili bir siiflandirma uygulamasi
gerceklestirdikleri  bilinmektedir.  Onerilen  ydntemi, &nceki calismalarla  performansin
karsilastirabilmek i¢in ikili birebir siniflayici olarak test edilmistir. Bu ¢alismanin avantaji, karmagik bir
Onisleme adimina ihtiyag duymamasi ve model kiimelemesi olmadan daha iyi sonuglar elde etmesidir.
Calismada MRI goriintiilerinin simiflandirmasi, iki farkli yaklasimli KSA ile karsilagtirilmustir. Tlk
yaklagim, konvoliisyon ve havuzlama katmanlara sahip ortak bir ileri beslemeli agdir. Ikincisi ise
modern bir artik sinir agidir. Her mimaride katman sayisi, konviilasyon sayisi, her katmandaki filtre
sayisi, havuzlama boyutu ve 6grenme orani verilerini belirlemek i¢in deneme yoluyla ilerlenmistir.
Onerilen metodun ana avantaji; kullanim kolayliginin bulunmasi ve el yapimi zellik iiretimine gerek
duymamasidir. Metodun dezavanataji ise goriintii iizerinde nesnenin c¢evrilmesinin degismez
olmasindan kaynaklanan hizalama i¢in onceden islenmemis goriintiiler iizerinde bir uygulamaya
dayanmamasidir.

Algorry vd. [7] gercek zamanli nesne tespit ve siniflandirmasi igin goriintii isleme mimarisi
sunmuglardir. Yaygin olarak bilinen YOLO V2 ve KSA siniflandiricisinin kombinasyonu, bu ¢aligmada
kullanilmistir. Goriintiide az yer kaplayan ve birbirine benzeyen nesneleri tespit etmek i¢in kullanilir.
Bu teknikle, gercek zamanli video isleme yetenegine ulasilmistir. 10 farkli trafik levhasinin

siiflandirilmasi saglanmustir. Test sonuglari, Fast R-CNN ve Faster R-CNN gibi yaygin olarak bilinen
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tanima algoritmalarindan daha hizli isleme siiresine sahiptir. Egitim i¢in trafik levhalarindan 10 tanesi
toplam 1000 adet goriintii iizerinde saglanmistir. Dort kademeli bir mimari nesnelerin taninmasi ve
tespiti icin Onerilmistir. Kiiciik nesnelerin diigiik tespit giiclinii iyilestirmek icin YOLO V2
kullanilmigtir. Bu ¢aligmadaki ilk asama, goriintlideki ilgilenilen bdlgenin (Region of Interest-ROI)
tespit edilmesidir. Bu durum, YOLO V2 mimarisi ile tek bir trafik levhasina ait siniftaki tiim etiketli
goriintiilerle egitilmistir. Ikinci agamada, tespit edilen ROI bolgesi 64 piksel genisliginde kirpilmustir.
Caligmada ortalama 0.04 sn siireyle nesne tespit ve siniflandirma gergeklestirilmistir.

Kus tiiri seslerinin otomatik smiflandirilmasi, biiylik 6lgekli zamansal ve mekénsal ¢evresel
izleme i¢in faydalidir [8]. Bu ¢alismada, kus seslerinin siniflandirilmasi i¢in akustik 6zellikleri, gorsel
ozellikleri ve derin 6grenme incelenmistir. Derin 6grenme yaklasiminda, genellestirilmis 6zellikleri
ogrenme i¢cin KSA katmanlar1 kullanilmistir. Siniflandirma igin ise geleneksel bir tam baglant1 katmani
kullanilmistir. Daha sonra ise kus seslerinin siiflandirilmasi igin bu ii¢ katman birlestirilerek ugtan uca
bir model insa edilmistir. Gorsel ve akustik 6zelliklerde kus seslerini siniflandirmak i¢in iki geleneksel
siniflandiric1 karsilastirilmustir.

T1bbi goriintiilemede derin 6grenmenin kullanilmasi, tibbi goriintiilerin genelde {i¢ boyutlu olmasi
ve ii¢ boyutlu KSA kullanilmasindan bahsedilmistir [9]. U¢ boyutlu KSA, iki boyutlu esdegerleri kadar
iyi gelismistir. Tki boyutlu KSA’lerin ardindaki fikirleri, ii¢ boyuta yiikseltilebilecegi goriilmiistiir [9].
Ancak ii¢ boyutlu bir modelde, yeni bir boyutun eklenmesindeki zorluklardan bahsedilmistir.

Khan vd. [10] meme kanserinin gelisiminin, erken seviyelerde tespiti ve siniflandirilmasi
hastalarin uygun tedavi gdrmesini saglayabilmesi igin transfer 6grenme kavrami kullanilarak meme
sitolojisi gorintiilerinde yeni bir derin 6grenme metodu Onermislerdir. Genel olarak derin 6grenme
mimarileri, probleme 6zgii olarak modellenmistir. [10]’ daki yontemde, goriintiilerden gelen 6nceden
egitilmis KSA mimarileri olarak GoogleNet, VGGNet ve ResNet kullanilarak c¢ikarilmigtir. Bu
caligmada Onerilen derin 6grenme mimarisinin blok diyagrami, Sekil 1.1’ de gosterilmistir.

Bir diger caligmada [11], klinik patolojilerinin gesitliliginin neden oldugu sinif i¢i farklilik ve
sinif i¢i benzerlik zorluklar1 incelenmistir. Bu ¢aligmada, ayn1 anda birden fazla derin KSA kullanarak
ve birbirlerinden karsilikli olarak 6grenmelerini saglayarak, bu konuyu ele almak i¢in bir derin 6grenme
modeli dnerilmistir.

Rulman makinelerindeki arizalarin tespitinde de derin 6grenme modelleri kullanilmaktadir.
Motor hizinin diisiiniilmesi islemi i¢in Han vd. [12] uygun olan KSA’ ya goriintii olarak titresim sinyali
kullanilmiglardir. Bhadra vd. [13] i¢ 1wk, dis wrk, rulman elemanlarimin arizalarn KSA ile
siniflandirmiglardir. Li vd. [14] disli aginmasinin ariza teshisi i¢in artirilmig derin seyrek oto-kodlayici
yontemi sunmuslardir. Yontem, nispeten az ham titresim sinyali verisi ile disli aginma arizasini teshis

etmek icin kullanilmstir.
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Sekil 1.1. [10]’ da onerilen derin 6grenme mimarisinin blok diyagrami

Yousif vd. [15], bir kamera ile alinmig insan ve hayvan gortntiileri {izerinde ortak arka plan
modelleme yapmiglardir. Ardindan ise derin 6grenme teknikleri kullanilarak nesnenin insan mi1 yoksa
hayvan m1 oldugu tespit edilmistir. Bu siiregte, ¢capraz ¢ergeve goriintii yolu dogrulama ve karmasiklik-
keskinlik analizi ile derin KSA Onermislerdir.

Dolph vd. [16], yapisal MRI'dan tiiretilen benzer 6zellikleri kullanarak Alzheimer hastalarinin
c¢oklu bir derin 6grenme siniflandirmasi gergeklestirmistir. Iki farkli model énermislerdir. Her iki model
de ince farkliliklar 6grenmistir.

Anavi vd. [17], X-1isim goriintiilerinin elde edilmesine ve Ozellikle memenin patolojik
iyilesmesine yonelik ¢esitli yaklasimlari aragtirmiglardir. Veri setindeki tiim nesneler, toplam 443
goriintiiden olugmustur ve bu arastirmanin amaci ise goriintiileri benzerliklerine gore siralamaktir.

Sevakula vd. [18], kanser tespiti i¢in bir transfer 6grenme tabanli simiflandirma yontemi
sunmuslardir. Ozellik se¢imi ve normalizasyon teknikleri kullanilmistir. Seth ve Biswas [19] eletronik-
postalari, resim veya metin olarak analiz etmek igin KSA’ y1 kullanmistir ve sonug olarak e-posta
iceriginin ‘Spam’ veya ‘Spam degil’ olarak simiflandirmistir.

Karahan ve Akgiil [20], derin 6grenme ile goz tespiti gerceklestirmistir. Karabulut [21], derin
ogrenme yaklagiminin biyomedikal veriler i¢in basarili sonuglar elde edip edemeyecegini incelemistir.
Bu dogrultuda, derin inang ag1 ve KSA kullanmistir. Hatipoglu [22], zaman serilerinin siniflandiriimasi
icin derin 6grenme tabanli bir yontem onermistir. Bu ¢alisma kapsaminda, birgok arastirma alanindan
elde edilen veriler i¢in hem derin inang aglar1 hem de y1ginlanmis otomatik kodlayici tabanli mimariler
kurulmus ve egitilmistir.

Goriintiiler arasinda benzerlik oran1 yiliksek olan nesneleri siniflandiran bir ¢alismada, iki tip vida

siiflandirilmistir [23]. Bu vidalar goriiniis olarak birbirinden ayirt etmek olduk¢a zordur. Bu vidalar



sadece boyut olarak farklilik gostermektedir. Bu nedenle; vidalarin simiflandirilmasi i¢in bir referans
nesnesi gereklidir. Goriintiiden vidanin boyutunu anlamak ancak sabit bir mesafeye kurulmus
kameralardan alinan goriintiilerden anlasilabilir. KSA temel alinarak gelistirilen siniflandirici model ile
iki tip vida smiflandirilmistir. Referans nesne kullanilmadan elde edilen dogruluk orani %57.5 iken
referans nesne ile elde edilen dogruluk orani ise %97,5 olmustur. [23]' te bir referans nesnesi olarak
madeni para kullanilmustir.

Taheritanjani vd. [24] civata ve pul siniflandirmas: yapilmistirlar. 20 civata ve 14 pulu
siniflandirmak i¢in InceptionV3 ve Tensorflow kullanmiglardir. Dogruluk orami %99.4 olarak
Olciilmiistiir. Caligmada, tek kamera kullanilmistir. Calismada veri setinin olugturulmasi siirecinde, 151k
yansimalarini ve golgeleri en aza indiren bir sistem Onerilmistir.

[25]'te, bir civata gevseme acisini tespit etmek icin derin 6grenme kullanilmigtir. Kullanilan veri
seti olusturulduktan sonra ‘tek atis ¢oklu kutu dedektor’ teknigi ile egitilmistir. Modelin dogruluk oram
%91.4 olarak bulunmustur. Gelistirilen modeli test etmek i¢in farkli aydinlatma kosullarindan ve farkli
acilardan elde edilen civata goriintiileri kullanilmustir.

[26]' da, KSA tabanl teknikler kullanilarak havacilik iiretim siireci i¢in baglanti elemanlar
tammlanmis ve simiflandirilmistir. Onerilen sistem, her goriintii i¢in 0.8 milisaniye islem siiresine
sahiptir ve %98.3 dogruluk orani elde edilmistir. Bir baska calismada, boyut ve renk olarak farklilik
gdsteren otuz baglant1 elemanimi siiflandirmak icin 6zellik ¢ikarimi yapilmustir [27]. Oznitelik ¢ikarimi
icin Zernike momentleri renk 6znitelikleri ve sekil tabanli 6znitelik ¢ikarma teknikleri kullanilmustir.
Hem renk hem de sekil tabanli 6znitelik ¢ikarma tekniklerinden sonra, ileri beslemeli tek gizli katman,
sinir ag1 tarafindan siiflandirilmigtir. [27]' nin ¢aligmanin dogruluk orani %99.89 olarak elde edilmistir.

Huang [28], vida baslarinin arizali oldugu durumlari tespit etmek i¢in KSA agi olusturmustur.
Her vida goriintiisii, arizali veya saglam olarak etiketlemistir ve sonug olarak %95.13 oraninda dogruluk
elde etmistir. Song vd. [29], metal vida yiizeylerindeki mikro arizalart bulmak i¢in bir KSA agi
gelistirmiglerdir. Siniflandirilan arizalar; bir yilizey arizasi, yiizey kiri ve soyulmus vidalardir.
Caligmanin dogruluk orani %98 olup, her bir goriintiideki arizayi tespit etmek i¢in gecen siire 1.2 saniye
olarak ol¢tilmiistir.

Wei vd. [30] goriintii isleme ve derin 6grenme kullanarak ¢evrimici durum izleme igin pantograf
kayan plakalara odaklanmistir. Bu yontemin ilk adiminda, serit tespiti ve ariza tespiti hedeflenmistir.
Derin 6grenme ile arizanin tiirli bulunmustur. Ayrica onerilen ¢alisma; AlexNet, LeNet ve Opt-AlexNet
gibi mimarilerde karsilastirilarak 6nemli sonuclar elde edilmistir.

COVID hastaliginin nasil tespit edilecegine iliskin bir calismada [31], bir hastaneden 4986 adet
gogiis BT goriintlisii alinmistir ve transfer 6grenmeyi test etmek icin DenseNet121, DenseNet201,
VGG16, VGG19, InceptionResnetV2 ve Xception modelleri kullamlmustir. Ince ayar, bu gdgiis
gorilintiilerine dayali olarak en iyi COVID siiflandirma sonuglarini iireten modelin, DenseNet201
iizerindeki 6zellik ¢ikarici katmanlarin dondurulmasiyla %98.18 dogruluk oraniyla DenseNet21 oldugu

saptanmigtir.



Baska bir COVID tespit ¢alismasi [32] transfer 6grenmeyi; VGG19, ResNet50V2, DenseNet121
ve MobileNet ile kullannustir. Ince ayar, 460 adet gériintii iceren bir veri kiimesi i¢in modellerin son
katmanlarina 2 boyutlu konvoliisyon, ortalama havuzlama, diizlestirme ve sigmoid katmanlarinin
eklenmesini igermistir. En iyi sonug, MobileNet ile elde edilmistir.

Sravan vd. [33] 20.639 adet mahsul goriintiisiinde, hastalik siniflandirmasi i¢in ince ayarli(fine-
tuning) ResNet50 modelini kullanmistir. Bu model, hiper-parametre degerlerinden bazilarin
degistirmistir. Ayrica, bu ¢aligma ResNet50 modelinin son ii¢ katmanini kaldirmigtir ve yerine yeni
katmanlar eklenmistir: sirayla 2 boyutlu konvoliisyon, ortalama havuzlama, tam baglant1 ve softmax
katmanidir. Her siniftan 300 adet goriintii ile 15 farkli hastalik durumunun simiflandirilmasit %99.26
dogrulukla sonuglanmustir.

Kudva vd. [34], rahim agzinin 2198 adet pozitif ve negatif goriintiisiine dayali olarak rahim agzi
kanseri tespiti icin VGG16 ve AlexNet aglari kullanilarak hibrit bir transfer 6grenme modeli
onermisglerdir. Hibrit transfer 6grenme yontemi, AlexNet ve VGG16'nin baslangic agirlik degerlerini
kullanarak sifirdan bir KSA ag1 olusturmuslardir. %91.46 dogruluk oraniyla basarili sonuglar elde
edilmistir.

Diger bir calisma [35] ise, ciftcilerin, mahsuliin biiylime asamalarinda ayni goriindiikleri igin
bocek zararlhilarini tanimlamakta zorlandiklar1 gercegine dayanmaktadir. Bu problem, bocekleri
siniflandirmak i¢in kullanilan ii¢ veri seti ile derin bir sinir ag1 ile ¢oziilmiistiir. Birinci veri setinde 40,
ikinci veri setinde 24 ve iiglincii veri setinde 40 sinif bulunmaktadir. [35], bocek siniflandirmasi igin
AlexNet, VGGNet, GoogLeNet ve Resnet TL yaklasimlarini karsilastirmistir. Onceden egitilmis aglar
icin hiper-parametre ayari, siniflandirma performansini iyilestirmistir: dogruluk orani ilk veri setinde
%96.75, ikinci veri setinde %97.47 ve {igiincii veri setinde %95.47 dir.

Talo vd. [36], beyindeki anormallikleri saptamak i¢in MRI goriintiilerini analiz eden KSA tabanlt
ResNet-34 transfer 6grenme modelini kullanmiglardir. 613 adet MR goriintiisii iizerinde, bes katli bir
siniflandirma ile %100 dogruluk elde etmislerdir.

Beyin tiimorlerini siniflandirmak igin yapilan baska bir ¢alisma [37], 6nceden egitilmis modelin
yalnizca Softmax kismini glincellemistir. Caligmada kullanilan aglar AlexNet, GoogLeNet, SqueezeNet,
ResNet50 ve ResNet101 dir. Hiper-parametre ayarlamasindan sonra, AlexNet en yiiksek dogruluk orani
olarak %99.04’ e ulagsmistir. Yang vd. [38], transfer 6grenmeyi kullanarak yedek pargalari ii¢ kategoriye
ayirmustir. VGG19, Alexnet ve ResNet50 modellerini kullanmislardir ve VGG19 modeli 0,963 ile en
yiiksek basar1 oranini elde etmistir.

Baska bir ¢alisma [39], derin bir KSA kullanarak iyi huylu ve koétii huylu cilt lezyonlarini
siniflandirmistir. Bu yontem AlexNet, VGG16, DenseNet, MobileNet ve ResNet ile karsilagtirilmigtir
ve 0,9143 dogrulukla en iyi sonuglar verdigi saptanmustir. Bir bagka cilt lezyonu siiflandirmasinda
[40], ResNet152V2, DenseNet201 ve Xception, modelleri sirasiyla 0,874, 0,874 ve 0,891 dogruluk

oranlariyla kullanilmistir.



Kumar vd. [41], k&tii amagli yazilim goriintiilerini siniflandirmak i¢in hem 6zellik ¢ikarici olarak
hem de siniflandirici olarak VGG16, VGG19, ResNet50 ve InceptionV3 mimarilerini kullanilmistir.
VGG16 mimarisinin son iki katmanini yeni dense katmanlart eklemistir ve diger 6n isleme tabi tutulmusg
aglarin, yalnizca Softmax katmanlarmi gilincellemistir. Yine aymi diigiince ile [42]" de, Softmax
katmanindaki yalnizca simif sayisi giincellenerek bes farkli cicek kategorisi siniflandirilmak
tizereVGG16 modelinde ince ayar kullanilmigtir.

21 farkl kedi ve kdpek irkinin simiflandirilmasi iizerine yapilan bir ¢alismada [43], VGG16 ve
VGG19 modelleri ile ince ayar yapilmistir ve var olan agin sonuna iki adet 4096 boyutlu tam baglantili
katman eklenmistir. VGG16 ve VGG19 modelleri, sirasiyla 0.9847 ve 0.9859 dogruluk seviyelerine
ulagmugtir.

Lee [44], ince ayar ile plastik atik siniflandirmasi i¢in InceptionResNetV2, VGG19, VGG16,
InceptionV3 ve MobileNet modellerini kullanmistir. Bu ¢alisma, dnceden egitilmis modelin sonuna
birkag¢ katman eklemistir ve modelin hiper-parametreleri iizerinde deneyler yapmustir.

Qian vd. [45], taze ¢ay yapraklarini siniflandirmaya yonelik bir model olarak InceptionV3
modelini kullanmislardir ve 0.98'lik bir basar1 oran1 elde etmisleridir.

Junaidi vd. [46] civcivleri, kulugkalik yumurtalar1 ve ¢ikmamis yumurtalar: sadece siniflandirict
katmanlar1 tizerinde VGG16 ve VGG19 modelleri kullanarak siniflandirmislardir ve sirasiyla 0.90 ve
0.92 basari oranlar1 elde etmislerdir.

Rajayogi vd. [47], hint yemeklerini InceptionV3, VGG16, VGG19 ve ResNet modelleri ile
siniflandirmiglardir. Global ortalama havuzlama ve Softmax katmanlar1 onceden egitilmis aga
uygulanmistir ve InceptionV3 modeli en yiiksek dogruluk oranina ulagmistir.

Espejo-Garcia vd. [48] besinleri EfficientNetB0, EfficientNetB4, Dense201 ve MobileNetV3
modellerini kullanarak siniflandirmistir. MobileNetV3 modeli, modelin sonuna eklenen global ortalama
havuzlama, birakma(dropout) ve Softmax katmanlariyla en yiiksek dogruluk oranina sahip olmustur.

Hossain vd. [49] tek-seferde grenme (TSO) ve Siamaese aglari, kiiciik bir veri seti ile Banglades
banknotlarini tespit etmek i¢in kullanilmislardir. Bes farkli banknotu tanimak igin yirmi resim
kullanilmigtir. Deneysel sonuglar incelendiginde, egitim dogrulugu %97.38 ve dogrulama dogrulugu
%94.48 olarak belirlenmistir. Caligmada kayip fonksiyonu olarak diizenlilestirilmis ¢apraz entropi
kullanilmistir. Bahsedilen yaklasim, 50 iterasyon ile ¢aligtirilmustir.

Baska bir calismada [50], anomali tespiti i¢in 3boyutlu (3D) KSA Siamese (Siyam) agi
kullanilarak iki anomali dizisi arasindaki benzerlik 6l¢iilmiistiir ve veri eksikligi sorununu ¢6zmek igin
TSO kullanilmustir. Ag bir kez egitildikten sonra, yalnizca yeni veriler i¢in degil, ayn1 zamanda yeni
smiflar i¢in de anormallik algilamaya yonlendirilebilir oldugu fark edilmistir. Yaklagimdan elde edilen
deneysel sonuglar; 5-way, 10-way ve 14-way ile karsilagtirmali olarak sunulmustur. Bu calismada

Onerilen yontemin blok semasi, Sekil 1.2° de sunulmustur.
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Sekil 1.2. [50]’ de o6nerilen yaklagimin blok diyagrami

Lungu vd. [51], goriinti ¢iftleri arasindaki benzerligi O0lgmek ve yeni nesneleri hizla
siniflandirmak icin TSO ve Siyam ag modeliyle ¢alismuslardir. Gelistirilen TSO ve Siyam ag modeli
Omniglot, Tiny-Imagenet, CIFAR-100 ve RoShamBo veri setleri kullanilarak test edilmistir. Cok
¢ozlintirlikli Siyam aginin kullanilmasi, dogrulukta yaklasik %10'luk bir artisa katkida bulunmugtur.

[52] de, iligki ¢ikarimu i¢in goze carpan ozellikleri 6grenen ve olagandist iliskiler i¢in yalnizca
siirl sayida drnek gerektiren konvoliisyonel bir Siyam ag1 6nerilmistir. Onerilen ag, etki alanina 6zgii
bilgi ¢ikarimi igin 1-shot ve 10-shot 6grenme durumlarinda iyi sonuglar vermistir.

Agarwal vd. [53], geri doniistiiriilebilir atiklar1 ayirma sorunu igin TSO’ yii kullanarak plastik
atiklarin goriintii tabanl siniflandirmasina yonelik bir yaklasim sunmustur. Bu ¢alismada, 5 tiir plastik
atik arasinda ayrim yapmak i¢in Siyam ve Triplet Loss (liglii kayip) tabanli KSA kullanilmistir. WaDaBa
veri setinde, %99.74 dogruluk elde edilmistir.

Pho vd. [54], radar sensér verilerine, TSO uygulanarak insan yiizii tanima iizerine bir ¢alisma
yapmustirlar. TSO yontemi, etiketli drneklerden &zelliklerin cikarilmasini ve bu ozelliklerin yeni
orneklere uygulanmasini kolaylastirmistir. TSO modelinin girdisini olusturmak igin birden fazla
kanaldan gelen sinyaller birlestirilmistir. TSO ve Siyam agmin birlestirilmesiyle iiretilen yontemin
dogruluk orani %97.6 olmustur.

Baska bir ¢alismada [55], bir yiiz ¢izimi tanima ¢alismasi i¢in Siyam ag1 ve TSO kullanilnustir.
Her gbriintiiniin yalmzca bir fotografi oldugundan TSO uygulanmaya karar verilmistir. [55]' teki
caligmada, iki goriintii arasindaki benzerligi bulmak i¢in ayn1 mimariye ve agirliklara sahip Siyam aglari
kullanilmistir. Calismada benzerlik hesabinda Oklid uzakligi kullanilmistir. 300 iterasyon, sigmoid
aktivasyon fonksiyonu ve 10-way TSO kullanilarak %100 dogruluk elde edilmistir. Calismada
kullanilan veri seti ise CUHK” dir.

Siyam KSA’ daki son gelismeleri aragtirmak i¢in bir ¢aligma yapilmistir [56]. Bu ¢aligmada, s6zel

ve gorsel rakamlardan olusan bir veri seti kullanilmigtir. Gelistirilen Siyam model goriintiilerde piksel



mesafesi kullanilarak yiiksek dogruluk elde edilmistir. Hayvan tanimlamasi i¢in Siyam aglarinda derin
transfer 6grenmesi arastirilmistir [57]. Vorugunti vd. [58], ¢evrimigi imza dogrulamasinda yiiksek
siniflandirma dogrulugu elde etmek igin derin bir konvoliisyonel Siyam ag1 dénermislerdir. Ug veri seti
MCYT-100, MCYT-330 ve SVC -2004-Task2 kullanilmustir.

Putra ve Setumin [59], TSO yaklasimini yiiz tanima igin farkli aktivasyon &zellikleriyle Siyam
aglarinda calistirmiglardir. Sigmoid, tanh, softmax, softsign ve softplus aktivasyon fonksiyonlar
denenmis ve en yiiksek performans %92 dogrulukla sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve N-way TSO ile
elde edilmistir.

Liu vd. [60], Siyam KSA kamera goriintiisiinde rastgele sayida kisiyi tanimlamak ig¢in
kullanilmislardir. Gercek zamanli TSO, daha énce hig gériilmemis birey siniflarina uygulannustir.

Sokar vd. [61], Siyam KSA ve Destek Vektor Makinesi (DVM) gorsel karakter tanima igin
kullanilmak iizere Onermislerdir. Mevcut veri seti yetersiz oldugunda, smiflandirma dogrulugu
azalmistir. Ayrica, yeni bir sinif siniflandirilacagi zaman modelin yeniden egitilmesi gerekmektedir. Bu
durumlardan kaginmak icin, derin Siyam KSA 6nemli 6zellikler ¢ikarmistir. Egitim, bir grup sinif i¢in
bir kez gergeklestirilmistir. Daha sonra, modeli yeniden egitmeye veya ince ayar yapmaya gerek
kalmadan farkli siniflar taninabilir hale gelmistir. Siyam ag1 kullanilarak agin performansi %12 oraninda
tyilestirilmistir.

Li [62], goriintii segmentasyonu islemini DMO ve birkag-seferde 6grenme (BSO) ile yapilmistir.
VGG16 aginin 6znitelik ¢ikarici olarak kullanimi ve kayip fonksiyonu olarak ise karsilagtirmali kayip
kullanimi ile model tamamlanmigtir. 120.000 iterasyon ve SGD optimize algoritmasi parametreleriyle
1-way 1-shot durumunun, dogrulugu %45.8 olarak bulunmustur.

Bagka bir ¢alismada [63], diislik boyutlu insan goriintiisiiniin yerlestirmesi i¢in derin 6zniteliklerin
haritalama 6grenimi &nerilmistir. Ozellik sunumu ve mesafe metrigi, dnerilen mimaride birlestirilmistir.
GoogLeNet mimarisi kullanilmigtir. Onerilen galigmanin énemi, global kayip fonksiyonunun amag
fonksiyonuna eklenmesi ve pozitif-negatif 6rneklerin karsilastirilmasi, pozitif ¢ift katiliga dayali bir
agirlik degeri atanmasidir. Yontem ii¢ biiyiik veri kiimesi iizerinde test edilmistir. Veri setlerinin {irettigi
dogruluk oranlari sirasiyla %35.67, %54.76 ve %63.66' dir.

Duan vd. [64], iki farkl1 veri setindeki benzerlik kriterini, derin gekismeli metrik 6grenme, Triplet
ag1 ve sentetik negatif verileri kullanarak hesaplamiglardir. Yiiz ve akrabalik dogrulamasi i¢in ayrime1
derin metrik §grenme (DMO) &nerilmistir [65]. Birden cok &zellikten genel bilgi ¢ikarmak i¢in bes farkli
veri kiimesi lizerinde test edilir. Mahalanobis mesafe kayb1 fonksiyonu kullanilmis ve %94.8 oraninda
performans elde edilmistir.

Baska bir uygulama alaninda, gemi tanima i¢in {iclii aglar ve DMO kullanilmistir [66]. 3965 adet
gemi gorintiisiiniin siniflandirilmasinda %60 oraninda basar1 saglanmistir. [67]'de, iiriin agiklama
verilerini Triplet Loss ile etiketlenmesi amaclanmistir. Veri kiimesi, her siif i¢in dort goriintii

icermektedir. ResNet50 mimarisinin parametreleri kullanilarak %81.2 basar1 saglanmistir.



Li vd. [68], goriintii 6znitelikleri ve goriintii etiketleri arasindaki iliskiyi bulmak i¢in iki yonlii
DMO &nermislerdir. k-NN (k-en yakin komsu) yontemi ile goriintii dzellikleri hesaplandiktan sonra
goriintii 6zellikleri ile etiket 6zellikleri arasindaki mesafe hesaplanmistir. Onerilen yontem ii¢ asamadan
olusmaktadir: iki yonlii mesafe metrigi, yeniden yapilandirma yéntemi ve siniflandirma yontemi. Ik
asamada, gorlintiiler ve etiketler arasindaki yontemlerin Ogrenilmesi, ikinci asamada etiket
yerlestirmelerinin diizenlenmesi ve siniflandirmanin yapilmasi son asamadir. %66.28 oraninda bir
basari orani elde edilmistir.

Sifir-seferde dgrenme (Zero-shot learning-SSO), BSO ve Relation (iliski) ag1 iki farkli veri
setinde simiflandirma yapilmustir [69]. Baska bir calismada [70], BSO ve iliski ag1, dort farkli veri
kiimesini siiflandirmistir. Onerilen yontem, &zellik modiilii, dikkat modiilii ve iliski modiiliinden
olusmustur.

Rhee vd. [71], Relation ag1 ve lokalize graf konvoliisyon kombinasyonu ile meme kanseri %86.29
oraninda simflandirmislardir. Kisi yeniden tanmimlamasi uygulamasi ise [72]’ de uygulanmustir. Ug farkli
veri setinde %88.9, %75.6 ve %78.6 sonug iretilmistir. Ayn1 yontem ile hiper-spektral goriinti
siniflandirmasi, ii¢ farkli veri kiimesi i¢in [73]” te denenmistir. Bu ¢aligsma, ayrica ii¢ farkli veri seti

iizerinde test edilmistir. Veri setlerinden elde edilen dogruluk oranlar1 %90.49, %98.03 ve %89.20° dir.

1.2. Tezin Amaci ve Kapsam

Makine oOgrenmesinin alt alan1 olan derin Ogrenmenin yayginlagmasi, nesne tespit ve
siniflandirma konularinda da derin 6grenmeyi popiiler yapmistir. Hem basgarili sonuglar {iretmesi hem
de ozellik ¢ikarma islemine ihtiyag duymamasi sayesinde derin 6grenme ile nesne smiflandirma
konusunda literatiirde oldukca fazla ¢alisma bulunmaktadir. Nesne siniflandirmada, nesnelerin gorsel
acidan birbirine ¢ok benzer olmasi siniflandirma isini zorlastirarak performansi diislirebilmektedir.
Benzer nesneler bulunduran veri setlerinin ortak ozellikleri; ayni simif igindeki nesnelerde farklilik
olmasi ve farkli siniflar arasindaki nesnelerin benzer olmasi, her sinifa ait 6rnek sayisindaki yetersizlik
olmasidir.

Bu tezde, derin 6grenme yontemleri kullanilarak benzerlik gdsteren nesnelerin siniflandirilmasi
amaglanmistir. Bu amagla li¢ farkli tiirde verilerin bulundugu veri setleri olusturulmustur. Pantograf
komiir arizasi, baglanti elemani goriintiileri ve tekstil makinesi yedek parca goriintileri tez
calismasindaki yontemlerde veri seti olarak kullanilmistir.

Bu tezin kapsami su sekildedir:

e Veri setleri, goriintii arttirma ve ¢esitli on-islem adimlar1 uygulanarak ¢aligmalarda
kullanilmak iizere hazir hale getirilmistir.
e Aktarim O6grenme yoluyla ve sifirdan KSA mimarisi tasarlamayla siniflandirma

uygulamalar1 yapilmstir.
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e Tasarlanan KSA modelin, modeldeki parametrelerin ve kaynak veri setimizin ligiincii
sahis sorgulamalarina karsin gilivenli kilmak admna diferansiyel gizlilik yontemi
uygulanmstir.

e Nesneler arasindaki benzerligi 6l¢mek icin yeni bir ag tasarimi yapilmistir. Bu sayede,

benzer nesnelerin siniflandirilmasinda literatiire yeni bir ag§ mimarisi kazandirilmistir.

1.3. Tezin Yapisi

Bu tez, dort ana boliimden olusmaktadir.

Birinci boliim, Girig boliimiidiir. Bu boliimde, makine 6grenmesinin ve derin 6grenmenin nesne
siniflandirmaya etkisinden bahsedilmistir. Ayrica, nesne siniflandirma konusunda detayli bir literatiir
incelemesi yapilmstir.

Ikinci boliim, tez kapsaminda gerceklestirilen smiflandirma calismalarini igeren Materyal ve
Metot boliimiidiir. Tez kapsaminda, alti adet nesne siniflandirma calismasit uygulanmistir. Bu
calismalarin metotlar1 ve teknik detaylari, bu béliimde bahsedilmistir. ilk yontemde, pantograf kémiir
arizasmin sifirdan bir KSA agi tasarlayarak siniflandirilmasi yapilnustir. Ikinci yéntemde, birbirine ok
benzeyen vida, civata ve somun verilerinin oldugu baglanti elemanlarinin siniflandirilmasi i¢in hem
sifirdan bir KSA ag1 olusturulmus hem de aktarim 6grenme ile simflandirilmistir. Uciincii yontemde;
veri, model ve model parametre bilgilerinin {igiincii sahislara kars1 gizliligini saglayan yontem
gelistirilmigtir. Bu yontemde, model dogrulama igin Orme makinesi yedek parca goriintiileri
kullanilmistir. Dordiincii yontemde, baglant: elemanlarmin TSO ile yeni bir Siyam ag1 tasarlanmstir ve
baglanti elemanlar1 simiflandirilmigtir. Altine1 yontemde, nesneler arasindaki benzerligi dlgen yeni bir
iliski ag1 tasarlanmistir. Ayrica BSO teknigi de bu calismada kullanilmistir. Baglant: eleman1 ve yedek
par¢a goriintiilerinin bulundugu her iki veri seti de ¢alismada uygulanarak elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Son yontemde ise baglanti elemanlarinin Kargilastirma agi ve Prototipik aglar
kullanilarak siniflandirilmast yapilmistir. Bu ¢aligmada birkag-seferde 6grenme yontemi, gelistirilen
mimariler iizerinde uygulanarak sinif ve drnek sayilarinin performansa olan etkisi incelenmistir.

Uciincii boliim, Bulgular ve Tartisma bdliimiidiir. Bu bdoliimde, ikinci boliimde anlatilan
yontemlere iligskin bulgular ve sonuglar verilmistir. Ayrica literatiirdeki ¢aligmalarla tez kapsamindaki
gelistirilen yontemler detayli olarak karsilagtirilmstir.

Dordiincii boliim, Sonuglar bolimdiir. Bu bolimde, tezin genel olarak degerlendirilmesi

yapilmustir. Tezde gelistirilen yontemler ve elde edilen sonuglar 6zetlenmistir.
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2. MATERYAL VE METOT

2.1. Veri Setlerinin Hazirlanmasi

Bu tezde, tezin amaci dogrultusunda birbirine yiliksek benzerlikte olan nesnelerden olusan veri
setleri hazirlanmigtir. Kullanilan veri setlerinden ilki, pantograf-katener sistemlerindeki pantografin
stirtinmeden kaynakli olusan ii¢ farkli ylizey arizasi ve normal pantograf ylizey goriintiilerinden
olugmaktadir. Bu veri seti lizerinde veri arttirma teknikleri uygulanarak egitim verimiz toplam 5375 adet
olmustur ve ‘VS_Pant’ olarak etiketlenmistir. Ornek pantograf arizalar1 gorselleri Sekil 2.1° de

sunulmustur.
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Sekil 2.1. VS_Pant verisetimizin her sinifina ait 6rnek goriintiiler

Vida, civata ve somun tiirlerinden olusan baglanti elemani veri setimiz tezde kullanilan ikinci veri
setidir. Veri arttirma teknikleri uygulanarak egitim verimiz toplam 1800 adet olmustur. Bu veri setinde
alt1 gesit vida, yedi gesit civata ve bes ¢esit somun bulunmaktadir ve veri seti ‘VS_Baglanti’ olarak
etiketlenmistir. Veri setindeki ornekler incelendiginde, gorsel olarak nesnelerin birbirine ¢ok benzer

oldugu fark edilmektedir. Ornek baglanti elemani gorselleri Sekil 2.2° de gdsterilmistir.

Sekil 2.2. VS_Baglanti verisetimizin her sinifina ait 6rnek goriintiiler

Tez kapsaninda kullanilmak iizere tekstil makinesi yedek parga goriintiileri, NIT Orme Tekstil
Sanayiden alinmistir. Alinan goriintiiler incelendiginde, nesnelerin birbirinden gozle ayirt edilmesinin

bile olduk¢a gii¢ oldugu gorilmiistiir. Bu goriintiler kullanilarak tez igin iki farkli veri seti



olusturulmustur. Bahsedilen veri setlerinden ilki, tezde kullanilmak icin hazirlanan ti¢iincii veri setidir.
Uciincii veri setinde, alti farkli yedek parca siifi bulunmaktadir. Veri arttirma ve on-isleme
tekniklerinin uygulanmasi ile her sinifa ait 200 tane goriintii ile toplam egitim setindeki goriintii sayisi
1200 adet olmustur. Bu veri setine ‘VS_Nitl’ adi1 verilmistir. VS_Nitl’ e ait 6rnek gorseller Sekil 2.3’

te verilmistir.
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Sekil 2.3. VS_Nitl verisetimizin her sinifina ait 6rnek goriintiiler

Elde edilen yedek parga goriintillerinden hazirlanan ikinci veri setinde, yirmi farkli simif
bulunmaktadir. Veri arttirma tekniklerinin kullanilmas: ile egitim setimizdeki toplam goriintii sayist
4100 adet olmustur. Bu veri seti, tezimizde ‘VS_Nit2’ olarak etiketlenmistir ve veri setine ait 6rnek

gorseller Sekil 2.4’ te verilmistir.

Sekil 2.4. VS_Nit2 verisetimizin her sinifina ait 6rnek goriintiiler
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2.1.1. Veri Setleri icin Uygulanan On-isleme Adimlar:

Goriintiilerin Onislenmesi ve Boyutlandirma

Veri setlerinin hepsi i¢in ortak olarak uygulanan 6n-isleme adimlari, bu béliimde anlatilmigtir.
Veri setindeki goriintiilere uygulanan ilk islem olarak RGB (red-green-blue)-gri tonlamali renk
doniisiimii uygulanmistir. Daha sonra goriintiiler, belirlenen boyuta yeniden boyutlandirilmistir.

Yeniden boyutlandirma iglemi ile goriintiiniin hi¢bir detayini kaybetmeden kiiciiltme saglanmustir.

Goriintiilere Histogram Esitleme Uygulanmasi

Veri setindeki goriintiilerin siniflandiricinin performansini etkiledigi bilinmektedir. Goriintiiniin
¢Oziiniirligii, gériintiiniin pozlanmasindan kaynaklanan 15181n yonii ve goriintiiden ¢ikarilan 6znitelikler
siniflandiricinin basart oranin1 dogrudan etkilemektedir. Bu baglamda histogram, goriintiilerdeki
baslangic ve bitis noktalarina dagitilmaktadir. Boylece goriintiiniin tiim bolgelerinde piksel degerlerinin
dengeli bir dagilimi saglanmistir ve piksellerin, goriintiiniin sadece bir noktasinda toplanmasi gibi
durumlarin 6niine gecilmistir. Histogram esitleme sonucunda, goriintiideki nesnenin parlaklik oran1 tiim
resimde ayni olmaktadir ve nesneden Ozelliklerin cikarilmasi sayesinde bu ozellikler siniflandirict
performansinin artmasina katki saglamistir.

Histogram esitleme, kontrast degerini tiim goriintii boyunca esit olarak iyilestirmektedir [74].
Girdi histogram, her gri seviyede ayni sayida piksel icerecek sekilde histograma doniistiirme islemidir.
Daha iyi kontrasth bir goriintii elde etmek i¢in gri diizeyinde dontistiirme sonucu Sy, j. gri tonlamadaki
piksel sayis1 olarak n;, girig goriintiisiindeki piksel sayimlarinin toplami olarak n ve istenen toplam gri
diizeyi sayisi olarak L tanimlanmustir. Bu bilgiler dogrultusunda, histogram esitleme Denklem 2.1 ile

hesaplanmustir.
ko
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Histogram esitleme ile goriintiiniin diigiik goriiniirliigl iyilestirilmektedir. Bu islem sayesinde
gorilintiideki olasilik dagilim fonksiyonu dogrusal hale gelmektedir [75]. Histogram esitlemede, tiim
goriintliniin yogunluk dagilimi kullanildigindan ortalama yogunluk degeri orta seviyeye getirildiginde
bu durum baz1 goriintiilerde soluk bir etki tiretebilmektedir [76]. Dar bir alanda ¢ok fazla yogunluk
dagilimima sahip goriintiilerde ise ¢ok sayida giiriiltii pikseline neden olabilmektedir. Bu sorunlari
¢ozmek i¢in yerel histogram esitleme teknikleri gelistirilmistir [77]. Histogram esitlemedeki ana fikir,
gorlintiiyli 1zgara seklindeki dikdortgen bolgelere bdlmek ve her bdlgeye histogram esitleme
uygulamaktir. Optimum bolge boyutlar1 ve bolge sayisi goriintliiye gore degismektedir. Goriintli alt
bolgelere ayrildiktan ve histogram esitleme uygulandiktan sonra, daha iyi bir goriintii elde etmek igin
alt bolgeler cift dogrusal enterpolasyon yontemiyle birlestirilmektedir. Histogram esitleme siirecine ait

esas islem, Sekil 2.5” te verilmistir.
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Sekil 2.5. Histogram esitleme siirecindeki temel fikir

2.1.2. Veri Setleri icin Uygulanan Veri Arttirma Teknigi

Veri arttirma, orijinal verileri degistirerek yeni veriler tiretmektir. Goriintli {izerinde dondiirme,
kaydirma, kirpma, rengini degistirme, Ol¢ekleme; metin {izerinde esanlamlilar1 degistirme, rastgele
kelimeleri silme gibi gesitli tekniklerle islenmis sentetik kopyalar olusturma islemidir. Bu kopyalar,
egitim verilerine eklenerek biiylik miktarda egitim verisi kullanima hazir hale gelir. Verileri artirmanin
temel amaci, siniflandiricinin daha dogru tahminler yapmasini saglamak i¢in modeli yeterli veri ile
desteklemektir.

Yapay sinir aglari, belirli bir veri kiimesinin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in tasarlanmistir. Ancak
kiigiik veri seti modelleri, verilerin ezberlenmesine neden olmaktadir. Bu durum, modelin diisiik
dogruluk orani tiretmesine sebep olmaktadir. Baska bir deyisle, veri arttirma, modelin ezberleme
sorununu ortadan kaldirmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, verileri artirmak igin her bir gériintii x-ekseninde
0.2 oranda, y-ekseninde 0.2 oranda kaydirilmistir, 30 derecelik bir agiyla dondiiriilmiistiir ve yiizde 20
oraninda yakinlagtirilmigtir. Ayrica goriintiiler yatay eksende dondiiriilmiistiir. Boylece gelistirilen KSA
modellerinin verileri ezberlemesi engellenmistir.

Veri arttirma ¢evrimici ve ¢evrimdist olarak yapilmaktadir. Veri arttirma ¢evrimigi ise, egitim
sirasinda veriler arttirilir ve egitimden sonra veri arttirma yapilmaz [78]. Veri arttirma ¢evrimdisiysa,
egitim baglamadan 6nce veriler artirilmaktadir. Her iki yontemin de avantajlar1 ve dezavantajlari vardir.
Bu tez ¢aligmasinda, ¢evrimdisi veri arttirma uygulanmistir. Bu yontem, daha fazla depolama alani
gerektirmektedir. Ancak, egitim siireci ¢evrimigi veri arttirmaya kiyasla daha hizlidir. Cevrimdist veri

arttirmada, sabit sayida veri iiretilirken, ¢cevrim i¢i egitim daha fazla veri iiretebilmektedir.

2.2. Pantograf Yiizeyindeki Arizalarin Derin Ogrenme Tabanh Simiflandirilmasi

Elektrikli rayli ulasim sisteminde, araglarmm hareketini ve elektrik enerjisini saglayan sistem
pantograf-katener ikilisidir. Sistemde belirli bir gekme kuvveti ile gerdirilen kol, katener teli ile temas
etmekte ve gerekli enerjiyi saglamaktadir. Araclarin hareketi ancak pantograf-katener temasinin
devamlilig1 ile miimkiin olmaktadir. Pantograf bileseni, katener hatti ile temas eden ve genellikle karbon

grafit malzemeden yapilmis bir serittir. Pantograf komiirliniin en 6nemli 6zelligi, yliksek elektrik
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iletkenligi ve katener hattin1 agindirmamasidir. Genel bir pantograf-katener sistemindeki kritik temas
noktalari; pantograf-katener etkilesimi ve tekerlek-ray etkilesimidir. Bu bilesenler Sekil 2.6’ da
gosterilmistir. Pantograf, elektrikli trenlerde katenerin kontak telinden gelen elektrik enerjisini
demiryolu aracina aktaran bilesendir. Akan akim, doniis iletkeni ve raylar aracilifiyla devreyi

tamamlamaktadir.

Katener

Pantograf Pantograf-Katener Etkilegimi

Ray-Tekerlek Etkilesimi

Sekil 2.6. Genel bir pantograf-katener sistemi ve 6nemli temas noktalari

Pantograf ile katener arasinda meydana gelen titresimler ve dis kuvvetler, temas kuvvetinde
degisiklige neden olabilmektedir [79]. Bu durum, sistemde dengesizlik ve kayiplara neden
olabilmektedir. Temas degeri, gerekli olan degerden biiylikse pantografin temas noktasinda aginma
olabilir, eger daha kiigiikse elektrik arki olusumuna neden olabilmektedir. Bu tiir olaylarin olmasini
onlemek igin sistemin davraniginin iyi analiz edilmesi ve modellenmesi gerekmektedir. Ancak, elektrikli
rayll sistemler karmasiktir ve modellenmesi zordur. Bu sebeplerden 6tiirii pantograf yiizeyindeki
arizanin erken teshis edilmesini saglamak {izere derin 6grenme tabanli ariza siiflandirma ¢alismasi
yapilmustir.

Pantograf ylizeyindeki arizalarin siniflandirilmasinda, KSA ve goriintii isleme tekniklerine dayali
bir yontem sunulmaktadir. Gelistirilen yontem, goriintii isleme teknikleri ile desteklenen bir veri seti
kullanmanin KSA tabanli bir derin 6grenme modeline katkisini incelemektedir. Goriintli sayist ve
kalitesi agisindan zayif olan veri seti, goriintii isleme teknikleri ile 6n isleme ve veri zenginlestirme
islemine tabi tutulmustur. Pantograf goriintiilerinde asinmay1 daha belirgin ve net hale getirmek i¢in
once gri tonlama doniisiimii yapilmistir ve ardindan farkli pozlanma kosullarinin etkisini yok etmek i¢in
histogram esitleme goriintiilere uygulanmustir. Son olarak goriintiilere normalizasyon adimi
uygulanmugtir. Bu ¢alismada, VS_Pant veri seti kullanilmistir. Sekil 2.7 6nerilen ¢alismanin genel blok

semasini gostermektedir.
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Veri setindeki
goriintiilerin
gruplandirilmast

Goriintii On-isleme modiilii

RGB’den Gri
tonlamaya
doniistiirme

Histogram esitleme

+ Veri arttirma

Normalizasyon

/

KSA tabanl
smiflandirma

Sonuglarin
kiyaslanmasi

Smiflandirma modiili

Sekil 2.7. Onerilen ¢aligmanin blok diyagrami

Onerilen KSA mimarisi, 5 adet konvoliisyon katmani, 5 adet havuzalama katmani, 5 adet
aktivasyon katmani, 5 adet birakma katmani, 2 adet tam baglanti katmani ve Softmax

siniflandiricisindan olusmaktadir. Onerilen KSA mimarisinin blok semas1 Sekil 2.8” de ifade edilmistir.

“\

Simif 1
150x150 ) ﬁg ® Simif 2
boyutlu - e 7 —>
- D ﬂ E ﬂ i g I ﬂ g & i) ) Sinif 3
girig

e ~ © o ~ ® Smif4

goriintiisi > I < < < <t N © © «Q =4 <

X %] I} S S I} S Q 8 pre} < 2

o < < < < x < S 9 N N 5

< < I 1%} < ~ B < S N © 2

< ~ ~ ® %) g} =t ke B & N 3

5 3 % & 3 2 P & %2 3 X 3

S ~ ~ ™ %) — =t ™~ o

@ Konvolisyon (T/ReLu £ Havuzlama €Birakma €57 Tam baglanti ) Softmax

Sekil 2.8. Onerilen ¢alismanin KSA modeli

KSA mimarisi, nesne smiflandirma alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenme
yaklagimlari arasindaki en temel mimarinin, KSA mimarisi oldugu diigiiniilmektedir. Bu mimariye gore,
ilk birka¢ asama konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan olusmakta, bu agamalardan sonra tam
baglantili katman1 bulunmaktadir. En son olarak ise siiflandirma katmani vardir. KSA mimarisi, arka

arkaya yerlestirilmis birden fazla egitilebilir parcadan olugmaktadir. Girdi verileri, KSA iizerinde
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aldiktan sonra egitim siireci katman katman gergeklestirilmektedir. Son olarak iiretilen ¢ikt1 ile dogru
sonucun elde edilip edilmedigi anlagilmaktadir. Modelin lirettigi sonug ile istenen sonug arasindaki fark
hata degerini olusturmaktadir. Geri yayilim algoritmasi, hata degerini tiim agirliklara aktarmak igin
kullanilmaktadir. Her iterasyonda, agirliklar giincellenerek hata degeri azaltilmaktadir. Goriintii
siniflandirma siirecinde, KSA modelleri piksellerden, kenarlardan, kenar kombinasyonlarinda ve nesne
parcalarindan olusan gorselleri  Dbirlestirerek nesneleri  olusturmaktadir[80]. Agin derinligi,
arastirmacilarin kararina dayanmaktadir. Ciinkii agin verimli olmasi i¢in derinlik bilgisi gerekli degildir.
Nihai modeli olusturmak ve modeldeki parametre degerlerini belirlemek i¢in deneme yanilma yontemi
kullanilmaktadir. Agin derinliginin artmast yani gizli katman sayisinin artmasi performansi
arttirmaktadir. Ancak belirli bir seviyeden sonra bu derinlik degeri, agin performansini da
diisiirebilmektedir. Bu nedenle, agin gizli katman sayis1 ve diger parametreleri optimum sekilde

ayarlanmalidir.

2.2.1. Konvoliisyon Katmani

Konvoliisyon isleminde amag; goriintiiniin piksel matrislerini kullanarak 6zellik haritalarinin
¢ikarilmasini saglamaktir. Bu katmanda, goriintiiniin piksel matrislerine sol iistten baglanmasiyla sag alt
noktaya inecek sekilde 3x3, 5x5 gibi farkli boyutlarda filtreler(agirliklar) ile kaydirma yapilarak
uygulanmaktadir. Filtreler uygulanirken her bir kaydirma isleminde, filtre ile ayn1 boyutta segilen piksel
matrisine ¢arpma islemi yapilmakta ve elde edilen matris elemanlarinin degerleri toplanarak sonuca
ulasilmaktadir. Islem, en son piksele gelene kadar tekrarlandiktan sonra dzellik haritalari olusturulmus
olmaktadir.

Giris katmanindan sonraki katmanda uygulanan filtre sayisi, goriintiiniin derinligi kadardir ve
diisiik seviye oOzellik c¢ikarimi yapilmasini saglamaktadir. Sonraki konvoliisyon katmanlarinda ise
goriintliniin belirli pargalarini igeren yiiksek seviyeli 6zellikler belirlenmektedir. Goriintii lizerinde
odaklanilacak 6zelliklerin ortalama boyutunun belirlenmesi, ilk katmanda uygulanacak filtre boyutunun
belirlenmesinde bir etken olarak kullanilabilmektedir. Filtreler sayesinde bir goriintiiniin ¢esitli
ozelliklerine odaklanma saglanmis birden farkli siiriimii elde edilmektedir. Uygulanan filtreler,
agirliklardan olugmaktadir. Agirliklar ise agin egitimi ile 6grenilmektedir. Ozellik ¢ikariminin yapildig
bolim, KSA’ y1 diger yapay sinir aglarindan farkli kilan asamadir. Agda ne kadar fazla konvoliisyon
katmani bulursa o kadar fazla karmasik 6zellikler belirlenebilmektedir.

Filtreler, KSA mimarisinin ayrilmaz bir pargasidir. Filtreler, istenilen boyutta islenebilmektedir.
Konvoliisyon islemi sonucunda, 6zellik (aktivasyon) haritasina ulasilmaktadir. Bir 6zellik haritasi, her
filtreye 6zgii 6zelliklerin kesfedilmesine olanak tanmaktadir. KSA aginin egitimi sirasinda, bu filtrelerin
katsayilar1, egitim setindeki her 6grenme iterasyonu ile degismektedir. Boylece ag ozelliklerinin
belirlenmesinde, verilerin hangi bdlgelerinin 6nemli oldugu belirlenmektedir. Konvoliisyon isleminde

filtre, goriintii etrafinda belirtilen adim miktar1 kadar saga ve sola kaydirilarak hareket ettirilmektedir.
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Filtre katsayilari, her bir renk kanalindaki degerlerle carpilmakta ve bu degeler daha sonra
toplanmaktadir. RGB goriintiilerindeki {i¢ kanal i¢in bu iglemi yaptiktan sonra, {i¢ bilesenin toplami,
aktivasyon haritasini olusturmaktadir. Her bir renk kanali matrisine uygulanan filtre, farkli katsayilara
sahip olabilmektedir. Ozellik haritasindaki degerler, giris ve ¢ikis boyutu arasinda aymi yogunluk
araligimmi saglamak igin normallestirilmektedir. Normallestirmede, her bir renk kanali i¢in secilen
degerler, filtre katsayilariin toplamina bdéliinmektedir. Konvoliisyon katmanindan sonraki 6zellik
haritasinin boyutu, filtre boyutuna, bosluk degerine (padding) ve adim degerine (stride) baglidir.
Genellikle adim degeri 1'e ayarlanmaktadir. Ozellik haritastnin  boyutu, Denklem 2.2 ile
hesaplanmaktadir. Ozellik haritasinin boyutu olarak FMj;,,, konvoliisyon katmaninmn boyutu olarak

isize Ve filtre boyutu olarak kg tanimlanmustir.
FMgi,e = igize + (2 X padding — k) + 1 2.2)

k¢ boyutundaki kiiciik bir konvoliisyon filtresi i¢in m-katmanli konvoliisyon gerceklestirildigi
durumda o&zellik haritasinin boyutu Denklem 2.3° teki gibi hesaplanmaktadir. Kiigiik boyuttaki
konvoliisyon filtresi k; ve tek bir konvoliisyon katman k; arasinda Denklem 2.4’ teki gibi bir baginti
elde edilebilmektedir. Konvoliisyon katmaninin 6znitelik haritasinin sayisi ‘n’ ise, Denklem 2.5’te ifade
edildigi gibi N agirlik sayisi elde edilmektedir. Benzer sekilde, ky boyutunda m katman kullanan seri
konvoliisyon filtresi i¢gin N’ agirlik sayis1 Denklem 2.6’daki gibi hesaplanabilmektedir. Denklemler
incelendiginde, kii¢iik 6lgekli konvoliisyon filtrelerinin uygulanmasi agdaki agirliklarin sayisini 6nemli

Olciide azaltabildigi sonucuna varilmaktadir [81].

FMg,e = isize + (2m X padding — ks Xxm) +1xXm 2.3)
k, = mks; — (2 X padding + 1)(m — 1) 2.9
N=(kixn+1)xn (2.5)
N' =((k?xn+1)xnxm (2.6)

Konvoliisyon katmaninda, filtre uygulama adimlarinda hangi islemlerin gergeklestirildiginden su
sekilde bahsedilmistir [82]:
1. Piksel matrislerine uygulanacak filtre boyutu belirlenir.
2. Adim ve bosluk degerleri belirlenir.
3. Piksel matrisinin en sol st kismina filtre uygulanir.
4. Filtre, adim degerine gore eslesme bitene kadar saga kaydirilarak uygulanir.
5. En sol kisma gelinir ve adim degerine gore asagiya dogru kaydirma yapilarak filtre
uygulanir.

6. Eslesme bitene kadar sirasiyla dordiincii ve besinci adimdaki islemler gergeklestirilir.
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Ornek bir 5x5 boyutundaki piksel matrisine, 6rnek bir 3x3 boyutundaki filtrenin, 6zellik haritasini
elde etmek tizere uygulanis sekli, Sekil 2.9° da gorsellestirilmistir.

Renk kanallart

Girig goriintiisii
(5x5)

Filtre (3x3)

Kirmizi Yesil Mavi
315181119 0|5|5(2 |3 213|548
619|9]|0|10 6|85 915]| 2 2
2|4 219 415|216 516|9(8]|7
385(6[914 81151 132516
22 54 1] 0] 1i|1 78 516

0[1|0 0[1]0 0|1]|0

-110(-1 110 (-1 110 (-1

0|1]0 0(1]|0 010

K=0*5+1%8+0*1+
(-1)*9+0*9+(-1)*0+

Y=0*5+1*5+0%2+
(-1)*6+0%8+(-1)*5+

M=0*3+1*5+0%4+
(-1)*5+0%2+(-1)*8+

0*4+1*8+0*2 0*4+1*5+0%2 0*6+1*9+0*8
K=7 Y=-1 M=1
TH-1)+1 =7
A3 | 7

Ozellik haritast

Sekil 2.9. Ornek filtre ve 6rnek piksel matrisin konvoliisyon islemi

Secilen adim degerinin, konvoliisyon islemine nasil bir etkisi oldugunu ve nasil isledigini

gosteren gorsel Sekil 2.10° da verilmistir.

o o Giris goriintiisii tizerinde 2x2 filtre ile dolasma
Giris Gorlintlisi
{ 3|5 518 8|1 Bir sonraki katman igin
elde edilen goriintii
3 |5 8 1 6|9 919 910
6 9 |9 0 | Tek adim kaydirmali| 6 | 9 9|9 9|0 g 9"
> —
> la 8 |5 2| 4 4|8 ) 91 919
5/ 819
3 5 6 9 2|4 418 8|2
3|5 516 619
3 |5 8 1 3|5
6 9 9 0 Iki adim kaydirmali 6]°9 9|9
> —_—
8
2 | 4 2 2| 4 5| 9
3 |5 |6 9 3|5

Sekil 2.10. Adim degerinin konvoliisyonda isleyisi
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2.2.2. Havuzlama (Pooling) Katmam

Havuzlama islemi, o6zellik ¢ikarim asamasinda konvoliisyon katmaninda sonraki agamada
uygulanmaktadir. Bu islemin amaci, elde edilen 6zellik haritalarinda boyutlarini indirgemektir. Ayrica
asir1 uyum (overfitting) probleminden kaginmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Havuzlama isleminde,
konvoliisyon katmaninda oldugu gibi ¢esitli boyutlarda filtreler kullanilarak matrisler iizerinde
hesaplamalar yapilmaktadir. Havuzlama cercevesinin degerinin secilmesiyle beraber belirlenen adim
parametresi dikkate alinarak 6zellik haritalar tizerinde maksimum ve ortalama havuzlama olmak {izere
iki farkli islem yapilabilmektedir. Bu ¢aligmada, maksimum havuzlama katmanlar1 kullanilmistir.
Maksimum havuzlama katmaninda havuzlama g¢ergevesi ile 6zellik matrisinde eslesen degerlerin en
bliyligli alinmaktadir. Ortalama havuzlama katmaninda, havuzlama gergevesi ile 6zellik matrisinde
eslesen degerlerin ortalamasi alinmaktadir. Maksimum ve ortalama havuzlama Sekil 2.11° de
gosterildigi gibi yapilmaktadir. Havuzlama katmaninda, filtre uygulamasinin gergeklestirilme adimlari
su sekildedir:

1. Havuzlama g¢ergevesinin boyutu belirlenir.

2. Adim parametresi degeri belirlenir.

3. Ozellik matrisinin en iist sol kdsesine, belirlenen havuzlama gercevesi kadar havuzlama
islemi uygulanir.

4. Cerceve, adim parametresi degerine gore en sona gelene kadar saga kaydirilarak
uygulanir.

5. En sol kisma gelinir ve gerceve, adim parametresi degerine gore asagiya dogru
kaydirilarak uygulanir.

6. Eslesme bitene kadar sirasiyla dordiincii ve besinci adimdaki islemler gerceklestirilir.

Sekil 2.11. Maksimum ve ortalama havuzlama &rnegi

Havuzlama islemi sonucunda; W, giris goriintiisiiniin genisligi, H; giris gorlintlistiniin yiiksekligi,
D; giris gorintiisiniin derinligi, f filtre boyutu, s adim degeri olarak tanimlaninca olusturulan

goriintiiniin boyutu Denklem 2.7’ deki gibi hesaplanabilmektedir.

SGI = (WlT‘f + 1) x (Hl—‘f + 1) x (Dy) 2.7

N
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2.2.3. Tam Baglanti (Fully Connected) Katmani

KSA tabanli sinir aginin son adiminda, tam baglanti katmani bulunmaktadir. Tam baglanti
katman1 adindan da anlagilacagi {izere bir katmandaki biitiin diiglimlerin, sonraki katmanlarin hepsine

baglanmasi islemidir. Bu katman, hesaplama ag¢isindan karmasiktir.

2.3. Baglanti Elemanlarinin Transfer Ogrenme Tabanh ince-Ayar ve Ozellik Cikarim

Teknikleri ile Siniflandiriimasi

Baglanti elemanlari, endiistriyel makinelerin diizgiin ¢aligmasi igin kritik 6neme sahiptir. Kalite
kontrol ve ariza teshis uygulamalari, makinelerdeki baglanti elemanlarin eksiksiz ve kusursuz
olmasinit saglamalidir. Baglanti elemanlarn ile 1ilgili sorunlarin tespitinde, bilgisayarli gérme
teknolojilerinin kullammmindan faydalanabilir. Endiistriyel makinelerdeki olasi biiyiik problemler
(baglant1 elemani arizast, kirilma, aginma ve yipranma vb.), bilgisayarli gérme teknolojileri kullanilarak
gelismis ariza teshisi sayesinde Onlenebilir. Endiistriyel makinelerin durumunu belirlemek igin
bilgisayarli gérme tekniklerini kullanmak, gereksiz insan kaynagi kullanimindan kaginmaya ve
arizalardan kaynaklanan maliyetli harcamalardan kaginmaya yardimeci olmaktadir. Ayrica endiistriyel
makinelerin giivenligini saglamaya yardimei1 olmaktadir.

Son zamanlarda, derin 6grenme yaklasimi, ariza teshisi, tespiti ve siniflandirmasinda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Baglanti elemanlarinin birbirine olduk¢a benzer olmasi, baglanti elemaninin
tanimlanmasini, tespit edilmesini ve siniflandirilmasimi zorlastirmaktadir. Birgok c¢aligmada, neshe
algilama ve smiflandirma igin derin 6grenme kullanilmustir ve transfer 6grenme (transfer learning-TL)
yontemi O0grenme kapasitesini gelistirerek daha etkili sonuglar saglamaya yardimci olmaktadir. TL,
modellerin biiylik veri kiimeleri lizerinde egitildigi ve egitilen agin diger veri kiimelerinden hazir olarak
kullanilmasina izin veren bir tekniktir. Stniflandirma ¢alismalarinda, 6nceden egitilmis bir ag zamandan
tasarruf saglamakta ve kiiclik veri kiimelerinin siniflandirilmasinda yiiksek performans saglamaktadir.
Daha once biiyiik 6lgekli bir TL veri seti lizerinde egitilmis bir modelden elde edilen bilgiler sayesinde
simiflandirma, aymi veya farkli bir model ile farkli bir veri seti {izerinde kullanilmaktadir. Boylece
onceden egitilmis modeldeki bilgiler aktarilmakta ve agin performans: iyilesmektedir. Tezin bu
bolimiinde yaptigimiz ¢alismada, veri setimiz kii¢iik oldugu i¢in TL yontemini kullanmamiz sayesinde
literatiirdeki diger birgok ¢aligmaya kiyasla daha iyi performansa ulagilmistir.

Bu calisma, TL tabanl 6zellik ¢ikarma (feature extraction-FE) ve ince ayar (fine-tuning-FT)
teknikleri kullanilarak 18 baglanti eleman tipini simiflandirmistir. Bu ¢alismada, VS_Baglanti veri seti
kullanilmistir. Onerilen yéntem, ii¢ farkli stmiflandirma senaryosu icermektedir. {1k senaryo, énceden
egitilmis modelin siniflandiric1 katmanindaki yalnizca simif sayisimi gilincelleyerek ince ayar
icermektedir. Ikincisinde, dnceden egitilmis modelin sonuna iki yogun (dense) katman eklendikten
sonra smiflandirict katmani glincellenerek ince ayar uygulanmistir. Son senaryoda, 6nceden egitilmis

modelin 6znitelik ¢ikaric1 6zelligi kullanilarak dnceden egitilmis ag ile Oznitelikler ¢ikarilmistir. Bu
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nedenle, son senaryodaki hibrit KSA modeli, girdileri yerel 6zellikler olarak almasi sayesinde daha

dogru sonuglara ulagmistir.

2.3.1. Transfer Ogrenme Tabanh Ince-Ayar ve Oznitelik Cikarim

TL, bir problemi ¢ozerken elde edilen bilgileri depolayan ve daha sonra bu bilgileri, ilgili bagka
bir problemi ¢6zmek i¢in uygulayan bir tekniktir. Yani bir gérev i¢in egitilen bir modelin, baska bir
gorev icin yeniden kullanilabilecegi bir makine 6grenme yontemidir [83]. Bu yontemi kullanmanin
sayesinde, agin egitimi daha az zaman ve hesaplama giicii almaktadir. Ayrica, bir veri kiimesindeki
gOriintli sayisi siniflandirma igin yetersiz oldugunda TL kullanilabilmektedir. Sonug olarak kiiciik veri
kiimelerini TL ile smiflandirmak, yiiksek performans elde edilmesine yardimci olabilmektedir. TL
yaklagimiyla birlikte kullanilan FT teknigi, bir TL modelinde katman veya parametre degisiklikleri
yapmaya olanak saglamaktadir. Bahsedilen siireg, Sekil 2.12 de gosterildigi gibi yiiriimektedir.

Veri seti A Veri seti B

—)

Max havuzlama Max havuzlama

KONV2D

Max havuzlama

= O
n O
=~ O
CNN modelin ve agirhklarin aktarimasi

SOFTMAX SOFTMAX
e @ - @0
1 2 m

Sekil 2.12. Temsili transfer 6grenme gosterimi

ince-Ayar ve Oznitelik Cikarim1 Hakkinda Temel Bilgi
Son zamanlarda gesitli uygulamalarda, 6nceden egitilmis modelleri kullanilmaktadir. TL teknigi,
onceden egitilmis ImageNet veri kiimesi disindaki yeni goriintiileri siniflandirabildiginden gelismistir.
Onceden egitilmis bir modelde FT gergeklestirmek, modelin hiper-parametrelerini ve/veya ag yapisini
degistirmektedir. FT, 6nceden egitilmis agin agirlik degerleri degistirilmeden gergeklestirilmektedir. Bir
modele FT uygulamanin 3 yolu bulunmaktadir:
1. Ozniteliklerin Cikarilmast: Bu yontem, dnceden egitilmis agin bir 6zellik cikaric olarak

kullanilmasidir. Cikis katman1 agdan silindikten sonra tiim ag siniflandirilacak yeni veri
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kiimesinin smif sayisim1 dikkate alarak giincellenmektedir. Calismamiz bu segenegi
kullanmistir ve buna ‘TL-FE’ senaryosu adini verilmistir.

2. Onceden Egitilmis Model Mimarisini Kullanma: Bu yaklasimda, dnceden egitilmis
modelin agirliklart rasgele atanmakta ve tim agin yeniden egitilerek yalnizca agin
mimarisi kullanilmaktadir.

3. Ince-Ayar: Onceden egitilmis bir ag1 kullanmanin bir baska yolu ise ag1 yalmzca kismen

egitmek ve baslangi¢ agirlik degerlerini sabit tutmaktir.

Ince-Ayar Uygulanma Yontemleri
Ince ayarin galismalarda kullanim sekli olarak dért temel yol bulunmaktadir. Bu kullanim sekilleri

Sekil 2.13’ te gosterilmistir. Bizim ¢caligmamizda ise bu yaklasimlardan iki tanesi kullanilmustir.

Senaryo B Senaryo C
Konvoliisyon Konvoliisyon Konvoliisyon Konvoliisyon
katmanlari Katmanlari katmanlari katmanlari

Siiflandirict Siiflandirict Siniflandirict Smiflandirict
katman katman katman katman
E}Dondurulmm D Egitim

Sekil 2.13. Ince-ayar uygulama senaryolari

Senaryo A, yeni veri kiimesi kii¢iik oldugunda ve dnceden egitilmis ag tarafindan kullanilan veri
setine ¢cok benzer oldugunda kullanilmaktadir. Bu durumda, agin sifirdan egitilmesine gerek yoktur;
sadece cikt1 katmanindaki hiper-parametre degeri giincellenir. Calismamizdaki ‘TL-FT1’ adli senaryo
bu mantiga gore calismaktadir.

Senaryo B, yeni veri kiimesi kii¢iik oldugunda ve ImageNet veri kiimesiyle ¢cok az benzerligi
oldugunda kullamlmaktadir. Onceden egitilmis modelin, ilk katmanlar1 dondurulmakta ve kalan
katmanlar egitilmektedir. Bu senaryo, aga yeni katmanlar eklemek, mevcut katmanlar kaldirmak ve
agin hiper-parametre degerlerini degistirmek gibi giincellemeleri igermektedir. Calismamizdaki ‘TL-
FT2’ adli senaryo bu sekilde islemektedir.

Senaryo C, yeni veri kiimesi biiyiikk oldugunda ve ImageNet veri kiimesine oldukc¢a benzer
oldugunda kullanilmaktadir. Bu durumda, 6nceden egitilmis modelin mimarisi ve baslangi¢ agirliklari
sabit kalmaktadir ve model yeniden egitilmektedir.

Senaryo D, yeni veri kiimesinin biiylik oldugu ancak ImageNet veri kiimesine ¢ok benzemedigi

durumlar i¢indir. Bu durumda, sinir agi sifirdan egitilmektedir.

2.3.2.  Onceden-Egitilmis Modeller

24



TL ile kullanilan 6nceden egitilmis modellerden bu c¢alismada incelenen ve asagida kisaca
aciklananlar sunlardir: VGG16, VGG19, InceptionV3, InceptionResNetV2, Xception, ResNet50,
MobileNet, MobileNetVV2, DenseNet169, DenseNet201, EfficientNetB0, EfficientNetB1,
EfficientNetB2, EfficientNetB3, EfficientNetB4, EfficientNetB5, EfficientNetB6 ve EfficientNetB7.

VGGNet Modeli

VGG16 modeli, Simonyan ve Zisserman tarafindan gelistirilen KSA tabanli bir mimaridir [84].
VGG16 modeli, 13" konvoliisyon ve 3'li tam baglantili olmak iizere 16 katmandan olusmaktadir.
Konvoliisyon katmanlarindaki filtre boyutu 3x3 pikseldir.

VGG19 modelinde, 16 konvoliisyon, 5 havuzlama ve 3 tam baglantili katman bulunmaktadir.
VGGI19 derin bir aga sahip oldugundan, konvoliisyon katmaninda kullanilan filtreler parametre
sayisinin azaltilmasina yardimci olmaktadir. Mimaride kullanilan filtrenin boyutu ise 3x3 pikseldir. Her

iki model Sekil 2.14’ te resmedilmistir.

Havuzlama +H—{ 3x3 conv, 512 Havuzlama -+ 3x3conv, 512

¥
3x3 co?w, 256 3x3 conv, 512

1
3x3 co?v, 256
3x3 conv, 256

-f
Havuleama
3x3 co?v, 128
3x3 conv, 128

H
---------------- pesssssssssssiss,

¥
3x3 coIlv, 512
Havuzlama

3x3 CO{]V, 512
3x3 co?v, 512
3x3 co?v, 512

3x3 co?w, 256
3x3 co?w, 256
3x3 cobv, 256
3x3 conv, 256

Havu;zlama
3x3 copv, 128
3x3 conv, 128

3x3 con, 512

3x3 conv, 512

3x3 coiw, 512
Havulzlama

3x3 cobv, 512
3x3 co?v, 512
3x3 conv, 512

Havuleama HaquIama : \
33 conv, 64 FC 4096 3'::‘25:3”‘:4 3>;3 cog:/, 512
{L-aXsconv. e i FC 4096 . zéugoagrga
Giris FC 1000 +- '
© softmax oS EELES
FC 1000
(@) VGG16 (b) VGG19

Sekil 2.14. VGG16 ve VGG19 mimarileri

Inception Net Modeli

Bu model, Google tarafindan gelistirilen derin 6grenme konvoliisyon mimarisi serisinin ti¢lincii
versiyonudur [85]. Goriintii siniflandirma alaninda kullanilan, en gelismis mimarilerden biridir ve birden
fazla farkli boyuttaki konvoliisyonel filtreleri yeni bir filtrede birlestiren bir model igermektedir; boylece
hem egitilecek parametre sayis1 hem de hesaplama karmasiklig1 azaltilmistir [86].

InceptionV3, 22 katman kiimesi derinligine sahiptir ve 144 katman icermektedir [86]. Baslangi¢
modiiliinde, boyutu azaltmak icin cesitli filtreler kullanilmaktadir. Baslangic modiiliindeki filtre
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elemanlar1 1x1, 3x3 ve 5x5 boyutlarindadir. Diger derin 6grenme mimarilerinden farkli olarak bu model

katmanli bir yap1 yerine derin bir yap1 olusturmaktadir. Bu model, Sekil 2.15” te gosterilmistir.
InceptionResnNetV2, InceptionV3'in bir varyasyonudur; ancak énemli 6l¢iide daha derin bir

yapiya sahiptir. Baglangic yapisi ve artik bir baglantinin birlesimidir. Cok boyutlu konvoliisyon filtreleri,

agn egitim siiresini azaltan artik baglantilarla birlestirilmektedir [87].

Filtre Birlestirme \

3x3 konvoliisyon  5x5 konvoliisyon ~ 1x1 konvoliisyon

1x1 konvoliisyon I T t
3x3 max
1x1 konvoliisyon  1x1 konvoliisyon havuzlama
Onceki katman

Sekil 2.15. InceptionVV3 modeli

MobileNet Modeli

Bu model, Google tarafindan 2017 yilinda 6nerilen bir derin sinir agidir. Diger modellere gore
daha kiiciik ve daha hizlidir. Derinlemesine ayrilabilir konvoliisyonlar kullanarak her giris kanalina tek
bir filtre uygulamaktadir ve bazi konvoliisyonlarda 1x1 filtre kullanmaktadir [88]. Ayrilabilir katmanlar,
derinlik bakimindan konvoliisyon katmanlarma benzemektedir; ancak filtreleme ve birlestirme
islemlerini iki katmana ayirarak gerceklestirdikleri igin farklilik gostermektedirler. Bu mimaride, nokta
(point) konvoliisyonlar1 harig toplam 28 katman bulunmaktadir. Softmax katmanini besleyen tam bagl
katman diginda, her katmani1 toplu normallestirme ve yeniden etkinlestirme katmanlar takip etmektedir
[89].

MobileNetV2 mimarisi ise MobileNet modelinin gelistirilmis halidir, ancak daha hizli ve daha
verimlidir. Ozellik haritalarinin boyutu 1x1 konvoliisyon yoluyla kiigiiltiilmiistiir. Ayrica ResNet

modellerinde kullanilan atlamali baglanti teknigi sayesinde hesaplama islemi daha hizli olmaktadir [90].

DenseNet Modeli

Sinir aglarim1 egitirken konvoliisyon ve alt 6rnekleme islemleri nedeniyle Gzellik haritalari
azalmaktadir. Katmanlar arasinda gecis yaparken de goriintii kalitesi kaybi1 olmaktadir. DenseNet,
goriintii 6zellik bilgilerini daha etkin kullanmak i¢in gelistirilmistir [91]. Bu modelde, her katman diger
katmanlara iletilmektedir; boylece herhangi bir katman 6nceki tiim katmanlardan 6zellik bilgilerine
erisebilmektedir [92]. Bdylece oOzelliklerin aga yayilma hizi artmaktadir ve parametre sayisi
azalmaktadir. DenseNet169 ve DenseNet201 mimarilerindeki katmanlarin ortak ve farkli parametre

sayilar1 ve degerleri Sekil 2.16” da ifade edilmistir.
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(DN169)-Giris Goriintiisii-(DN201) — —» Gegis Katmam
iy T Wi T Konv Blok Konv Blok
[1x3]y 5 [1x3]y g
Max Max [3x3] [3x3]
Havuzlama Havuzlama .
33 33 Gecis Katmamni
Konv Blok Konv Blok Konv Blok Konv Blok
[1x3] [1x3] o {7 [1x3] [1x3]
[3x3] X6 [3x3] X6 [3x3])<32 [3x3]x32
Konv Blok Konv Blok Tam Baglantih
[1x3] [1x3]
[3x3]x12 [?,x3]x12 Softmax

Sekil 2.16. DenseNet169 ve DenseNet201 model mimarileri

EfficientNet Modeli

Bu mimari, sekiz modelden olusan bir agdir. Model sayis1 arttik¢a hesaplanan parametre sayist
nispeten sabit kalmaktadir [93]. EfficientNet, diger gelismis modellerin aksine modeli kiigiiltmeye
calisirken derinlik, genislik ve c¢oziiniirlik agisindan olgeklendirerek daha verimli sonuglar
iiretmektedir. EfficientNet mimarisi, kanal boyutunun sekizin kati olmasint gerektirmektedir. Agin
genigligi, derinligi ve c¢Oziiniirligl, bir dizi sabit Ol¢eklendirme faktorii tarafindan esit olarak

Ol¢eklenmektedir.

ResNet Modeli

Bu model, sinir aglarini derinlemesine egitmenin zorlugunu azaltmak i¢in Microsoft aragtirma
ekibi tarafindan gelistirilen mimaridir. Standart KSA mimarisinden farkli olarak bu mimari kisa yol
baglantilar1 kullanmaktadir [94]. Kisayol baglantilarinin, fazladan parametresi bulunmamaktadir ve
hesaplama karmagikligin1 arttirmamaktadir [95]. Onemli bilgilerin, bir &nceki katmandan digerine
aktarilmasina izin vermektedir. Bu mimari, kiiresel ortalama havuzlamay1 ve agin sonunda tamamen

bagl katmanlar1 icermektedir. ResNet50 modeli Sekil 2.17° de gosterilmistir.

Giris
i Konvoliisyon Konvoliisyon Konvoliisyon Konvoliisyon ‘
Konv 7x7. 64 Blok Blok Blok Blok
' Konv 1x1, 64 Konv 1x1, 128 Konv 1x1, 256 Konv 1x1, 512
l—’ Konv 3x3, 64 Konv 3x3, 128 Konv 3x3, 256 Konv 3x3, 512
Max Konv 1x1, 256 Konv 1x1, 512 | | Konv 1x1, 1024, | Konv 1x1, 2048 Softmax
havuzlama 7x7

Sekil 2.17. ResNet mimarisi
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Xception Modeli

Bu model, temel olarak InceptionV3 aginin iizerine eklemelerle gelisen bir agdir. Bu ag1, diger
aglardan farkli kilan 6zellik konvoliisyon katmanidir. Normal bir ag konvoliisyon boliimii, bir filtreyi
geniglik, yiikseklik ve derinlik gibi ¢ok boyutlu matrisler iizerinde hareket ettirerek islemler
olusturmaktadir. Xception mimarisinde ise konvoliisyon bolimii iki farkli yaklasim sunmaktadir:
derinlemesine konvoliisyon ve noktasal konvoliisyondur [96]. Her iki konvoliisyon islemi Sekil 2.18’
de gosterilmistir. Derinlemesine konvoliisyon, yalnizca bir kanali isleyerek sonuca ulasmaktadir. Bu
islem, 6zellik kaybina neden olacagindan bir kanal iizerinden islenerek elde edilen gdriintiiye noktasal
konvoliisyon uygulanmaktadir. Elde edilen sonug¢ klasik bir konvoliisyon islemindeki gibi

Ix1xkanal sayisi’dir [97].

Derinlemesine

Konvoliisyon
4/ ,‘: 4/
Noktalar E \
Konvolusyon
""""""""""""""" - J 7
7 i // 7 nxn konv @ |
1x1 konv

E
=)
E

Sekil 2.18. Xception mimarisi

2.3.3.  Onerilen Metot

Tezin bu boliimiindeki calisma, vida, civata ve somun baglanti elemanlarinin siniflandirilmasi
icin TL tabanl ii¢ yaklasim 6nermektedir. Onerilen yaklasimlardan ikisi FT, digeri FE kullanmaktadur.
Senaryo 1'de, TL ve FT kullanilarak yalnizca dnceden egitilmis ag modelindeki siiflandirici katmani
giincellenmistir. Senaryo 1, ‘TL-FT1’ olarak etiketlenmistir. Senaryo 2, modelin son katmanlarina TL
ve FT eklemektedir. Yani dnceden egitilmis modele yeni katmanlar eklemektedir. Senaryo 2, ‘TL-FT2’
olarak adlandirilmistir. Senaryo 3 ise hibrit bir yaklasim onermektedir: TL' nin 6znitelik ¢ikarma
yeteneginden yararlanilarak FE ve KSA birlikte kullanilarak hibrit bir yap1 olusturulmustur. Senaryo 3
‘TL-FE’ olarak belirlenmistir. Tiim senaryolar, Sekil 2.19’da bahsedilmistir.

Smiflandirilacak veri kiimelerinin kiigiik oldugu gbéz 6niine alindiginda, bu ¢aligmada yiliksek
performanslar1 ve diisiik hesaplama siireleri nedeniyle onceden-egitilmis aglar kullanilmistir. Her

senaryonun uygulanmasindan dnce veri setinin hazirlanmasi gerekmektedir.
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TL-FT1 senaryosunda, 6nceden-egitilmis agin siniflandirici katmani 18 olarak giincellenmistir,
ardindan agin sonuna Diizlestirme (Flatten) katmani eklenmistir. Onceden-egitilmis agin agirlik ve
katman degerleri tamamen dondurulmustur.

TL-FT2 senaryosunda, 6nceden egitilmis agn tiim katmanlar1 ve agirliklar1 dondurulduktan
sonra, agin sonuna global ortalama havuzlama, 256 yogun (dense), aktivasyon relu, 256 yogun ve
aktivasyon relu katmanlart eklenir. Agin sonuna, Softmax siniflandiricinin degeri, 18 olarak
giincellenmistir. Aga yeni eklenen kisimlarin egitilmesi ve eski kisimlarin dondurulmasi ile ag egitimi
tamamlanmustir.

TL-FE senaryosunda, 6nceden-egitilmis agin tiim katmanlar1 ve agirliklart dondurulduktan sonra,
ilk agin egitilmesiyle elde edilen ozellikler, sifirdan olusturulan KSA agia girdi olarak verilmistir.
Boylece goriintiiniin yerel 6zellikleri elde edilmistir. KSA agina girdi olarak bu yerel goriintiilerin

verilmesi ile agin siniflandirma performansi 6nemli dl¢iide iyilesmistir.

Y
On-egitilmis On-egitilmig On-egitilmis

: model model ' model

- } Tiim katman ve agirhklar dondur | ~ iim katman ve agirliklar dondur doaEsIns Onfgitlilm?? Iﬁf);le“e
1 H I ¢ikarilan dzellikler

E. . 5 E. 5 i I..*I!.ﬂ

= Diizlesti o Global ortalama = v

= lzlestirme VB = Birakma(0.2
; ' havuzlama Konv2D(32,3x3) 1 ©0.2)
: : E—— Aktivasyon relu Global ortalama
: : havuzlama
: Cikts sinif g Aktivasyon relu Konv2D(64,3x3)
: : Dense 64

Aktivasyon relu

Dense 256 Aktivasyon relu

Aktivasyon relu

Cikt1 simif

Konv2D(128,3x3) Birakma(0.2)

Aktivasyon relu

Max havuzlama
Cikt1 simif

ek Lk r ke | T T T Tty

Sekil 2.19. Onerilen calismanin genel catist
2.4. Tekstil Makinesi Yedek Parcalarinin Diferansiyel Gizlilik ve KSA ile
Siiflandirilmasi

Orme makinesi yap1 malzemeleri kirilabilir, gatlayabilir ve asinabilir. Yedek parcalarin yenisi ile
degistirilmesi gerektigi bu durumlarda, bu pargalar1 elde edebilmek icin kisilerin 6rme makinesi

parcalarini i¢eren bir {irlin kataloguna ihtiyaci olmaktadir. Ancak 6rgii makineleri iiriin katalogunun
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maliyeti oldukga yiiksektir. Ayrica 6rme makinesi yedek pargalarina iliskin gergek bilgiler, yalmzca
{ireticiden alinabilmektedir. Orme makinesi yedek parcasina ihtiyaci olan bir kisinin, yedek pargay1 elde
edebilmesi igin iiriiniin gergek kodunu bilmesi gerekmektedir. Orme makineleri iiriin katalogunun fiyati
oldukga yiiksek oldugu igin bilgisayar yazilimi kullanilarak hangi tiriiniin hangi koda karsilik geldigini
belirlemek daha yararli olmaktadir.

Derin 6grenme, nesne smiflandirma uygulamalarinda son zamanlarda oldukca yaygin hale
gelmistir. Literatiirde bu konu ile ilgili birgok ¢aligma bulunmaktadir. Ancak yedek parca
siniflandirmasi i¢in makine 0grenimi tabanli algoritmalari igeren herhangi bir yonteme literatiirde
rastlanmamustir. Yedek pargalarla ilgili dogru bilgiler yalnizca iireticiden alinabileceginden, bilgisayarli
gorme yontemleri kullanilarak yedek pargalarin simiflandirilmasina ihtiyag olmaktadir. Yedek parca
bilgilerinin gizliliginin saglanmasi, Diferansiyel Gizlilik (Differential Privacy-DG) algoritmasinin
kullanilmasin1  gerektirmektedir. DG yaklasimi, bir algoritma tarafindan saglanan gizlilik
parametrelerini 6lgmek i¢in kullanilan bir tekniktir.

Tezin bu boliimiindeki ¢alisma, bu yoniiyle bu teknigi kullanan literatiirdeki ¢aligmalara da katki
saglamaktadir. Bu ¢aligmada, KSA tabanli bir yaklagimla birbirine biiyiik 6l¢lide benzeyen yedek
parcalar siniflandirilmistir. Yedek parca siniflandirma asamasindan 6nce egitim verilerine bazi goriintii
on isleme adimlart uygulanmistir. Boylelikle bu calisma, verilerin 6nemli karakteristik noktalarina
aciklik getirerek siniflandirma performansina katki saglamay1 amaglamaktadir. Bu ¢alismada kullanilan
veri seti, VS_Nit1’ dir. On isleme siirecinden gegen egitim goriintiileri, gelistirilen KSA ag: iizerinde
egitilmistir. Ancak yedek parca kod bilgilerinin gizliligi 6nemli oldugundan KSA aginin egitimi DG
yontemi ile birlestirilmistir. DG yonteminin basarisina, optimizasyon algoritmasinin etkisi de bu
caligmada incelenmistir. Gelistirilen DG-KSA yontemi, deneysel olarak test edilmis ve elde edilen

deneysel sonuglar detayli olarak Bulgular ve Tartigsma boliimiinde gosterilmistir.

2.4.1. Optimizasyon Algoritmasi

Makine Ogrenimi algoritmalari, hatayr en aza indirmek i¢in optimizasyon algoritmalari
kullanmaktadirlar. Derin 6grenme modellerinde en sik kullanilan optimizasyon algoritmalari, Gradient
Descent, Adam, Adagrad ve RMSProp' tur. Bu algoritmalar, bir sinir aginin daha hizli egitilmesini ve
daha hizli tahminler tiretmesini saglamaktadir [98]. Gelistirilen sinir agini1 egitmek i¢in kayip fonksiyonu
tanmimlanmalidir. Kayip fonksiyon, agin tahmin sonucunda aldigi deger ile agin {iretmesi beklenen
gercek etiket degerleri arasindaki farktir. Hata hesaplamasinda, islevleri belirlemek i¢in gercek deger ile
tahmin edilen deger arasindaki fark kullanilmaktadir. Kayip fonksiyonu kullanilarak hesaplanan
degerler arasinda, en az hataya sahip degerlere ulagmak i¢in optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir
[99]. Bu algoritmalarin amact, hatanin en diisiik oldugu bolgeye ulagsmaktir. Matematiksel olarak, bu en
diisik bolgeye ulagmak, optimizasyonun temelidir. Optimizasyonun en temel kismi, hatanin

minimumda ¢izdigi bolgeye ulasmak i¢in gradyan inisi bolimiidiir.
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Optimizasyon algoritmalarinin kullanildig1 sisteme saglanan fayda, kayip fonksiyonunun diisiik
oldugu bir degere ulastig1 agirlik degerlerinin elde edilmesi ve agin gercek etiketlerle en yakin tahmini
yapmasidir. Optimizasyon algoritmasinin tiirii ve kayip fonksiyonu, kullanicinin se¢imine baglhidir.
Agdan beklenen deger ile tahmin edilen deger arasindaki fark miktari, hata hesaplamasinda islevlerin
belirlenmesi i¢in kullanilmaktadir. Kayip fonksiyonu ile hesaplanan degerler arasinda en az hata ile
degerlere nasil ulasilacagi optimizasyon algoritmalari ile gergeklestirilmektedir.

Bir egri tlizerindeki bir noktada egim odl¢iildiigiinde egim negatifse, bir sonraki adimda pozitif
ilerleme, egrinin daha da agagilaria gidecegi anlamina gelmektedir. Egim pozitif ise, negatif ilerleme
bir sonraki adima indirecegi anlamina gelir. Kademeli inis (gradient descent) bu isi yapmaktadir.
Optimizasyon algoritmalarinda, 6grenme katsayisi da 6nemli olmaktadir. Algoritma, alt noktay1 ararken
ogrenme katsayis1 kadar ileri geri hareket etmektedir. Ogrenme orani biiyiik ise dip nokta siirekli gzden
kacabilmektedir. Eger 6grenme orani kii¢iik ise minimum noktayr bulma siireci uzayip performans
diisebilmektedir. Bazi algoritmalar, ¢6ziim olarak uyarlanabilir (adaptif) 6grenmeyi kullanmaktadir.
Ogrenme orani, algoritma ¢alisirken belirlenmektedir ve hem performans artisinda hem de minimum

noktaya ulagmada avantaj saglamaktadir.

Stokastik Gradyan Inisi (SGD) Algoritmasi

Yinelemeli bir yontem olmasina ragmen her yinelemede egitim veri kiimesi, rastgele bir veri
grubu 6rneklenmektedir. Kayip degeri, modelin tahmin edilen degeri ve egitim etiketleri karsilagtirilarak
hesaplanmaktadir. Bu degere, kayip orani denmektedir. Modeldeki parametrelerin degisimine gore
kayip degeri farklilik gostermektedir. Bu egimler, modeli gergek etiketi tahmin etmeye yaklagtirmak
icin her parametreyi nasil giincellenmesi gerektigini sdylemektedir. Bu algoritma, tiim ornekler
tizerindeki egim degerini hesaplamaktadir. Bu nedenle bu algoritma, diger algoritmalardan daha yavastir
[100].

Mini-parga SGD ise ornekleri tek tek degil toplu olarak islemektedir ve daha hizlidir. SGD
algoritmasi, agirlik giincellemeleri igin tek bir egitim katsayisi kullanmaktadir ve bu oran, egitim
sirasinda degigsmemektedir. Uyarlanabilir 6grenme katsayisini kullanan algoritmalar: Uyarlanabilir
Gradyan Algoritmasi (AdaGrad), Ortalama Kare Yayilimi1 (RMSProp), Uyarlanabilir Moment Tahmini
(Adam).

SGD algoritmasinda, agdan tliretmesi beklenen deger ile tahmin edilen deger arasinda kayip
fonksiyonu hesaplandiktan sonra gradyan (egim) degeri hesaplanmaktadir ve ardindan agirlik degeri

Denklem 2.8' deki gibi giincellenmektedir.
a . .
Ory1=0¢ — aﬁL(Ht,x‘,y‘) (2.8)

Denklem 2.8' de @ 6grenme oranidir, 8 agirhiktir, L kayip fonksiyonudur, x girdidir ve y agdan

beklenen etiket ¢iktisidir. SGD' deki her parametre giincellemesi, tek bir 6rnege kiyasla miimkiin oldugu
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kadar ¢ok egitim Ornegi veya bir mini toplu is olarak hesaplanmaktadir. Bunun iki nedeni
bulunmaktadir: birincisi, parametre giincellemesindeki degisimi azaltmakta ve daha kararli yakinsama
getirmektedir; ikincisi, yiiksek diizeyde optimize edilmis matris islemlerinden faydalanmasini

saglamaktadir [101, 102]. Bu algoritmanin sézde kodu Tablo 2.1° de sunulmustur.

Tablo 2.1. SGD optimizasyon algoritmasinin s6zde kodu

Girdi: x,y,f,6,L, a

Cikti: 6

while (6 saglanmyor) :
N « karistir (x) # rastgele mini-parca olusturma N x1, x%, ... xV ile y¢
G« %Vg ZlivL(f(xi, 9),yi) # egimi degerlendirme
0-0—-at

End while

Tablo 2.1' de x,y,f,6,L,a,6 parametreleri sirasiyla girdi, etiket degeri, modelin tahmin
fonksiyonu, durdurma kriteri, kayip fonksiyonu, 6grenme orani ve model parametreleridir. Veriler SGD
algoritmasina, anlamli bir sirayla verilirse zayif yakinsama meydana gelebilmektedir. Bu durumu

onlemek icin veriler her egitim asamasindan once rastgele karistirilmaktadir.

Uyarlanabilir Gradyan (AdaGrad) Algoritmasi

Uyarlanabilir bir 6grenme oran1 yontemidir. Bu sayede, 6grenme hizi degiskenlerine gore
degistirilebilmektedir. Bu algoritma, goriintii tamima gibi seyrek veriler i¢in daha uygundur. Her
parametrenin, kendi 6grenme hizi oldugundan algoritmanin 6zelliklerine bagh olarak 6grenme hizi
kademeli olarak azalmaktadir. Bu nedenle, 6grenmesi i¢in zamanin belirli bir noktasinda egitilmis
modeli birakmaktadir. Adagrad' in en bilyiik avantaji, 6grenme hizinin manuel olarak ayarlanmasina
gerek olmamasidir. Dezavantaji ise 6grenme oraninin her zaman azalmasidir ve belli bir oranda sistem
ogrenmeyi durdurabilmektedir [103]. Adagrad' in farkli 6§renme oranlarina ihtiya¢ duymasinin nedeni,
seyrek Oznitelik parametrelerinin 6grenme oraninin yogun Oznitelik parametresinden daha yiiksek

olmasini gerektirmesidir. Ciinkii seyrek 6zelliklerin ortaya ¢ikma olasilig1 daha disiiktiir.
‘ T
G, = z 9,9 (2.9)
j=1
1 N 7] i i
gt=ﬁz' gy 00) (2.10)
1=

a
Orr1 =6 — Teraiasan 9t (2.11)
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Denklem 2.9’ da G; degeri, egimlerin dig ¢arpiminin toplamidir, g; zaman igindeki egim
tahminidir. Denklem 2.11” de a 6grenme oranidir, ¢ sifira bolinmeyi 6nleyen kiigiik bir degerdir, I bir

birim matrisidir. Adagrad algoritmasinin sézde kodu Tablo 2.2° de sunulmustur.

Tablo 2.2. Adagrad optimizasyon algoritmasinin s6zde kodu

Girdi: x,y,f,6,L,a, &,1, g,
Cikti: 6

while (& saglanmyor) :

t
Gy < E 9; © g; # egimlerin dis garpiminin toplami
j=1

19 o
gt < ﬁz VBL(xl'yl' Bt)
i=1
a

Vel +diag(Gy) o

01 <0, —

End while

Kok Ortalama Kare Yayilim Algoritmas1 (RMSProp)

Adagrad' da, gecmis egimlerin karelerinden elde edilen biitiin degerleri kullanmak yerine deger
miktarii belirli bir ¢ergeve boyutuyla sinirlandirmigtir [104-105]. RMSProp, salimimlar1 azaltmaya
caligmaktadir; ancak momentumun aksine RMSProp 6grenme hizint degistirme ihtiyacin1 da ortadan
kaldirmaktadir ve bunu otomatik olarak yapmaktadir. RMSProp, her 6znitelik igin farkli bir 6grenme

orani tercih etmektedir. Bu algoritmanin s6zde kodu Tablo 2.3” te gOsterilmistir.
Ve = pre_q + (1= p) * g/ (2.12)

Ocs1 = Oc = o= G (2.13)

Denklem 2.12° de, v; gradyanlarin dig ¢arpiminin toplamudir, g, gradyandir, p azalan sabittir, a

ilk 6grenme oranidir, € sifira boliinmeyi 6nleyen kiiciik bir degerdir.

Tablo 2.3. RMSProp optimizasyon algoritmasinin s6zde kodu

Girdi: x,y,f,6,L,a,&,p, g,
Cikti: 0
while (6 saglanmyor) :

Ve Y iv=1 pv, + (1 — p) g?# yerel olarak birikmis kare egimler

a
01«0, ———
t+1 t £+17tgt

End while
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Uyarlanabilir Momentum Algoritmasi (Adam)

Bu algoritma, Adagrad ve RMSProp algoritmalarinin bir kombinasyonudur. Giiglii ve diisiik
bellekli bir algoritmadir ve en belirgin gradyan inis algoritmalarindan biridir [104-106]. Bu yontemde,
RMSProp algoritmasinda yapildigi gibi ge¢mis egimlerin karelerinin iistel agirlikli ortalamalarinin
kullanilmasina ek olarak momentum degisiklikleri de Onbellekte saklanmaktadir. Bu algoritma,

RMSProp ve momentumun birlesimidir. Adam algoritmasinin s6zde kodu Tablo 2.4’ te gdsterilmistir.

me = Byme_q + (1 — 1) g: (2.14)
Ve = Povpg + (1 — .32)91,g (2.15)
mp = 1’_"—;{ (2.16)
vl = :25 (2.17)

Ory = 0 ——+m; (2.18)
Iv{+e

Denklem 2.14° te, birinci zaman i¢in [3;, listel olarak azalan orandir, m;, 8, boyunca gradyanlarin

istel ortalamasidir. Denklem 2.15° te, ikinci zaman igin S, iistel azalma oramidir, v;, 8, boyunca

karelerin istel ortalamasidir. Denklem 2.18' de, a baslangi¢c 6grenme oranidir, g, ise t zamanindaki

gradyandir.

Tablo 2.4. Adam optimizasyon algoritmasinin s6zde kodu

Girdi: x,y,f,6,L, a, € g, my, vy, B1, B2
Cikti: 0
while (& saglanmyor) :

my < Bimy_q1+ (1 - P1)g:

v« Bave g + (1 - B2) g}

mg
m; =
E7 g
r Ut
V= g
/] /] ad :
ty1 < U ——/——m
NEERA
End while

2.4.2. Diferansiyel Gizlilik Metodu

Bu yontem, bir algoritma tarafindan saglanan gizlilik parametresini 6lgme yontemidir. DG
parametresi ile modeli 6zel veriler lizerinde egiten algoritmalar olusturulabilmektedir. DG sayesinde

hassas verilerin agiga ¢ikma riski azalmaktadir. DG ile egitilmis bir model, veri setindeki herhangi bir
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egitim Orneginden veya kiiciik egitim Orneklerinden etkilenmemelidir. Bu sekilde, hassas egitim
verilerinin aciga c¢ikma riski azaltilmaktadir [107]. DG yontemi, belirli bir veri setindeki verilerin
liclincii sahislara ne dlgiide agiklanabilecegini ifade etmektedir [108]. Gizlilik katsayist hakkinda fikir
veren kriter, gizlilik maliyetidir. Gizlilik maliyeti, ne kadar yiiksek olursa gizlilik kayb1 o kadar az
olmaktadir. DG kullanimi, hassas egitim setlerini igeren problemlerde faydali olmaktadir.

Derin 6grenme, bir¢cok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir, ancak bazi gizlilik sorunlar
bulunmaktadir [108]. Gizliligi korumak i¢in DG yaklagimini, derin 6grenme egitimine ve siniflandirma
siireglerine uygulamak etkili bir ¢6ziim olmaktadir [109]. Egitim verilerini elde etme ve kaydetme
yetenegi, bir saldirganin egitim veri kiimesinde uygun verilerin bulunup bulunmadigimi bulmak igin
yapacagi saldiri igin yararli bir ¢6ziim sunmaktadir [110]. Test veya tahmin islemi igin girdilerin
gizliligi, modelin kendi gizliligi, egitim goriintiilerinin gizliligi ve model ¢iktisinin gizliligi model

ogreniminin gizlilik bilesenleridir.

&
/

U

Hesaplama | I > :glzﬂegll

(

<§<@<§<ﬁ<

Model

S
tahmini

Hesaplama | I > :gﬁiegll

X verisi

olmadan girig

Sekil 2.20. Bir sorgulayici karsisinda diferansiyel gizlilik

DG tabanli bir derin mimari modelinin tahmin sonucu, veri kiimesine bir sorgu eklenmesine veya
¢ikarilmasina bagli olarak degismemektedir; bu nedenle veri kiimesinin {igiincii sahislar tarafindan
incelenmesi imkansiz hale gelmektedir. Sekil 2.20” de gorildiigi tizere herhangi bir verinin model
egitimde olup olmamasi, tahmin sonucunu etkileyemeyeceginden sorgulayici sahis veri seti ile ilgili bir
bilgiye sahip olamayacaktir. Hesaplama sirasinda, giiriiltii eklemek herhangi bir 6rnegin tespit edilme
olasilig1 azaltilmaktadir. Ancak bu giiriiltii eklenmesi, ayn1 zamanda hesaplama dogrulugunda bir
azalmaya neden olabilmektedir. Bu nedenle, dogruluk ve gizlilik korumasi arasinda bir denge
bulunmaktadir. Gizlilik seviyesi, gizlilik maliyeti ile dl¢iilmektedir ve bu deger gizlilik koruma degeri
ile ters orantilidir. Yani, gizlilik maliyet degeri ne kadar yiiksekse, verilerin koruma derecesi o kadar
diisiik ve 6rnek bilgilerinin ortaya ¢ikma olasilig1 o kadar yiiksek olur.

DG yaklasimmin temeli, verilere rastgele olarak giiriiltii eklemektir. Modelin giivenligini
saglamak icin model agirliklar1 hesaplanirken giiriiltii eklenerek yapilmaktadir. Ilk olarak, kayip

agirliklarin egimi alinarak egim hesaplanmaktadir. Bu egimler, daha sonra kirpilmaktadir ve rastgele
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giiriiltii eklenmektedir. DG model mimarileri, egitim siirecinde herhangi bir degisiklige neden olmadan

diger sistemlere uyarlanabilmektedir.
(D1ADy)) =1 (2.19)
Pr[f(D,) € D* < e® X Pr[f(D,) € D*]] (2.20)

Herhangi bir komsu veri kiimesi D, i¢in DG' nin gizlilik maliyeti (¢) Denklem 2.20° daki gibi
hesaplanmaktadir. D* sterilize edilmis bir veri kiimesidir. D; ve D, komsu veri kiimeleridir ve yalnizca
bir ornekte farklilik gostermektedirler. &, gizlilik diizenlemesi icin kullanilan gizlilik maliyetidir.
Gizlilik maliyet degeri, ne kadar diisiikse gizlilik korumasi o kadar yiiksek olmaktadir. DG yaklagimi,
herhangi bir sorgu sonucuna duyarsiz olmasini saglamaktadir. Saldirganin, tek bir drnegin veri setinde
var olup olmadigini tahmin etme olasilig1 en fazla e® ile sinirhdir.

Daha fazla sorgulama yapildike¢a gizlilik maliyeti € birikmis olarak kabul edilebilir. Bu maliyet
degeri, onceden belirlenmis bir gizlilik maliyet degerine ulagana kadar birikmeye devam etmektedir
[111-112]. Ug veri 6rneginin iirettigi tahmin ile iki veri Orneginin iirettigi tahmin, bir saldirgan

tarafindan ayirt edilemiyorsa DG’ nin elde edildigi anlamina gelmektedir.

Ham cevap—»{éﬁ:il/;;

eHngu !
X

Giivenilmeyen
bilgi kaynagi

Gizli veri

Giivenilir danisan Giivenilmeyen
sorgulayict
f
Ham veri

- - -

s ¥ 3

Veri Ureticileri

Veri Ureticileri

Sekil 2.21. Yerel diferansiyel gizlilik ve global diferansiyel gizlilik

DG yaklasim, iki kategoriye ayrilmaktadir: Yerel gizlilik ve Global gizlilik. Bunlar Sekil 2.21°
de gosterilmistir. Yerel gizlilik kavraminda, veri toplamada sorgu performansini daraltmak i¢in veriye

dayali giirtiltii eklenerek gizlilik korumasi saglanmaktadir. Kiiresel gizlilik kavraminda, bir sorgu
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ciktisindaki verilerin gizliligi, gliriiltii eklenmesiyle olusmaktadir. Bu islemin bir sonucu olarak sorgu

ciktisi, gergek giktidan biraz farkli olmaktadir. Tezdeki calismamizda, yerel DG gizliligi kullanilmigtir.

2.4.3. Onerilen Yontem

Tezin bu boliimiindeki ¢aligmada, tekstil makinelerinin bilyiik dl¢lide benzer yedek parcalarinin
coklu smiflandirilmast i¢in bir yontem sunulmaktadir. Birbirine olduk¢a benzeyen bu pargalarin
goriintiileri incelendiginde, benzerligin olduk¢a yiiksek oldugu fark edilmektedir. Bu benzerligin
siniflandirma siirecinde, performansi diisiirmesini 6nlemek i¢in veri setindeki goriintiilere 6n igleme
adimlar1 uygulanarak yedek parcalarin ayirt edici noktalarinin daha belirgin hale getirilmesi
hedeflenmistir. On isleme adimlar1 gergeklestirilmis ve iiretilen KSA modeli veri setine uygulanmustir.
Bu calismada, ‘VS_Nitl’> veri seti kullamilmustir. Egitim stireci gergeklestirilirken modele ait
goriintiilerin ve bilgilerin ii¢lincii sahislar tarafindan elde edilememesi i¢in DG teknigi uygulanmustir.
Bu asama 6nemlidir ¢ilinkii yedek parca iireticisi, pargalarin bilgilerini gizli tutmaktadir. DG tekniginin
uygulanmasi sirasinda, en basarili optimizasyon algoritmasini belirlemek icin Adam, Adagrad, SDG,
RMSProp gibi bir¢ok algoritma ¢alismada tek tek uygulanmistir. Bununla ilgili ayrintili performans
analizi, Bulgular ve Tartisma boliimiinde verilmistir. Bu ¢aligmada gelistirilen KSA modeli, birgok
konvoliisyon ve havuzlama katmanindan olusmaktadir. KSA modelinin egitimi boyunca, cesitli
optimizer algoritmalar1 kullanilmig, en iyi sonucu veren algoritma belirlenmis ve DG ile gizlilik
saglanmistir. DG teknigi kullanilarak standart derin 6grenme algoritmalarinda siklikla kullanilan
optimizasyon algoritmalarinin gradyanlari degistirilmistir.

Normal optimizasyon algoritmalarinda yapilan iki degisiklik vardir: ilk olarak, her egimin
duyarliligi smirli tutulmustur. Mini-partide toplanan her egitim noktasinin ve model parametrelerine
uygulanan sonug gilincellemelerinin kag tane egim hesaplamasinin etkileyecegini kisitlamak 6nemlidir.
Bu kisitlama, her egitim noktasinda hesaplanan her bir egimi kirparak yapilmaktadir. Bu ayarlama, her
bir egitim noktasinin, modelin parametrelerini ne kadar etkileyecegine karar vermesini saglar. ikinci
olarak, egitim setinde belli bir nokta ile veya bu nokta olmadan ¢alistiinda optimizasyon algoritmasi
parametre  giincellemelerini  karsilagtirarak  algoritma davramigimi  rastgele hale getirmeyi
amaglamaktadir. Bu islem, rastgele giriiltiiyii 6rnekleyerek ve kirpilmis egimleri ekleyerek elde
edilmektedir. Onerilen calismanin blok semas1 Sekil 2.22° de gosterilmistir. DP-SGD, DP-Adagrad, DP-
RMSProp ve DP-Adam algoritmalarimin s6zde kodlar sirasiyla Tablo 2.5, Tablo 2.6, Tablo 2.7, Tablo
2.8 de gosterilmistir.
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Sekil 2.22. Onerilen yontemin genel gdsterimi

Tablo 2.5. DG-SGD optimizasyon algoritmasinin s6zde kodu

Girdi: x,y,f,6,L,a,C, 1, 1
Cikti: 0
while (6 saglanmyor) :

N < shuffle (x) # rastgele mini-parti N x1, x2, ...x" ile y* olusturma

G~ %Ve Ziv L(f(x%,8),y") # egim hesaplama

forj € N do
. . G;
Gj < Gj/max(1, %) #12_norm_clip egim hesaplama

N
Gy < % (Zl G;+ (0, 4% N2, I)) # giiriiltii ekleme

0-0—-—a.G
End for
End while

Tablo 2.6. DG-Adagrad optimizasyon algoritmasinin sézde kodu

Girdi: x,y,f,8,L,a,&,1,9,,C,u
Cikti: 0
while (& saglanmyor) :

N « shuffle (x) # rastgele mini-parti N x, x, ... x" ile ¥ olusturma
t
G, « Z g; © gj #egimlerin dis carpiminin toplam
j=1

ge <% 2o Vel (x, ' 6,)
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forj e N do

91 #12 lip egim hesapl
«— norm cClip €gim nesaplama
g1 /max(l’ ||gcl||z) _horm_clip eg P
g1« %(Zf’g, + N(0, u?, N2, 1)) # giiriiltii ekleme

0,40, ——=—
t+1 t Jel+diag(Gy) 9t
End for
End while

Tablo 2.7. DG-RMSProp optimizasyon algoritmasinin s6zde kodu

Girdi: x,y,f,6,L,a,&,p, 9., C, 1, 1
Cikti: 0
while (& saglanmyor) :
N < shuffle (x) # rastgele mini-parti N x1, x2, ... x" ile y* olusturma
forj e N do
viep) f’ v, + (1 — p) g? # kare egimlerin biriktirilmesi

llvill,
C

v; « vj/max(1, ) #12 norm_clip egim hesaplama

N
v; « %<Z v+ J\r(o, u?, N2, I)) # giiriiltii ekleme
j

011 < 0, — «/%U:gt
End for
End while

Tablo 2.8. DG-Adam optimizasyon algoritmasinin s6zde kodu

Girdi: x,y,f,6,L,a, &, g, my, vy, B1, B2, 1, C, 1

Cikti: 0

while (8 saglanmiyor) :
N « shuffle (x) # rastgele mini-parti N x, x2, ... x" ile y' olusturma
m; < Bym;_q + (1 — B1)g, egimlerin dis garpiminin toplami

vy« Bave g + (1 — B2)g?

’ mg
M =1t
7 L4
V=
‘T1-B5
for j e N do
6, « 6,/max(1, @) #12_norm_clip egim hesaplama
0 1 Ne N(0 ZNZI #1 kl
Zﬁﬁ(zz 2t (,Mr ,)) gurultt ekleme
a r
02+1 < 62 - - m,
JE+ U,
End for
End while
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DG' de gizliligi saglamak iizere dzel {i¢ hiper-parametre vardir. 'I12 norm clip -y hiper-parametresi,
model parametrelerini degistirmek icin kullanilan her egimin maksimum o6klid normudur. Bu hiper-
parametre degeri, optimizasyon algoritmasinin hassasiyetini bireysel egitim noktalarina baglamak i¢in
kullanilmaktadir. 'giiriiltii_¢arpani-9' hiper-parametresi, egitim sirasinda orneklenen ve egimlere
eklenen giiriiltii miktaridir. Bu giiriiltii ekleme islemini uygulamak, gerekli olmasa da ne kadar fazla
giriiltii eklenirse gizlilik o kadar iyi olmaktadir. 'mikro-parti boyutu' degeri, her bir veri grubunu
boliimlere ayirmaktadir. Her mikro-parti degeri, tek bir egitim 6rnegini icermektedir. '6grenme_orani-
o' hiper-parametresi, ne kadar yiiksek olursa her giincelleme o kadar 6nemli hale gelmektedir.
Giincellemeler giiriiltiilii ise diisiik 6grenme orani egitim siirecinin yakinsamasina yardimci olmaktadir.
Bu hiper-parametre, normal optimizasyon algoritmalarina zaten dahil edilmistir. Bu ¢alismada
gergeklestirilen DG algoritmalarindaki en yiiksek dogruluk orani elde edilen hiper-parametre

ayarlamalari, Tablo 2. 9' da gdsterilmektedir.

Tablo 2.9. DG algoritmalarindaki hiper-parametre ayarlamalari

Hiper-parametre Deger
iterasyon 50
Parca-boyutu 128
L2 norm clip (y) 1.0
Giiriiltii carpani (9) 0.001
Ogrenme orani (o) 0.001
Mikro-par¢a boyutu 1
DG Toplam sorgu Gaussian (y,y * V)

2.5. Baglanti Elemanlarinin Siyam KSA ve Tek-Seferde Ogrenme ile Simiflandirilmasi

Baglanti elemanlar1, makinelerin diizgiin ¢aligmasi i¢in 6nemlidir. Baglanti eleman1 arizalarinin
bilgisayarla gorii tabanli tespiti, biiyilkk sorunlarin olusmasimi engellemektedir. Bilgisayarli gorii
tekniklerinin gelismesiyle birlikte nesne tespiti ve siniflandirmasi {izerine bir¢ok calisma yapilmistir.
Baglant1 elemanlarinin birbirine ¢ok benzer olmasi nesne siniflandirmasini zorlagtirmaktadir. Derin
Ogrenme tabanli nesne siiflandirma uygulamalarinda, her sinifa ait yeterli sayida goriintii olmasina
ragmen biiylik veri setlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica veri setine yeni bir nesne eklendiginde,
konvoliisyonlu sinir ag1 modelinin yeniden egitilmesi ve ag parametrelerinin yeniden ayarlanmasi
gerekmektedir. Derin metrik 6grenme tabanli, Siyam aglarinda bu sorunlar bulunmamaktadir. Siyam
agimma yeni bir simif eklemek oldukca basittir. Tezin bu boliimiindeki ¢alismada, baglanti elemani
goriintiilerinin her sinifta bir adet bulunmasi ile yeni bir veri seti tasarlanmigtir. Amacimiz: ¢ok sayida
verisi bulunmayan baglanti elemanlarinin da simiflandirma siirecine kolayca adapte edilebilmesini
saglamaktir. Bunu gerceklestirebilmek iizere Tek-Seferde Ogrenme (One-Shot Learning-TSO) teknigi

kullanilmigtir. Siyam aglari, goriintii girisleri arasindaki benzerligi 6l¢mektedir. Tezin bu boliimiindeki
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calismada 6 vida, 7 somun ve 5 civata tiirii siflandirilmistir. Onerilen ¢alismanin tek-seferde grenme
asamasi, 3-way(sinif), 5-way ve 10-way olarak incelenmis ve performans sonuglar1 karsilastirmali
olarak Bulgular ve Tartisma boliimiinde detayli olarak sunulmustur. Ayrica sinif sayisinin incelenmesi
ile beraber iterasyon sayisi, kayip fonksiyonu ve optimizasyon algoritmasinin da 6grenme siirecine

katkis1 Bulgular ve Tartigma boliimiinde detaylandirilmistir.

2.5.1. Tek-Seferde Ogrenme

Ogrenme siirecinde, her sinifta tek verinin bulunmasi durumudur. Bu duruma 6rnek olarak bir
ucak firmasimin yolcular1 ugaga alirken yiiz tanima sistemi kullandigi diisiiniildiiglinde, yolcularin
sadece bir tane fotografi veri setinde bulunacaktir ve bu veri seti ile geleneksel derin sinir ag1 egitimi
gerceklestirilemeyecektir. Bu durumda, TSO tekniginin kullamlmas1 sorunu ¢ézmektedir. Biiyiik veri
setlerinin bulunmadigi ve siirekli degisen girdi-¢ikt1 olmasi durumlarinda kullanilmaktadir. Geleneksel
KSA agmim kullaniminin uygun olmadigi durumlarda TSO kullanimi 6nerilmektedir [113]. Saglam bir
sinir agin1 egitmek icin kiiclik bir egitim seti yeterli olmamaktadir. Kiiciik veri setlerinde, geleneksel
KSA kullanim1 uygun degildir ¢iinkii egitilmis 6zellik vektorleri, gelecekteki goriintii tanima igin
kullanilabilecek onemli bilgiler icermemektedir. Egitilecek siniflarin veya veri kiimelerinin sayisi
arttiginda, agin yeniden egitilmesi gerekmektedir, ancak bu islem ¢ok fazla zaman ve kaynak tiikettigi
icin geleneksel derin sinir agmin kullanmak igin uygun olmamaktadir. Bu nedenlerle TSO teknigini
kullanmak faydali olmaktadir. TSO tekniginin uygulanmasi i¢in meta-dgrenme algoritmalari ile metrik
ogrenme tekniklerinden faydalanmak gerekmektedir. Benzer nesnelerin smiflandirildigi bu ¢aligmada,

her sinifa ait tek 6rnegin bulunmasinin siniflandirma iizerindeki etkisi incelenmek istenmistir.

2.5.2. Siyam Konvoliisyonel Sinir Ag1

Siyam sinir aglari, iki goriintiiniin ne kadar farkli oldugunu 6l¢mek igin goriintiiler arasindaki
benzerligi hesaplamaktadir. Bu aglar, iki 6zdes sinir agindan olusmaktadir. Agda kullanilacak
parametreler, sinir aglar tarafindan ortak olarak paylasilmaktadir. Yani parametreler her iki agda da
ayni degerdir [114]. Bu o6zellik, ¢ok 6nemli bir avantaj saglamaktadir. Siyam sinir aglarn tarafindan
tiretilen tahminler tutarli olmaktadir. Yani aynmi agirliga sahip aglar oldugu i¢in ¢ok benzer goriintiiler
kullanildiginda, ag sonucu bu iki goriintiiniin ayni sinifa ait oldugunu gostermektedir. Benzer sekilde,
farkli siniflardan goriintiiler verildiginde, fark biiyiik olacaktir ve dolayisiyla bu iki goriintiiniin farklh
siniflara ait oldugu sonucuna varilacaktir [115,116].

Siyam sinir aglar, her iki girdinin de agda {iretecegi ¢iktilar arasindaki farki dikkate almaktadir.
Bu bilgiye dayanarak, bu iki goriintiiniin ayn1 veya farkli siniflara ait olduguna karar vermektedir. Sinir
aga verilen bir girdi, agda katmanlardan gegcirilerek 6znitelikler elde edilerek ¢iktis1 gosterilmektedir.
Daha sonra aga verilen ikinci girdi de ayni sekilde agda katmanlardan gegirilerek oznitelikler elde

edilerek ciktis1 gosterilmektedir. Bu iki ¢ikti arasindaki fark degeri incelenmektedir. Elde edilen fark
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degeri, verilen esikten kii¢iikse bu iki goriintii ayn1 sinifa ait oldugu, biiyiikkse bu iki goriintii farkli

siniflara ait kabul edilmektedir. Bu durum Sekil 2.23' te ifade edilmektedir.

.
|

Ortak agirliklar

A
v

Sekil 2.23. Siyam aginin 6rnek gosterimi

Siyam sinir aginin ¢alisma prensibi su sekildedir: ilk olarak ag iki adet girdi almaktadir ve bu
girdiler, 6znitelik vektorlerini elde etmek i¢in ayni agirlik degerleri olan ayni yapidaki sinir agindan
gecirilmektedir. Boylelikle elde edilen Oznitelik vektorlerinin arasindaki fark degeri, herhangi bir
uzaklik 6l¢iim fonksiyonu kullanilarak hesaplanmaktadir. Fark degeri belirtilen esikten kiiglikse iki girig
benzer oldugu, aksi takdirde iki girdinin birbirinden farkli oldugu diistiniilmektedir. Siyam sinir agi,
yapay sinir agina benzer sekilde, ¢ikti vektorlerini hesaplamak igin iki farkli girdi vektoriiyle ¢alismak
icin ayni1 agirliklar1 kullanmaktadir. Bu agda, ¢ikti vektorlerinden biri, diger cikti vektoriiniin
karsilastirilacag bir temel olusturmak i¢in 6nceden hesaplanmaktadir. Siyam sinir a8, aldig1 goriintiileri
girdi olarak kodlayarak bir ¢ikt1 vektorii elde etmektedir. Benzerlik hesaplamasini bu vektor {izerinden
yaptigindan, ag§ modeli bu c¢ikti vektoriinii elde etmek i¢in goriintiileri nasil kodlayacagini
ogrenmektedir.

Siyam aglarin1 kullanmanin bir avantaji, stniflandirma i¢in her siniftan yalnizca az miktarda veri
kullanarak smif i¢i dengesizligi daha da azaltmasidir. Diger bir avantaji, ortalama iki iliskili denetimli
modelden daha iyi siniflandirma sonuglar saglayabilmesidir. Ayrica Siyam aglari, anlamsal benzerligin
Ogrenilmesinde de faydalidir. Siyam aglarinin dezavantajlar ise geleneksel aglardan daha fazla egitim
stiresi gerektirmeleri ve egitimin ikili 0grenmeyi icermesi nedeniyle siniflarin olasilik degerinin

nihayetinde tiretilememesi, tahminin olasiliklarin1 vermeyerek her sinifa olan mesafeyi vermesidir.
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2.5.3. L1- Uzakhk Kayb (L1-Distance Loss)

Tezin bu boliimiindeki ¢alismada; Siyam sinir ag1, girdi olarak aldigi goriintiileri f(8) 6znitelik
fonksiyonu ile (bizim ¢alismamizda, bu islev KSA agina karsilik gelmektedir.) kodlamay: ilk olarak
ogrenmektedir. Daha sonra elde ettigi 6znitelikler arasindaki uzaklik hesaplamasi yapilmaktadir. Bizim
caligmamizda, Denklem 2.21 ile gosterilen L1-uzaklik fonksiyonu kullanilmistir. Hesaplanan mesafe
degeri, dogrusal bir ileri besleme katmami ve sigmoid fonksiyonu tarafindan bir olasiliga

doniistiiriilmektedir. Uretilen bu olasilik degeri Denklem 2.22° de ifade edilmistir.

leesafe = |f9 (xi) - fe(xj)l (2.21)
L(B) = z 1yi=yj logp(xi,xj) +(1- 1yl.=y].)log(1 - p(xi,xj)) (2.22)
(xixj,y1,y jEB)

Egitim setindeki goriintiileri ‘E’ ve test veri setindeki 6rnek goriintii ‘X’ i¢in ait oldugu sinif

Denklem 2.23 ile tahmin edilmektedir.

Cp(x) = c(argmax P(x,x;)) ,x; EE (2.23)

2.5.4. Kontrast Kaybi (Contrastive L0ss)

Geleneksel sinir aglarinda kayip fonksiyonu, hata degerinin ulasilabilir en kiiciik degere
indirgenmesi ig¢in tasarlanmigtir. Tahmine dayali hata fonksiyonlarinin aksine, Kontrast kayip
fonksiyonu, mesafeye dayali bir kayip fonksiyonudur. Kontrast kaybi ii¢ tane goriintiiyii, ticlii kayip
fonksiyonu seklinde karsilagtirmaktadir. Ancak kontrast kaybi, ti¢lii goriintiiyii ayni anda karsilagtirmak
yerine karsilastirmalari birbiri ardina giftler halinde gergeklestirmektedir.

_a-n
-2

L D2 + gmax(O, marg — D,,)? (2.24)

Girdi olarak verilen goriintiiler ayn1 sinifa aitse Denklem 2.24' teki Y degiskeni, 0 dondiiriirken
farkliysa 1 dondiirmektedir. Iki g1kt vektorii arasindaki mesafe, D, degiskeni ile gosterilir. iki goriintii
arasindaki mesafe 0O ise kayip fonksiyonu da 0 olacaktir ve bu durumda modelin egitilebilmesi igin
‘marg’ degeri kayip fonksiyonuna eklenmektedir. Girdi olarak verdigimiz goriintiiler ayni sinifa aitse 1,
farkli siiflara aitse 0'dir. Hata fonksiyonlari, goriintiiler arasindaki mesafeye gore hesaplanir. Bu

durum, Sekil 2.24' te temel goriintii, negatif goriintii ve pozitif goriintii olarak ifade edilmektedir.
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Sekil 2.24. Kontrast kayb1 fonksiyonunun isleyisi

2.5.5. Onerilen Yontem

Onerilen yaklasimda, baglanti elemanlarmi simiflandirmak igin Siyam aglari, TSO ve derin
ogrenme teknikleri kullanilmistir. Onerilen ¢alisma 3-way, 5-way ve 10-way TSO iizerinden
denenmistir. TSO teknigi kullanilarak simflandirilacak siniflarin sayisi, N-way degiskendeki N-degeri
ile tammlanmaktadir. Smiflandirilacak her simif icin egitimde kullanilan 6rnek sayist birdir.
Smiflandirilacak sinif sayisi arttik¢a dnerilen yontemin basart orani diismektedir. Deneysel ¢aligmalar
sonucunda elde edilen dogruluk oranlart karsilagtirmali olarak Bulgular ve Tartisma bdliimiinde
sunulmustur. Bu c¢aligmada, Siyam aginin kayip fonksiyonu olarak L1 mesafesi fonksiyonu ve
Contrastive kayip fonksiyonu kullanilmisgtir,

Tezin bu boliimiinde olusturulan Siyam KSA aginda, girig goriintiileri RGB formatinda 105x105
piksel boyutundadir. Aga aktarilan giris goriintiisiini, iki boyutlu gri tonlamal1 bi¢ime doniistiirmek i¢in
birka¢ &n isleme adimi kullanilmistir, bu da agdaki hesaplama maliyetini azaltmuistir. Onerilen agin
iceriginde; 64 adet 10x10 konvoliisyon katmani, 2x2 maksimum havuzlama katmani, 128 adet 7x7
konvoliisyon katmani, 2x2 maksimum havuzlama katmani, 128 adet 4x4 konvoliisyon katmani, 2x2
maksimum havuzlama katmani, 256 adet 4x4 konvoliisyon katmani, diizlestirme katmani, 256 tam
baglantili katman ve Ozellestirilmis bir katman bulunmaktadir. Bahsedilen katmanlar Sekil 2.25° te

gosterilmistir.
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Benzerlik
skoru

b Ayni
parametreler/ .
. agirliklar X2 nih- 6zn1tehkler

10x10 konv + ReLu

2x2 max havuzlama

7x7 konv + ReLu

2x2 max havuzlama

4x4 konv + RelLu

2x2 max havuzlama

4x4 konv + RelLu

256 tam baglantilt

Ozellestirilmis katman

1 tam baglantili

Sekil 2.25. Onerilen ¢alismanin blok semasi

Bu calismada olusturulan Siyam aginin performansi, 1-En Yakin Komsu ve Rastgele Tahmin gibi
temel yontemlerle de karsilastirilmistir. K-NN yéntemi ile iiretilen sonug, TSO yonteminin sonucu ile
eslestirildigi i¢in k degeri 1 olarak segilerek 1-En Yakin Komsu (1-NN) yontemi kullanilmigtir. K-NN
yonteminde kayip fonksiyonunun hesaplanmasinda, L.2-mesafesi kullanilmigtir. Agirliklar, tim egitim
gorilintiileri dogru sekilde siniflandirilana kadar rastgele tahmin tekniginde rastgele baglatilmaktadir
[117]. Test islemindeki N-way degeri, rastgele tahmin yaklagiminin dogruluguna baglidir.

Contrastive kayip fonksiyonu ve L1-uzaklik fonksiyonu da esit kosullar altinda test edilmistir ve
en iyi sonuca L1 mesafe fonksiyonu ile ulasildigi fark edilmistir. Siyam aglar ile gelistirilen KSA
mimarisi Sigmoid, Softplus ve Tanh aktivasyon fonksiyonlari ile test edilmistir. 16 parti boyutu, 100

iterasyon, Adam optimizasyon algoritmasi olan hiper-parametreler ayarlanmistir.
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2.6. Baglanti Elemanlarmin ve Tekstil Makinesi Yedek Parcalarmimn Birkac-Seferde

Ogrenme Tabanh Iliski Agi ile Sitmiflandirilmasi

Bu boliimiin amaci, gorsel olarak birbirine cok benzeyen nesne gruplarini siniflandirmaktir. Derin
metrik 6grenme (Deep Metric Learning-DMO) teknigi, nesne benzerliginin hesaplanmasina yardimet
olmaktadir. Bu ¢alismada, DMO ile konvoliisyon tabanli bir yeni bir Iliski Ag tasarlannstir. Gelistirilen
modelin performansi, Onerilen yontem kullamilarak iki farkli gercek diinya veri setinde
degerlendirilmistir. Calismamizda, VS_Baglanti ve VS_Nit2 veri setlerimiz kullanilmistir. Onerilen
yontem, goriintii 6zellikleri arasindaki iligkinin geometrik ortalamasi dikkate alinarak hesaplanmistir.
Bu calismada, birkag-seferde 6grenme ile geometrik ortalamaya dayali yeni bir iliski agi (GMRNet)
tasarlanmustir. Literatiirdeki standart iliski agina, geometrik ortalama modiilii eklenerek hem literatiire
yeni bir mimari kazandirilmistir hem de standart iligki agina kiyasla daha yiiksek basar1 elde edilmistir.
Tasarlanan bu agda, N ve K degerleri sirasiyla simif sayisi ve smiflardaki 6rnek sayisina kargilik

gelmektedir. Bu ¢alismada, N=3,5,7,10 ve K=5,10 kombinasyonlari ile test edilmistir.

2.6.1. Birkac-Seferde Ogrenme

Az sayida 6grenme olarak ta adlandirilan TSO teknigi, egitim veri kiimesinin simrli bilgi icerdigi
bir tiir makine 6grenimi yontemidir. Makine 6grenimi uygulamalari i¢in yaygin bir uygulama, modelin
alabilecegi kadar veri beslemesidir. Bunun nedeni, cogu makine dgrenimi uygulamasinda, daha iyi
tahmin saglamak tlizere daha fazla veri ile model beslenmektedir. Bununla birlikte, birkag-seferde
Ogrenme, daha az egitim verisi ile dogru makine 6grenimi modelleri olusturmay1 amaglamaktadir. Girdi
verilerinin boyutu, zaman maliyeti ve hesaplama maliyeti gibi kaynak maliyetlerini belirleyen bir faktor
oldugundan, son zamanlarda uygulamalarda, birkag seferde 6grenme kullanilarak makine 6grenmesinin
maliyetleri azaltilabilmektedir.

Birkag-seferde 6grenme, bilgisayarlarin insanlar gibi birka¢ 6rnekten 6grenmesi beklenmektedir.
BSO ile makineler nadir durumlart &grenebilmektedirler. Ornegin, hayvanlarin gériintiilerini
siniflandirirken BSO teknikleriyle egitilmis bir makine 6grenme modeli, az miktarda 6n bilgiyi
isledikten sonra nadir bir hayvan tiirlinliin goriintiisiinii dogru sekilde siiflandirabilmektedir. Ayrica
BSO ile bir modeli egitmek igin daha az veri gerektiginden, veri toplama ve etiketleme ile ilgili yiiksek
maliyetler ortadan kalkmaktadir. Diigiik miktardaki egitim verisi, egitim veri setinde hesaplama
maliyetlerini 6nemli 6l¢iide azaltabilen diisiik boyutluluk anlamina gelmektedir. Bilgisayarli gorii, dogal
dil isleme, ses isleme, robotik, saglik ve diger alanlardaki uygulamalarda da BSO kullanilmaktadir.

Sifir-seferde 6grenme ise egitim veri setinde siniflara ait herhangi bir 6rnegin bulunmadig: bir
yontemdir ve model dogru sinifi bu sekilde tahmin etmeyi amaclamaktadir. Tek-seferde 6grenme
yonteminde, amag tek bir egitim 6rneginden nesne kategorileri hakkinda bilgi 6grenmektir ve. Akilli

telefonlar tarafindan kullanilan yiiz tanima teknolojisi, tek-seferde 6grenme problemine bir 6rnektir.
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Geleneksel denetimli &grenme modeli ile BSO karsilastirildiginda, geleneksel denetimli
ogrenmede model egitildikten sonra model tahmin yapmak iizere test goriintiisii sisteme verilmektedir.
BSO’ de ise sorgu drnedi daha énce model tarafindan hi¢ gériilmemis olup bilinmeyen bir sinifa aittir.
Bu durum iki teknik arasindaki temel farktir.

Makine 6grenmesi modeli, goriilmemis iki sinifi birbirinden ayirt edebilmek i¢in Siyam aglarini
ve Triplet aglarii kullanabilmektedir. Egitim veri kiimesinde bulunmayan daha once goriillmemis
coklu-siniflarin ayirt edilmesinde: Matching(Karsilastirma) agi, Prototypical(Prototipik) ag1 ve
Relation(iliski) ag1 kullanilaktadur.

BSO tabanli siniflandirmada, Vimeta—egitim €&itim veri setine Viperq—rese 1€ test veri setine
karsilik gelmektedir. Her bir veri seti siniflardan ve 6rneklerden olusmaktadir. Ancak BSO tabanli veri
setlerinde her siifta en az 2 en fazla ise 10 adet goriintii bulunmaktadir. BSO tabanl veri setleri N adet
siifi ve her sinifta K adet 6rnegi icermektedir [118-120]. Bu duruma literatiirde, N-way K-shot
denilmektedir. Egitim verisi NxK adet 6rnekle sinirlidir. Bu sebeple egitim asamasi zor olmaktadir. Her
bir egitim iterasyonunda Viperq_egivim’ den N simf rastgele segilmektedir. Rastgele olarak segilen
egitim Ornekleri her siniftan alinmaktadir [121]. Egitim veri seti Denklem 2.25 ile ifade edilmektedir.
Sorgu verisi ise egitim veri seti i¢in rastgele sec¢ilen 6rneklerin disinda kalan 6rnekler olan R grubundan

rastgele olarak secilmektedir [122, 123].
T={Tl;a=1,.,Nb=1,..,K} (2.25)
Q={qgnlyuym=1,.., R} (2.26)

Denklem 2.25” teki T degeri, a-simifindaki rastgele b. 6rnektir. Denklem 2.26’ da q,,, 6rneginin
etiketleri L,,, € [1, ..., N] arah@indadr.

2.6.2. Derin Metrik Ogrenme

Makine 6grenmesi algoritmalari, verilerdeki hedef girislere karsilik gelen cikis etiketlerini
bulmak i¢in bir dizi kural veya karmasik islev kullanmaktadirlar. Metrik 6§renme ise veriler iizerinden
benzerlik fonksiyonunu 6grenmeye ¢alismaktadir [124-127]. Metrik 6grenme, ayn1 sinifa karsilik gelen
Ozellik vektorleri arasindaki mesafeyi azaltirken, farkli 6rneklere karsilik gelen ozellik vektorleri
arasindaki mesafeyi arttirmaktadir. Model, 6zellik vektorlerini bu sekilde 6grenmeyi amaglamaktadir.
Mesafe metrigi, daha anlamli ve gii¢li bir ayirt edici model saglamak i¢in 6rnek benzerligini kullanan
yeni bir veri formatidir.

Geleneksel makine 6grenimi yaklasimlarinin ham verileri isleme yetenekleri sinirli olmaktadir.
On-isleme veya 6zellik ¢ikarma icin derin grenme gerekli degildir. Derin dgrenme, kendi kendine
yiiksek seviyeli 6zellikler 6grenmektedir. Euclid, Mahalanobis, Matusita, Bhattacharyya ve Kullback-

Leibler mesafeleri, veri siniflandirmast igin en yaygin kullanilan benzerlik 6lgiitleridir [128]. DMO, ham
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verilerden 6grenmek i¢in derin mimariler kullanmaktadir ve dogrusal olmayan alt uzay 6grenimi yoluyla
gomiilii 6zelliklerle benzerlik bulmaktadir [129, 130]. DMO, érnekler arasindaki mesafe ile orantilidir.
Farkli nesneler arasindaki mesafeyi biiyiitiirken benzer 6rnekler arasindaki mesafeyi azaltmaktadir.
Bunu gerceklestirmek igin derin 6grenme metrik kayip fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. DMO
uygulamalarinda siklikla kullanilan Mahalanobis uzaklik hesab1 Denklem 2.27’ de ifade edilmistir.

MD = (x —m)TC1(x —m) (2.27)

Denklem 2.27” deki x veri vektériidiir, m bagimsiz degiskenlerin ortalama deger vektorii, C ™1
bagimsiz degiskenlerin kovaryans matrisinin tersi ve T transpoze islemini temsil etmektedir. DMO

temel mantig1 Sekil 2.26° da ve DMO tabanli KSA yaklasimi ise Sekil 2.27° de gosterilmistir.

Orijinal veri uzayi OKklid uzakhg

*
X *

axy)
-—

d(x,y) =

Metrik Ogrenme

Yeni konumlar Yeni konum Yeni konum

Derin Metrik Ogrenme

KSA I

Ortak aglrhklar Uzaklik hesabi —— Benzerlik

KSA

Sekil 2.26. Derin metrik 6grenme [128]

KSA model (f) Oznitelikler

Xa goriintii

g

x, € RP f(x,) € R?

Sekil 2.27. DMO ve KSA tabanli bir egitim yaklagimi
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DMO, metrik kayip fonksiyonuna odaklansa da, bilgilendirilmis rnek se¢imi de siniflandirmaya
onemli Olclide katkida bulunmaktadir. Agin 6rneklerine katkida bulunmak icin aga farkli egitim
ornekleri saglanmalidir. Sonug olarak, agin basarisim artirmak i¢in DMO uygulanmadan énce &n isleme

ve ornek se¢imi yapilmalidir.

2.6.3. Tliski Ag1

Geleneksel denetimli makine §grenimi sisteminde, modelin parametrelerini egitmek i¢in biiyiik
miktarda etiketlenmis veri ve birgok egitim yinelemesi gerekmektedir. Meta-0grenme siirecinde, giris
goriintiileri arasindaki farki 6lgmek i¢in derin metrigini 6grenme kullanilmaktadir. Goriintiiler ve sinif
etiketleri arasindaki iliskiyi karsilastirmaktadir. Model egitildikten sonra, Iliski ag1 daha fazla
giincellemeden, sorgu Orneginden gelen girdi ile egitim kiimesinden gelen girdi arasindaki
iligki/benzerlik puanini hesaplayarak yeni siniflarin goriintiilerini siniflandirma yetenegindedir.

Sekil 2.28° de gosterildigi gibi, iliski agmin genel yapisiin iceriginde: 6znitelik modiilii, iliski
modiilii ve iliski degerini hesaplayan modiilii bulunmaktadir. Iliski modiilii, her simf prototipi ile bir
sorgu goriintiisiiniin 6zelliklerinin birlestirilmesiyle beslenmektedir ve her bir ¢ift i¢in bir iliski puani
verilmektedir. iliski puanlarma bir Softmax katmani uygulayarak bir tahmin degeri elde edilmektedir.
Uzaklik fonksiyonu, diger meta-6grenme algoritmalarindan farkli olarak tanimlanmamaktadir; ancak
algoritma tarafindan bu uzaklik fonksiyonu 6grenilmektedir. iliski aginin bunu yapan kendi iliski

modiili bulunmaktadir.

Ozellik Haritalarinmn Birlestirilmesi

[liski skoru

’ £(0) 9(6) < SN

7
¥ v

SORGU VERISI

EGITIM VERILERI
JIUIS USIPS Urwye |,

Sekil 2.28. Literatiirdeki standart Iliski agimin genel yapisi

2.6.4. Onerilen Yontem

Tezin bu béliimiindeki calismanin amact, iki farkli gergek veri setini stniflandirmaktir. BSO ve
DMO ile yeni bir iliski ag1 (GMRNet) tasarlanmistir. GMRNet, bir 6znitelik modiilii, bir egilim modiilii

ve bir iligki modiiliinden olugmaktadir. Bu ¢alismada, veri kiimesindeki sinif sayist ve drnek sayisinin
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farkli seceneklerle birlestirerek ag performansina etkisi oldugu tespit edilmistir. Elde edilen sonuglar
detayli olarak Bulgular ve Tartigma béliimiinde ifade edilmistir. Oznitelik uzayindaki goriintii giftleri

arasindaki iliski, KSA siniflandiricisi ile hesaplamigtir. GMRNet genel yapis1 Sekil 2.29” da verilmistir.

Oznitelik Modiilii Egilim Modiilii

J

\ +
\

N

Veri setindeki egitim ornekleri

N_4__J,

Oznitelik haritalar:

S

o

rgu setindeki . — .
Geometrik ortalamalar  Oznitelik haritalar1

ornek
3 Iliski Modiilii
=
S
&
(= N N B > L = * <
| E
5]
m
) SN =
Oznitelikler Iliski modiiliiniin Tligki Sonug
katmanlari skoru  vektoril

Sekil 2.29. Onerilen iliski aginin genel yapist

Tablo 2.10. GMRNet algoritmasinin sdzde kodu

Girdi: E,y, b, lr,M, f ,(x),wg, Wy, 1y, x,m
Cikti: Wy, Wy, r,
fore=0,1,2,..,E—1do
fori=0,1,2,..,(y/m)—1do
fo(x) « ws X x # 6znitelik fonksiyonu
M, (x) « [11" f o () 1/ ™4 egilim fonksiyonu
go(x) « wg X f,(x) #iligki fonksiyonu
Birlestirme g, (x) ve M, (x)
Sgm < Tw(ge(x), My (x)) # benzerlik skoru
L = CCE(S g, x) # kategorik gapraz entropi kayip fonksiyonu hesaplama
Wg, Wy, T, = Adam(Vwy, wy, 1, [£], I1)
End for
End for

Tablo 2.10’da gosterildigi gibi ¢aligmamizda {iretilen GMRNet algoritmasinin s6zde kodundaki
E degeri egitim iterasyonunu, y degeri egitim boyutunu, b degeri parti boyutunu, Ir 6grenme oranini,

M geometrik ortalamayi, f,(x) 6zellik haritasini, w, ve wy tasarlanan ag parametrelerini, 7, iliski
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modiiliinii, x giris goriintiisiinii, m degeri ise x goriintiisiiniin egitim 6rnegini olusturmaktadir. Ayrica
Wy, Wy, Ty, strastyla Oznitelik, egilim ve iligki modiillerindeki optimize edilmis egitim parametrelerini

temsil etmektedir.

Oznitelik Modiilii
Bu modiiliin amaci, giris verilerinden ayirt edici 6zellikleri ¢ikarmaktir [131, 132]. Bu modiiliin
igerigi, konvoliisyon ve aktivasyon katmanlarindan olugsmaktadir. Sekil 2.30” da 6znitelik modiiliiniin

katman bilgileri verilmistir. Verilen bir x goriintiisiiniin Oznitelik haritasini, f,(x) fonksiyonu

tiretmektedir. Tasarlanan agdan alian goriintiiler islenirken g, (x) elde edilmektedir.
fo(x) = wf X x (2.28)

9o (X) = wy X f,(x) (2.29)

== Konv2D Aktivasyon Relu

E :
Girdi %6\6
I > I

Sekil 2.30. GMRNet’ teki 6znitelik modiilii

Egilim Modiilii

Bu modiil, literatiirdeki standart Iliski aglarinda bulunmamakla beraber bu ¢aligmanin 6zgiin
yoniinii ifade etmektedir. Bu modiiliin eklenmesi, 6znitelikler arasindaki iliskinin egilim yOniinii
belirlemektir. @ sorgu kiimesinden x, ve T egitim kiimesinden x;; 6rnekleri, f,(x) 6znitelik gikarma
fonksiyonu ile elde edilmistir. Elde edilen x, ve x;;' yi iliski modiiliine ge¢irmeden dnce geometrik
ortalama degerleri Denklem 2.30' daki gibi hesaplanmaktadir ve x,,, degeri elde edilmektedir. Geometrik
ortalamalar, girdi olarak kullanilan noktalar kiimesindeki merkezi egilimi temsil etmektedir. Sonug
olarak, iki girdi arasindaki iliski belirlenmektedir. g, (x) iliski modiilii x,,, x4 Ve x;; dzniteliklerini girig

olarak almaktadir. Girislere bagli olarak 0-1 araliginda bir benzerlik skaler degeri iiretilmektedir.
my, (x) = [T, £, (x)'/¥, k= goriintii boyutu (2.30)
iliski Modiilii

Bu modiiliin amaci, 6rnekler arasindaki benzerlik derecesini hesaplamak ve bir korelasyon sonucu

olusturmaktir [133]. Bu modiilde Yogun (dense), Aktivasyon Relu ve Birakma katmanlari
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kullanilmigtir. Bu katman bilgileri Sekil 2.31° de gosterilmistir. Gorsel 6znitelikler ile geometrik
ortalama Ozniteligi arasindaki benzerligi hesaplarken iligki modiilii, 7;,degerini iiretmektedir. Benzerlik
puani ne kadar yiiksekse karsilagtirilan nesneler o kadar benzerdir; aksi takdirde, nesneler farklidir.
Oznitelik modiiliindeki Jo(x) ve geometrik ortalama sonucundaki m,(x) birlestirildikten sonra
Sg,m benzerlik puam olusturulmaktadir. Denklem 2.31' deki C(,) degeri, birlestirme fonksiyonunu
simgelemektedir. Calismamizda kullandigimiz kayip fonksiyonu olarak kategorik c¢apraz entropi

kullanilmistir ve bu fonksiyon Denklem 2.32° de gosterilmektedir.
Sgm = Tw(C(ge(x), my(x))), t =1,2,..., k (2.31)

CCE = ¥{t;log(sgm(x);), t; = hedef vektor (2.32)

] ) Yogun Aktivasyon Relu [ Birakma
.\,q‘?* — Egilim modulu
-Q
(9\
| ~ :
% 2
6\{\‘% %

Sekil 2.31. GMRNet’ teki ilsiki modiili

2.7. Baglanti Elemanlarmm Karsilastirma Ag1 ve Prototipik Agr ile Birkac-Seferde

Ogrenme Tabanh Simiflandirilmasi

Benzerlik 6l¢iitii tabanli goriintii siniflandirmasi yapildiginda, meta-6grenme ve metrik 6grenme
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Iyi bir makine 6grenmesi modeli, genellikle ¢ok sayida drnekle egitim
gerektirmektedir. Insanlar ise aksine yeni kavramlar1 ve becerileri ¢ok daha hizli ve verimli bir sekilde
ogrenmektedir. Birkag egitim 6rnegiyle yeni kavramlar1 ve becerileri hizli bir sekilde 6grenerek benzer
Ozelliklere sahip bir makine 6grenimi gelistirmek lizere meta-6grenme algoritmalari tasarlanmaktadir.
Az sayida egitim 6rnegi ile goriintii siniflandirmasi yapilirken kullanilan algoritmalar: Model-Agnostik
Meta-Ogrenme, Karsilastirma ag1, Prototipik ag1 ve Iliski agidir.

Tezin bu boliimiindeki ¢alismada, az sayida 6rnek bulunduran baglanti elemani veri setinin
siniflandirilmasi i¢in Karsilastirma ag1 ve Prototipik ag1 tasarlanmistir. Sinif sayis1t N=3,5,7 ve 10 her
smiftaki 6rnek sayis1 K=5 ve 10 farkli kombinasyonlarla olarak denenmistir. Her iki agin, benzer nesne

smiflandirma tizerindeki performansi ve sinif sayist ile siniflardaki 6rnek sayisinin performansa etkisi

incelenmistir.
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2.7.1. Onerilen Karsilasirma Ag Modeli

Karsilagtirma aginin, herhangi bir 6n-sinif bilgisi olmadan 6rnekleri siniflandirma yetenegi
bulunmaktadir. Egitim setindeki siniflarda bulunan her 6rnekle sorgu goriintiisii karsilastirilmaktadir.
Siniflar arasinda ayrim yapabilmek icin goriintiilerin 6zellikleri hesaplanmaktadir. Ag, her sinifa ait bu
ozellikleri 6grenmektedir. Az sayida baglanti elemani siiflandirmasi i¢in bu c¢alismada tasarlanan

Karsilastirma konvoliisyonel sinir aginin mimarisi Sekil 2.32” de anlatilmistir.

M Par¢a normalizasyon Konv2D Aktivasyon- Tanh KSA Modeli

Ortalama havuzalama Birakma Diizlestirme | Dense

[ |

g ~— - /
j= : g
E OKklid mesafesi / - g
> e~
z ¥ J s
8 Oznitelik “.

@

Oznitelikler

Benzerlik oranina gore etiketlenen smnif .

Sekil 2.32. Onerilen Karsilastirma ag

Egitim veri seti E, girdi x ve etiketlenen 6rnekler [ oldugu durumda: yeni 6rnek x’ in hangi sinifa
ait oldugu olasilik degeri P(y | x, E) olmaktadir. Girdi X iken Karsilagtirma ag1 ¢ikt: etiketini tahmin

etmek tizere Denklem 2.33 kullanilmaktadir.

, l .
V=2 % x)y; (2.33)

Denklem 2.33” teki « degeri, x girdisinin x’ e ne kadar benzedigini hesaplamaktadir. Benzerlik
hesabinda, kosiniis uzakligi temel alinmistir. Denklem 2.34’ te kosiniis uzaklig1 ile Softmax degerinin

hesab1 formiil edilmistir.

« (%,x;) = eCOSine(f(f)rg(xi))/Zl (2.34)

e cosine(f(%),9(x;))
j=1

Denklem 2.34° teki g fonksiyonu, E veri setinden 6znitelik 6rnekler i¢in E’ nin tiim 6rnekleri

hesaba dahil etmektedir. Karsilastirma aginda, egitim setindeki her 6rnek sorgu goriintiisii ile bir ¢ift
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haline getirilerek karsilastirilmaktadir. Tiim 6rnekler ile sorgu goriintiisii karsilastirildiktan sonra sorgu

gOrilintlisiiniin hangi sinifa ait olduguna karar verilmektedir.

2.7.2.  Onerilen Prototipik Ag Modeli

Prototipik aglar, Karsilastirma aglara benzemektedir; ancak Prototipik ag, sorgu goriintiisiinii
egitim veri setinden gelen tiim goriintiilerle karsilagtirmaz, sadece simif prototipleri olusturularak
bunlarla karsilastirilirlar. Prototipik aglarda sinif prototipi, siniftaki goriintiilerin 6zelliklerinin ortalama
degeridir. Prototipik aglar, Karsilastirma aglardan farkli olarak kosiniis mesafesi yerine 6klid mesafesini
kullanmaktadir. Onerilen Prototipik ag modeli Sekil 2.33° te gdsterilmistir.

D boyutlu 6zellik uzayinda, her bir girdiyi kodlayarak 6zniteliklerini ¢ikaran fonksiyon f(6)’ dir.

Her ¢ siifi i¢in olusturulan prototip, bu siniftaki drneklerin ortalama vektoridiir.

1
Ve =5 Z(xilyi)EEc fo(x:) (2.35)

Verilen bir sorgu goriintiisii q i¢in prototip vektorler arasindaki Softmax degeri, Denklem 2.36’

daki gibi hesaplanmaktadir.

P(y =c| x) = eXp(—dﬁ(fe(x)i UC))/Z (235)

s EXP(—dg (5 ()i ve))

M Parga normalizasyon Konv2D Aktivasyon- Tanh KSA Modeli

Ortalama havuzalama Birakma Diizlestirme = Dense

EGITIM VERILERI (E)

( - [
| |
" ',/"/
.-

o

- -/

\ —_—
— " R Ortalama
O (&3) \ = degerler ve S
‘/ ) e Sinflarn ortalamalarimn arasindaki
\ — hesaplanmasiyla Oznitelik uzay Softmax hesab1 Tahmin
- &£ edilen
e J § ’ %,:\e "Q". I simf
] f(6) 0 \0¢ I_,M
A ,‘L,f
SORGU VERISi‘S) f Simif-1 Siif-3 #

Ag giincellemeleri ile geri yayilim -

Sekil 2.33. Onerilen Prototipik ag
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3. BULGULAR VE TARTISMA

3.1. Performans Olciim Metrikleri

Tez kapsaminda, temelde KSA kullanilarak alti farkli ¢aligma gergeklestirilmistir. Bu
caligmalarin performans ¢iktilar1 incelenirken birka¢ metrik tizerinde durulmustur. Bunlar; modelin
dogrulugu, kesinligi, hassasiyeti, f1-6l¢iim, karmasiklik matrisi ve roc egrisi altinda kalan alan (Area
Under Curve-AUC) degeridir. Bahsedilen metrikler, nesne smiflandirma konusunda literatiirde de

siklikla esas alinan Olgiitlerdir.

3.1.1. Karmasikhk Matrisi

Gergek degerleri bilinen bir modelin {irettigi tahmin ¢iktilar1 ile bu gergek degerlerin
karsilagtirilmasina dayanan bir performans 6l¢iim teknigidir. Tahmin edilen yanlig veri sayisina karsilik
veriyi dogru tahmin etme sayisinin incelenmesidir. Literatiirde, smiflandirma tabanli model
performansinin incelenmesinde en sik kullanilan yontemdir. Sinif sayisinin karesi kadar bir boyutta
olmasi beklenmektedir. Her sinifa ait dogru tahmin ve yanlis tahmin degerleri, bu matriste ifade

edilmektedir. Karmasiklik matrisinde hesaplanan oran degerleri Sekil 3.1° de gorsellestirilmistir.

Dogru Pozitif (TP) Yanlis Negatif (FN)
Yanlis Pozitif (FP) Dogru Negatif (TN)

Sekil 3.1. Karmasiklik matrisinin genel bilgisi

3.1.2. Dogruluk

Dogruluk, belirlenen makine 6grenmesi yaklagiminin biitiin veri seti icerisinde ka¢ adet dogru
tahmin yapildigina iligkin yiizdelik sekilde tiretilen bir degerdir. Modelin performansinin Slglimii igin
kullanilan temel bir 6l¢iim yontemidir. Ancak siniflandirma performansi incelenirken sadece dogruluk
degerinin esas alinmasi yeterli degildir. Bu sebeple diger 6l¢tiim metrikleri de performans incelenirken
g6z oniinde bulundurulmalidir. Dogruluk hesaplamasinda uygulanan islem, Denklem 5.1° de ifade

edilmektedir.

_ Y(TP+TN)
Dogruluk = / S'(TP + TN + FP + FN) (5.1)



3.1.3. Hassasiyet

Modelin pozitif olarak tahmin edilmesi gereken elemanlardan kag tanesinin gergekten dogru
olarak tahmin etmesinin incelenmesidir. Tiim siniflardan yapilan tahminlerin ka¢ tanesinin dogru
oldugunun Olciilmesini ifade etmektedir. Bu degerin olabildigince yiiksek olmasi istenmektedir.

Hassasiyet hesaplamalarinda kullanilan formiil Denklem 5.2” de verilmistir.

Hassasiyet = Z(TP)/Z (TP + FN) (5.2)

3.1.4. Kesinlik

Modelin pozitif olarak tahmin ettiklerinin dogruluk performansini 6lgmektedir. ‘Pozitif tahmin
edici’ olarak ta ifade edilmektedir. Modelin pozitif olarak tahmin ettikleri arasinda hepsinin pozitif
oldugundan emin olma islemidir. Modelin pozitif olarak tahmin etti§i bir durumdaki basariy1
hesaplamaktir. Modelin bir veriyi yanlis pozitif olarak etiketlemesinin, maliyeti yiikseltecegi

durumlarda kesinlik degeri olduk¢a 6nemli olmaktadir.

Kesinlik = 2 TP )/ S (P + FP) (5.3)

3.1.5. F1-Ol¢iim

Modelin hassasiyetinin ve kesinliginin tek bir 6l¢iim metriginde birlestirilmesidir. Kesinlik ve
hassasiyetin harmonik ortalamasinin hesaplanmasi ile elde edilmektedir. F1-6l¢iim hesabi yapilirken
basit bir ortalama yerine harmonik ortalama kullanilmasinin nedeni: u¢ durumlarin géz-ardi edilmesini
engellemektir. Eger basit bir ortalama ile bu 6l¢iim degeri hesaplansaydi; kesinlik degeri 1 ve hassasiyet
degeri 0 olan bir modelin F1-6l¢tim 0.5 olarak elde edileceginden ve bu durum yanilticit sonuglara
ulastirabilmektedir. F1-61¢iim degerinin kullanildig1 en 6nemli durum, esit dagilmayan veri setlerindeki
hatal1 bir model se¢imi yapmamaktir. Ayrica sadece yanlis negatifi ya da yanlis pozitifi degil tiim hata
maliyetlerini de igerecek bir dlgme metrigine ihtiya¢ duyulmasi durumlarinda, F1-6l¢iim 6nemli bir

metrik olmaktadir.

it e (kesinlik * hassasiyet)
F1 olctim = 2 + (kesinlik + hassasiyet) G4

3.1.6. ROC Egrisi ve Egri Altinda Kalan Alan(AUC)

Simiflandirma problemlerinde oldukga sik kullanilan, 6nemli bir performans 6l¢iimiidiir. Olasilik
egrisi olmasimin yani sira egri altinda kalan alan miktar1 arttikca smiflandiricinin performansi

artmaktadir. Yani egri altinda kalan alan miktar1 ile siniflar arasi ayrit etme performansi dogru
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orantilidir. ROC egrisinde, y-ekseni dogru pozitif oranini temsil edip x-ekseni yanlis pozitif oranini

temsil etmektedir.

AUC degeri, siniflarin ne kadar basarili ayirt edilebildigini gostermektedir. Dengeli dagilim
gostermeyen veri kiimelerinde modelin basarist sadece dogruluk metrigi ile 6l¢mek yetersiz kalmaktadir
ve kesinlik ile hassasiyet metriklerini de géz oniinde bulundurmak faydali olmaktadir. Ancak kesinlik
degeri arttikga hassasiyet degerinin azaldigr fark edilmektedir. Bu ylizden F1-0lglim metrigi
siiflandirma modelimizin ger¢ek basarisimt gostermektedir. ROC egrisi de F1 degeri arttikca egri

altinda kalan alanin arttigini gostermistir.

3.2. Pantograf Yiizeyindeki Arizalarin Derin Ogrenme Tabanh Simflandirilmayla Elde
Edilen Sonuglar
Tez kapsaminda gerceklestirilen ilk calismada, pantograf yiizeyindeki komiir arizalarinin
siniflandirilmast yapilmigtir. Kullanilan pantograf yiizey asinma tipleri 4 tiptir: saglikli, hafif aginma,
yliksek asinma ve oluk seklinde asinmadir. Bu aginma tipleri ¢aligmamizda sirasiyla Smifl, Smif2,
Sinif3 ve Smif4 olarak adlandirilmistir. ‘VS_Pant’ veri setinde veri arttirma teknigi uygulanmadan 6nce
Smifl, Smif2, Sinif3 ve Sinif4’ teki goriintii sayisi sirastyla 131, 155, 329, 156'dir. Veri arttirma teknigi
uygulandiktan sonra veri setinde Sinifl, Sinif2, Sinif3 ve Sinif4 siniflarina ait goriintii sayilari sirasiyla
1282, 1156, 1330 ve 1307 olmustur. Bu ¢alismada gelistirilen siniflandiricinin performansini artirmak
icin veri artttirma teknigi ile toplam asinma goriintiisii sayis1 701 iken 5375 yapilmistir. Ham veri seti,
sadece goriintii On-isleme uygulanmis veri seti, sadece veri arttirma uygulanmis veri seti ve hem goriintii
On-isleme hem de veri arttirma uygulanan veri seti bu ¢alismada sirasiyla Durum1, Durum2, Durum3
ve Durum4 olarak anilmaktadir. Bahsedilen durumlarin her biri, gelistirilen KSA aginda egitilerek elde
edilen performans ¢iktilar1 karsilagtirmali olarak sunulmustur. Bu c¢alismada gelistirilen KSA
mimarisine ait parametre bilgileri Tablo 3.1 de gosterilmistir. Bu ¢alismanin ana katkilari su sekildedir:
e Ik katki, dnerilen calisma literatiir ile karsilastirildiginda, [30]' daki ¢alismada ve bizim
calismamizda goriintiilere 6n-igleme adimlar1 uygulanmasina ragmen bizim ¢aligmamizin basari
orant %4 daha yiiksektir. Calismamizda diger calismalardan farkli olarak adaptif histogram
esitleme uygulanarak goriintiilerin farkli isiklandirma kosullar ortadan kaldirilarak performansi
arttirllmstir.
e Ikinci olarak, [134]' teki c¢alismada, goriintiilere kenar ¢ikarma ve Hough doniisiimii
uygulanarak pantograf kayan serit tespit edilmistir. Daha sonra gelistirilen KSA modeli ile

egitim tamamlanmugtir. [134]' teki veri setinde 771 tane egitim goriintiisii ve 138 tane de test
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gOriintlisii bulunmaktadir. Egitim ve test goriintiisii sayisi ag¢isindan bizim ¢alismamiz daha
ondedir: sirasiyla 4300 ve 1075'tir. Bunlara bagh olarak [134]' {in basar1 oran1 %70,14'iir.
Calismamizin basart orani %94,19' dur. Goriintii on-isleme tekniklerine ek olarak veri
iyilestirme tekniklerinin uygulanmasinin da performansa katki sagladig goriilmektedir.

o Ayrica [135] te ve bizim ¢alisgmamizda derin 6grenme teknolojisi ile siniflandirma asamasinda
parametre optimizasyonu yapilmaktadir. Ancak bizim ¢alismamizdaki dogruluk oran1 %94,19
iken [135]' teki ¢alismanin dogruluk orani %90,62'dir.

e (Calismamizin katkilarindan biri de farkli senaryolar altinda gelistirilen uygulama denenerek
optimum sonucu veren durumun belirlenmis olmasidir. Uyarlanabilir bir uygulama olmasi
sayesinde ¢aligmamiz istenilen diger veri setleri {izerinde uygulanabilir.

Her duruma ait dogruluk orani sonuglari Sekil 3.2 ile Sekil 3.5 arasinda ifade edilirken performans

raporlar1 Tablo 3.2 ile Tablo 3.6 arasinda ifade edilmistir.

Tablo 3.1. Gelistirilen KSA mimarisinin parametreleri

Katman Cikt1 boyutu
Giris goriitiisii 150, 150
Konvoliisyon-1 (32 filtre, 3x3 boyutlu) 148, 148, 32

Max Havuzlama-1 (32 filtre, 2x2 boyutlu) 74,74, 32

Konvoliisyon -2 (64 filtre, 3x3 boyutlu) 72,72, 64
Max Havuzlama -2 (64 filtre, 2x2 boyutlu) 36, 36, 64
Konvoliisyon -3 (64 filtre, 3x3 boyutlu) 34,34, 64
Max Havuzlama -3 (64 filtre, 2x2 boyutlu) 17,17, 64
Birakma 0.25
Konvoliisyon -4 (128 filters of 3x3 size) 15, 15, 128
Max Havuzlama -4 (128 filters of 2x2 size) 7,7,128
Birakma 0.25
Konvoliisyon -5 (256 filters of 3x3 size) 5,5, 256
Max Havuzlama -5 (256 filters of 2x2 size) 2,2,256
Birakma 0.25

Tam baglantih-1 1x262400
Tam baglantili -2 1x65792
Tam baglantil -3 1028
Softmax num=4
iterasyon 100

Parti boyutu 64
Optimizasyon algoritmasi Adam
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Sekil 3.5. Durum4’ 4e egitim ve dogrulama sonucunda elde edilen dogruluk ve hata oranlar1

Tablo 3.2. Bu ¢alismadaki Durum1’ in performans raporu

Etiket Kesinlik Hassasiyet F1-Olgiim Ornek sayist
Smmifl 0.65 0.88 0.75 25
Sinif2 0.94 1.00 0.97 29
Smif3 0.86 0.81 0.83 59
Sinif4 0.82 0.67 0.74 42

Tablo 3.3. Bu ¢aligmadaki Durum2’ nin performans raporu

Etiket Kesinlik Hassasiyet F1-Ol¢iim Ornek sayist
Sumifl 0.71 0.92 0.80 26
Simf2 0.97 0.97 0.97 37
Simif3 0.90 0.69 0.78 64
Simf4 0.60 0.75 0.67 28

Tablo 3.4. Bu ¢alismadaki Durum3’ iin performans raporu

Etiket Kesinlik Hassasiyet ~ F1-Olgiim Ornek sayist
Simifl 0.84 0.84 0.84 276
Simif2 0.95 1.00 0.97 274
Simif3 0.97 0.77 0.86 279
Simif4 0.76 0.88 0.82 246
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Tablo 3.5. Bu ¢alismadaki Durum4’ iin performans raporu

Etiket Kesinlik Hassasiyet F1-Ol¢iim Ornek sayist
Simifl 0.82 0.91 0.86 257
Siif2 0.96 0.99 0.97 254
Simif3 0.92 0.79 0.85 306
Sinif4 0.81 0.83 0.82 258

Tablo 3.6. Bu c¢alismadaki tiim durumlarin performans raporu

Veri seti Egitim dogrulugu Egitim kaybi Dogrulama dogrulugu  Dogrulama kaybi
Duruml 0.89 0.23 0.81 0.54
Durum2 0.88 0.23 0.80 0.60
Durum3 0.90 0.20 0.83 0.38
Durumé4 0.94 0.13 0.87 0.40

Bu calisma, KSA tabanli bir model ve goriintii 6n-isleme teknikleri kullanilarak pantograf temas
noktasindaki arizalarin siniflandirilmasina  odaklanmaktadir. Calismada kullanilan pantograf
goriintiilerine, gri tonlama doniisiimii uygulanmistir. Boylece ¢aligmada gelistirilen derin 6grenme
modelindeki parametre sayisi azaltilmistir. Elde edilen goriintiilere, normalizasyon uygulanarak
goriintiiler belirli bir boyuta 6lgeklendirilmistir. Daha sonra, goriintiilerin farkli pozlanma ve aydinlatma
kosullarini yok etmek i¢in goriintiilere histogram esitleme yontemi uygulanmistir. Bu siirece ek olarak,
veri arttirma tekniginin uygulanmasi ile Onerilen smiflandiricinin  performansi arttirilmistir.
Gergeklestirilen deneysel sonuglar incelendiginde, goriintii 6n-isleme yontemlerinin ve veri arttirmanin
siniflandirict performansina olumlu katki sagladig1 sonucuna varilmistir. Onerilen KSA tabanli modelin
dogruluk oranlart: ham veri seti tizerinde %89, sadece goriintii 6n-isleme teknigi uygulandiginda %88,
sadece veri arttirma uygulandiginda %90 ve son olarak hem oOn-isleme hem de veri arttirma
uygulandiginda %94 olarak elde edilmistir. Dogruluk oranlarina bakildiginda, smiflandiricinin en iyi
performansi hem-6n isleme hem de veri artirmanin uygulandig: veri setinden, ikinci en iyi performansi

sadece veri arttirma uygulanan veri setinden elde etmistir.

3.3. Baglanti Elemanlarimin Transfer Ogrenme Tabanlh ince-Ayar ve Ozellik Cikarim
ile Simiflandirma Sonuglar
Tez kapsaminda gergeklestirilen ikinci ¢aligmada, 18 ¢esit baglanti elemanini siniflandirmak igin
onceden-egitilmis aglar1 kullanan farkli senaryolar onerilmistir. Bu ¢alismada, VGGNet, DenseNet,
EfficientNet, MobileNet, InceptionNet, ResNet ve Xception tabanli 18 farkli dnceden-egitilmis ag
kullanilarak her bir senaryonun performans ¢iktilar1 ayritili olarak incelenmistir. Siiflandirma igin

kullanilan veri seti civatalari, vidalar1 ve somunlar1 iceren VS_Baglanti veri setidir. Calismamizda
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Onerilen her bir yaklasimin performansi ayrintili olarak incelenmis ve ¢alismamiz literatiirdeki diger

caligmalarla karsilagtirilmistir. Kullanilan modelin hiper-parametre ayarlamasi Tablo 3.7” deki gibidir.

Tablo 3.7. Kullanilan KSA modelindeki hiper-parametreler

Hiper-parametre

Degeri

Optimizsayon algoritmasi
iterasyon

Parti-boyutu

Ogrenme oram

Giris goriintii boyutu

Adam
100

32

0.001
150x150

Caligmamizdaki ilk senaryoda,

on-egitimli

ag mimarisinin {izerinde sadece Softmax

katmanindaki smif sayisi, giincellenerek ince-ayar yapilmustir. Ilk senaryoya ‘TL-FT1’ ad1 verilmistir.

Ikinci senaryoda, &n-egitimli mimarinin son katmanlarma yeni katmanlar eklenmesiyle ince-ayar

uygulanmstir. ikinci senaryoya ‘TL-FT2’ ad: verilmistir. Son senaryoda ise 6n-egitimli modelin sadece

Oznitelik ¢ikarim 6zelligi kullanilmis ve ardindan ¢ikarilan yerel 6zellikler olusturulan yeni bir KSA

modelinde egitilmistir. Uciincii senaryoya ise ‘TL-FE’ ad1 verilmistir. Her {i¢ senaryoya ait performans

metrikleri agagidadir.

ACCURACY- VGGIS
™ TR «‘y’u w“ﬁ L‘*;«
A Y
,-u”,“kj.*\ X
¥
¥

RV i Tt
v e TP
*

S,
4

0.8

0.6

acc

04 b

*
024

0.0
]

20 40

num of Epochs

Sekil 3.6. VGG16 mimarisinin TL-FT1, TL-FT2 ve
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Sekil 3.8. InceptionV3 mimarisinin TL-FT1, TL-FT2
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ACCURACY—Xce ptlon

1.0 - .
I t ,1
0.8 LA :l: ‘; \‘ '"‘[-' rh"""‘J ’b\’
%A °
J‘.,-’.ﬁw"“\',.
AW Y
bt
y r'f\.. N |}
0.6 .,‘.T‘..’. |
% 8 .
g e
8
04lfs
L
02|
0.0
0 20 0 60

num of Epochs

Sekil 3.10. Xception mimarisinin TL-FT1, TL-FT2
ve TL-FE senaryolarina gore dogruluk
orant
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Sekil 3.12. DenseNet201 mimarisinin TL-FT1, TL-
FT2 ve TL-FE senaryolarina gore
dogruluk orani
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Sekil 3.9. InceptionResNetV2 mimarisinin TL-FT1,

TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gore
dogruluk orani
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Sekil 3.11. DenseNet169 mimarisinin TL-FT1, TL-

FT2 ve TL-FE senaryolarina gore
dogruluk orani
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Sekil 3.14. MobileNetV2 mimarisinin TL-FT1, TL-
FT2 ve TL-FE senaryolarina gore
dogruluk orani
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Sekil 3.16. EfficientNetBO mimarisinin TL-FT1,
TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gore
dogruluk orani

10 ACCURACY—EﬁiciemNetBZ
! ! o Hu PR T s R

Al’“z' ""I""‘*f I X

09 B ! ". N
] f»- -.
" A Lw,*

07 | 33

oe--?"

0.5

acc

04

03

02

01

0 20 40 60
num of Epochs

Sekil 3.18. EfficientNetB2 mimarisinin TL-FT1,
TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gore
dogruluk orani

64

Sekil 3.15.

ACC URACY-| RESN et50
I T

- A -
. .1'[ [ "m”‘u .%M VV“"’

[ % & % I

0.9

0.7

0.5

acc
°
&
————
-

04}

03f

0.2

0.1
(] 20 40 60

num of Epochs

ResNet50 mimarisinin TL-FT1, TL-FT2
ve TL-FE senaryolarina gore dogruluk
orani
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Sekil 3.17. EfficientNetB1 mimarisinin TL-FT1,
TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gore
dogruluk orani
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Sekil 3.19. EfficientNetB3 mimarisinin TL-FT1,
TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gore
dogruluk orani



ACCURACY-EfficientNetB4
T o Do

e

. ’” n,...’ ..,.’

‘ :4 o/ A g e

08k !‘ , J('" "‘* ‘U" ""‘k W LI

"41.' ‘g,-‘ ey L
) A ‘

(i

£
I
0.6 8

acc
-,

04

0.0

0 20 40 60
num of Epachs

Sekil 3.20. EfficientNetB4 mimarisinin TL-FT1,
TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gore
dogruluk orani
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Sekil 3.22. EfficientNetB6 mimarisinin TL-FT1,
TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gore
dogruluk orani
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Sekil 3.21. EfficientNetB5 mimarisinin TL-FT1,
TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gore
dogruluk orani
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Sekil 3.23. EfficientNetB7 mimarisinin TL-FT1,
TL-FT2 ve TL-FE senaryolarina gore
dogruluk orani

TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarinin ti¢iinii her bir model i¢in dogruluk oranlari, Sekil 3.6
ile Sekil 3.23 arasinda gosterilmigtir. TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarin TL-FT1, TL-FT2 ve TL-
FE senaryolarin dogruluk oranlari, tim mimarilerde incelendiginde en yiiksek dogruluk oran1 TL-FE
senaryosundan elde edilmistir. Ancak her {i¢ senaryo da tiim mimarilerde en diisiik dogruluk orani %70
seviyelerindedir. Asagida Sekil 3.24° te ise EfficientNet mimarilerinin, her bir senaryoya gore dogruluk
orani siralamasi gorsellestirilmistir. TL-FT1 ve TL-FT2 ince ayarli transfer 6grenme yaklagiminda, en
iyi EfficientNet mimarisi ‘B0’ ile elde edilmistir. TL-FE senaryosunda ise en iyi EfficientNet mimarisi
‘B6’ olmustur. EfficientNet mimarisinin her {iyesi i¢in senaryolarin her biri iizerinde basar1 siralamasi
Sekil 3.24’ te gosterilmistir. Her senaryonun tiim modeller bazinda karsilastirmali dogruluk oranlari

Sekil 3.25, Sekil 3.26 ve Sekil 3.27°de ifade edilmistir.
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Sekil 3.25. TL-FT1 senaryosuna gore tiim modellerin dogruluk orani
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Sekil 3.26. TL-FT2 senaryosuna gore tiim modellerin dogruluk orani
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Sekil 3.27. TL-FE senaryosuna gore tiim modellerin dogruluk orani

Tablo 3.8. Tiim modellerin {i¢ senaryoya gore dogruluk orani karsilastirmasi

Model TL-FT1 TL-FT2 TL-FE
VGG16 0.960 0.950 0.9943
VGG19 0.960 0.940 0.982
InceptionV3 0.780 0.710 0.980
InceptionResNetV2 0.780 0.800 0.992
Xception 0.800 0.900 0.991
MobileNet 0.930 0.950 0.975
MobileNetV2 0.850 0.950 0.960
ResNet50 0.930 0.940 0.972
DenseNet169 0.970 0.870 0.995
DenseNet201 0.900 0.710 0.991
EfficientNetBO 0.930 0.960 0.961
EfficientNetB1 0.870 0.930 0.991
EfficientNetB2 0.880 0.940 0.972
EfficientNetB3 0.870 0.920 0.985
EfficientNetB4 0.820 0.860 0.994
EfficientNetB5 0.830 0.850 0.985
EfficientNetB6 0.810 0.810 0.994
EfficientNetB7 0.740 0.730 0.989

Tablo 3.8, TL-FE senaryosunun tiim modeller arasinda en iyi sonuglar1 verdigini gostermektedir.
Bu durum, 6nerilen hibrit model TL-FE’ nin basarili oldugu anlamina gelmektedir. Tablo 3.8 de

gosterildigi gibi, en iyi sonuglara sahip modeller TL-FT1 senaryosunda 0,97 dogrulukla DenseNet169,
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TL-FT2' de 0,96 ile EfficientNetBO ve TL-FE' de 0,995 ile DenseNet169 olmustur. Her modelin,
senaryolarin her birinden elde ettigi performans metrik ¢iktilar1 detayli olarak tablolarda ifade edilmistir.
Performans metrik tablolarindaki A, Al, B, B1, C, Cl1, D ve D1 degiskenleri sirasiyla dogruluk,
dogrulama dogrulugu, AUC, dogrulama AUC, kesinlik, dogrulama kesinligi, hassasiyet ve dogrulama
hassasiyetine karsilik gelmektedir. TL-FT1, TL-FT2 ve TL-FE senaryolarinin performans metrikleri
sirasiyla Tablo 3.9, Tablo 3.10 ve Tablo 3.11° de gosterilmistir.

Tablo 3.9. TL-FT1 senaryosuna gore performans metrikleri

Model A Al B Bl C C1 D D1

VGG16 0.960 0.860 0.964 0.964 0.899 0.899 0.820 0.821
VGG19 0.960 0.880 0.964 0.964 0.897 0.898 0.814 0.814
InceptionV3 0.780 0.510 0.819 0.819 0.563 0.564 0.537 0.537
InceptionResNetV/2 0.870 0.270 0.781 0.781 0.494 0.494 0.465 0.465
Xception 0.800 0.480 0.826 0.825 0.605 0.605 0.597 0.597
MobileNet 0.930 0.700 0.896 0.896 0.747 0.747 0.742 0.743
MobileNetV2 0.850 0.510 0.848 0.848 0.659 0.659 0.655 0.655
ResNet50 0.930 0.030 0.741 0.741 0.498 0.498 0.456 0.456
DenseNet169 0.970 0.460 0.995 0.753 0.970 0.460 0.970 0.460
DenseNet201 0.900 0.430 0.979 0.721 0.900 0.430 0.900 0.430
EfficientNetBO 0.930 0.500 0.984 0.792 0.930 0.505 0.930 0.500
EfficientNetB1 0.870 0.420 0.962 0.731 0.870 0.420 0.870 0.420
EfficientNetB2 0.880 0.310 0.962 0.676 0.880 0.310 0.880 0.310
EfficientNetB3 0.870 0.320 0.957 0.671 0.869 0.327 0.860 0.320
EfficientNetB4 0.820 0.370 0.926 0.706 0.820 0.374 0.820 0.320
EfficientNetB5 0.830 0.420 0.951 0.723 0.838 0.420 0.830 0.420
EfficientNetB6 0.810 0.210 0.925 0.595 0.816 0.210 0.800 0.210
EfficientNetB7 0.740 0.240 0.892 0.598 0.740 0.232 0.740 0.230

Tablo 3.10. TL-FT2 senaryosuna gore performans metrikleri

Model A Al B Bl C C1 D D1

VGG16 0.950 0.860 0.960 0.960 0.890 0.890 0.737 0.738
VGG19 0.940 0.840 0.959 0.959 0.890 0.890 0.713 0.714
InceptionV3 0.710 0.510 0.870 0.870 0.606 0.606 0.487 0.488
InceptionResNetV2 0.800 0.320 0.803 0.803 0.498 0.498 0.400 0.400
Xception 0.900 0.570 0.886 0.886 0.659 0.660 0.563 0.564
MobileNet 0.950 0.660 0.941 0.941 0.783 0.783 0.716 0.716
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MobileNetV2 0.950 0.480 0.906 0.906 0.702 0.702 0.626 0.627
ResNet50 0.940 0.070 0.858 0.858 0.897 0.897 0.426 0.426
DenseNet169 0.870 0.420 0.995 0.812 0.884 0.603 0.840 0.350
DenseNet201 0.720 0.410 0.971 0.830 0.758 0.479 0.690 0.230
EfficientNetB0 0.960 0.540 1.000 0.885 0.970 0.587 0.960 0.540
EfficientNetB1 0.930 0.430 0.999 0.851 0.948 0.442 0.920 0.420
EfficientNetB2 0.940 0.460 1.000 0.795 0.959 0.469 0.940 0.380
EfficientNetB3 0.920 0.550 0.993 0.875 0.935 0.538 0.870 0.420
EfficientNetB4 0.860 0.410 0.990 0.814 0.903 0.463 0.840 0.380
EfficientNetB5 0.850 0.300 0.993 0.720 0.878 0.304 0.790 0.280
EfficientNetB6 0.810 0.350 0.991 0.823 0.839 0.491 0.780 0.280
EfficientNetB7 0.730 0.330 0.966 0.840 0.788 0.340 0.670 0.320
Tablo 3.11. TL-FE senaryosuna gore performans metrikleri

Model A Al B Bl Cc C1 D D1

VGG16 0.994 0.972 1.000 0.994 0.995 0.972 0.994 0.972
VGG19 0.982 0.977 0.999 0.997 0.983 0.977 0.980 0.972
InceptionV3 0.980  0.977 0.999 0.994 0.981 0.983 0.978 0.977
InceptionResNetV2 0.992 0.972 1.000 0.994 0.993 0.972 0.992 0.972
Xception 0.991 0.943 0.999 0.988 0.991 0.943 0.991 0.938
MobileNet 0.975 0.943 0.999 0.996 0.977 0.949 0.974 0.943
MobileNetV2 0.960 0.938 0.997 0.990 0.961 0.938 0.959 0.938
ResNet50 0.972 0.909 0.997 0.981 0.973 0.909 0.972 0.909
DenseNet169 0.995 0.989 1.000 1.000 0.995 1.000 0.995 0.989
DenseNet201 0.991 0.989 1.000 0.997 0.992 0.989 0.989 0.989
EfficientNetB0 0.961 0.926 0.998 0.985 0.967 0.931 0.960 0.926
EfficientNetB1 0.991 0.972 1.000 0.994 0.991 0.972 0.989 0.972
EfficientNetB2 0.972 0.966 0.998 0.997 0.973 0.966 0.970 0.966
EfficientNetB3 0.985 0.989 1.000 1.000 0.987 0.989 0.984 0.989
EfficientNetB4 0.994 0.972 1.000 0.997 0.994 0.972 0.993 0.972
EfficientNetB5 0.985 0.926 1.000 0.973 0.987 0.926 0.985 0.926
EfficientNetB6 0.994 0.960 1.000 0.988 0.994 0.960 0.993 0.960
EfficientNetB7 0.990 0.938 1.000 0.985 0.991 0.938 0.990 0.938
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Tablo 3.12. Literatiirdeki Transfer Ogrenme metotlariyla énerilen yontem karsilagtiriimasi

Calisma Smmfsayis1  Veri seti boyutu Model Metot Dogruluk oram
DenseNet201 0.9818
DenseNet121 0.9577
VGG19 0.9637
[31] 2 4986 VGGL6 TF-FT2 0037
InceptionResNetV2 0.9457
Xception 0.9195
VGGI9 0.8511
DenseNet121 0.8533
[32] 2 460 ResNet50 TF-FT2 0606
MobileNet 0.8642
[33] 15 20.639 ResNet50 TF-FT2 0.9926
[34] 2 2198 VGG16 TF-FT2 0.9146
40 simifl veri seti ~ AlexNet 0.9675
[35] 2 24 smufls veri seti ~ VGGNet TF-FT2 0.9747
40 sinifly veri seti ~ G0ogLeNet 0.9597
[36] 2 613 ResNet-34 TF-FT1 1.000
AlexNet 0.9153
[38] 4 236 VGG19 TF-FT2 0.9587
ResNet50 0.8983
ResNet150V2 0.874
[40] 7 38.000 Xception TF-FT2 0.874
DenseNet201 0.891
VGG16 0.9839
VGG19 0.9871
[41] 25 9339 InceptionV’3 TF-FT1 00625
ResNet50 0.9871
[42] 5 3520 VGG16 TF-FT1 0.9767
VGG16 0.9847
[43] 21 20.574 VGG19 TF-FT2 0.9859
Xception 0.7830
VGG16 0.7212
VGG19 0.7006
[44] 3 1596 InceptionV3 TF-FT2 0743
InceptionResNet2 0.7840
MobileNet 0.7237
[45] 3 11.862 InceptionV3 TF-FT1 0.9800
VGG16 0.9000
[46] 3 3924 VGG19 TF-FT1 0.9200
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VGG16 0.7890

VGG19 0.7820
[47] 20 10.000 InceptionV/3 TF-FT1 0. 8790
ResNet 0.6991
EfficientNetB4 0.9552
DenseNet201 0.9405
[48] 7 5648 N TE-FT1
EfficientNetB0 0.9298
MobileNetV3 0.9640

TL-FT1  TL-FT2

VGG16 0.960 0.950
VGG19 0.960 0.940
InceptionV3 0.780 0.710
Bizim . TF-FT1
18 1760 InceptionResNetV2 0.780 0.800
calisma . TF-FT2
Xception 0.800 0.900
MobileNet 0.930 0.950
ResNet50 0.930 0.940
Dense201 0.900 0.710

Tablo 3.12 incelendiginde, TL-FT1 senaryosu uygulandiginda [46]' da VGG16' nin dogruluk
orani 0.90 ve VGG19'un dogruluk orani 0.92'dir. TL-FT1 senaryosu uygulandiginda [47]' de VGG16'
nin degeri 0.789 ve VGG19' un degeri 0.782' dir. Calismamizda VGG16' nin dogrulugu 0.960, VGG19'
un dogrulugu 0.960'dir. [31]' de TL-FT2 senaryosunun uygulanmasinda, VGG16' nin dogrulugu 0.9437
ve VGG19' un dogrulugu 0.9637' dir. [32]' de TL-FT2 senaryosunun uygulanmasinda ResNet' in
dogrulugu 0.8206, MobileNet' in dogrulugu 0.8642 ve VGG19' un dogrulugu 0.8511" dir. [34]' te TL-
FT2 senaryosunun uygulanmasinda VGG16' nin dogrulugu 0.9146' dir. [38]' de TL-FT2 senaryosunun
uygulanmasinda ResNet50' nin dogrulugu 0.8983' tiir. [40]' ta TL-FT2 senaryosunun uygulanmasinda,
Xception' 1n dogrulugu 0.874' tiir. [44]' te TL-FT2 senaryosunun uygulanmasinda, VGG16' nin
dogrulugu 0.7212, VGG19' un dogrulugu 0.7006, Xception' in dogrulugu 0.783, InceptionV3' iin
dogrulugu 0.743, InceptionResNetV2' nin dogrulugu 0.784 ve MobileNet' in dogrulugu 0.7237" dir.

Calismamizda VGG16'min dogrulugu 0.950, VGG19'un dogrulugu 0.940, MobileNet'in
dogrulugu 0.950, Xceptionn dogrulugu 0.90, InceptionV3'lin dogrulugu 0.710 ve
InceptionResNetV2'nin dogrulugu 0.80" dir. Sonuglardan da goriildigi iizere birgok modelde,
literatiirdekilere kiyasla 6nerdigimiz yaklasimlar oldukca basarili sonuglar iiretmistir.

Bu ¢alismanin ana katkilar1 asagida listelenmistir:

o Transfer Ogrenme tabanli baglanti elemanlarini smiflandirmak i¢in {i¢ farkli ydntem
onermektedir. Bunlardan iki tanesi ince-ayar yaklagimini kullanirken, {iglinciisii 6zellik ¢ikarma
yaklasimim1 benimsemektedir. Literatiirdeki caligmalar, baglant1 elemanlarim1 ince-ayar

yontemlerinden sadece birini kullanarak siniflandirirken bizim ¢alismamuz, {i¢ farkli senaryoyu
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uygulayarak detayli olarak karsilastirmaktadir. Bu agidan bakildiginda, literatiirdeki ¢alismalara
gore oldukca kapsamli ve faydali bir transfer 6grenme kaynagidir.

e Onerilen simiflandirma senaryolarindan iiciinciisii olan FE ile siniflandirma hibrit bir yontemdir.
KSA mimarisi ile 6nceden egitilmis bir TL agini birlestiren ti¢iincli senaryoda, modele giris
olarak ham goriintii verilmektense TL ag1 tarafindan ¢ikarilan 6zellikler KSA agina girdi olarak
verilerek agin basarisini artirmaktadir.

e Literatiirde FT kullanan ¢aligmalar incelendiginde FT' nin iki sekilde yapilabilecegi
gorlilmektedir. Caligmamiz, her iki FT yaklagimini ayr1 ayri1 uygulayarak performans ¢iktilarini
karsilastirmaktadir. Bu durum, literatiirdeki ¢ogu c¢alismadan daha basarili sonuglara
ulasilmasina yol agmustir.

e FT iceren mevcut c¢aligmalara bakildiginda, en fazla 6 tiirde 6nceden egitilmis TL modeli
kullanilirken ¢aligmamiz literatiirde siniflandirma i¢in kullanilan TL modellerinin hemen hemen
tamamin1 (18 adet) kullanarak en iyi sonuglari veren modeli se¢gmeyi amaglamaktadir.
Dolayisiyla bu ¢aligma literatiirdeki en kapsamli TL ¢alismasindan birisi olmustur.

e Ayrica derin KSA ag1, TL-FT ve TL-FE kullanarak az sayida goriintii iceren bir veri seti

iizerinde egitilmesi ile yiiksek performanslt siniflandirma sonuglari elde edilmistir.

3.4. Tekstil Makinesi Yedek Parcalarinin Diferansiyel Gizlilik ve KSA ile

Siniflandirilmasi Sonuclari

Diferansiyel gizlilik ve KSA yaklagimi kullanilarak tasarlanan mimaride, 6 farkli yedek parga
siniflandirilmast yapilmistir. Gelistirilen model, VS Nitl veri seti iizerinde egitim ve dogrulama
adimlarimi uygulamigtir. Modelin egitimi bitirmesi 298 saniye siirmiistiir. Diferansiyel gizlilik teknigi
farkli optimizasyon algoritmalari tizerinde uygulanmigtir. Bu algoritmalardan elde edilen performans
kriterleri Tablo 3.13” te gosterilmektedir. Her bir algoritma tarafindan tiretilen karigiklik matrisleri de
verilmistir. Modelin egitim siireci sonucunda, her bir algoritmanin elde ettigi dogruluk, kayip,
dogrulama dogrulugu ve dogrulama kaybi oranlar1 Sekil 3.28 ile Sekil 3.35 arasinda gosterilmistir.

DG, gizliligini saglamak i¢in sekiz farkli optimizasyon algoritmas: iizerinde test edilmistir. Bu
algoritmalar: DG-GradientDescent, DG-GradientDescentGaussian, DG-RMSProp, DG-
RMSPropGaussian, DG-Adagrad, DG-AdagradGaussian, DG-Adam, DG-AdamGaussian' dir. Farkli
optimizasyon algoritmalarina gore karmasiklik matrisi Sekil 3.36’da verilmistir. Her algoritmanin
performans rapor ¢iktilar1 Tablo 3.14 ile Tablo 3.22 arasinda sunulmustur.

DG’ nin e-degeri, veri setindeki gizlilik maliyet degeridir. Bir e-degeri, bir veri setindeki bir veri
¢iktisinin, komsu bir veri setindeki ayn1 modelin ¢iktisindan ne kadar farkli olmasina neden oldugunu
aragtirmaktadir. Bu degisken, gizliligin korunup korunmadigin1 géstermektedir. e-degeri, ne kadar
kiiciikse gizlilik o kadar biiyiik olmaktadir. Tahmin sayis1 ne kadar yiiksek olursa gizlilik maliyet degeri
de o kadar yiiksek olmaktadir.
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accuracy

Tablo 3.13. Gelistirilen KSA mimarisinin parametreleri

Katman Cikt1 degeri
Girig goriintiisii 150x150
Konvoliisyon-1 (3x3 boyutunda 32 filtre) 148, 148, 32
Max Havuzlama-1 (2x2 boyutunda 32 filtre) 74,74, 32
Konvoliisyon -2 (3x3 boyutunda 64 filtre) 72,72, 64
Max Havuzlama -2 (2x2 boyutunda 64 filtre) 36, 36, 64
Konvoliisyon -3 (3x3 boyutunda 64 filtre) 34, 34,64
Max Havuzlama -3 (2x2 boyutunda 64 filtre) 17, 17,64
Birakma 0.25
Konvoliisyon -4 (3x3 boyutunda 128 filtre) 15, 15, 128
Max Havuzlama -4 (2x2 boyutunda 128 filtre) 7,7,128
Birakma 0.25
Konvoliisyon -5 (3x3 boyutunda 256 filtre) 5,5, 256
Max Havuzlama -5 (2x2 boyutunda 256 filtre) 2,2,256
Birakma 0.25

Tam baglant: 1 1x262400
Tam baglanti 2 1x65792
Tam baglant1 3 1028
Softmax 6 smifli
Iterasyon 50

Parti boyutu 128
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Sekil 3.28. DG-GradientDescent' in egitim ve dogrulama sonucunda (a) dogruluk ve (b) kayip orani
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DPAdagradOptimizer Acc
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Sekil 3.29. DG-Adagrad’ in egitim ve dogrulama sonucunda (a) dogruluk ve (b) kayip oram
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Sekil 3.30. DG-RMSProp’ 1n egitim ve dogrulama sonucunda (a) dogruluk ve (b) kayip orant
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Sekil 3.31. DG-Adam’ 1n egitim ve dogrulama sonucunda (a) dogruluk ve (b) kayip orani
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Sekil 3.32. DG-GradientDescentGaussian’ mn egitim ve dogrulama sonucunda (a) dogruluk ve (b) kayip orani
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Sekil 3.33. DG-AdagradGaussian’ in egitim ve dogrulama sonucunda (a) dogruluk ve (b) kayip orani
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Sekil 3.34. DG-RMSPropGaussian’ 1n egitim ve dogrulama sonucunda (a) dogruluk ve (b) kayip oram
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Sekil 3.35. DG-AdamGaussian’ 1n egitim ve dogrulama sonucunda (a) dogruluk ve (b) kayip orani
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Sekil 3.36. Onerilen modelin farkli optimizasyon algoritmalarina gore karmasiklik matrisi

Tablo 3.14. DG-GradientDescent' in siniflandirma raporu

Etiket Kesinlik Hassasiyet F1-Ol¢iim Ornek sayis1
Nakcc1613 0.20 0.72 0.31 36
Nanac0070a 0.14 0.05 0.08 56
Nanac0148 0.20 0.54 0.29 37
Nanbc0024 0.00 0.00 0.00 44
Nanec0049 0.00 0.00 0.00 41
Nanec0051 1.00 0.05 0.10 40
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Tablo 3.15. DG-Adagrad’ in siniflandirma raporu

Etiket Kesinlik Hassasiyet ~ F1-Olgiim Ornek sayist
Nakcc1613 0.46 0.76 0.57 37
Nanac0070a 0.79 0.24 0.37 45
Nanac0148 0.43 0.29 0.35 51
Nanbc0024 0.38 0.26 0.31 42
Nanec0049 0.46 0.68 0.55 40
Nanec0051 0.43 0.62 0.51 39

Tablo 3.16. DG-RMSProp’ 1n siniflandirma raporu

Etiket Kesinlik Hassasiyet ~ F1-Olciim Ornek sayisi
Nakcc1613 1.00 1.00 1.00 40
Nanac0070a 1.00 1.00 1.00 34
Nanac0148 1.00 1.00 1.00 41
Nanbc0024 1.00 1.00 1.00 51
Nanec0049 0.98 1.00 0.99 46
Nanec0051 1.00 0.98 0.99 42

Tablo 3.17. DG-Adam’ in siniflandirma raporu

Etiket Kesinlik Hassasiyet ~ F1-Olciim Ornek sayisi
Nakcc1613 0.96 1.00 0.98 45
Nanac0070a 1.00 1.00 1.00 50
Nanac0148 0.93 0.97 0.95 40
Nanbc0024 1.00 0.86 0.96 36
Nanec0049 0.98 1.00 0.99 40
Naneco051 0.98 0.98 0.98 43

Tablo 3.18. DG- GradientDescentGaussian’ in siniflandirma raporu

Etiket Kesinlik Hassasiyet ~ F1-Ol¢iim Ornek sayis1
Nakcc1613 0.43 0.47 0.45 49
Nanac0070a 0.30 0.37 0.33 46
Nanac0148 0.12 0.05 0.07 43
Nanbc0024 0.29 0.28 0.28 43
Nanec0049 0.22 0.35 0.27 40
Nanec0051 0.16 0.09 0.12 33
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Tablo 3.19. DG- AdagradGaussian’ 1n simiflandirma raporu

Etiket Kesinlik Hassasiyet ~ F1-Olgiim Ornek sayist
Nakcc1613 0.42 0.93 0.58 44
Nanac0070a 0.51 0.59 0.55 44
Nanac0148 0.36 0.10 0.15 42
Nanbc0024 0.50 0.07 0.12 42
Nanec0049 0.65 0.31 0.42 48
Nanec0051 0.38 0.74 0.50 34

Tablo 3.20. DG- RMSPropGaussian’ in siniflandirma raporu

Etiket Kesinlik Hassasiyet ~ F1-Olciim Ornek sayisi
Nakcc1613 1.00 1.00 1.00 50
Nanac0070a 0.97 1.00 0.99 34
Nanac0148 1.00 1.00 1.00 43
Nanbc0024 1.00 1.00 1.00 46
Nanec0049 1.00 0.98 0.99 46
Nanec0051 1.00 1.00 1.00 35

Tablo 3.21. DG- AdamGaussian’ n siniflandirma raporu

Etiket Kesinlik Hassasiyet ~ F1-Olgiim Ornek sayist
Nakccl613 1.00 1.00 1.00 47
Nanac0070a 1.00 1.00 1.00 47
Nanac0148 1.00 1.00 1.00 44
Nanbc0024 1.00 1.00 1.00 41
Nanec0049 0.97 1.00 0.99 33
Nanec0051 1.00 0.98 0.99 42

Tablo 3.22. Bu ¢alismada kzullanilan optimizasyon algoritmalarinin performans metrikleri

Algoritma Dogruluk Hata Dogrulama Dogrulama
dogrulugu hatasi
DG-GradientDescent 0.1795 1.9967 0.2008 1.7690
DG-Adagrad 0.2613 1.7178 0.4567 1.6719
DG-RMSProp 0.9941 0.0414 0.9921 0.0311
DG-Adam 0.9872 0.0821 0.9724 0.3082
DG-GradientDescentGaussian 0.1874 1.9414 0.2795 1.7474
DG-AdagradGaussian 0.2692 1.7232 0.4488 1.5906
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DG-RMSPropGaussian 0.9862 0.0645 0.9961 0.0108
DG-AdamGaussian 0.9852 0.0209 1.0000 0.0131

DG hiper-parametrelerinden 6grenme orani (o) ne kadar yiiksek olursa her giincelleme o kadar
onemli olmaktadir. Giiriiltii carpani1 (9), egitim sirasinda veriye eklenen giiriiltii miktaridir. Bu deger ne
kadar fazla olursa modelin gizliligi de o kadar yiiksek olmaktadir. Carpan degerinin, kirpma degerine
gore biiylik oldugu durumda, egitim isleminin yakinsamasi i¢in 6grenme orami diisiik tutulmalidir.
Carpan degeri, kirpma degeri ve 6grenme orani parametrelerinin gizlilik maliyeti ve dogruluk orani ile
iligkisi Sekil 3.37 ve Sekil 3.43 arasinda sunulmustur. Genel bir karsilastrma tablo halinde Tablo 3.23°
te verilmistir. Mikro-parca boyutu, egitim setindeki oOrneklerin parcalara bdliinecegi miktar
belirtmektedir. Bu degeri arttirmak egitim siiresini uzatmaktadir ve egitimi yavaslatmasina ragmen
egitim performansi i¢in olumlu sonuglar vermektedir. L2 kirpma degeri (y), her mikro-partiden gelen
tiim ag parametreleri arasindaki kiimiilatif egim degeridir. Egim degerinin en fazla olmasi1 gereken
degere gore kirpilmasidir. Her bir egim degerine, L2-norm (Oklid) uygulamaktadir. DG
uygulamalarinda, gizlilik maliyeti (¢) ile dogruluk orani arasindaki iligkinin anlagilmasi i¢in birkag
senaryo goOsterilmistir. Bu islem igin parg¢a-boyutu, mikro-parga boyutu, iterasyon ve optimizasyon

algoritmasi degerleri sirasiyla 4, 256, 10 ve Gaussian RMSProp ortak kullanilan hiper-parametrelerdir.
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Sekil 3.37. y=1.0, 9=1.1 ve 0=0.25 kosullar1 altinda gizlilik maliyeti ve dogruluk oran1
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Sekil 3.38. y=1.5, 9=1.1 ve 0=0.15 kosullar1 altinda gizlilik maliyeti ve dogruluk oram
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Sekil 3.39. y=1.0, 9=1.1 ve a=0.15 kosullar1 altinda gizlilik maliyeti ve dogruluk orani
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Sekil 3.40. y=0.5, 9=1.1 ve 0=0.15 kosullar1 altinda gizlilik maliyeti ve dogruluk orani
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Sekil 3.41. y=1.0, 9=1.5 ve 0=0.15 kosullar1 altinda gizlilik maliyeti ve dogruluk orani
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Sekil 3.42. y=1.0, 9=1.8 ve 0=0.15 kosullar1 altinda gizlilik maliyeti ve dogruluk oran
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Sekil 3.43. y=1.0, 9=2.0 ve 0=0.15 kosullar1 altinda gizlilik maliyeti ve dogruluk orani

Tablo 3.23. DG algoritmasindaki 6rnek senaryolar {izerinden gizlilik maliyeti ve dogruluk orani iliskisi

4 Ogrenme Giiriiltii L2 kirpma Gizlilik Dogruluk
orani (0) carpam (9) degeri (y) maliyeti (g) orani (%)

1 0.25 11 1.0 1.033 0.161

2 0.15 11 15 1.033 0.147

3 0.15 11 1.0 1.033 0.174

4 0.15 11 0.5 1.033 0.182

5 0.15 1.5 1.0 0.578 0.167

6 0.15 1.8 1.0 0.442 0.163

7 0.15 2.0 1.0 0.387 0.157

Tablo 3.23 incelendiginde, 6grenme oraninin gizlilik maliyeti iizerinde bir etkisi olmadig1 sadece
dogruluk oranini etkiledigi gozlemlenmektedir. Ogrenme orani ne kadar az olursa dogruluk orani da o
kadar yiiksek olmaktadir. DG parametrelerinden giiriiltii ¢arpani, sistem gizliliginin yiiksek olmasini
saglamaktadir. Veri setindeki goriintiilere eklenen giiriiltii ¢arpami ile gizlilik artmaktadir; ancak
goriintiilerin taninirhigr distigiinde dogruluk oran1 da diismektedir. Bir diger DG parametresi olan L2
kirpma degeri, dogruluk orani ile ters bir iligkidedir. DG uygulamalarinda, gizlilik ile gizlilik maliyeti

arasinda da ters bir iliski vardir. Gizlilik maliyeti ne kadar azsa elde edilen sistem daha giiglii bir
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gizlilikte oldugu sdylenebilmektedir. Gizlilik maliyetinin genellikte 1° den kiigiik olmasi
beklenmektedir. Boylece sistemin giiclii bir gizlilikte oldugu diisiiniiliir. Buradan da anlagilacag: {izere
giirliltii carpani parametresi ile gizlilik maliyeti arasinda ters bir iliski bulunmaktadir.

Tezin bu boliimde 6nerilen yontemin katkilar1 asagida 6zetlenmistir:

e Literatiirde, yedek parca smiflandirmasina yonelik makine &grenimine dayali bir yaklasim
bulunmamaktadir. Bunun yerine literatiirde, genellikle dilsel siniflandirma siireci kullanilmustir.
Bu acidan galismamiz, literatiire katki saglamaktadir.

e Derin sinir aglar1 kullanilarak bir KSA modeli gelistirilmistir. Bu model, diger veri setleri i¢in
de uyarlanabilir haldedir.

e Qeligtirilen modelin giivenligini artirmak i¢in DG tabanli yontemler uygulanarak dogruluk
oranlar1 karsilastirilmistir. Calismamizda, sekiz adet DG-KSA yaklagimi uygulanmistir ve
hangisinin en iyi sonucu verdigi deneysel olarak belirlenmistir.

e [136] daiki farkl veri seti lizerinde ¢alisilmistir ve basari oranlar1 %98.1 ve %81.5 dir. [137]’
de yerel gizlilik, MNIST ve CIFAR veri setlerinde test edilmistir ve sirasiyla %96 ve %91
oranlarinda basar1 elde edilmistir. Calismamizda ise olusturdugumuz veri setinden elde

ettigimiz dogruluk orani %99.41' dir.

3.5. Baglanti Elemanlarinin Siyam KSA ve TSO ile Siniflandirilmasi Sonuglar

Siyam KSA mimarisi ve TSO ile VS_Baglanti veri setinin siniflandirilmasinda uygulanmistir. Bu
veri setinde, 18 kategori bulunmaktadir. Kategorilerde yer alan gorseller arasindaki benzerlik oldukg¢a
fazla oldugu igin onlar1 simiflandirmak zorlagmaktadir. Bu ¢alismada, 3-way, 5-way ve 10-way TSO ile
gelistirilen Siyam KSA a1 test edilmistir. Elde edilen performans sonuglar1 sunulmustur. Onerilen agda,
aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid, Softplus ve Tanh kullanilarak her birine ait performans sonuglari
verilmigtir. 1-NN algoritmas1 ve rastgele tahmin algoritmasi VS _Baglanti veri seti tizerinde
caligtirllmigtir. Her iki algoritmadan elde edilen sonuglar, onerilen yontemle karsilastirmali olarak

sunulmustur. Tablo 3.24 6nerilen ¢alismanin hiper-parametre ayarlamalarini icermektedir.

Tablo 3.24. Bu ¢alismada kullanilan hiper-parametre degerleri

Hiper-parametre Hiper-parametre degerlerinin agiklamasi Deger

Parti boyutu Her yinelemedeki goriintii ¢iftlerinin sayist 16
iterasyon Agin egitim adimlarinin sayisi 100

n_val Dogrulanacak tek seferlik islem sayisi 50

n_way Tek seferlik islemleri test etmek i¢in sinif sayisi 3,510
evaluate_every Tek seferlik islemleri degerlendirmek igin aralik degeri 1
loss_every Iterasyonlarda yazdirma kayb1 icin aralik degeri 50
loss_function Kayip degerini hesaplamak i¢in kullanilan agin islevi L1_Distance
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Calismamizda, TSO ve Siyam KSA aglarmin kullanimi sirasinda birgok parametrenin
performansa etkisi degerlendirilmistir. Bunun icin TSO teknigi 3-way, 5-way ve 10-way olarak
uygulanmigtir. Ayrica kayip fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonunun performans iizerindeki etkisi de
aragtirllmigtir. Calismamizda, L1-Distance ve Contrastive kayip fonksiyonlar1 uygulanmistir. Her iki
fonksiyonun da caligmaya katkisi belirlenmistir. Son olarak Sigmoid, Tanh ve Softplus aktivasyon
fonksiyonlarinin performansa olan etkisi arastirtlmistir. Tiim bunlara ek olarak olasi sinif sayisi, rastgele
ornek sayisi ve iterasyon sayisi gibi parametrelerin siniflandirma tizerindeki 6nemi incelenmistir. Sinif
sayisina gore Sekil 3.44 ile Sekil 3.53 arasinda, rastgele drnek sayisia gore Sekil 3.54 ile Sekil 3.63
arasinda, iterasyon sayisina gore ise Sekil 3.64 ile Sekil 3.73 arasinda Onerilen ¢aligmanin dogruluk
orant sunulmustur. Smiflandirmanin olast sinif sayisi lizerindeki etkisini incelendiginde; N-way, kayip
fonksiyon ve aktivasyon fonksiyon parametrelerini dikkate alirsak, agda siniflandirilacak smnif
sayisindaki artis agin dogrulugunda bir azalmaya neden olmaktadir. Siniflandirilacak sinif sayisindaki
artis ile agin birbirine olduk¢a benzeyen bu siniflar1 yanls etiketleyebildigi gdzlemlenmistir. Rastgele
ornek sayisinin siiflandirmaya etkisini incelendiginde, N-way, kayip fonksiyonu ve aktivasyon
fonksiyonu parametrelerini dikkate alindiginda 6rnek goriintii sayisindaki artis ise performansi
baglangicta arttirmakla beraber belli bir esik degerinden sonra 6rnek sayisi ne kadar artarsa artsin ag
performansi belli bir aralikta sabit kalmaktadir. Son olarak iterasyon sayisina goére dogruluk oranlari
incelendiginde, bu artisin performans tizerinde belirgin bir farklilik olusturmadigi anlasilmistir.

Bu calismanin ana katkilar1 asagida 6zetlenmistir:

e Birbirine ¢ok benzeyen nesneler TSO, Siyam ag1 ve derin &grenme kullanilarak
siniflandirilmistir. TSO, Siyam ag1 ve derin dgrenme kullanan ¢alismalardan [53], 5 nesne
grubunu smiflandirmistir, [49]” da 5 nesne grubu siniflandirmistir ve [S5] ise 4 nesne grubu
siniflandirilmigtir. Bunlara karsin ¢alismamizda 18 nesne grubu siniflandirtlmistir.

e [53], [49] ve [55] calismalarinda, siniflandirma asamasinda sirasiyla sadece Triplet kayip,
sadece L2-mesafe ve sadece Oklid kaybi ile kullamlmistir. Calismamizda ise L1-mesafe ve
Contrastive kayip fonksiyonlar1 test edilmis ve elde edilen deneysel sonuglar karsilastirmali
olarak sunulmustur.

e [50], [55] ve [117] calismalarinda, N-way TSO’ deki N parametresini ¢oklu degerler iizerinde
denemistir. Calismamizda ise N- parametresine ek olarak rastgele ornek sayisi ve iterasyon
sayis1 gibi parametreler de dikkate alinarak optimum sonuglar elde edilmesi amaglanmustir.

e (Caligmamizda diger calismalardan farkli olarak deneysel calismalarimizda optimum sonuglar
elde etmek i¢cin Sigmoid, Softplus ve Tanh aktivasyon fonksiyonlar1 ile L1-mesafe ve
Contrastive kayip fonksiyonlar1 uygulanmistir. Ayrica ¢alismamizda siniflandirma performansi
incelenirken olas1 sinif sayisi, rastgele 6rnek sayisi ve iterasyon sayisinin dogruluk oranina

etkisi de arastirilmistir.
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3.6. Baglanti Elemanlarinin ve Tekstil Makinesi Yedek Par¢alarinin BSO Tabanh iliski

Agi ile Simiflandirilmasi Sonug¢lar:

Tezin bu boliimiinde, derin metrik 6grenme ve BSO tabanli yeni bir iliski ag1 olusturulmustur.
Onerilen ag modeli, VS_Baglanti ve VS_Nit2 adindaki kendi olusturdugumuz iki farkli veri seti {izerinde
test edilmistir. Bu veri setlerinin temel 06zelligi, nesnelerin birbirine olan goérsel benzerligidir.
Olusturulan ag, nesneler arasindaki benzerlik puanimi toplayarak bu nesnelerin siniflandirilmasim
kolaylastirmustir. Onerdigimiz yeni iliski ag modeli ile literatiirdeki geleneksel iliski ag modelinin
performansi arasinda detayli olarak karsilagtirmalar yapilmstir.

Calismamizda, baslangicta her sinif i¢in ¢ok fazla veri olmadigindan BSO kullanilmistir. N-way
K-shot siniflandirmasinda, N ve K parametreleri ¢esitli sekillerde degistirilmistir ve bu degisikliklerin,
modelin performans1 iizerindeki etkileri arastirtlmistir. Bu g¢alismadaki hiper-parametreler Tablo

3.25’deki gibi ayarlanmustir.

Tablo 3.25. iliski ag1 modelindeki hiper-parametre degerleri

Hiper-parametre Degeri
Optimizsayon algoritmasi Adam
iterasyon 100
Parti-boyutu 32
Ogrenme oram 0.001
Giris goriintii boyutu 150x150

Bu calismada, dncelikle BSO tabanli veri setleri ile dnerilen iliski ag modeli siniflandiriimasi
yapilmustir. N-way K-shot siniflandirilmasinda, N-sinif sayisi ve K-siniflardaki 6rnek sayisi degerlerinin
N=3, 5, 7 ve 10 ile K=5 ve 10 arasinda farkli kombinasyonlar uygulanmistir. Sinif sayis1 ve her siifa
ait rnek sayis1 degerlerindeki degisimin performansa etkisi saptanmustir. Onerilen GMRNet modelinin
N-way K-shot siniflandirma sonuglari, VS_Baglanti verisetinde Sekil 3.74” te ve VS_Nit2 verisetinde
Sekil 3.75’ te sunulmustur. Onerilen GMRNet modelinin N-way K-shot siniflandirma sonuglari Tablo
3.26” da gosterilmistir. GMRNet modelinin veri setlerindeki N-way K-shot siniflandirma yiizdelik
oranlar1 Sekil 3.76° da gosterilistir.
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Sekil 3.74. Onerilen GMRNet modelinin VS_Baglanti verisetinde N-way K-shot siniflandirma sonuglar
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Onerilen GMRNet modelinin VS_Nit2 verisetinde N-way K-shot siniflandirma sonuglar1



Tablo 3.26. Onerilen GMRNet modelinin N-way K-shot smiflandirma sonuglar1

VS_Baglanti Dogruluk oram (%)  VS_Nit2 Dogruluk oram (%)

N 5 shot 10-shot 5-shot 10-shot
N=3 80 90 53 63
N=5 52 84 44 56
N=7 34 45 28 40
N=10 32 35 22 28
100 100
Em N=3 m N=3
N=5 N=5
80 mm N=7 80 mm N=7
N=10 N=10
g g
8 w L2 w
[ [
> >
g £ o
3 3
< <
20 20
o S-shat 10-shot o S-shat 10-shot
Database-Screw Database-Spare part
(a) VS_Baglanti (b) VS Nit2

Sekil 3.76. GMRNet modelinin veri setlerindeki N-way K-shot siniflandirma yiizde oranlar

Tablo 3.26 incelendiginde, N-siif sayist arttikca dogruluk oraninin azaldigi, K-6rnek sayisi
arttikca ise dogruluk oraninin arttigi gézlemlenmistir. Veri setimizdeki nesneler olduk¢a benzer
oldugundan ve 6rnek sayisi sinirl oldugundan, N-sinif sayisi arttik¢a dogruluk orani azalmistir. Benzer
nesneleri yiikksek performansla siniflandirmak i¢in veri setimiz goriintli iyilestirme teknikleri ile
arttirllmigtir. Her iki veri setindeki goriintii sayisi arttirildiktan sonra literatiirdeki iliski ag1 modeli ve
tasarladigimiz iliski ag1 modeli iizerinde veri setleri uygulanarak yeni veri setinin performansa etkisi
gozlemlenmistir. Veri arttirma tekniklerinin uygulanmasi ile elde edilen yeni veri setlerinin adlari
sirastyla VS_Baglanti_Arttir ve VS_Nit2_Arttir’ dir. VS_Baglanti_Arttir veri setinin literatiirdeki
standart RN modeline uygulanmasiyla elde edilen t-SNE goriintiileri Sekil 3.77° de gosterlmistir.
VS_Baglanti_Arttir veri setinin GMRNet modeline uygulanmasiyla elde edilen t-SNE goriintiileri Sekil
3.78> de gosterilmistir. VS Baglanti_Arttir veri setinin standart ve onerilen iliski aglarmna
uygulanmasiyla elde edilen dogruluk oranlar1 Sekil 3.79° da gésterilmigtir. VS_Nit2_Arttir veri setinin
literatiirdeki standart RN modeline uygulanmasiyla elde edilen t-SNE goriintiileri Sekil 3.80° de
sunulmustur. VS_Nit2_Arttir veri setinin GMRNet modeline uygulanmasiyla elde edilen t-SNE
goriintiileri Sekil 3.81” de gosterilmistir. VS_Nit2_Arttir veri setinin standart ve dnerilen iliski aglarma
uygulanmasiyla elde edilen dogruluk oranlar1 Sekil 3.82° de sunulmustur. Literatiirdeki standart iliski

ag1 modeli ile onerilen iligki ag modelinin performans karsilastirilmasi Tablo 3.27° de sunulmustur.
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Literatiirdeki derin metrik 6grenme tabanli ¢aligmalarla bizim ¢alismanin karsilastiriimasi Tablo 3.28’

de gosterilmistir.
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Sekil 3.77. VS_Baglanti_Arttir veri setinin literatiirdeki standart RN modeline uygulanmasiyla elde edilen t-SNE
goriintiileri.
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Sekil 3.78. VS_Baglanti_Arttir veri setinin GMRNet modeline uygulanmasiyla elde edilen t-SNE goriintiileri.
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Sekil 3.79. VS_Baglanti_Arttir veri setinin standart ve &nerilen iliski aglarina uygulanmasiyla elde edilen
dogruluk oranlart
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Sekil 3.80. VS_Nit2_Arttir veri setinin literatiirdeki standart RN modeline uygulanmasiyla elde edilen t-SNE
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Sekil 3.81. VS_Nit2_Arttir veri setinin GMRNet modeline uygulanmasiyla elde edilen t-SNE goriintiileri.
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Sekil 3.82. VS_Nit2_Arttir veri setinin standart ve onerilen Iliski aglarina uygulanmasiyla elde edilen

dogruluk oranlari

Tablo 3.27. Literatiirdeki standart iliski ag1 modeli ile dnerilen iliski ag modelinin performans karsilastirilmasi

Veri seti

Literatiirdeki standart iliski modeli

Onerilen iliski ag1 GMRNet

VS_Baglanti_Arttir

VS_Nit2_Arttir

86.50

72.80

96.10

92.30

Tablo 3.28. Literatiirdeki derin metrik 6grenme tabanli ¢aligsmalarla bizim ¢alismanin karsilastirilmasi

Referans Metot Uygulanan problem Dogruluk oram (%)
[62] VGG16 Goriintii segmentasyonu 45.80

[63] GoogLeNet Kisi tanimlama 63.66

[65] CNN Yiiz ve akrabalik dogrulamasi 98.00

[66] Uglii Ag Denizcilik gemisi tanimlama 68.00

[67] ResNet50 ile Uglii Kaylp ~ Etiketli agiklama verileri 81.20

[68] Derin Metrik Ag Cok-etiketli gorintii siniflandirmast 92.85

[69] fliski ag Goriintii smiflandirma 65.32

[70] Mliski ag1 Goriintii smiflandirma 51.80

[71] iliski ag Meme kanseri siniflandirmast 86.29

[72] iliski ag Kisi tanimlama 88.90

[73] iliski ag Hiperspektral goriintii siniflandirmasi 98.03

Bizim ¢alisma iliski ag1 Benzer nesnelerin siniflandirilmasi 96.10 ve 92.30

Bu ¢alismanin performans ¢iktilar incelendiginde, N-way K-shot 6grenme ile veri setimizdeki

sinif sayisi arttik¢a basar1 oraninin diistiigii fark edilmistir. Gelistirilen model, verileri daha az sinifla

daha kolay siniflandirmaktadir. Ayrica, veri setimizdeki drnek sayisinin fazla olmasi ile modelin daha
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etkili bir sekilde dgrenebildigi kesfedilmistir. Bu ¢alismada, N=3, 5, 7 ve 10 ve K=5 ve 10 degerleri
tizerinde denemeler yapilmistir. Boylece detayli deneysel sonuglar elde edilmistir.

Tezin bu boliimiindeki calismada, yeni bir geometrik ortalama tabanli iligki ag modeli
gelistirilmistir. Onerilen calismada, standart iliski agindan farkli olarak gelistirilen modele egilim
modiilii olarak adlandirdigimiz yeni bir modiil eklenmistir. Elde edilen aga GMRNet adi verilmistir.
Gelistirilen GMRNet, veri artirma isleminden sonra veri setlerimiz iizerinde de test edilmistir. t-SEN
gorselleri incelendiginde, GMRNet veri noktalarini normal bir iligki agindan daha basarili bir sekilde
siniflar1 birbirinden ayirdig1 tespit edilmistir. Bu ¢alisma icin kullandigimiz veri setleri, endiistriyel
stireglerdeki gercek goriintiilerini de icermektedir.

Tezin bu bolimdeki ¢aligmanin ana katkilari sunlardir:

e GMRNet, yiiksek derecede benzerlige sahip nesneleri siniflandirmaya yoneliktir. Bu ¢alismada
tasarlanan ag, yeni ve etkilidir. Performansi agisindan gelistirilen ag, [9-12]' den daha basarili
oldugu kesfedilmistir.

e Tasarlanan yeni agin performansini test etmek icin iki farkli gergek veri seti olusturulmustur.
Her iki veri seti de gergek diinya endiistri verilerinden olusturulmustur. Literatiirdeki diger
caligmalarin ¢ogu, 6nceden var olan hazir veri setlerini kullanmustir.

e (Calismamizda iiretilen veri setlerinde, birbirine gok benzeyen nesneleri ayirt etmek enddistriyel
siiregler icin pratik bir ¢6ziim saglamaktadir. Kirilmis, paslanmig veya eskimis yedek parca,
vida veya civata gibi nesnelerin benzerleriyle karistirilmadan siniflandirilmasi bu siirecler igin
fayda saglamaktadir. Ayrica gelistirilen bu yontem, birgok ¢esitteki nesne tiirlerine de kolayca
uyarlanabilmektedir.

e Bu calismada, standart bir iliski agina egilim modiilii eklenmistir. Bu modiiliin eklenmesiyle
olusan mimari yenidir. Yeni iliski modeli GMRNet'in performansi, VS_Baglanti ve VS_Nit2
veri setlerinde sirasiyla %86,5' ten %96,1' e ve %72.8" den %92,3' e yiikselmistir. Sonug olarak,
standart iliski ag§ modeline kiyasla iki veri setinde dogruluk oram1 %10 ve %20 oraninda

artmistir.

3.7. Baglanti Elemanlarimin Karsilastirma Ag1 ve Prototipik Ag ile BSO Tabanh

Siniflandirilma Sonuclari

Tezin bu bolimiinde, meta-6grenme algoritmalarindan karsilastirma ag1 ve prototipik agi
kullanilarak baglant1 eleman1 simiflandirmasi yapilmistir. Her iki model de temelde ayni caligma
sistematigine sahiptir. Ancak egitim seti ile sorgu setinin karsilastirma asamasinda, iki ag birbirinden
farklilik gostermektedir. Bu c¢alismanin amaci, ayni veri seti {izerinde iki agin performansini
incelemektir. N-way K-shot 6grenme siniflandirmasinin uygulanmasi asamasinda N=3, 5, 7 ve 10 siif
sayist ve K=5 ve 10 smiftaki ornek sayisi iizerinde degerlendirmeler yapilmistir. Bu ¢alismada

kullanilan veri seti, VS_Baglanti’ dir. Kullanilan hiper-parametre degerleri Tablo 3.29” da gosterilmistir.
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Tablo 3.29. Kargilagtirma ve Prototipik aginda ortak kullanilan hiper-parametre degerleri

Hiper-parametre Degeri
Optimizsayon algoritmasi Adam
Iterasyon 100
Parti-boyutu 32
Ogrenme oran 0.001
Giris goriintii boyutu 150x150
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Sekil 3.84. Onerilen Prototipik modelinin N-way K-shot siniflandirma sonuglar1

Tablo 3.30. Onerilen Karsilastirma ag1 ve Prototipik agin N-way K-shot siniflandirma sonuglari

Karsilastirma Agin Dogruluk oram (%)

Prototipik Agin Dogruluk oram (%)

N 5 shot 10-shot 5-shot 10-shot
N=3 95 99 46 53
N=5 71 79 32 36
N=7 55 62 17 23
N=10 40 49 12 14

102

100



100 100
. N=3 . N=3
- N=5 — N=5
X @ - N=T X @ - =7
— M=10 — M=10
c c
g = g =
o o
& &
2 @ 2 @
3 3
1 1
3 3
20 20
(=] (=]
0
S-shot 10-shot S-shot 10-shot
Karsilastima Ag Prototipik Ag

Sekil 3.85. Karsilastirma agin ve Prototipik agin N-way K-shot siiflandirma yiizde oranlari

N-way K-shot siniflandirma igin 6nerilen Karsilastirma ag sonuglar1 Sekil 3.83 te ve onerilen
Prototipik ag sonuglar1 Sekil 3.84” te sunulmustur. Karsilastirma agin ve Prototipik agin N-way K-shot
simflandirma yiizde oranlar1 Sekil 3.85” te gosterilmistir. Onerilen Karsilastirma ag1 ve Prototipik agin
N-way K-shot siniflandirma sonuglar1 Tablo 3.30° da gosterlmistir. Tablo 3.30 incelendiginde, N-sinif
sayist arttikca dogruluk oraninin azaldigi, K-6rnek sayisi arttikca ise dogruluk oraninin arttif
gbzlemlenmistir. Veri setimizdeki nesneler oldukca benzer oldugundan ve Ornek sayisi smirh
oldugundan, N-sinif sayis1 arttikca dogruluk orami azalmistir. Ayrica aynit KSA mimarisini ve
parametrelerini kullanmalarina ragmen karsilastirma aginin, prototipik agina gore daha yiiksek basari
gosterdigi fark edilmistir. Bunun nedeni ise prototipik ag, egitim setinde her sinifa ait olan ve o siifi
temsil eden prototiplerle islem yaptigindan, prototipik islemi i¢in aritmetik ortalama sonucu elde edilen
referans goriintiisiiniin yeterli seviyede olmamasindan ve veri setimizdeki nesnelerin ¢ok benzer

olmasindan olabilmektedir.

3.8. Makine Ogrenmesi Simflandirma Yaklasimlar1 ile Tezdeki Yaklasimlarin
Karsilastiriimasi

3.8.1. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-en yakin komsu (k-NN) algoritmasi, makine 6grenmesi tabanli siniflandirma yaklasimlarindan
birisidir. Siif bilgisinin belli oldugu veri setine, yeni bir verinin eklenmesiyle bu yeni verinin hangi
sinifa ait oldugunun bulunmasi i¢in kullanilmaktadir [138]. Yeni verinin veri setindeki diger verilere
olan uzakliginmi hesaplayarak sinif bilgisine ulagmay1 saglamaktadir. Sekil 3.86° da gosterildigi gibi

benzer verilerin birbirine yakin oldugu fikri esas alarak ¢aligmaktadir.

Sekil 3.86. K-NN algoritmasinin ¢aligma prensibi
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3.8.2. Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makinesi (DVM), istatistiksel tabanli bir 6grenme yaklasimidir. Denetimli bir
siniflandirma yontemidir. Egitim agamasinda, egitim veri setindeki veri ve etiketler arasindaki iliskiyi
ogrenmektedir. Bu iliskiler i¢in destek vektorlerden olusmaktadir [139]. DVM, siniflandirilacak iki grup
arasina bir smir vektorii ¢izdikten sonra gruplar1 ayirt etmeye baslamaktadir [140]. Sekil 3.87 de
gosterildigi gibi bahsedilen smif ¢izgisi, iki smifin da elemanlarina en uzak olan nokta olarak

secilmektedir.

Destek
Yy 4 vektorler
; +
g
5 4+
7 +
+

Lali'¢

Sekil 3.87. DVM algoritmasinin galigma prensibi

3.8.3. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes (NB) karar mekanizmasi, siniflandirma yapilirken olugan hatalar1 minimuma
indirmeyi amaglamaktadir. Bu islemi, siniflandirilacak veri ile ilgili on-bilgisi olmasi sayesinde
yapabilmektedir. Bu algoritmanin temelinde, olasilik hesaplama bulunmaktadir. Her olasilik hesabinda,
verileri defalarca taramaktadir [141]. Bu yiizden bu yaklasim, yiiksek maliyet gerektirmektedir.
Algoritmanin calisma prensibi: bir ihtimalin olmasi durumunda diger ihtimalin olma olasiligin

hesaplamaktadir.

3.8.4. Karar Agaclan

Karar agaglar (KA), oriintii siniflandirmada kullanilan makine 6grenmesi yaklagimlarindan
birisidir. Veri setinde birden ¢ok bagimsiz degisken ve bir tane bagimli degisken bulunurken bagiml
degisken kategorik tlirde olunca siniflandirma agaci; siirekli yapida ise regresyon agaci olusmaktadir.
Siniflandirma agaglarinda, smif degeri daha Onceden belirlenmektedir. Dallardan ve diigiimlerden
olusan agagta, yaprak diigiim alt diiglimi hi¢ olmayan noktadir. Yaprak digiimler, simif degerleri
icermektedir [142]. KA’ da amag: veri dzelliklerinden ¢ikarilan basit kurallarla hedef degisken degerini
tahmin etmektedir. KA, anlagilabilir basit kurallarla smiflandirma yaptigi igin siklikla tercih
edilmektedir [141]. KA, kendi bagina kullanilmanin yaninda rastgele orman, gradyan giiclendirme gibi
algoritmalari da kullanabilmektedir. KA algoritmasinin diigiim yapis1 6rnegi Sekil 3.88” deki gibidir.
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Sekil 3.88. KA algoritmasinin diigiim yapist drnegi

3.8.5. Extra Agaclar

Extra agaglar (EA), asir1 derecede rastgele agaglar olarak ta adlandirilmaktadir. Siniflandirma
uygulamalarinda, asir1 0grenmeyi ve fazla uydurma sorunlarini ¢ézmek icin birden fazla agac
olusturulmaktadir. Ozelliklerin rastgele alt kiimelerini kullanarak diigiimleri bélerek calismaktadir. Her
agac i¢in egitim Ornekleri kiimesi kullanilir [143]. Rastgele orman smiflandirma ydnteminden
tiiretilmistir. Veri setindeki kopya degerler kullanilarak ag egitilmistir [144]. Diigiimler dallara
ayrilirken karar verme kriteri kullanilmadan rastgele olarak dallanma uygulanmaktadir. Rastgele 6zellik
Orneginin se¢imi, birbiriyle iligkili birden c¢ok karar agacinin olusmasina yol agmaktadir. EA
algoritmasinin ¢alisma prensibi Sekil 3.89” da gosterilmistir.

Bazi veri analiz problemlerinde, karmasiklik ve islem yiiki EA ile azalirken biiylik veri
kiimelerinde yiiksek giiriiltii barindirmas1 durumunda performans diigiikliigii bulunmaktadir. Bu yontem,

istatistiksel agidan degerlendirildiginde bias artis1 ve varyans diisiikliigiine neden olmaktadir [143].

Adm-1:
Giristen rastgele
se¢im yapma

Orijinal
veri seti

[

|

% Adim-2:
ICoklu karar agaci
elde etme

Adim-3:
Karar agaglarim
kombine etme

Sekil 3.89. EA algoritmasinin ¢alisma prensibi
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3.8.6. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman algoritmasi (RO), yapisinda birden fazla KA bulundurmaktadir. Algoritmada
kullanilacak olan agac sayisi, veri setinden rastgele olarak secilen veri kiimeleri kadardir [139]. Secilen
bu rastgele egitim setlerinde egitim gerceklesmektedir. Her bir KA iizerinde tahmin yapilmaktadir.
Tahminler arasindan en yiiksek tiretilen sonug tercih edilmektedir. RO algoritmasinin ¢alisma prensibi,

Sekil 3.90° da gosterilmistir.

Ornek

/\ /\
A A A A

Simif-1 Sinif-2

Cogunluk oylamasi

Sonug
siif

Sekil 3.90. RO algoritmasinin ¢aligma prensibi

3.8.7. Gradyan Arttirma Algoritmasi

Gradyan arttirma algoritmasi (GA), siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan bir
makine 6grenmesi teknigidir. Calisma prensibi: zayif tahminlerle bir modeli gliclendirmek ve daha iyi
bir hale getirmektir. Zayif tahmin modellerini bir araya getirmektedir. Karar agaglarindan olusan bir

modelin olusturulup bu model lizerinden tahmin alinmaktadir [139].

3.8.8. Ridge Regresyon Algoritmasi

Ridge regresyon algoritmasi (RR), ¢ok degiskenli regresyon verileri lizerinde analiz yapmaktadir.
Algoritmanin amaci: kayip fonksiyonlarin kareleri toplamini minimum yapan katsayilar1 bulmaktir.
Tium degiskenleri kullanarak modeli olusturmaktadir. Model {izerinde ilgisiz alanlar1 ¢ikartmak yerine

bunlarm katsay1 degerlerini sifir olarak degistirmektedir [145].

3.8.9. Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Bizim Calismalarimzin Kiyaslanmasi

Tez kapsaminda hazirladigimiz VS_Pant, VS_Baglanti, VS_Nitl ve VS_Nit2 veri setleri,

literatiirde en sik kullanilan makine 6grenmesi tabanli smiflandirma yaklasimlarimda denenmistir.
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Makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanmasi ile elde edilen sonuglar Tablo 3.31° de detayli sekilde

ifade edilmistir.

Tablo 3.31. Literatiirdeki siniflandirma metotlar1 ile 6nerdigimiz metotlarin performans karsilagtiriimasi

Algoritma VS_Pant VS_Baglanti VS_Nitl VS_Nit2
DVM 0.800 0.833 0.384 0.517
EA 0.514 0.666 0.153 0.258
GA 0.771 0.479 0.384 0.396
KA 0.800 0.520 0.307 0.534
K-NN 0.400 0.479 0.100 0.206
NB 0.714 0.395 0.461 0.327
RO 0.771 0.770 0.461 0.637
RR 0.771 0.729 0.461 0.500

Boliim 3.3” te 0.995
Bolim 3.5” te 0.830

Bizim ¢calismamz Boliim 3.3” te 0.940 Boliim 3.4° te 0.994 Boliim 3.6° da 0.923
Bolim 3.6 da 0.961

Boliim 3.7” de 0.990

Tablo 3.31 incelendiginde, tez kapsaminda gergeklestirdigimiz KSA tabanli yaklasimlar,
literatiirde siklikla kullanilan yontemlerden daha iistiin sonuglar elde etmistir. Literatiirde siklikla
siniflandirma alaninda kullanilan makine 6grenmesi tabanli yaklasimlardan destek vektdr makinesi,
ekstra agaclar, gradyan azaltma, karar agaclari, k-en yakin komsu algoritmasi, naive bayes, rastgele
orman algoritmasi ve ridge regresyon algoritmalar1 kullanilmistir.

VS_Pant veri seti yukarida bahsedilen makine 6grenmesi algoritmalari ile siniflandirma islemine
tabii tutuldugunda en iyi sonug derin 6grenme yaklasimdan elde edilmistir. Derin 6grenme yaklasiminin
disinda en iyi sonucu veren ilk ii¢ algoritma ise destek vektor makinesi (0.80), karar agaglar1 (0.80),
ridge regresyon(0.77), rastgele orman(0.77) ve naive bayes(0.71) teknikleridir.

VS_Baglanti veri seti yukarida bahsedilen makine 6grenmesi algoritmalart ile siniflandirma
islemine tabii tutuldugunda en iyi sonug derin 6grenme yaklasimdan elde edilmistir. Derin 6grenme
yaklagiminin diginda en iyi sonucu veren ilk ii¢ algoritma ise destek vektor makinesi (0.83), rastgele
orman(0.77) ve ridge regresyon(0.72) teknikleridir.

VS_Nitl veri seti yukarida bahsedilen makine 6grenmesi algoritmalari ile siniflandirma islemine
tabii tutuldugunda en iyi sonug derin 6grenme yaklasimdan elde edilmistir. Derin 6grenme yaklasiminin
disinda en iyi sonucu veren ilk ii¢ algoritma ise naive bayes (0.46), rastgele orman(0.46), ridge
regresyon(0.46), destek vektor makinesi(0.38), gradyan arttirma(0.38) ve karar agaglari(0.30)
teknikleridir.

VS_Nit2 veri seti yukarida bahsedilen makine 6grenmesi algoritmalari ile siniflandirma iglemine

tabii tutuldugunda en iyi sonug derin 6grenme yaklagimdan elde edilmistir. Derin 6grenme yaklagiminin
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disinda en iyi sonucu veren ilk {i¢ algoritma ise rastgele orman(0.63), karar agaglar1(0.53) ve destek

vektor makinesi(0.51) teknikleridir.
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4. SONUCLAR

Makine 6grenmesi tabanli nesne siniflandirma calismalari, son zamanlarda artis gdstermistir.
Literatiirde konu ile ilgili bircok yontem bulunmasina kargin nesne siiflandirma alaninda en ¢ok
kullanilarak popiiler olan yaklagim derin 6grenmedir. Bu tez kapsaminda, derin 6grenme modelleri
olusturularak farkli tiirde bir¢ok nesne grubunun siniflandirilmast amaglanmistir. Bu dogrultuda
birbirine oldukca benzeyen nesne gruplarini siniflandirmak tercih edilmistir. Siniflandirma kullanilan
veri setleri, tez calismasinda olusturulmustur. Bu veri setleri kullanilarak gergeklestirilen calismalar,
endiistriyel siire¢lerde kullanilarak kullanicinin problemlerine ¢6ziim olmustur. Tezde gergeklestirilen
nesne siiflandirma yontemleri incelendiginde bu ydntemlerin; yeni, etkin ve yiiksek performansh
modeller oldugu fark edilmistir. Makine 6grenmesi tabanli nesne siniflandirma amaciyla literatiirde en
sik kullanilan sekiz tane metot ile bizim gelistirdigimiz yedi farkl1 yontem ile kiyaslanmistir. Elde edilen
bulgular incelendiginde, tezde gergeklestirdigimiz yontemlerin literatiirdekilere kiyasla oldukga basarili
oldugu goézlemlenmistir.

Tez kapsaminda, yiiksek benzerlikli nesnelerin siniflandirilmasi amaciyla derin metrik 6grenme
yontemlerine de bagvurulmustur. Bu yontemler meta-6grenme algoritmalari olarak anilmaktadir. Meta-
Ogrenme algoritmalan ile tezde olusturdugumuz dort farkli veri seti siniflandirilmistir. Ayrica meta
O0grenme algoritmasi tabanli olan iligki ag1 tizerinde c¢alisilarak yeni bir iligki ag1 tasarimi
gerceklestirilmistir. Tez kapsaminda tasarlanan iliski ag1 ile literatiirdeki iliski ag1 kiyaslandiginda
tasarladigimiz modelin yiiksek performans sagladigi gézlemlenmistir.

Tez ¢alismamiz siiresince; a§ model mimarisinin, ag parametrelerinin, egitim ve test asamasinda
kullanilan veri setlerinin ve sonug sorgu verisinin gizliliginin saglanmasi i¢in derin 6grenme yontemleri
birlikte kullanilarak diferansiyel gizlilik teknigi uygulanmistir. Tez kapsaminda hazirladigimiz veri
setlerinden yedek parga goriintiilerinin gizliliginin 6nem arz etmesi ve Tlgiincii sahislara karsi
korunmasinin 6nemli olmasindan dolay1 diferansiyel gizlilik teknigi ile bu problem ¢ozilmiistiir.

Tezde uygulanilan tekniklerden biri ise aktarim 6grenme yontemidir. Bu yontemin ¢alismamizda
kullanim amact; veri setimizde yeterli miktarda goriintii bulunmayisi ve hesaplama maliyetimizin
diisiiriilmesinin amaglanmasidir. Gelistirilen uygulama, birgok farkl: tiirdeki veri setleri i¢in de hazir bir
uygulama niteligindedir. Kullanim kolayligi ve yiiksek performans saglamasi adia birgok sektorde
tercih edilmesi beklenmektedir. Ozellik ¢ikarim ve ince-ayar tabanli hibrit yaklasimi sayesinde nesne
siniflandirma alaninda yiiksek performans saglamaktadir.

Tez siiresince gelistirilen uygulamalardan Siyam aglari, Prototipik aglari, Karsilastirma aglart ve
Iliski aglar1 benzerlik metrigi tabanl olarak ¢alismaktadir. Siniflandirilmasi planlanan nesne gruplar
arasindaki benzerligin esas alinmaktadir. Benzerlik 6l¢timlerinin yapildigi ve bu 6l¢iime dayali olarak
nesne grubunun etiket degerinin belirlenmesi siireci ile diger derin 6grenme modellerinden

farklilasmaktadir.



Tezde gergeklestirilen tiim yontemlerin detayli anlatimi yapilmis olup her bir yontemden elde
edilen deneysel bulgular degerlendirilmistir. Tez kapsaminda, 3 adet SCI-E indeksli dergi yayin, 4 adet
uluslararas1 konferanslarda sunulmus bildiri ve 1 adet TR dizin indeksli dergi makalesi yapilarak

literatiire bu alanda katki saglanmustir.
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