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TESEKKURLER

Yiiksek lisans egitimim boyunca ve bu tezin ¢alismasinda zamanini, tecriibesini ve destegini
esirgemeyen bu tezin olusturulmasinda biiyiik emegi gecen tez danismanim Dr. Ogr. Uyesi
Cagatay Berke ERDAS’a tesekkiirlerimi sunarim. Her zaman yanimda olan sevgili ailem ve
arkadaglarimin destekleri ve yardimlar1 ile yiliksek lisans egitimimi tamamlamis
bulunuyorum. Bu nedenle en ¢ok da annem Dilek Atasoy’a tesekkiir ederim. Degerli ¢alisma
arkadaslarim ve yoneticilerime bu siiregte bana zaman ve imkan tanidiklar1 ve basarili

olacagima her zaman inandiklari i¢in de ayrica tesekkiirlerimi sunuyorum.



OZET

Isil ATASOY
MAKINE OGRENIMi TEKNIKLERI iILE MEKANIK PARCALARIN
3 BOYUTLU TASARIMLARININ SINIFLANDIRILMASI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal
2024

Makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak gelistirilen veri isleme uygulamalari son yillarda
oldukca biiyiik bir hiz ile gelisme kat etmekte ve farkli alanlarda bir¢ok probleme ¢oziimler
sunmaktadir. Yazilim destekli ¢oziimleri kullanan tim sektorlerden alinan veriler
incelendiginde sonug olarak verimliliklerin arttigi, insan kaynakli hatalarin ve gecikmelerin
oniine gecildigi gézlemlenmistir. Bu ¢alismada iiretim ve tasarim endiistrisinde kullanilan
standart mekanik parcalarin derin 6grenme algoritmalari kullanilarak simiflandirilmasi
amaclanmaktadir. Buna ek olarak, c¢alismada kullanilan modellerin performanslar
karsilagtirilacaktir. Calisma kapsaminda iki asamali bir deney kurulmustur. Deneyin
asamalar1 birbirinden bagimsiz olup, sonuglar1 da bagimsiz olarak degerlendirilmistir. Tlk
asamada civata, pim, somun, rondela mekanik parcalarinin dijital tasarimlarindan olusan
hazir bir veri seti kullamlmistir. Bu veri seti her parcadan esit sayida 224x224x3
boyutlarinda gorseller icerecek sekilde toplamda 7616 adet 6rneklemden olusmaktadir.
Ikinci asamada ise ayn1 tasarim gorsellerine ek olarak mekanik parcalarin gergek fotograflari
da eklenip toplamda 1600 adet 6rnekten olusan yeni bir veri seti olusturulmustur. Daha sonra
deneyin her iki adiminda da pargalarin taninma problemine ¢dziim bulmak i¢in AlexNet,
VGG, DenseNet, ResNet ve Xception siniflandirma modelleri tercih edilerek, sonuglar
kaydedilmistir. Ilk adimda modeller sirastyla ortalama 0.25, 0.25, 0.60, 0.69 ve 0.75
dogruluk oranlar1 sunmustur. Tkinci adimda ise sirastyla ortalama 0.27, 0.25, 0.65, 0.85 ve
0.96 dogrulukla basar1 elde etmislerdir. Calismanin sonuglarinda modellerin performans

karsilastirmalar1 belirtilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Bilgisayar Bilimi, Makine Ogrenimi, Goriintii Isleme, Derin
Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari.



ABSTRACT

Isil ATASOY
CLASSIFICATION OF 3D DESIGNS OF MECHANICAL PARTS

USING MACHINE LEARNING TECHNIQUES

Baskent University Institute of Sciences
Computer Engineering Major Science
2024

Machine learning techniques and data processing applications have been developing rapidly
in recent years and offer solutions to many problems in different fields. Efficiency has
increased in all sectors using software-supported solutions, and human errors and delays
have been prevented. This study aims to classify standard mechanical parts used in the
production and design industry using deep learning algorithms. Inaddition, the performances
of the models used in the study will be compared. A two-stage experiment was established
within the scope of the study. The stages of the experiment were independent from each
other and the results were evaluated independently. In the first stage, a ready-made data set
consisting of digital designs of mechanical parts of bolts, pins, nuts and washers was used.
This data set consists of 7616 samples in total, including an equal number of 224x224x3
images from each piece. In the second stage, in addition to the same design visuals, real
photographs of mechanical parts were added and a new data set consisting of 1600 samples
in total was created. Then, in both steps of the experiment, AlexNet, VGG, EfficientNet,
ResNet and Xception classification models were preferred to find a solution to the problem
of recognition of parts, and the results were recorded. Then, in both steps, AlexNet, VGG,
EfficientNet, ResNet and Xception models were preferred to list the broken ones and the
results were generated. Initial replacement models offered average accuracy rates of 0.25,
0.25, 0.60, 0.69 and 0.75, respectively. Secondary renewal was successful with an average
accuracy of 0.27, 0.25, 0.65, 0.85 and 0.96, respectively. The results of the study are stated

in the comparison performances of the models.

KEYWORDS: Computer Science, Machine Learning, Deep Learning, Image Process,
CNN.
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1. GIRIS

1.1. Problemin Tanim

Hemen hemen her sektdrde Dijital Donilisiimiin 6nemi giin gegtik¢e artmaktadir.
Isletmeler yazilim destekli programlar icin biiyiik biitceler ayirmaktadir, bunun karsiliginda

ise verim artisi ve kisi kaynakli hatalarin 6niine gecilmesini hedeflemektedir.

Uretim endiistrisinde islerin standardizasyonu hem kalite hem de konfigiirasyon
yonetiminde biiylik 6nem arz etmektedir. Ayni islemi her ¢alisanin farkli yontemle yapmaya
caligmasi hem hatalara ihtimal agmakta hem de is giicli kayb1 yaratmaktadir. Bu sebeple
dijitallestirilmis sistemler kurulmasi dnemlidir. Bu tarz yazilim destekli sistemler ¢alisanin

giindelik islerine yardimei olurken, isletme i¢in de maddi avantaj saglamaktadir.

Uretim sektoriinde verimliligi ve iiriin kalitesini arttirmak icin bircok model ve
yontem belirlenmistir. Bu yontemler ile tasarim ve iiretim gibi ana siire¢lerin yani sira,
konfiglirasyon ve varyant yonetimi, depolama ve lojistik yonetimi, satin alma ve stok

yonetimi gibi ek siirecler de iyilestirilmekte ve gelistirilmektedir.

Tiim yontemlerin 6zellikle vurguladigi noktalardan biri tekrarli calisma (rework) ve
tekrar kullanim (reuse) kavramlaridir. Rework, is akis siireclerindeki cesitli adimlarda
yasanan analiz veya planlama eksikligi, yanlis tasarim veya malzeme se¢imi gibi herhangi
bir sebepten otiirli hatali gergeklesen islemlerin tekrardan yapilmasidir. Bu durum isgiiciine
bagli hem zaman hem maddi kaynak kaybina sebep olmaktadir. Birikimli olarak isletmeye
biiylik bir maddi zarar ile sonu¢lanmaktadir. Reuse ise ayni veya ¢ok benzer bir islemin
tekrar tekrar yapilmamasi i¢in 6nceden yapilmis olanin kullanilmasidir. Daha 6nceden
olusturulmus bir belgelendirme benzer bir islemde tekrar kullanilabilir veya bir parca en
bastan tiretilmek yerine muadil olarak yerine gegebilecek baska bir parca se¢ilebilir. Reuse

isletmelere isgiicii ve maddi verimlilik saglamaktadir.

Diinya capinda kabul goren yontemlerde bu iki kavramin uygulanabilmesi igin
isletmelerde mutlaka standart parga yoOnetiminin yapilmasi gerektigi belirtilmektedir.

Standart parga yonetimi Ozetle, tasarim ve liretim siireglerine siklikla kullanilan pargalarin



belirlenip siniflandirilmasi, siniflarina gore isimlendirilmesi ve bu parcalart kullanacak
kisilerin en kolay sekilde erisebilecegi bir sistematik ile depolanmasinin saglanmasidir.
Tasarim siireglerinde birgok yazilim araci kullanilmaktadir. Isletmede standart parca
yonetimi yapilmiyorsa, her tasarimci kullanacagi parcayr tekrar tekrar tasarlamak
durumunda kalmaktadir. Bu durum hem rework yaratir hem de reuse’a aykiridir. Ek olarak
cok biiyiik bir veri kirliligi yaratip altyapisal sorunlara da yol agmaktadir. Bagka bir acidan,
tasarimci modelini tekrar tasarlamak durumunda kalmasa bile aradigi dogru parcaya
ulagmasi uzun zaman ve caba alabilir. Bu da yine verimliligi diisiirecek ve hatalara yol
acacaktir. Bu noktada kullanilan tasarim araclarindaki standart pargalarin siniflandirilmasi

ve uygun isimlendirmelerinin belirlenen kurallara uygun olarak yapilmasi ¢ok kritiktir.

Bu tez calismasi ile iiretim endiistrisinde siklikla kullanilan standart mekanik
pargalarin siniflandirilmasi hedeflenmektedir. Siniflandirma islemi igin Derin ESA
algoritmalarindan AlexNet, VGG, ResNet, DenseNet ve Xception modelleri kullanilmis
olup, mekanik parcalarin dijital tasarim gorselleri ve gercek fotograflari birlikte kullanilip
egitim ve test islemleri gerceklestirilmistir. Bu ¢alisma baglaminda segilen ESA
algoritmalar1 parametrikleri degistirilerek deneylerde kullanilmis olup performanslari

karsilastirilarak problemin ¢ézlimiine en uygun yontem arastirilmustir.

1.2. Genel Bakis

1.2.1. Standart Mekanik Parc¢alar Nelerdir

Mekanik {riin tasarim ve Uretiminde biiyiik parcalart birbirine baglamak, pargalar
arsinda destek saglamak veya saglamligini ve glivenilirligini arttirmak amaciyla gesitli araci
parcalar kullanilir. Bu araci parcalar evrensel standartlar ile tasarlanip {iiretilmektedir.
Kullanim alanlar1 bu genel standartlarca belirlenmektedir. Bu sebeple de standart mekanik
parca olarak adlandirilmaktadirlar [1]. Bu tez calismasinda kurulacak olan deneylerde
kullanilmak {izere sanayide en ¢ok tercih edilen parcalar olan civata, somun, pim ve rondela

secilmistir.

Somun kullanilarak mekanik parcalar1 sokiilebilir sekilde birlestiren, cok c¢esitli
basliklara sahip ve govdesine vida disi agilmis silindirik baglanti elemanlarina civata denilir.
Basliklarinin sekillerine isimlendirilmektedirler. Ornek olarak alti kdse basli, allen basl,

havsa basli, tornavida bash ve yildiz tornavida basli civatalardan bahsedilebilir.

2



Alt1 kose bagh civatalar makine pargalarinin birlestirilmesinde veya montajinda sik¢a
kullanilan civatalardir. Kullanim alaninin gerekliliklerine gore civatalarin disleri normal

veya ince yapilidir [1].

Sekil 1.1. Alt1 kose bashi civata 6rnegi

Civata basmin oturacagi alanin somun anahtar1 sigmayacak kadar dar oldugu
yerlerde veya civata basinin disarida kalmasinin istenmedigi durumlarda Allen bash

civatalar tercih edilir.

Sekil 1.2. Allen bagh civata 6rnegi

Havsa bash civatalarin baslari silindiriklere gére daha incedir. Ince malzemeler

birlestirilirken civata baginin disarida kalmasi istenmiyorsa bu civatalar kullanilir.



Sekil 1.3. Havsa basli civata 6rnegi

Tornavidalarla sikilip acilarak kullanilan ve basinda tornavida kanali ac¢ilmis
silindirik bagli civatalara tornavida bash civatalar denir. Diger tiirlere gore gdovdeleri ve

basliklar1 daha kiigtiktiir.

Sekil 1.4. Tornavida bash civata 6rnegi

Yildiz tornavida agizli civatalar aym Slgiideki tornavida agizl civatalara gore daha
kuvvetli stkmaktadirlar. Yildiz tornavida agizli civatalarin en 6nemli faydasi sikilirken ya

da ¢ozilirken agiz kisminin formunu korumasidir.



Sekil 1.5. Y1ldiz tornavida basli civata 6rnegi

Cesitli pargalarda kullanilan civatalarin saglam bir sekilde sikismasini ve birbirine
baglanmasini saglayan ara pargalara somun adi verilmektedir. Civatalardan sonra en Kritik
ve en ¢ok kullanilan yardimei parga olan somunlar, 6zellik ve sekillerine gore birgok gesitte
iiretilmektedir. Islevsel olarak civata ile birbirini tamamlayacak sekilde kullanilirlar [2].
Somunlar kullanim alanina ve birlikte kullanilacak olan malzemeye uygun olarak tiretilmis

olan gesitleri mevcuttur. En fazla tercih edilen ¢esitleri su sekildedir:

. Alt1 K6se Somunlar

. Alt1 Kose Kor Somun
. Ince Tacli Somun

. Kare Somun

. Kare Kaynak Somunu

Boru Disi Somun vb.



Sekil 1.6. Somun 6rnekleri

Birbirine baglanacak veya birbiri i¢ine gegen parcalarin kaymasimi engelleyen,
genellikle silindirik olan ara makine parcalarina pim adi verilir [3]. Birgok sektorde celik
pimler kullanilir ancak farkli olarak ahsap pimler de tercih edilmektedir. Pimlerin boylarina
gore ¢aplart daha kiiciiktiir. Bu parganin en 6nemli 6zelliklerinden biri, sokiildiikten sonra

ilk konumlarindaki hasarsiz ve kullanilmamis sekillerinin elde edilebilmesidir.

Silindirik pimler, yuvarlak, konik ve diiz uglu ¢esitleri vardir. Yiizeyleri diiz ve
pliriizsiizdiir ancak kullanildiklar1 konumlardaki titresimden gevseyebilecekleri i¢in glivenli

degillerdir. Cogunlukla merkezleme isleminde kullanilirlar.

Konik pimler; konik &l¢lide yapilirlar ve tekrar kullanima uygundurlar. Gevsemeye karsi

daha giivenlidirler. Merkezleme islemi i¢in en 1yi sonucu veren pimlerdir.

Yay tipi pimler; takildig1 yerde yaylanarak mekanik pargalarin emniyette kalmasini

saglayan pim tiirtidiir.

Centikli pimler, pim c¢evresinde c¢entikler bulunan tiiriidiir. Centik boyutlar
degisebilir. Birden fazla kez sokiiliip takilabilme 6zelligi vardir. Silindirik veya konik olarak
yapilabilirler fakat konikler merkezleme isleminde silindirik olanlar kadar iyi sonug

vermezler.



Sekil 1.7. Pim ornekleri

Civata, somun gibi makine ara pargalarinda kullanilan ve pargalarin u¢ kistmlarinin
temas ylizeyini genisleterek baglandigi yiizeyde meydana gelebilecek zarari 6nleyen ve
kurulan baglantinin zaman igerisinde gevsemesini engelleyen ara parcalara rondela denilir.
Ek olarak birlikte kullanildiklar1t makine pargalarindaki ylizey alanini arttirdigi i¢in parcalara
yiiklenen basinci azaltmaktadir. Ortas1 delik bir daire seklindedir bu sebeple pul da
denilmektedir. Endistride ¢ogunlukla kullanilan civatanin gevsemesini 6nleyen yayli tipi
tercih edilir [4].

Sekil 1.8. Rondela érnekleri



Rondela bakir, ¢elik, piring, aliiminyum ve kursun gibi malzemeler kullanilarak
tiretilmektedir. Cok ¢esitli malzemelerden iiretilmesindeki temel amag ise rondelanin bagl
oldugu mekanik par¢cadan daha yumusak olmasi gerekmesidir. Bu sebepten dolay:

rondelalarn tiirleri de iretildikleri malzemeden malzemeye degisebilmektedir.

1.2.2. Bilgisayar Destekli Tasarim Nedir?

Bilgisayar destekli tasarim (Computer Aided Design- CAD), iiretim endiistrisinde
tasarim silireglerinde tasarimcilara yardimer olmak amaciyla cesitli 6zel yazilimlarin
kullanilmasidir. CAD yazilimlari, cgesitli sektorlerde c¢alismakta olan miihendisler ve
tasarimcilar tarafindan siklikla kullanilmaktadir. CAD yazilim, iki boyutlu ¢izimler veya ii¢

boyutlu modeller tasarlamakta kullanilabilir.

CAD’in kullanim amaci, tasarimcinin is akislarini optimize etmek ve diizenlemek,
verimini artirmak, tasarimlarindaki kaliteyi ve ¢izimlerindeki ayrintilart iyilestirmek,
belgelendirme ve paylasimli ¢alismay1 kolaylastirmak ve genellikle bir iiretim tasarim veri
tabanina katki saglamaktir. CAD yaziliminin ¢iktilari, iretim siireclerinde kullanilmak {izere
elektronik  dosyalar bigimindedir. CAD yazilimlart genellikle diretim siiregleri

dijitallestirilmis olan organizasyonlarda kullanilir. [5]

Geleneksel manuel teknik ¢izim ile karsilastirildiginda, CAD tasarim yazilimlarinin

kullanilmas1 miithendisler ve tasarimcilara bir¢ok 6nemli avantaj sunmaktadir.

Uretim maliyetlerini diisiiriirken, tasarim siirelerinin verimli kullamlmasina olanak

sunarken projelerin hizli tamamlanmasini saglamaktadir.

- Tasarmmlar kii¢iik degisiklikler yapilarak tekrar kullanilabilir.

- Hesaplamalar daha detayli ve kontrollii olacagindan daha keskin detaylara sahip

tasarimlar yapilabilir.

- Arsivlemeyi ve belgelemeyi kolaylastirir, okunurlugu ve erisilebilirligi arttirir.

- Dijital ¢iktilar verdigi icin is akisindaki diger uygulamalara girdi olusturmakta
kolaylik saglar [5].



1.2.3. Alandaki ilgili Diger Calismalar

Literatiirde goriintli isleme ve siniflandirma konularinda derin 6grenme algoritmalari

kullanarak bir¢ok calisma mevcuttur.

Philip ve arkadaslar1 yapmis olduklari ¢alismada rulman, somun, disli ve civatalardan
olusan bir veri setinin derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak siniflandirmislardir. Derin
o0grenme algoritmalarindan AlexNet, DenseNet, ResNet, ve SqueezeNet tercih etmislerdir.
Sonug olarak DenseNet kullanilan modeller arasinda 0.98’lik dogruluk, 0.95’lik hassaslik,
0.98’1ik 6zgiilliik ile en basarili model olmustur [6].

Sajjad ve arkadaslari, olusturulan veri kiimeleri tizerinde bilgisayar goriisii ve makine
o0grenimini kullanarak baglant1 elemanlarini otomatik olarak siniflandirmak igin bir sistem
gelistirmistir. Sonu¢ olarak c¢alisma, 20 civata ve 14 rondelayr 0.99 dogrulukla

siniflandirmistir [7].

Amit ve arkadaslari, otomotiv ve mekanik endiistrilerindeki somun ve civatalari
taniyan bir sistem tasarlamistir. Bu sistemin islenmesi i¢in girdi olarak somun ve civatalarin
boyut ve ebatlariyla birlikte normalize edilmis goriintiisii alinir ve tespit i¢in kullanilabilir.
Sistem farkli algoritmalar kullanilarak tasarlanabilmekte ve bu algoritmalarin tiimi
MATLAB yazilimi kullanilarak entegre edilmektedir. Goriintii isleme algoritmasi,
goriintiileri kirpmak igin kullanilabilecek dalgacik doniisiimii kullanilarak gelistirilecek ve
bu goriintiiler ayrica isleme icin uygun bir girdi olarak kullanilabilir. Tanima sistemi
gelistiricisinin gorevi, bir sensorden veya yliksek performansli bir kameradan veri alan bir
sistem tasarlamak ve 0rnegin somun veya civata gibi bir sinif atamaktir. Bu goriintii daha
sonra temel bilesen analizi kullanilarak 6zellik ¢ikarimi i¢in uygulanir. Bir nesnenin tespiti
icin Yapay zeka sistemi kullanilir. Ozellik ¢ikariminin sonucu, nesnenin tespiti igin Yapay

zekaya verilir ve daha sonra gerekli uygulamaya uygulanir [8].

Amol ve arkadaslari, yapay sinir agini (YSA) kullanarak civata ve somunu taniyan
bir yontem gelistirmislerdir. Deney goriintii alimiyla baslamis ve goriintiiler yiliksek
¢oziiniirliiklii kamera kullamlarak ¢ekilmistir. On isleme asamasinda goriintiiler gri skalaya

doniistiiriiliip ve yeniden boyutlandirilmistir Ozellik gikarimi icin Temel Bilesen Analizi



(PCA) kullanilmistir. Calisma kurulan sistem nesneleri dogru bir sekilde siniflandirmasi ile

sonug¢lanmistir [9].

Rucco ve arkadaslari, endiistride kullanilan mekanik pargalarin siniflandirilmasi igin
hizl1 ve hafif bir uygulama gelistirmislerdir. Sunduklar1 ¢6ziim ile gegici bir siniflandirma
semastyla denetimli ¢cok katmanli bir yapay sinir aginin nasil kurulacagini gostermistir.
Coziimii 875 dzellik tarafindan tanimlanan 2354 6geden olusan bir veri kiimesi iizerinde test

edip sonuglar1 paylasmislardir [10].

Matteo ve arkadaslari, mekanik bilesenlerin otomatik siniflandirilmasi i¢in makine
ogrenimini kullanmiglardir. Her nesne bir 6zellikler paketiyle temsil edilmis ve veri seti 15
alt kategoriye ait 2354 gorsel ve 875 dzellikten olusturulmustur. Test veri seti 606 goriintii
icermektedir. Sonu¢ olarak ¢alismada benzerlik katsayilarina gére ROC egrileri altinda

ortalama alan elde edilmistir [11].

Teuku ve arkadaslarmin yapmis oldugu calisma, basta otomotiv endiistrisi olmak
lizere gesitli endiistrilerdeki uygulamalar i¢in civata ve somunun gercek zamanli olarak
taninmast sistemine odaklanmaktadir. Bu calismanin amaci, Geri Yayilim Sinir Agi
kullanilarak 6grenme siirecine uygun girdi olacak normalize edilmis kirpilmis goriintiileri
elde etmek i¢in goriintii isleme algoritmasi gelistirmektir. Test, gercek zamanli bir gorsel
tanima sistemi kullanilarak yapilir. Sonuglar, sistemin bantli konveydr tizerindeki hareketli
nesneyi 9 cm/sn hizla 0.92 dogrulukla dogru bir sekilde algilayabildigini gostermektedir
[12].

Amraee ve arkadaslar yaptiklar ¢aligsma ile, vidalar, somunlar, anahtarlar ve madeni
paralar dahil olmak tiizere kiiglik metal nesneleri smmiflandirmak i¢in iki 6zellik ¢ikarma
yonteminin etkinligini ele almaktadir: yonlendirilmis gradyanlarin histogrami (HOG) ve
yerel ikili desen (LBP). Calisma kapsaminda etiketlenen goriintiiler i¢in istenen ozellikler
oncelikle cikarilip bir dzellik matrisi bigiminde kaydedilir. Ug farkli siniflandirma yontemi
(parametrik olmayan K-en yakin komsu algoritmasi, destek vektor makinesi ve saf Bayesian
yontemi) kullanilarak goriintiiler dort farkli sinifa siniflandirilir. Daha sonra ortaya ¢ikan
karigiklik matrisi incelenerek HOG ve LBP yaklasimlarinin performanslari bu dort sinif igin
karsilagtirilmistir. Bu iki yontemin etkinligi, derin 6grenmeye dayanan “YOLO” ve daha

hizl1 bolge tabanli evrisimli sinir ag1 yaklagimlariyla da karsilastirilmistir. Toplanan goriinti
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seti 800 etiketli egitim goriintlisii ve 180 test goriintiisii igcermektedir. Sonucglar, HOG
kullaniminin LBP kullanimindan daha verimli oldugunu géstermektedir. Ustelik HOG ve

LBP'nin bir kombinasyonu, her ikisinin de tek basina olmasindan daha iyi sonuglar saglar

[39].
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2. KULLANILAN VERIi KUMESI

2.1. Veri Toplama

Tez calismasinda ilk asama olarak Derin Ogrenme Algoritmalari ile siniflandirilmak
amactyla endiistride en sik kullanilan standart mekanik parcalarin dijital tasarim
gorlintiilerinden olusan hazir bir veri kiimesi kullanildi [13]. Bu veri kiimesi Sekil 9°da her
parcanin birer drneginin gosterildigi 224x224x3 boyutlarinda 1904 adet civata, pim, somun
ve pul gorselinden olusmaktadir. Her siniftan esit sayida drnek igeren dengeli bir kiimedir.
Gorseller ayn1 modelleme yazilimi ile tasarim standartlarina uygun olacak sekilde ¢izilmis
olup, aymi formatta kaydedilmistir. Tasarimlar ayn1 pargalarin farkli gesitlerini igermekte
olup, farkli agilardan ve boyutlardan ¢izilmistir. Bu nedenle bazi gorsellerde pargalarin
birbirine benzer gorlinmesi 6grenme siirecine karmasiklik katmaktadir. Olusmasi beklenen
karmagiklik c¢alismanin ESA modellerinin performansmi karsilastirma hedefine katki

saglayacaktir.

Sekil 2.1. Dijital Tasarim Ornekleri (c1vata, pim, somun, rondela)
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Daha sonra kullanilan ESA modellerinin egitimine destek vermek ve siniflandirma
adimmin karmagikligini arttirmak amaciyla veri kiimesi olusturulurken ayni standart
mekanik pargalarin dijital tasarimlar1 ve bu standart parcalarin gercek fotograflarindan
olusan gorseller birlestirilmistir. Calismanin ilk asamasinda kullanilan hazir veri
kiimesinden her sinifta 300°er adet olacak sekilde 6rnekler rastgele olarak se¢ilmistir. Daha
sonra ayni mekanik pargalara ait 100 adet fotograf cekilip, tasarim gorsellerinden olusan
listeye eklenmistir. Fotograflar miimkiin oldugunca arka plan diiz ve benzer olacak sekilde
ve farkli agilardan c¢ekilmistir. Isik yansimalarina dikkat edilmistir. Ayrica dijital tasarim
gorsellerinden olusan veri setinde kullanilan parga ¢esitlerinin se¢ilmesine dikkat edilmistir.
Pargalarin ger¢ek fotograflarinin her sinifindan bir drnek gorsel Sekil 2.1°de gosterilmistir.
Sonug olarak toplamda her sinifta bulunan mekanik parcalarin her birinden 400 adet 6rnek

gorsel igeren nihai veri kiimesi olusturulmustur.

Sekil 2.2. Gergek Parga Fotograflar1 (civata, pim, somun, rondela)
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2.2. Verilere Uygulanan On islemler

Her iki grup verideki gorseller de CNN modellerine uygun girdi olusturmak amaciyla
224x224x3 boyutlarina getirilmistir. Daha sonra ¢alismanin ilk asamasinda kullanilacak olan
veri kiimesindeki gorsel smiflarinin her biri dikey olarak birlestirilerek 224x224x3
boyutlarinda 7616 drneklik bir girdi elde edilmistir. Ornek kontrol igin dizi elemanlarindan
gelen goriintii sinifi dogrulanmustir. Ayrica smiflandirma siirecinde kullanilmak tizere etiket
verilerini igeren bir giris listesi olusturulmustur. Tablo 2.1°de gosterildigi lizere civata

gorselleri 0 ile, pim 1, somun 2 ve rondela 3 ile etiketlenmistir.

Tablo 2.1. Veri seti etiketleri

Smif Etiket
Civata 0
Pim 1
Somun 2
Rondela 3

Calismanin ikinci deneyinde kullanilacak olan veri kiimesindeki gorseller dnceden
belirlenmis olan simiflarina gore siralanmus ve dikey olarak birlestirilmistir. islem sonucunda
1600 satirdan olusan bir liste elde edilmistir. Son olarak, ESA modellerinde kullanilmak
tizere belirlenen simiflara ait etiket bilgilerini iceren yeni bir liste gorsellerden olusan veri

kiimesiyle paralel olacak sekilde yeniden yaratilmistir.
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3. EVRISIMSEL SiNiR AGLARI

3.1. Bilesenler ve Temel Kavramlar

Evrisimsel Sinir Aglar1 derin 6grenme uygulamalarinda sunduklart basarilar
sayesinde ¢ogu ¢alismada tercih edilmektedir. ESA, ge¢mis ¢alismalarda kullanilan sinir agi
modellerinden farkli olarak bir 6znitelik verisine ihtiya¢ duymadan veri kiimelerindeki
gorsellerin 6zniteliklerini basitten karmasiga dogru siralayip tanimlayabilmektedir. Modeller
baslangi¢ olarak daha kolay tespit edilebilecek ozellikleri belirleyip sirasiyla diger
Oznitelikleri katmanlarma ekler [14]. ESA mimarileri 7 ana asamadan olugmaktadir, bu
asamalar sirasiyla Girdi (Input), Evrisim(Convolution), Havuz (Pooling), Tam Bagli (Fully
Connected), Birakma (Dropout), Diizlestirme (Flattening) ve Smiflandirma (Classification)

olarak tantmlanmistir.

S

GIRD

Sekil 3.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 Mimarisi

Evrisim adim1 bir gorselde yer alan ayirt edici 6zellikleri ¢ikartir. Kenarlar, koseler,
kivrimlar belirgin noktalar bu islem ile ortaya ¢ikar. Evrisim islemi goriintii matrisi tizerinde
cesitli boyutlardaki kiiciik matrisler gezdirilerek olusturulur. Segilen kii¢iik matrisler tim
matris tizerinde gezdirilerek girdi gorintisiindeki oznitelikler belirginlestirilir ve islem

sonucunda orijinal girdi boyutunda yeni bir goriintii matrisi elde edilmis olur. Cok katmanli
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bir mimariye sahip olan ESA algoritmalarinda her katmanda farkli bir islem uygulanarak bir

sonraki katmana veriler iletilir [40].
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Sekil 3.2. Konvoliisyon islemi. a) Goriintii Matrisi b) Filtre c) Filtre ¢iktisinda olusan
goriintli matrisi

Havuzlama katmani genellikle evrisim islemi sonrasinda uygulanan bir katmandir
[41]. Bu katmanda girdi goriintiide NxN boyutunda kiigiik bir matris olusturulur. Bu bos
kiigik matris girdi matrisi tizerinde gezdirilerek sinirlart igerisindeki en biiyiik degeri seger

ve yeni bir matrisin yeni bir degerini olusturmus olur. Sekil 3.3’te bir 6rnek sunulmustur.

Sekil 3.3. Havuzlama Katmani
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Ortalama havuzlama yonteminde ortalama deger, minimum havuzlama yonteminde
en kiiciik deger, maksimum havuzlama yonteminde de ise en biiyiik deger segilmektedir.
Toplam havuzlama yonteminde ise degerlerin toplami alinmaktadir. Kullanilan modellerin

ozelliklerine gore havuzlama yontemi degismektedir.

Tam Bagli (Full-Connected) Katman, 6nceki adimlarda islenen veriler bu katmanda
tek boyutlu bir matris olacak seklide konumlandiriimaktadir. Bu katmanda bulunan her bir
noron sinir aginda kendisinden sonra gelen noron ile tamamen baglanir. Bu sebeple tam bagh
katman olarak adlandirilmaktadir [42]. Bu katmandaki noronlarin baglantilar1 Sekil 3.4°te

gosterilmistir.

Sekil 3.4. Tam Bagli Katman

Relu (Rectified Linear Unit) Katmani, aktivasyon fonksiyonunun uygulandigi
katmandir. Bu katmandaki islem sonucunda elde edilen veriler aktivasyon fonksiyonuna girdi
olusturur. Bu katmanda kullanilan birden ¢ok aktivasyon fonksiyonu vardir. Ornek olarak
step, esik deger, hiperbolik tanjant, siniis, fonksiyonlar1 gosterilebilir [43]. Sekil 3.5 ile bu

katmana bir 6rnek sunulmustur.

2 ReLLU

Sekil 3.5. Relu Katmani
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Birakma (Dropout) Katmani, ESA katmanlarindaki asir1 6grenmeyi engellemek
amaciyla kullanilan bir katmandir. Sinir ag1 icerisinde asirt 6grenmeye neden olabilecek
baglantilar1 koparmaktan sorumludur. Boylelikle modelin ezber yapmasi engellenir, dogru
tercihler yapabilmekteki performansim arttirilmis olur [44][45]. Sekil 3.6°da bir yapay sinir

ag1 baglantilar1 ve birakma uygulanmis ag yapisinin sonucu gdosterilmektedir.

Sekil 3.6. Birakma Katmani

Derin ESA algoritmalarinda agin normalize edilmesi modelin performansini
etkilemektedir. Normalizasyon (Olgeklendirme) Katmani, model boyunca uygulanan
katmanlarda uygulanan islemlerden elde edilen ¢iktilar1 diizenlemektedir. Katmanlara girdi
olan veriler beklenenden daha biiyiik veya daha kiiciik degerler igerebilir. Bu degerlerin
olgeklendirilerek edilerek belirli bir deger araliginda tutulmasi daha tutarli sonuglar elde

edilmesine yardimci olmaktadir [46].

Entropi (Softmax) Katmanini, 6nceki katmanlardan ¢ikan degerleri kullanarak
siniflandirma isleminde olusacak olasiliksal degerlerin iiretildigi asamadir. Siniflandirma
yapilirken verinin hangi sinifa daha benzer olduguna dair olasiliksal degerler tiretir ve sonug

olarak uygulanan modelin tahmin sonuglar1 belirlenmis olur [46].

3.2. Kullamilan Mimariler

Tez calismasinda derin 6grenme algoritmalari ile siniflandirma islemlerinde siklikla
tercih edilen algoritmalardan olan AlexNet, VGG, ResNet, DenseNet ve Xception modelleri

kullanilmustir.
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AlexNet evrisimli bir sinir agidir. Alex Krizhevsky ve digerleri tarafindan 2012
yilinda gelistirildi. Bes evrisim katmani, {i¢ alt 6rnekleme katmani ve {i¢ tam baglantil
katmandan olusan derin bir ESA’dir. AlexNet lineer olmayan islem asamalarinda aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLu kullanmaktadir. Daha eski noral
aglarda tanh veya sigmoid kullanilmaktaydi. ReLu’nun, sigmoid’e gdre avantajli olmasinin
sebebi, modelin daha hizli egitilmesidir. AlexNet'in egitimi, 1000 farkli nesneyi tanimlamak
icin 1,3 milyon yiiksek ¢oziintirliiklii goriintii kullanilarak yapildi. AlexNet, 2012 yilinda
ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarismasina (ILSVRC) katilmistir AlexNet, gesitli

tibbi goriintiilerin smiflandirilmasi problemlerinde biiyiik bir gelisme elde etmistir [22].

VGG modeli, Karen Simonyan, Andrew Zisserman ve digerleri tarafindan Oxford
Universitesi'nde gelistirilen baska bir CNN mimarisidir. VGG, milyonlarca parametreye ile
ve milyarlarca ornek girdi goriintii iizerinde egitilmis olan 16 katmanli bir ESA’dir. VGG
modeli verimlidir ve bir¢ok bilgisayarli gorme islemlerindeki tekrar kullanilabilirligi ve
farklt makine 6grenme yontemleri ile olan uyumlulugu sayesinde birgok uygulamaya saglam

bir temel olarak bilinir [23].

Residual neural network (ResNet) 2015 yilinda Kaiming ve digerleri tarafindan
gelistirildi. Ag, artik bloklarin {ist iste istiflenmesiyle gelistirildi. Mimariler arasinda toplu
normalizasyon ve Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU) igeren iki veya li¢ katman {izerindeki
baglantilarin atlanmasiyla gergeklestirildi. Diger CNN modelleriyle karsilastirildiginda
ResNet'in egitim yetenegi daha iyi ve hesaplamalar daha hafiftir. ResNet-50, 2015 yilinda
ILSVRC'yi 0.3 hata oraniyla kazanilmistir. Mimarisi 48 evrisim katmani, bir maksimum
havuz katmani ve bir ortalama havuz katmanindan olugsmaktadir [24]. Modeller daha ¢ok
gizli katman igermeye basladiginda degerleri 6grenme ¢ok daha zor ve karmasik olmaya
baslamaktadir. Bu agda baglantilar1 atlamak olarak adlandirilan bir yontemden
yararlanilmigtir. Bu yontem, modellerdeki birkag katmani atlar ve dogrudan ¢ikti katmanina
baglanir. Boylece agin asir1 biiyiik/kiigiik degerler liretmesi probleminin 6niine gegilmistir.

Densely connected convolutional networks (DenseNet) Zhuang Liu, Gao Huang ve
ekibi tarafindan 2017 yilinda gelistirildi. Her DenseNet katmaninin orijinal giris
goriintiisityle dogrudan baglantist vardir ve gereksiz 6zellik haritalarimi 6grenmez. Bes
evrisim katmani, bes havuzlama katmani, li¢ gecis katmani ve yliz yirmi bir algilayicidan

olusan 24 katmanli bir evrisimli sinir agidir. DenseNet, ilk deneylerinde ResNet’te oldugu
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gibi tek evrisimli katmani ve maksimum ortaklama katmanini kullanmaktaydi. Daha sonra,
ResNet’in kullandigr artik bloklardan olusan dort yogun blok kullanmaya baslamustir.
ResNet’le benzer sekilde, her yogun blokta kullanilan evrisimli katmanlarin sayisin1 da

ayarlanabilmektedir [25].

Extreme Inception veya Xception modeli, paralel calisan evrisim katmanlarina
sahiptir. Genellikle derin ESA’lar kanal dagitimi ve uzamsal konularla ilgilenir, ancak
Xception modeli ayrica derinlemesine ve noktasal evrisim problemlerinin ¢oziimiinii da
dikkate alir. Xception, standart baslangic modeli derinlemesine ayrilabilen konvoliisyon
katmanlariyla baslangi¢ mimarisinin bir uzantisidir. Ek olarak bu model birden fazla girdi
sintfint siniflandirabilmektedir. Girdi verileri 6ncelikle giris katmanindan, daha sonra sekiz
kez tekrarlanan orta katmandan ve son olarak ¢ikis katmanindan gecer. Model igerisindeki
tiim katmanlar toplu normallestirme yontemini uygulamaktadir. Xception modelinin goriinti

isleme ¢alismalarinda derin faydalar1 vardir [26].

3.3. Kullamlan Kiitiiphaneler

Bu c¢alismada keras, tensorflow, Pandas, numpy, matplotlib kiitiiphanelerinden

faydalanilmisgtir.

Pandas kiitiiphanesi verilerin okumasi ve yazilmasi i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir.
Bu kiitliphane sayisal tablolar1 ve zaman etiketli serileri islemek igin bir veri yapisi olusturur
ve analiz islemlerini kurmus oldugu bu yapr tizerinde gergeklestirir. Calismada veri ¢gekme

islemleri i¢in kullanilmustir [27].

NumPy kiitiiphanesi, matrisler kullanilarak calismaya yardimci olarak Python
programlama dilinde ¢ok boyutlu dizilerle islemler yapmakta kullanilmaktadir. Matris veri
yapilart ve ¢ok boyutlu dizileri igerir. Dizilerde matematiksel, istatistiksel ve cebirsel
operasyonlarda kullanilir. Tez ¢alismasinda dizi ve matris veri yapisindan yaralanmak

amaciyla kullanilmigtir [28].
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Matplotlib, verilerin gérsellestirmesinde kullanilan bir Python kiitiiphanesidir. Cok
boyutlu grafiksel ¢izimler yapilmasini saglar. Bu ¢alismada ¢ikt1 sonuglarini grafiksel olarak

gorsellestirmede kullanilmistir [29].

Keras, Tensorflow kullanan bir kiitiphanedir. Python dilinde yazilmistir. ESA
modellerini tanimlama ve egitmek icin kullanilmaktadir. Tez ¢alismasindaki yazilimlarda
tensorflow kullanilmigtir. Segilen ESA modellerinin olusturulmast ve egitilmesi

asamalarinda Keras kiitiiphanesinden faydalanilmistir [30].
TensorFlow sayisal hesaplamalar yapmay1 saglar. Keras kiitiiphanesinde modellerin

yiklenmesinde ve veri kiimesinde bulunan gorsellerin 6n islemlerden gegirilme

asamasindaki hesaplarda kullanilmistir. [31].
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4. KULLANILAN YONTEM

Makine Ogrenimi algoritmalari, tanmimlanan bir problemin ¢dziimii igin kullanilir ve
benzer bilinmeyenler icin sonu¢ tahmin etmek icin kullanilir. Bu sonug¢ tahmin
yontemlerinden en sik kullanilani siniflandirma islemidir. Siniflandirma, islem sonucunda
verilerin ait oldugu sinifi belirtir. Her bir girdi verisi i¢in bir sinif 6ngoriir. Birden daha fazla
girdinin oldugu durumlarda, siniflandirma modeli yine birden daha fazla sonucun degerini
tahmin etmeye ¢alisacaktir. Bu tahmin isleminin performansini ve dogrulugunu 6lgmek
amaciyla egitilmis modeller test islemlerine tabi tutulur. Bazi durumlarda kullanilan
algoritmalar kurulan modeldeki girdi verisini ezberleyerek yiiksek dogruluk orant
sunmaktadir. Bu durum asir1 6grenme olarak adlandirilmaktadir. Bu durumda test veri
kiimesinin dogruluk orani, egitim veri kiimesinin dogruluk oranina gore diisiilk bir sonug
sunmaktadir. Asir1 6grenmeyi engellemek amaciyla bu tez calismasinda k-kez capraz
dogrulama (k-fold Cross Validation) tekniginden yararlanilmistir. Ayrica segilen
algoritmalarin performanslart farkli performans olgitleri ile sunulmustur. Bu olgiitler ile

ilgili agiklama ve formiiller asagida detaylandirilmustir.

4.1. Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama (k-fold Cross-Validation), makine 6grenimi ile desteklenen veri
analizi ¢aligmalarinda yaygin olarak tercih edilen bir dogrulama yontemidir. Temel amaci,
bir modelin performansini degerlendirmektir. Modelin performansini en etkili sekilde
degerlendirebilmek igin oncelikle veri kiimesi algoritmalarin hesaplamalarina uygun girdi
olusturmasi i¢in alt kiimelere ayrilir [32]. Bu ayrimdaki amag, test kiimesindeki verilerin
egitim kiimesindeki verileri goriip 6grenmemesidir. Ayrilan alt kiimeler egitim ve test olarak
iki alt kiimeye daha ayrildiktan sonra, egitim kiimesi ile egitilen model, test alt kiimesi ile
test edilir [32]. Girdi veri kiimesi belirlenen k katsayisi kadar alt kiimeye boliinir ve her
kiime yine k katsay1s1 kadar model kosturulur. Bu islemlerin sonucunda test alt kiimesindeki
tercihlerin dogruluk oranlarinin toplami k degerine bolinir ve nihai sonug elde edilir. K
katsayisi, dogruluk tahminlerinin giivenilirligini saglayabilmek icin yeterli buyiikliikte
belirlenmelidir. Ote yandan katsay1 segilirken islem yiikii ve zaman maliyetlerini de dikkate

almak onemlidir. K i¢in belirlenen zayif bir deger, modelin 6l¢iilen basar1 performansinin
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gerceginden daha yiiksek bir deger olarak tahmin edilmesine veya segilen egitim kiimesindeki

girdi degerlerine bagli olarak biiyiik araliklarda degismesine neden olabilir.

4.2. Performans Olgiitleri

Siniflandirma islemlerinde performans odlgiitlerinin hesaplamalarinda kullanilmakta
olan gergek deger ve tahmin edilen sonug karisiklik matrisi 6rnek alinarak hesaplanir. Tablo
4.1’de gosterilen karigiklik matrisindeki alanlarin anlamlari asagida detaylandirilmistir [33],

[34].

Tablo 4.1. Karisiklik matrisi

GERCEK SINIF
Negatif Pozitif

Pozitif | Dogru Pozitif (DP) | Yanlis Pozitif (YP)

TAHMIN EDILEN SINIF _
Negatif | Yanlis Negatif (YN) | Dogru Negatif (DN)

DN (Dogru Negatif): Aslinda Negatif olarak siniflandirilan (0) verilere Negatif sinif tahmini

yapilarak sonucu dogru tahmin edilen verilen oranini gostermektedir.

DP (Dogru Pozitif): Aslinda Pozitif olarak siniflandirilan (1) verilere Pozitif sinif tahmini

yapilarak dogru tahmin edilen verilen oranini gostermektedir.

YP (Yanhs Pozitif): Aslinda Negatif olarak siniflandirilan (0) verilere Pozitif sinif tahmini

yapilarak yanlig tahmin edilen verilen oranini gostermektedir.

YN (Yanhs Negatif): Aslinda Pozitif olarak simiflandirilan (1) verilere Negatif simif tahmini

yapilarak yanlis tahmin edilen verilen oranini gostermektedir.

Dogruluk (Accuracy): Siiflandirma islemi sonucunda tahmin edilen degerlerin dogruluk
oranin1 gosterir. Dengesiz veri kiimeleri kullanildiginda yeterince 6grenememis modellerde
yaniltict sonuglar sunabildigi i¢in tek bagina giivenilir bir deger degildir. Denklem 1 ile

hesaplanmaktadir.
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DP+DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk = 1)

Kesinlik (Presicion): Veri setinde tahmin edilen degerler sonucunda pozitif olarak

siniflandirilan verilerin dogruluk oranini gostermektedir. Denklem 2 ile hesaplanmaktadir.

DP
DP+YP

Kesinlik = 2

Duyarhhik (Recall): Dogru sinif olarak tahmin edilen pozitif degerlerin gergekteki tiim
pozitif sinifa olan oranini gostermektedir. Duyarliligin diisiik oranli yanlig tahminlerin fazla
oldugunu, dogrularin az oldugunu, duyarhiligin yiiksek oranli ¢ikmasi dogru tahminlerin

fazla, yanliglarin daha az oldugu anlamina gelmektedir. Denklem 3 ile hesaplanmaktadir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = (3)

F1 Skor (F1 Score): F1 Skor duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasini verir.
F1 skoru, birden fazla modelin performansinin karsilastirildigir ¢alismalarda modellerin
kesinlik ve dogruluk degerleri hesaplandiktan sonra en iyi modeli se¢mek igin

kullanilmaktadir. Denklem 4 ile hesaplanmaktadir.

F1 Skor = 2 *

DuyarlilikxKesinlik (4)
Duyarlilik+Kesinlik

4.3. Deneysel Kurulum

Tez calismasi iki adimda gergeklestirilmis olup ilk adimda mekanik pargalarin dijital
tasarim gorsellerinden olusan hazir ve dengeli veri seti, ikinci adimda ise ayni pargalarin

gercek fotograflari ile tasarim gorselleri harmanlanip olusturulan veri seti kullanilmistir.

Her iki adimda da olusturtulan veri setlerindeki goriintiileri siniflandirmak igin segilen

derin 6grenme modelleri iki farkli parametre grubu ile egitilmistir. Secilen modellerin
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performanslarin1 karsilastirmak amaciyla epoch ve batch parametreleri degistirilerek

modelleme islemi tekrarlanmustir.

Modeller kurulurken pozitif degerleri 6n plana ¢ikardigi i¢in aktivasyon yontemi olarak
ReL U, optimizasyon yontemi olarak da biiyiik veri setlerinde daha basarili oldugu i¢in Adam
yontemi seg¢ilmistir. Loss parametresi ig¢in de “categorical crossentropy” segilmistir

[35][36].

Modeller segilen parametreler kullanilarak kurulduktan sonra veri gorselleri ve simif
etiketlerden olusan girdi listeleri 5-kez ¢apraz-dogrulama metodu kullanilarak egitim ve test

veri kiimelerine ayrilmistir.

Bu tez ¢alismasinda sunulan gorsellerin siniflandirilmasi deneyinde uygulanmak tizere
secilen ESA modelleri iki farkli parametre grubu ile egitilmistir. Modellerin
performanslarin1 karsilastirmak amaciyla egitim islemi secilen parametre grubundaki

degerler degistirilerek tekrarlanmustir.

Tim modeller baslangigta parametrik olarak epoch 20 ve batch 8 olacak sekilde
ayarlanmistir ve 6grenme orani degeri 0.001 olarak belirlenmistir. Daha sonra hepsi 5 kat
capraz dogrulama ile egitilmistir. Her ESA modelinden hesaplanan dogruluk, kesinlik puant,

hatirlama/duyarlilik puani, F1 puan1 ve 6zgiilliikk puant kaydedilmistir.
Daha sonra yine ayn1 modeller epoch degeri 50 ve batch degeri 8 olarak degistirilip
tekrar kurulduktan sonra veri setlerindeki gorseller kullanilarak 5-kez ¢apraz dogrulama ile

egitilmis ve siniflandirma sonuglarindaki 6lgtimleri kaydedilmistir.

Deneyin iki adiminda da kullanilan veri setleri ayni parametre degisimleri ile olusturulan

ayni modellere girdi olarak kullanilmis ve siniflandirma islemleri tekrarlanmustir.
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4.4. Deney Sonuglari

Deneyin ilk asamasinda, sirastyla secilen parametrelerle egitilen modeller dijital tasarim

gorsellerinden olusan veri grubunun siniflandirilmast i¢in uygulanmis ve sonuglar tablolarda

belirtilmistir. Daha sonra ikinci veri setine yine ayni parametre gruplart ile egitilen modeller

uygulanmis ve sonuglar tablolarda belirtilmistir. Tiim modellerde epoch parametresi 20

olarak ayarlanmis ve siniflandirma sonuglarindan elde edilen karisiklik matrisleri Sekil 4.1

ile gosterilmistir.

Simf Ciwvata |Pim Somun
381 Civata 0 762 762
381 Pim 0 761 762
Somun 0 762 761
Rondela 0 761 762
Somun |Rondela Simf Civata |Pim Somun |Rondela
Civata Crvata 10
Pim 21 1319 Pim 0 214
Somun 304 106 Somun 24 3
Rondela 23 1434 428 Rondela 0 285
Somun |Rondela
1 0

1139

Sekil 4.1. Model Sonuglar1 Karisiklik Matrisleri (AlexNet — VGG — DenseNet — ResNet —
Xception)

Tiim modellerin deney sonuclarinda elde ettigi dogruluk oranlar1 Sekil 4.2.”de gosterilmistir.
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civata{  0.20 0.20 civata
pim-{ 020 0.20 pim 4
somun 0.20 0.20 somun -
rondela 0.20 0.20 rondela
& &
*)
& &

civata civata
pim 1 pim
somun somun -
rondela rondela -

civata 0.00
pim 4 0.00 0.39
somun - 0.01 0.00
rondela 0.00 0.41
T T
& &
& <

Sekil 4.2. Model Sonuglar1 Dogruluk Oranlar1 (AlexNet — VGG — DenseNet — ResNet —
Xception
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Bu sonuglardan anlasilacag: tizere tiim modeller 2 ve 4 olarak etiketlenen pim ve
rondela gorsellerini ayirt etmekte zorlanmaktadir. Ayrica AlexNet ve VGG modelleri bu veri
setini siniflandirmakta basarili olamamistir. Tamamen karisik tahminlerde bulunmus ve bir
sonuca ulasamamistir. Diger modeller ise daha tutarli tahminlerde bulunmus ve anlamh

sonuglar sunmustur.

Daha sonra tiim modellerde epoch parametresi 50 olarak ayarlanmis ve siniflandirma

sonu¢larindan elde edilen karigiklik matrisleri Sekil 4.3 ile gosterilmistir.

Simf Civata |Pim Somun |Rondela Simf Crvata |Pim Somun |Rondela
Civata 380 0 381 Civata 0 0 761
Pim 381 0 381 Pim 0 0 761
Somun 381 0 381 Somun 0 0 762
Rondela | 381 0 381 Rondela 0 0 762
Somun |Rondela Simf Civata |Pim Somun |Rondela
23 333 Civata 2
Pim 686 Pim 0 623
Somun 31 Somun 7 2
Rondela 0 Rondela 0 947
Sumf
Civata
Pim
Somun
Rondela

Sekil 4.3. Model Sonuglar1 Karisiklik Matrisleri (AlexNet — VGG — DenseNet — ResNet —
Xception)

Tiim modellerin deney sonuglarinda elde ettigi dogruluk oranlar1 Sekil 4.4.’te gosterilmistir.
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civata 0.20 0.00 0.20 0.60 civata -
pim - 0.20 0.00 0.20 pim -
somun-{  0.20 0.00 0.20 somun 4
rondela 0.20 0.00 0.20 rondela 1
o“‘; ‘}6‘\ ‘P@&L

civata 0.00 0.00 0.00 civata
pim 0.00 0.38 0.00 pim -
somun - 0.00 0.00 0.00 somun 4
rondela 0.00 0.00 0.45 rondela

@ & & \2
2 & & I
© & @Q
civata
pim
somun
rondela

Sekil 4.4. Model Sonuglari Dogruluk Oranlar1 (AlexNet — VGG — DenseNet — ResNet —
Xception)
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Bu sonuclardan anlasilacagi iizere epoch degerini arttirmak modellerin tahmin
basarmi arttirmistir. Ayrica modellerin basarisi oransal olarak artsa da basar1 siralamasi
degismemistir. ilk iki model yine anlaml1 sonuglar iiretememistir. Tablo 4.2°de epoch 20
parametresi ile kurulan modellerin tirettigi ortalama skorlar, Tablo 4.3’te ise epoch 50

parametresi ile kurulan modellerin {irettigi ortalama skorlar karsilastirilmstir.

Tablo 4.2. Model Sonuglar1 Karsilastirmasi

Model F1 Dogruluk Duyarlilik Keskinlik
AlexNet 0.24 0.28 0.25 0.25
VGG 0.20 0.25 0.25 0.24
DenseNet 0.55 0.30 0.55 0.65
ResNet 0.45 0.56 0.60 0.60
Xception 0.73 0.75 0.98 0.74

Bu sonuglar incelendiginde, ilk iki modelin neredeyse hi¢ egitilmeden rastgele
tahminlerde bulundugu goézlemlenebilir. DenseNet modelinin ise tam anlamiyla giivenilir
sonuglar sunmadigi sdylenebilir. Xception modelinin ise se¢ilen modeller arasinda en

giivenilir sonucu iirettigi goriilmektedir.

Tablo 4.3. Model Sonuglar1 Karsilastirmasi

Model F1 Dogruluk Duyarlilik Keskinlik
AlexNet 0.20 0.27 0.24 0.18
VGG 0.16 0.25 0.29 0.12
DenseNet 0.63 0.35 0.61 0.68
ResNet 0.60 0.61 0.63 0.63
Xception 0.70 0.75 0.70 0.70
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Epoch degeri yiikseldikten sonra modellerin basarili tahminlerde bulunma
oranlarinda artis gozlemlenmistir ancak yine de ilk iki modelin g¢alismadan sunulan
problemin ¢éziimde gilivenilir bir yontem olmadig1 anlasilmaktadir.

Calismanin devaminda ikinci veri seti kullanilarak tekrardan tiim modellerde epoch
parametresi 20 olarak ayarlanmig ve siniflandirma sonuglart karisiklik matrisleri Sekil 4.5

ile gosterilmistir.

Siumf Civata |Pim Sumf Civata |Pim Somun |Rondela
Crvata 103 80 Civata 0
Pim 80 110 Pim 0
Somun 94 82 Somun 0
Rondela 81 85 Rondela 0
Rondela Simf Rondela

Crvata

Pim

Somun

Rondela

Pim
Somun 28
Rondela 1

Sekil 4.5. Model Sonuglar1 Karisiklik Matrisleri (AlexNet — VGG — DenseNet — ResNet —
Xception)

Tiim modellerin deney sonuglarinda elde ettigi dogruluk oranlar1 Sekil 4.6.”da gosterilmistir.
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civata

pim

somun

ondela

civata

pim -

somun -

rondela

civata

pim -

somun A

rondela

civata 0.26 0.20
pim 0.20 0.28
somun 0.23 0.20
rondela 0.20 0.21
I

civata

pim A

somun -

rondela

0.01 0.06 0.06
2 & & 2
& N & &F
&

Sekil 4.6. Model Sonuglar1 Dogruluk Oranlar1 (AlexNet — VGG — DenseNet — ResNet —



Bu sonuglardan anlasilacag tizere standart mekanik pargalarin dijital tasarimlarina
gergek fotograflariin eklenmesi modellerin siniflandirma basarilarini gozle goriiliir sekilde
arttirmigtir. Yine VGG ve AlexNet modellerinin bu problemin ¢éziimiinde geride kaldig

anlasilmustir.

Daha sonra yine tiim modellerde epoch parametresi 50 olarak ayarlanmis ve

siniflandirma sonuglar karisiklik matrisleri Sekil 4.7 ile gosterilmistir.

Simf Crvata |Pim Somun |Rondela Suf Civata |Pim

C}xfata 7 1 Civata 80 80
Pim 0 5 Pim 80 80
Somun 3 0 Somun 80 80
Rondela 1 0 Rondela 80 80

Somun |Rondela

Civata Somun |Rondela

Crvata
Pim 4
Sommn Somun 64
Rondela 5 72 Rondela 4
Pim Somun |Rondela

Civata 9
Pim 0

Somun 10

Rondela 1

Sekil 4.7. Model Sonuglar1 Karisiklik Matrisleri (AlexNet — VGG — DenseNet — ResNet —
Xception)

Tiim modellerin deney sonuglarinda elde ettigi dogruluk oranlar1 Sekil 4.8.”de gosterilmistir.
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civata 0.02 0.00 0.20 civata 0.20 0.20 0.20
pim 4 0.00 0.01 0.20 pim 0.20 0.20 0.20
somun 4 0.01 0.00 0.20 somun - 0.20 0.20 0.20
rondela 0.00 0.00 0.20 rondela 0.20 0.20 0.20
T T T T
@ . N TG & Gl
b_p?’ Q\‘Q 3 G‘P & o

civata civata
pim 1 pim
somun - somun -
rondela 0.01 0.17 0.01 rondela 1
T T T
& & g
i ¢ & &
(e c)o &

civata

pim A

somun -

rondela 0.00 0.01 0.01

Sekil 4.8. Model Sonuglari Dogruluk Oranlar1 (AlexNet — VGG — DenseNet — ResNet —
Xception)
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Bu sonuglardan da anlasilacagi tizere epoch degerini arttirmak ikinci veri setindeki
gorsellerin siniflandirilmasindaki basariyr da arttirmistir. Ayrica yine modellerin basari
siralamasi degismemistir. Farkli olarak dijital tasarim veri setindeki pim ve rondela
orneklerindeki tahmin basarisizlif1 gercek gorseller eklendiginde ¢oziilmiistiir. Her parcada

benzer tahmin basarilar1 alindig1 gézlemlenmistir.
Tablo 4.4°te ikinci veri seti kullamldiginda, epoch 20 parametresi ile kurulan

modellerin trettigi ortalama skorlar, Tablo 4.5’te ise epoch 50 parametresi ile kurulan

modellerin iirettigi ortalama skorlar karsilagtirilmistir.

Tablo 4.4. Model Sonuclar1 Karsilastirmasi

Model F1 Skor Dogruluk Duyarlilik Keskinlik
AlexNet 0.25 0.27 0.29 0.28
VGG 0.26 0.25 0.30 0.25
DenseNet 0.60 0.65 0.65 0.75
ResNet 0.85 0.81 0.85 0.85
Xception 0.96 0.96 0.96 0.97

Tablo sonuglar1 karsilagtirildiginda modellerin basar1 siralamasinin degismedigi
ancak parcalarin gercek fotograflarinin egitim kiimesine eklenmesinin 6zellikle son 3
modelin performansinda biiyiik etkisi oldugu gézlemlenmistir. Xception modelinin dogruluk
orant 0.75’ten 0.96’ya ylikselerek neredeyse tamamiyla dogru tahminlerde bulunup basaril

bir siiflandirma islemi saglamustir.
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Tablo 4.5. Model Sonuglar1 Karsilastirmasi

Model F1 Skor Dogruluk Duyarlilik Keskinlik
AlexNet 0.33 0.26 0.01 0.28
VGG 0.25 0.25 0.20 0.25
DenseNet 0.92 0.67 0.92 0.75
ResNet 0.85 0.86 0.85 0.85
Xception 0.97 0.97 0.97 0.97

Epoch degerinin yiikseltilmesi ilk veri kiimesinde oldugu gibi gercek fotograflar
eklendiginde de modellerin basarisina pozitif katkida bulunmustur. ilk 2 modelin bu
katkilara ragmen problemin ¢oziimiinde kullanilabilir olmadig1 kanitlanmistir. DenseNet
modeli ise basar1 oranini ilk deneye gore arttirmis olsa da ResNet ve Xception modellerinin
gerisinde kaldig1 gézlemlenebilir. Deneyler sonucunda anlasilmistir ki, problemin ¢dziimii
icin bir model secilecekse son 2 model arasindan biri tercih edilebilir ve modellerin egitimi
mutlaka gercek parca fotograflariyla desteklenmelidir. Epoch parametresinin arttirilmasi bir
miktar katkida bulunsa da kaynak kullanimi agisindan da tartisilip karar verilmesi gereken

bir islem olarak anlasilmastir.

Tez c¢alismasmin ikinci asamasinda kurulan deneyde kullanilan veri kiimesine
mekanik parcalarin ger¢ek fotograflarinin eklenmesinin siiflandirma isleminin basarisina
katkisindan emin olmak adina deneyler cesitlendirilerek tekrarlanmistir. Yapilan deneyler
icerisinde en basarili sonucu veren modelin epoch 50 parametresi ile kurulmus olan Xception
modeli oldugu anlasildiktan sonra kullanilan veri kiimesi igerisindeki ger¢ek fotograflarin
orani diisiiriilerek simiflandirma basarilar1 goézlemlenmistir. Ik olarak veri kiimesi 80
fotograf ve 320 dijital tasarim gorseli olacak sekilde ayarlanmistir ve Xception modeli ile
siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Deney sonucunda modelin dogruluk orani 0.94°¢
gerilemistir. Islemin sonuglarinda elde edilen karisiklik matrisi Sekil 4.9. ile, performans

ol¢iitleri ise Tablo 4.6 ile sunulmustur.
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Sinif Civata Pim Somun Rondela
Civata 5 10 7
Pim 8 4 8
Somun 35 3 g
Rondela 5 6 2
Sekil 4.9. Karisiklik Matrisi
Tablo 4.6. Model Sonucu Performans Olgiitleri
Model F1Skor |Dogruluk |Duyarlilik |Ozgiinliik | Hassasiyet
Xception |0.94 0.94 0.94 0.94 0.94

Sonrasinda veri kiimesi 40 fotograf ve 360 dijital tasarim gorseli olacak sekilde

ayarlanmistir ve Xception modeli ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu deneyin
sonunda ise modelin dogruluk oram 0.90’a gerilemisir. Islemin sonuglarinda elde edilen

kanigiklik matrisi Sekil 4.10. ile, performans ol¢iitleri ise Tablo 4.7. ile sunulmustur.

Sekil 4.10. Karisiklik Matrisi
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Tablo 4.7. Model Sonucu Performans Olgiitleri

Model

F1 Skor

Dogruluk

Duyarlilik

Ozgiinliik

Hassasiyet

Xception

0.90

0.90

0.91

0.91

0.90

Son deneylerin sonucglarindan yola ¢ikarak anlasilmistir ki mekanik pargalarin
gorsellerinin siniflandirilmasinda sadece dijital tasarim verileri yeterli olmamistir. Kiime
icerisindeki gercek fotograf orami diistiikge modellerin tahminlerinin basari orami da
Boylelikle tasarim gorsellerinin - mekanik pargalarin  gergek

diismektedir. dijital

goriintiilerinin yerini tutamayacagindan emin olunmustur.

4.5. Cahsmanin Katkisi

Bu tez calismasi ile literatiirde siklikla tercih edilen ESA modellerinin, mekanik
parcalara ait gorlintlilerin siniflandirilmast probleminin ¢oziimiindeki performanslari
karsilastirilmistir. Modellerin  sunulan problemin ¢oziindeki giiglii ve zayif yanlari
gozlemlenmistir. Bu amagla deneysel calisma iki adimda tamamlanacak sekilde
tasarlanmistir. {1k adimda standart mekanik parcalarm dijital tasarim gorsellerinden olusan
bir veri kiimesi hazirlanmistir. Bu veri kiimesi civata, pim, somun ve rondela olacak sekilde
4 smifa ayrilmis ve sirasiyla etiketlenmistir. Segilen ESA modelleri kullanilarak girdi
gorselleri smiflandirilmistir. Islem sonuglar degerlendirildiginde Xception modeli 0.76° ik
dogruluk skoru ile en basarili model olurken, VGG 0.25’lik dogruluk ile en basarisiz model

olmustur.

Calismanin ikinci asamasinda ise ilk sette kullanilan tasarim gorselleri ile ayni
parcalara ait gercek fotograflar birlestirilerek yeni bir veri seti hazirlanip tekrardan 4 smif
olacak sekilde gruplanip etiketlenmistir. Ayn1t ESA modelleri yine ayn1 parametreler ile

tekrardan simiflandirma islemi gergeklestirilmistir. islem sonuglar1 degerlendirildiginde
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Xception 0.97°lik dogruluk orani ile en basarili model olurken, VGG 0.25°lik dogruluk orani
ile en basarisiz model olmustur.

Deneylerin sonuglarindan yola ¢ikarak anlasilmistir ki, gérece daha eski algoritmalar
ile kurulmus olan VGG ve AlexNet modelleri bu problemin ¢oziimiinde yeterli basariy1
yerine getirememistir. ESA modellerinde zaman iginde yapilan ¢alismalarin destegiyle elde
edilen gelismeler olumlu sonuglar dogurmustur ve her yeni ¢alisma goriintii isleme ve
makine 6grenme teknolojilerine katki saglamaktadir [37][38]. Xception modelinin basarisi
diger modellere gore daha derin evrisim katmanlari igeren bir algoritmaya sahip olmasi ve
kullandig1 6zniteliklerin kullanilan gorselleri siniflandirmaya daha uyumlu olmasi olarak
yorumlanabilir. Eski modellerin ise farkliliklar1 daha kolay ayirt edilebilecek veriler
iizerinde basarili olurken, ¢cok smnifli ve benzerlikler igeren veri kiimelerinde yeterince

basarili olamayacag sdylenebilir.

Ayrica deneyin ikinci adiminda alinan sonuglarin daha basarili oldugu
gozlemlenmistir. Buradan da parcalarin dijital tasarimlari ne kadar ger¢egine uygun yapilsa
bile gergek fotograflarin 6grenme algoritmalarina sagladigi katki kadar basarili sonuglar

vermedigini sdylenebilir.

Ek olarak ikinci adim gdstermistir ki, sadece dijital tasarim gorselleri kullanildiginda
modeller pim ve rondela pargalarini ayirt etmekte zorlanirken, gercek fotograflar eklenen
ikinci veri setinde modeller bu zorlugu asmis ve siniflandirmada basar1 saglamistir. Bu
ayrimdaki zorlugun sebebi ise dijital tasarim verilerindeki 151k ve golge eksikliklerinden
otiiri baz1 acgilardan pim ve rondela gorsellerinin oldukg¢a benzer olmasi olarak
yorumlanabilir. Fotograf ¢ekildiginde ise parlak ve golge alanlar pargalarin kivrimlarim ve

asil sekillerini belirginlestirmektedir.

iki asamadan olusan ve farkli parametre gruplar1 kullamilarak kurulan deneyler
sonucunda yapilan hesaplamalar 1s1ginda en yiiksek sonuglar elde edilen model Xception
modeli olmustur. Bu modelin hesap sonuglart en yiiksek deger olmasina ragmen calisma
stiresi ve kaynak kullanimi1 agisindan diger modellere gore daha fazla harcama yapmustir. Bu
nedenle ¢alismada sunulan problemin ¢6ziimiinde en basarili model olarak nitelendirilemez.
Modellerin basarisi problemin ¢oziimiindeki isterler ile ortam ve kaynak degiskenleri ile

birlikte degerlendirilmelidir.
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Sonug olarak, bircok sektéorde meydana gelen giinliik problemlerin ¢dziimiine derin
ogrenme algoritmalar1 katki saglayabilecek seviyeye gelmistir. Mekanik tasarim ve iiretim
endiistrisinde hemen her giin kullanilan standart pargalar1 simiflandirabilen yazilimlar son
kullanicilara destek olabilir, {iriin se¢imi ve dogrulugu konusunda kisilere yol gosterebilir
veya hatali se¢cim yapmamasi konusunda uyarilarda bulunabilir. Bu yazilimsal destekler ile
endiistrilerde giinliik islemlerdeki hata oranlar1 diisecek, verimlilik artacak ve sonucunda

isletmelerin karlilig artacaktir.

4.6. Gelecege Yonelik Cahismalar ve Sonug

Bu tez ¢alismasinda, ¢esitli teknikler kullanilmistir ve standart mekanik pargalara ait
gortintiilerin  siniflandirilmasi yapilmistir. Bu bolimde c¢alismada elde edilen sonuglar
sunulmustur. Calismada kullanilan ESA modellerinin basarilarmin kesinlik, dogruluk ve
duyarlilik degerleri hesaplanarak karsilastirilmistir ve hangi modelin sunulan problemin

¢oziimiine daha uygun olacag tartisilmistir.

Problemin ¢6ziimii i¢in kurulan deneyde literatiirde goriintii siniflandirmasinda
siklikla kullanilan ESA modelleri kullanilmistir. Bu modeller batch ve epoch parametreleri
degistirilerek kurulmus ve belirlenen veri setleri ile egitilip test edilmistir. Elde edilen
sonuglara gore daha detayli 6grenim algoritmasina sahip olan goreceli olarak daha yeni

modellerin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Ayrica kullanilan veri setinin igeriginin de sonuglarda oldukga etkili oldugu
gozlemlenmistir. Ayni parametrelerle kurulan modellerin egitimlerinde dijital tasarim
gorsellerine ek olarak gercek fotograflarin da kullanilmasimin smiflandirma basarisini
arttirdig1 anlasilmistir. Son deneylerle ile de bu hipotez desteklenmistir. Veri kiimelerindeki
gercek fotograf oranlar diisiiriildiigiinde ESA modelinin basarisinda diisiis meydana

gelmistir.

Elde edilen sonuglara gore Xception ESA modelinin her iki veri setinde de en basarili
oldugu anlagilmistir. Ancak bu modelin digerlerine gore daha cok kaynak ve zaman
kullanmasindan dolayr planlanan yazilim desteginin sistemi bu bilgiler goz oniinde

bulundurularak kurulmalidir.
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Bu calismanin devami olarak bu problemin ¢éziimii arastirilabilir. Calisma zamanini
hizlandiracak ve ayni zamanda basarisin1 devam ettirecek bir model kurulmasi i¢in uygun

parametreler tespit edilebilir.

Ayrica sadece dijital tasarim gorselleri kullanildiginda pim ve rondela parcalarini
ayirt etmekte yasanan zorlugun giderilmesi i¢in de caligmalar yapilabilir. Veri setindeki
gorseller daha ayirt edici olabilmesi i¢in ¢esitli goriintii isleme yontemleri kullanilarak 6n

islemlerden gegirilebilir.
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