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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

ELEKTRONIK DEVRE ELEMANLARININ EVRISIMLI SiNiR AGI iLE
SINIFLANDIRILMASI VE FARKLI GURULTU SEVIYELERINDE
PERFORMANS ANALIZI

Kadir AHMED DJAMA

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Danismanai:
Dr. Ogr. Uyesi Safak ALTAY ACAR
Ocak 2024, 52 sayfa

Bu tez calismasinda yedi farkli elektronik devre elemani smiflandirilmastir.
Siniflandirma islemi hem orjinal elektronik devre eleman1 goriintiilerine hemde yapay
olarak farkli seviyelerde Gauss giiriiltiisii eklenmis elektronik devre elemani
goriintiilerine uygulanmistir. Kullanilan veri seti iki farkli elektronik devre elemani
veri seti birlestirilerek olusturulmustur. Veri setinde direng, diyot, entegre, jumper,
kondansator, LED ve transistor goriintiileri bulunmaktadir. Smiflandirici olarak bir
evrigimli sinir ag1 (ESA) tasarlanmistir. Bu agda ti¢ adet evrisim, ii¢ adet maksimum
havuzlama ve bir tanesi ¢ikis olarak kullanilan iki adet tam baglanti katmani
bulunmaktadir. Orjinal goriintiilerin siniflandirma islemi sonucunda egitim dogrulugu
0.9929, dogrulama dogrulugu 0.9226 ve test dogrulugu 0.9139 olarak elde edilmistir.
Giirtiltili goriintiilerden elde edilen degerler ise bu degerlerden bir miktar diisiiktiir.

Elde edilen degerler giiriiltii seviyesinin etkisi g6z Oniinde bulundurularak



degerlendirilmistir. Ayrica tasarlanan ESA veri setindeki orjinal goriiniiler
kullanilarak diger modeller ile karsilastirilmistir. Karsilastirma islemi sonucunda
tasarlanan ESA’nin diger modellere gore en yiiksek dogrulama ve test dogruluk
degerlerine sahip oldugu gortlmistiir. Web kamerasi ile ¢ekilen toplam yirmi adet
direng, entegre ve kondansatdr goriintiileri tasarlanan ESA ile ayrn ayn
simiflandirilmigtir.  Smiflandirma hem orjinal hemde giirtiltiilii goriintiilere veri
setindeki orjinal goriintiiler ile egitilen ESA ile yapilmistir. Orjinal goriintiilerde %90
basar1 orani elde edilmistir. Gliriiltiilii goriintiilerde ise giiriiltii seviyelerine gore %90,

%75, %70 ve %75 basari oranlart elde edilmistir.

Anahtar Sozciikler : Elektronik Devre Elemani, Gauss Giiriiltiisii, Evrisimli Sinir
Ag1, Siniflandirma.
Bilim Kodu 1 92906
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CLASSIFICATION OF ELECTRONIC CIRCUIT COMPONENTS WITH
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK AND PERFORMANCE
ANALYSIS AT DIFFERENT NOISE LEVELS

Kadir AHMED DJAMA
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Thesis Advisor:
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January 2024, 52 pages

In this thesis study, seven different electronic circuit components were classified. The

classification process was applied to both original electronic circuit component images

and electronic circuit component images with artificially added Gaussian noise at

different levels. The data set used was created by combining two different electronic

circuit component data sets. The data set includes resistor, diode, integrated circuit,

jumper, capacitor, LED and transistor images. A convolutional neural network (CNN)

was designed as a classifier. This network has three convolution layers, three

maximum pooling layers, and two full connection layers, one of which is used as

output. As a result of the classification process of the original images, the training

accuracy was 0.9929, the validation accuracy was 0.9226 and the test accuracy was

0.9139. The values obtained from noisy images are slightly lower than these values.

The obtained values were evaluated taking into account the effect of noise level. Also,

Vi



the designed CNN was compared with other models using the original images in the
data set. As a result of the comparison process, it was seen that the designed CNN had
the highest validation and test accuracy values compared to other models. Total of
twenty resistor, integrated circuit and capacitor images taken with the webcam were
classified separately by the designed CNN. Classification was done on both original
and noisy images with CNN trained with the original images in the data set. 90%
success rate was achieved on original images. In noisy images, success rates of 90%,

75%, 70% and 75% were achieved depending on the noise levels.
Key Word : Electronic Circuit Component, Gaussian Noise, Convolutional

Neural Network, Classification.
Science Code : 92906
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TESEKKUR

Bu tez ¢alismasiin planlanmasi, arastirilmasi, yiiriitiilmesi ve sonug¢landirilmasinda
ilgi ve destegini esirgemeyen, tez ¢alismamin basarilt bir sekilde tamamlanmasina
katkida bulunan herkese icten tesekkiirlerimi sunarim. Bu yolculuk boyunca, beni
destekleyen, rehberlik eden ve motive eden birgok degerli insan ve kurum oldu.

Sizlerin destegi, bu basariya ulasmami sagladi.

Ik olarak, saym hocam Dr. Ogretim Uyesi Safak Altay Agar’a &zel bir tesekkiir
sunmak istiyorum. Sizin bilgeliginiz, sabriniz ve samimiyetiniz, tez ¢alisgmamin her
asamasinda yol gosterici oldu. Sizinle ¢alismak biiyiik bir onurdu ve sizin rehberliginiz

sayesinde kigisel ve akademik olarak bliytidiim.

Ayrica, aileme, babam Ahmed Djama ve annem Tousmo Abdi’ye 6zel bir minnettarlik
ifade etmek istiyorum. Sizlerin sevgi dolu destekleri, benim i¢in her zaman en biiyiik
motivasyon kaynagi oldu. Sizlerin manevi destegi olmadan bu zorlu siireci basartyla

tamamlamak mimkiin olmazdi.

Son olarak, Karabiik Universitesi’ne olan tesekkiirlerimi sunmak istiyorum. Bu
tiniversite, beni sadece akademik olarak degil, ayn1 zamanda kisisel olarak da
gelistirmeme olanak sagladi. Bu kurumun 6gretim tyeleri, arkadaglarim ve 6grenci

topluluguyla gecirdigim zamanlar, hayatimin en degerli deneyimlerindendi.

Tiim bu kisilere ve kurumlara olan minnettarligimi ifade etmek i¢in yeterli kelimeler
bulmak zor olsa da, sizin desteginiz ve rehberliginiz olmadan bu basariya
ulasamazdim. Her birinize tesekkiir ederim ve gelecekteki projelerimde de sizlerle

caligmay1 dort gozle bekliyorum. Tiim kalbimle tesekkiir ederim.
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BOLUM 1

GIRIS

Giiniimiizde temel olarak dijital goriintiilerin islenmesini ifade etmekte olan goriintii
isleme, resim sayisallastirma, kodlama, gelistirme, restorasyon, boliitleme ve agiklama

gibi sorunlara yanit olarak gelistirilmistir [1].

Genis ve yaygin bir ¢alisma alani olan siniflandirma ise goriintii islemeden ziyade
orlintii tanima konusu ile daha iligkilidir. Bir goriintiideki karakteristik 6zellikleri,
desenleri veya yapilari belirlemek ve bunlari belirli bir sinifa atamak goriintii 6zelinde
siiflandirmanin  amacidir.  Ayrica  smiflandirilan,  goriintiniin -~ kendisi  de

olabilmektedir [2].

Nesne algilama, video ve metin isleme alanlarinda ¢esitli uygulamalari olan Evrisimli
Sinir Ag1 (ESA) goriintii siniflandirma i¢in de kullamilmaktadir. Evrisimli sinir

aglarinin, neredeyse tiim sinir aglarindan daha basarili oldugu belirtilmektedir [3].

Bu calisma, orjinal ve giirtltiili elektronik devre elemanlarinin goriintiilerinin
siiflandirilmasi, tasarlanan evrisimli sinir aginin diger modeller ile karsilastirilmasi
ve web kamerasindan elde edilen elektronik devre elemanlar: goriintiilerinin
siniflandirilmas1 olarak ii¢ farkli deneysel calismayr kapsamaktadir. Orjinal ve
giirtiltiilii elektronik devre elemanlarinin goriintiilerinin tasarlanan bir evrigimli sinir
ag1 ile siniflandirilmis ve sonuclar degerlendirilmistir. Ayrica tasarlanan evrigimli sinir
ag1 orjinal goriintiller kullanilarak diger modeller ile karsilastirilmistir. Web
kamerasindan elde edilen elektronik devre elemanlar1 goriintiileride hem orjinal halleri

ile hemde giiriiltii eklenmis halleri ile siniflandirilmis ve sonuglar degerlendirilmistir.

Bu yiiksek lisans tez calismasi 6 boliimden olusmaktadir. Boliim 1°de, tez ¢alismasi

ile ilgili genel bilgiler ve tezin boliimleri hakkinda bilgi verilmektedir. Boliim 2°de,



elektronik devre elemanlariin goriintiilerini siniflandirma ve tanima ile ilgili yapilan
calismalar1 igeren literatiir arastirmasi sunulmaktadir. Boliim 3’de, derin 6grenme,
makine O0grenimi, yapay sinir aglari, evrisimli sinir aglar1 ve evrisimli sinir agi
modelleri hakkinda bilgi verilmektedir. Boliim 4°de, tez ¢alismasinda kullanilan
materyal ve metot anlatilmistir. Kullanilan veri seti, tasarlanan ESA, Gauss giiriiltiisii
ve veri setine giriltli eklenmesi ve kullanilan web kamera hakkinda bilgi
verilmektedir. Boliim 5°de, orjinal ve giriltilii elektronik devre elemanlarinin
goriintiilerinin siniflandirilmasi, tasarlanan evrisimli sinir aginin diger modeller ile
kargilastirilmast ve web kamerasindan elde edilen elektronik devre elemanlari
goriintiilerinin  siniflandirilmasi olarak ii¢ farkli deneysel calisma sunulmaktadir.

Boliim 6’da tezin ¢aligsmasinin sonuglar1 degerlendirilmistir.



BOLUM 2

LITERATUR ARASTIRMASI

Son yillarda bilim ve teknolojinin hizli ilerlemesiyle birlikte nesne tespiti ve
smiflandirmasi gibi konular aragtirmacilar arasinda onemli bir ilgi odagi haline
gelmistir. Elektronik devre elemanlarmin tespiti, taninmasi ve simiflandirilmasi ile
ilgili de yapilan bir ¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalar genellikle goriintii

isleme ve derin 6grenme tekniklerini igermektedir.

Van Dop ve Regtien [4] baski devre kartlarindaki elektronik bilesenleri taniyan bir
multi-sensor sistem gelistirmiglerdir. Calismalarinda menzil, renkli ve yiiksek
¢Oziiniirliiklii olmak iizere ti¢ farkli kamera kullanmiglardir. Sonug olarak %74 tanima
orani elde etmisler. Lefkaditis ve Tsirigotis [5] ¢calismalarinda ¢ok katmali algilayict
(multilayer perceptron) kullanarak, elektronik bilesenler igin bir akilli optik
siniflandirma sistemi sunmuslardir. %92.3 oraninda basarili tanima gergeklestirmisler.
Salvador vd. [6] cesitli derin evrisim sinir aglarin1 kullanip, karsilatirarak elektronik
cihazlar1 direng, kapasitor, indiiktor, transformator, diyot veya entegre olarak
simiflandiran bir ¢alisma yapmuslardir. Sonug olarak Inception-v3’iin elektronik
bilesenlerin siniflandirilmasinda %94,64 ile en yiiksek dogrulama dogruluguna sahip
oldugunu belirtmigler. Wang vd. [7] yiizeye montajli devre elemanlari i¢in paket
siniflandirmasi yapan bir yapay sinir ag1 sunmuslardir. %95.8 siniflandirma basarist
elde etmisler ve onerdikleri sistemin hizli bir sekilde siniflandirdigini belirtmisler.
Malinski ve Okarma [8] elektronik tiimlesik devre/entegre paketlerini siniflandiran bir
caligma sunmuslardir. Yontem olarak sekil tanimlayicilarini kullanmislardir. Li vd. [9]
caligmalarinda bask1 devre kartlarindaki elektronik bilesenlerin tespiti i¢in gelistirilmis
YOLO V3 algoritmasi kullanarak bir uygulama yapmislardir. Hem gercek hemde
yapay baski devre kart1 goriintiileri kullanmislar. Sonug olarak %93.07 oraninda bir

ortalama kesinlik elde etmisler.



Huang vd. [10] ¢alismalarinda ti¢ farkli kapasitor ve indiiktor i¢in bir tanima yontemi
sunmuslardir. Gelistirilmis YOLO-V3 agimi kullanmiglardir. %95.21 oraninda
dogruluk ve 0.0794 s siire elde etmisler. Xu vd. [11] derin 6grenmeye dayali bir
elektronik bilesen tanima algoritmasi gelistirmislerdir. Calismalarinda Faster
SqueezeNet agin1 kullanmiglardir. Direg, kapasitor ve indiiktoriin 22 alt katogorisini
siiflandirmislardir. Hu vd. [12] ¢alismalarinda hiyerarsik evrisim sinir agina dayali
yeni bir elektronik bilesen siniflandirma algoritmasi sunmuslardir. Entegre, kapasitor,
direng, endiiktans, diyot, LED, hoparlor ve transistér olarak sekiz farkli devre
elemanindan olusan bir veri seti kullanmiglardir. %94.26 oraninda hassasiyet elde
etmigler. Sun vd. [13] eletronik bilesenlerin taninmasi i¢in modifiye edilmis bir single
shot multi-box detector yontemi sunmuslardir. Calismalar igin ti¢ farkli kapasitor ve
indiiktorden olusan bir veri seti olusturmuslardir. Y 6ntemin kiiciik veri setleri i¢in ¢ok
uygun oldugunu belirtmisler. Lee ve Lee [14] yiizey montaj elemanlart gibi minik
elektronik pargalar i¢in yeni bir tanima ve poz tahmini ¢alismasi yapmislardir. Temel
bilesen analizi ve Harris Corner dzelliklerini kullanmislardir. Onerdikleri algoritmanin
aydinlatma degisikliklerinde bile keskinlige ve saglamliga sahip oldugunu
belirtmislerdir. Gao vd. [15] baski devre kartlarindaki mavi direngleri uyarlanmis
YOLOV3 agini1 kullanarak tespit etmeye yonelik bir ¢aligma sunmuslardir. Uyarlanmis
YOLOvV3 ag1 daha az zaman harcayarak orjinal YOLOV3 agina yakin sonug elde

ettigini belirtmisler.

Sathiaseelan vd. [16] baski devre kartlarindaki kotii amagli, sahte, yeniden kullanilmis
veya geri doniistiiriilmiis bilesenleri tespit etmek amaciyla ECLAD-Net adini
verdikleri bir ag onermislerdir. Sonug¢ olarak %87.2 oraninda keskinlik ve %98.9
oraninda duyarlilik elde etmigler. Glinay [17] yaptig1 yiiksek lisans tez ¢aligmasinda
elle ¢izilen temel devre elemanlarinin goriintiilerini farkli evrisimli sinir aglar
kullanarak siniflandirmistir ve elde ettigi sonuglari paylasmistir. Ayrica Daha Hizli
Bolge Tabanli ESA yontemini kullanark yine elle ¢izilmis devreler iizerinde ki temel
devre elemanlarini tespit etmistir. Basarili sonuglar elde ettigini belirtmistir.
Mordvintseva ve Belitsky [18] Haar Cascade smiflandirici kullanarak elektronik
bilesenlerin siniflandirilmasi ve siralanmasi tizerine bir calisma yapmislardir. Tanima
hizini artirmaya ¢aligmislardir. Guo vd. [19] gercek zamanli elektronik bilesen tespiti

yapan bir ¢alisma sunmuslardir. Calismalarinda gelistirilmis bir YOLOvV4-tiny ag1



kullanmislardir. Sonug olarak onerilen yontemin orijinal algoritmanin dogrulugunu
%93,74’ten %98,6’ya yiikselttigini belirtmislerdir. Wu vd. [20] goriinti 6rnegi
iiretmeye dayali elektronik bilesen siniflandirmasi yapan bir ¢alisma sunmuslardir.
Generative adversarial network ile ekstradan 6rnek goriintiiler iiretilmis ve evrisimli
sinir ag1 ile smiflandirilmistir.  Elektronik  bilesenlerdeki kusur tiirleride
smiflandirilmistir. Lu vd. [21] YOLO-V3 algoritmasint kullanarak, kullanim &mrii
tamamlanmis baski devre kartlarindan ayrilan elektronik bilesenleri siiflandiran bir
calisma sunmuslardir. Sunulan modelin tim elektronik devre elemamni tiirleri icin

basarili siniflandirma yaptigini belirtmisler.

Cheng vd. [22] Siaseme yani ikiz ag kullanarak elektronik bilesenlerin
siniflandirilmasi i¢in bir metot sunmuslardir. Deneylerden elde ettikleri sonuclara gore
Onerilen yontemin 15 egitim oOrnegiyle 0,94 dogruluk elde edebildigini
soylemektedirler. Varna ve Abromavicius [23] konveyor bandinda gergek zamanli
kapasitor, direng, diyot ve taransistor olmak iizere elektronik bilesen tespiti ve
smiflandirmast yapan bir sistem Onermislerdir. SSD-Mobilenet-vl ve YOLO’nun
farkli versiyonlarini kullanarak karsilastirma yapmislardir. Zhao vd. [24] 48 farkli
tiirde konnektdr i¢in 6n bilgiye dayanan bir gorsel denetim sistemi gelistirmislerdir.
Onerilen yontemin basarili bir sekilde tanima ve pozisyon belirleme gerceklestirdigini
belirtmislerdir. Zhao vd. [25] atik elektronik bilesenlerin siniflandirmasi ve
kullanilmas: ile ilgli bir ¢alisma yapmuslardir. Calismalarinda triboelektrik
nanojeneratorler kullanmislardir. Atik [26] ¢alismasinda evrisimli sinir ag1 kullanarak
diyot, direng ve kondansator goriintiilerini siniflandirmistir. Tasarladigi ESA modelini
diger modeller ile karsilagtirmistir. Onerdigi modelin %98.99 dogruluk degeri ile diger
modellerden daha basarili oldugunu belirtmistir. Zhou ve Zhang [27] farkl1 arkaplanlar
daki elektronik bilesenleri siniflandirmak icin yeni bir 13 katmanli evrisim sinir ag1
sunmuslardir. Sunduklar1 ag1 farkli aglar ile karsilastirip, yiiksek dogruluk oranlari

elde ettiklerini belirtmisler.

Xia vd. [28] ¢ok-sahneli elektronik bilesen tespiti lizerine bir ¢alisma yapmuslardir.
Yeni bir veri seti olusturmuslardir. Sonrada k-means algoritmasina dayanan bir
yontem uygulamislardir. Ortalama kesinlik degeri olarak %83,20 ve %98,59 elde
etmisler. Kaya ve Akgiil [29] elektronik devre elemanlarin1 Support Vector Machine,



Naive Bayes ve Random Forest algoritmalar1 ile siniflandirarak, algoritmalarin
performanslarint degerlendirmislerdir. Elde ettikleri sonuglara gére Support Vector
Machine %95.24, Naive Bayes %67.01 ve Random Forest % 90.14 basar1 orani
gostermis. Chen vd. [30] devre bilesenlerini siniflandiran ve konumunu tespit eden bir
calisma sunmuslardir. Caligmalarinda gelistirilmis bir YOLOvV5 algoritmasi
kullanmislardir. Gelistirdikleri YOLOVS algoritmasinin orjinaline gore %38 daha
etkili oldugunu belirtmisler. Starodubov vd. [31] siniflandirict olarak evrisimli sinir
ag1 kullanarak, optik ve X-ray gorintiileri birlestirerek baski devre kartlarindaki
elektronik bilesenleri siniflandirma ile ilgili bir ¢alisma yapmislardir. Optik ve x-ray
goriintiiler ile ayr1 ayri elde ettikleri sonuglari, iki goriintiiyii birlestirerek alde ettikleri
sonuglar ile karsilagtirmiglardir. Makwana vd. [32] PCBSegClassNet adinda baski
devre kartlarindaki 25 farkli bileseni boliitleme ve siniflandirma igin yeni bir ag
onermislerdir. Onerdikleri ag %95.2 dogruluk oram elde etmis. Hozyn [33] endiistriyel
uygulamalar daki elektronik bilesenleri siniflandirmak igin ¢esitli evrisim sinir agi

modelleri sunmustur. Elde ettigi sonuglari karsilastirip degerlendirmistir.

Bu ¢aligmanin literatiire katkisi asagidaki sekilde belirtilebilir:

e Farkli seviyelerde Gauss giiriiltiisiine sahip elektronik devre elemanlari
gorlintiileri ayr1 ayr1 smiflandirilarak giiriiltii  seviyesinin smiflandirma
sonuglarina etkisi tespit edilmistir.

e  Web kamerasi ile ¢ekilen elektronik devre elemanlar1 goriintiileri Gauss
giiriiltiisti eklendikten sonra, orjinal giiriiltiisiiz gortintiiler ile egitilen evrisimli
sinir ag1 ile tek tek simiflandirilmistir. Boylelikle giiriilti seviyesinin,
siniflandiricinin yani evrisimli sinir aginin tahmin dogrulugunu nasil etkiledigi

tespit edilmistir.



BOLUM 3

DERIN OGRENME

Derin 0grenme makine Ogreniminin, makine Ogrenimi ise yapay zekanmn (YZ)
kapsamina girmektedir. Yapay zeka, verileri modellemek i¢in kullanilan tiim makine
o0grenimi tekniklerini baska bir deyisle matematiksel yaklasimlara dayali bir 6grenme
bicimini ifade etmektedir. Bu teknikleri daha iyi anlamak icin Alan Turing’in
diisiinebilen makinelerle ilgili, yapay zekanin kokenini olusturan caligmalarini
incelemek gerekmektedir. Turing hem hesaplamali mantigin kullanimi hemde makine
Ogrenimi iizerine ¢aligilmasi gerekliliginden bahsetmektedir. Makine 6grenimi lizerine
calismanin belli bir zaman dilimi i¢inde insani Ozelliklere sahip yapay zekanin
gelistirilmesi i¢in etkili olacaktir. “Child Machine” yani bebek gibi 6grenen bir makine
hakkinda yorumlar yaparak bir yapay zekanin nasil gelistirilebilecegi ile ilgili
Onerilerde bulunmustur. Turing yapay zeka gelistirilmesi ile ilgili ti¢ farkli yapay zeka
tiri  onermektedir. Bunlardan ilk ikisi bazi sinirlamalart oldugunu belirttigi,
programlama ve makine 6grenimi ile yapay zekadir. Umit verici olarak degerlendirdigi

i1se mantik, olasiliklar ve arka plan bilgisi kullanan ve 6grenen yapay zekadir [34].

Basit ve s1g aglar ile 6grenmeye kiyasla daha soyut bilgileri 6grenmek i¢in derin
mimariler meydana getirme yetkinligine sahip olan derin 6grenme, bir gorev i¢in 6zel
olarak gelistirilmis algoritmalarin aksine, 6grenme veri temsillerine dayanan genis bir
makine 6grenme yontemlerine dahildir. Birden fazla temsil diizeyine sahip olan derin
O6grenme yontemleri, temsilleri daha {ist diizeydeki temsillere doniistiirerek karmagik
islevler 6grenebilir. Birer adet giris ve ¢ikis katmani1 bulunan ve birden fazla gizli
katman bulunmayan basit yapidaki aglara dayananan geleneksel makine 6greniminin
aksine derin 6grenme bir agda giris ve ¢ikis katmanlar1 arasindaki gizli katmanlarin

sayis1 fazlalastik¢a derinleserek olugsmaktadir [35, 36].



Sekil 3.1°de giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanindan olusan 6rnek bir derin

sinir ag1 (DSA) gosterilmektedir.

Giris Katmam Gizli Katmanlar Cikas Katmam

Sekil 3.1. Derin sinir ag1 [36].

3.1. MAKINE OGRENIMIi

Makine o6grenimi veriler ve gegmis deneyimlerle gelisen bilgisayar sistemleri
olusturma siireci olarak tanimlanabilir. Bu sistemler bir 6grenme siireci de
uygulamaktadirlar. Insanlarin kolay bir sekilde anlayabilecegi basitlikte siniflandirma
tanimlamalar1 iiretmeyi amaglamaktadir. Insan muhakemesini taklit ederek karara
iligkin degerlendirme yapabilmelidir. Makine 6grenimi teoriyi verilerden otomatik
olarak, bir ¢ikarim siireci, model uydurma veya Orneklerden 6grenme yoluyla
ogrenmek olarak da tanimlanabilir. Istatistiksel yaklasimlar gibi, gelistirmede arka
plan bilgisinden faydalanilabilir, ancak islem insan miidahalesi olmadan

varsayilmaktadir [37].

Burada 6grenmeyi farkli sekillerde tanimlayabiliriz [37];

e Deneyim veya ¢alisma yoluyla bilgi, anlayis veya ustalik kazanmak veya bir
seyin bilgisini kazanmak veya bazi sanat veya uygulamalarda beceri
kazanmak.

« Bir konuda deneyim veya yetenek veya beceri kazanmak.



e Bir seyi ezberlemek, deneyim, 6rnek veya pratik yoluyla kazanmak.

Makine 6grenimi iyi olasiliksal modeller meydana getirerek bir veri kiimesinden
faydali bilgilerin dogrudan ¢ikarilmasini saglar. Mevcut bir teorinin bulunmadigi fazla
miktarda verinin bulundugu alanlar igin uygundur [37]. Islem siireci derin 6grenmeden
biraz farklidir. Makine 6greniminde 6zellik ¢ikarma ayri bir adim olarak uygulanirken
derin 6grenmede simiflandirma ile birlikte yapilmaktadir. Sekil 3.2°de makine

ogrenimi ve derin 6grenmenin islem adimlari gosterilmektedir.

MAKINE OGRENIMI

7
Ozellik Cikarma Siniflandirma
LED
LED DEGIL
\ DERIN OGRENME /
3 3 3 3 Cikig
Girig

S
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Ozellik Cikarma + Simiflandirma

Sekil 3.2. Makine 6grenimi ve derin 6grenme.

Makine Ogrenimi pek ¢ok alana uygulanmakda ve ¢esitli uygulamalarda

kullanilmaktadir [38];

e Konusma tanima: konugma tanimaya yonelik mevcut ticari sistemlerin tiimi,
sistemi konusmay1 taniyacak sekilde egitmek icin makine Ogrenimini
kullanmaktadir.

e Bilgisayarli gorme: bir ¢ok bilgisayarli gérme ve goriintii isleme uygulamalari,
yliz tanima ve mikroskop goriintiileri inceleme gibi, makine 6grenimi ile
yapilmaktadir.

e Biyolojik gozetim: hastaliklarin yayilimin tespit etme ve takip etme de artik

makine 6grenimi kullanilmaktadir.



e Robot kontrolii: makine O6grenimi yontemleri ¢esitli robot sistemlerinde
basariyla kullanilmaktadir.

e Deneysel bilimleri hizlandirmak: fazla veri kullanan bilimlerin ¢ogu artik
bilimsel c¢aligma siirecine fayda saglamak i¢in makine &grenimi

yontemlerinden yararlanmaktadir.

3.2. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) makine 6greniminin bir alt dalidir ve insan biyolojik sinir
sisteminden esinlenerek tasarlanmis matematiksel modellemelerdir [39]. Yapay sinir
aglari, bilgisayarlarin biiylik miktarda veriyi isleme, desenleri algilama, tahmin yapma
ve karar verme gibi karmasik gorevleri gerceklestirebilmesini saglar. Yapay sinir
aglari, birbirine bagli yapay noronlardan (diigiim) olusur. Her bir yapay noron, girdi
verilerini alir, bu verileri bir dizi matematiksel islemden gegirir ve ¢ikt1 tiretir. Yapay
sinir aglar1 (YSA), bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve bir veya birden fazla gizli
katman igermektedir. Bu katmanlar diigiimlerden olusmaktadir. Her diigiim veya
yapay noron digerine baglanir ve iligkili bir agirliga ve esige sahiptir. Yapay noronlar
arasindaki baglantilar bu agirliklar ve esik degerler tarafindan kontrol edilir.
Agirliklar, girdi verilerinin Onemini belirlerken, esik degerler, yapay ndronun
etkinlesme diizeyini belirler. Herhangi bir yapay néromum cikisi belirlenen esik
degerinden fazlaysa, 0 noron etkinlestirilir ve agm bir sonraki katmanina veri

gonderilir. Tersi durumunda agin bir sonraki katmanina higbir veri aktarilmaz [40].

Yapay sinir aglari, 6grenmek ve belli bir zamandaki dogruluk oranlarini gelistirmek
igin egitim verilerine giivenmektedir. Ayirica, bu sinir aglari dogruluk i¢in ince ayar
yapildiktan sonra, bilgisayar bilimi ve yapay zeka alaninda verileri yiiksek hizda
islememize olanak taniyan giiclii araglar haline gelmektedirler. Konugma tanima ve
goriinti  tanima gibi gorevler, insan uzmanlarin manuel tanimlamasiyla
karsilastirildiginda ¢ok daha kisa zamanda tamamlanabilmektedir [40]. Sekil 3.3°de

bir yapay sinir ag1 modeli gosterilmektedir.
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GizliKatman

Girig Katmam Cikig Katmam

Sekil 3.3. Yapay sinir agi modeli [39].

Ileri beslemeli bir sinir ag1 mimarisi giris katmani, gizli katman, ¢ikis katmanm ve

agirliklardan olugsmaktadir [41]:

Giris katmani: Bu katman, girdileri alan ve bunlar1 diger katmanlara aktaran
noronlardan olusmaktadir. Giris katmanindaki ndronlarin sayisi veri Setindeki

ozelliklerle ayn1 olmalidir.

Gizli katman: Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda bulunan gizli katmanlar ¢ok sayida
noron igerir. Ag egitildik¢e agirliklar daha 1y tahmin yapabilecek sekilde giincellenir.
Cikis katmani: Cikis katmani olusturdugunuz modelin tiirline goére tahmin edilen

ozelliktir.

Noron agirliklari: Noronlarin arasindaki baglantinin giiclinii veya genligini ifade

etmektedirler.

Y SA kullanmanin temel avantajlar1 ve dezavantajlari [42]:

Avantajlart:

e Bilginin agin tamaminda saklanmasi: Birkag bilginin tek bir yerde kaybolmasi
agin caligmasini engelleyemez ¢linkii geleneksel programlama gibi bilgiler bir
veritabaninda degil agin tamaminda depolanir.

e Eksik bilgiyle calisabilme yetenegi: YSA egitimi sonrasinda veriler eksik
bilgiyle bile cikt1 iiretebilmektedir. Eksik bilginin dnemine gdre performans

kayb1 gerceklesebilir.
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e Hata toleransina sahip olmak: YSA’nin herhangi bir veya iki hiicresinin
bozulmasi, onun sonu¢ vermesini engellemez. Bu ozellik ile aglar hataya
dayanikli hale gelir.

e Dagitilmis hafizaya sahip olmak: Segilen ornekler agin basarisini dogrudan
etkiler ve eger olay aga tiim yonleriyle gosterilemezse ag yanlis ¢iktilar

iiretebilir, agin basarisi i¢in segilen 6rnekler dnemlidir.

Dezavantajlari:

e Donanim bagimliligi: YSA yapilari geregi paralel islem yapabilen islemcilere
ihtiyac duyar. Bu nedenle basari donanima baglidir.

e Agm agiklanamayan davranisi: YSA’nin en 6nemli sorunu bir probleme ¢6ziim
buldugunda neden ve nasil oldugu ile ilgili bir bilgi vermez. Bu durumda aga
olan giiven azalir.

e Uygun ag yapisinin belirlenmesi: Yapay sinir aglarinda uygun ag yapisina
deneyim ve deneme yanilmayoluyla ulasilir, yapinin belirlenmesine yonelik
belirli bir kural yoktur.

e Sorunu aga gostermenin zorlugu: Problemlerin YSA’na sunulmadan once
sayisal degerlere cevrilmesi gerekmektedir c¢ilinkii YSA sadeece sayisal

bilgilerle caligabilir.

3.3. EVRISIMLI SiNiR AGI

Evrisimli sinir ag1 (ESA) canlilarin dogal gorsel algilamalarindan ilham alan bir derin
o0grenme mimarisidir. Fukushima 1980 yilinda yaptig1 calisma [43] ile ESA’nin
temelini atmis, 1998 yilinda LeCun ve ark. yaptiklari caligmada [44] ise ilk temel ESA
modellerinden birini sunmuslardir. Derin 6grenme alaninin en temsili sinir aglarindan
biri haline gelen evrisimli sinir ag1 bir cok alanda basar1 ile uygulanmaktadir. Evrigimli
sinir aglar1 ile geleneksel yapay sinir aglar1 arasindaki dikkat ¢eken fark, evrisimli sinir
aglarmin daha ¢ok goriintii isleme, Oriintii tanima ve bilgisayar goriisii alaninda
kullanilmasidir. ESA’ya dayali bilgisayar goriisii ¢aligmalari, yliz tanima, otonom
araglar, self-servis siipermarketler ve akilli tibbi tedaviler gibi son birka¢ ylizyilda

imkansiz oldugu diisliniilen seylerin basarilmasina olanak sagladi. Goriintiiye 6zgl
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Ozellikleri mimariye kodlamamiza olanak taniyarak evrisimli sinir aglar1 girigi goriintii
olan gorevler i¢in daha elveirsli hale gelirken, modeli ayarlamak i¢in gereken

parametre sayisini da azaltmaktadir [45,46].

Bir evrisimli sinir ag1 temel olarak evrisim katmani, havuzlama katmani ve tam
baglanti katmannindan olugsmaktadir. Evrisim ve havuzlama katmaninda 6zellik
cikarma islemi gerceklestirilirken, tam baglanti katmaninda c¢ikarilan ozellikleri
siniflandirma gibi islemler yapilmaktadir. Sekil 3.4’de temel bir evrigimli sinir ag1

modeli gosterilmektedir.

Tam Baglann

GIRIS Evrisim

Havuzlama

Ozellik Cikarma Smmiflandirma

Sekil 3.4. Evrisimli sinir ag1 modeli [47].

ESA kullanmanin avantajlar1 ve dezavantajlar1 [46,48]:

Avantajlart:

e Ozellik ¢ikarimi baska bir isleme gerek duyulmadan ESA ile otomatik olarak
gerceklestigini igin islem zaman1 diismektedir.

e Yerel baglantilar ve agirlik paylagimi ile parametre sayis1 diismektedir.

e Havuzlama ile boyut azaltma parametre sayisini diistirmektedir.

e Farkli aydinlatma, karmasik arka plan, goriintiilerin boyutu ile yonii ve farkl

¢Oziiniirliik gibi zorlu kosullar altinda bile oldukc¢a basarilidir.
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Dezavantajlari:

e Egitim bazen uzun zaman alir.

e Biiyiik veri setleri gerektirir.

e Modellerin karmagsikligi nedeniyle optimizasyon sorunlart ve donanim
kisitlamalar olabilir.

e Uzaysal bilgi kayb1 olmaktadir.

3.3.1. Evrisim Katmani

Evrisim katmani evrigimli sinir agmin ¢aligmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir.
Evrisim katmani girdi olarak bir goriintiiyli alir ve her bir filtre ile konvoliisyonunu
hesaplar. Bu filtreler uzamsal boyut agisindan kiigliktiir ancak girdi derinliginin
tamami1 boyunca yayilir. Veriler evrisim katmanina ulastiginda katman filtreyi girisin
uzamsal boyutu boyunca evristirir. Belirli bir goriintii i¢in olusturulan piksel matrisini,
bu goriintii i¢in Ozellik haritalar1 olusturmak amaciyla evristirir [45, 49]. Evrisim
katmanlari, evrigimli sinir aglarinda genellikle birka¢ tane ve ardisik havuzlama

katmanlari ile kullanilmaktadir. Sekil 3.5°de evrisim katman1 gosterilmektedir.

Filtre Hedef Piksel

Y
[
Y

0 - -B

Sekil 3.5. Evrigim katmani [45].

3.3.2. Havuzlama Katmani

Havuzlama katmani genellikle iki evrisimli katmani arasina yerlestirilir. Girdi olarak

birka¢ 0Ozellik haritas1 alir ve bunlarin her birine havuzlama islemini uygular.

Havuzlamanin amaci énemli bilgileri koruyup ilgisiz ayrintilari atarak, ortak 6zellik
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gosterimini daha kullanigh hale doniistiirmektir. Havuzlama katmani bir indirgeme
katmani olarak islev goriir. Girdilerdeki bozulmalara kars1 degismezligi artirmak i¢in
havuzlama katmaninda 6zellik haritalarinin ¢oziiniirliigii 6nceki katmanin 6zellik
haritalar1 tizerindeki yerel komsuluklarin havuzlanmasiyla azaltilir. Havuzlama islemi
bir goriintiiye uygulandiysa islem sonunda goriintiiniin boyutunda kii¢iilme meydana
gelmektedir. Evrisimli sinir aglarinda havuzlama katmaninin kullanilmast, bir ¢ok dis
kosuldaki degisikliklere kars1 degismezligi, 1yi temsili ve dagiikliga kars1 saglamlig
saglamay1 amaclamaktadir [50]. Evrisimli sinir ag1 modellerinde genellikle en ¢ok
kullanilan iki tliri maksimum havuzlama ve ortalama havuzlamadir. Sekil 3.6’da

havuzlama katmani gosterilmektedir.

Maksimun Havuzlama Ortalama Havuzlama

Sekil 3.6. Havuzlama katmani.

3.3.2.1. Maksimum Havuzlama

Maksimum havuzlama evrisimli sinir aglarinda siklikla kullanilan bir havuzlama
yontemidir. Havuzlama 6zellik haritalarinin altérneklenmesi igin kullanilmaktadir.
Altornekleme hem Ozellik haritalarinin uzaysal ¢Oziliniirliiglinii azaltir hemde
¢Oziiniirliik azaltildig1 i¢in kullanilan bellek gibi faktorlerde azalacaktir. Siniflandirma
yapan aglarda birka¢ kez kullanilmaktadir [51]. Genellikle goriintii isleme ve derin

O0grenme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Goriintliniin - belirli
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biiylikliikteki bir kismindan en biiylik degeri alarak uygulanan matematiksel bir
islemdir [52].

Genellikle 2x2 filtreler kullanilarak maksimum havuzlama gerceklestirilir. Bu filtreler,
Ozellik haritasin1 2x2 boyutunda boélgelere ayirir ve her bolgedeki en yliksek degeri
secer. Boylece, ¢cikti matrisi, giris matrisine gére boyutunu yartya indirir. Sekil 3.7°de

maksimum havuzlama islemi gosterilmektedir.

2 x 2 Maksimun Havuzlama

[
L

Sekil 3.7. Maksimum havuzlama.

Maksimum havuzlama isleminin bazi avantajlar1 ve dezavantajlar1 sunlardir [53]:

Avantajlar:

e Basit smiflandiricilar ve seyrek kodlar ile kullanildiginda daha etkili
performans gosterir. Burada seyrek kodlama, verileri verimli bir sekilde temsil
etmek i¢in asir1 tamamlanmig taban kiimelerini 6grenmeye yonelik denetimsiz
yontemler sinifidir.

e Istatistiksel 6zelliklerinden dolay1 seyrek temsilleri tamamlar.

e No maximal Ogelerin ortadan kaldirilmasi, iist katmanlar i¢in hesaplama

hizinin performansini artirabilir.

Dezavantajlar:

e Havuzlama bolgesindeki 6gelerin ¢ogunlugu 6nemli biiyiikliikte mevcut

oldugunda ayirt edici 6zellikler ortadan kalkar ve deterministiktir.

16



3.3.2.2. Ortalama Havuzlama

Ortalama Havuzlama da maksimum havuzlama gibi evrisimli sinir aglarinda siklikla
kullanilan bir havuzlama yontemidir. Genellikle goriintii isleme ve derin 6grenme
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Goriintiiniin belirli bir boyuta sahip
bir boliimiiniin ortalama degerini alarak uygulanan matematiksel bir islemdir [52].
Ortalama havuzlama da genellikle 2x2 filtreler kullanilarak gerceklestirilir. Bu
filtreler, 6zellik haritasin1 2x2 boyutunda bolgelere ayirir ve her bolgedeki degerlerin
ortalamasi hesaplap, kullanilir. Boylece, ¢ikti matrisi, giris matrisine gére boyutunu

yartya indirir. Sekil 3.8’de ortalama havuzlama islemi gosterilmektedir.

2 x 2 Ortalama Havuzlama

T
WO ——

Sekil 3.8. Ortalama havuzlama.

Ortalama havuzlama isleminin bazi avantajlar1 ve dezavantajlari sunlardir [53]:

Avantajlar:

e Kolay anlagilir.

e Uygulama kolaydir.

Dezavantajlar:

e Kiigiik biiytikliikler dikkate alinirsa kontrast azalir ve forthcomingdir.
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3.3.3. Diizlestirme Katmani

Evrisimli sinir aglarinda kullanilan bir diger katman diizlestirme katmanidir.
Diizlestirme katmaninda iki boyutlu olan 6zellik haritalar1 tek boyutlu hale
getirilmektedir. Diizlestirme katmanindan sonra olusan ¢ikis tam baglanti katmaninda
giris olarak kullanilmaktadir. Diizlestirme katmaninin amaci evrisimli katmanlardan
tam balant1 katmanina gecisi saglamak, tam baglanti katmani i¢in verileri basitlestirme
ve boyutu azaltarak modelin karmasikligini azalatmaktir [54]. Sekil 3.9°da diizlestirme

katmani gosterilmektedir.

2]

1]
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Sekil 3.9. Diizlestirme katmani.

Diizlestirme katmaninin avantajlar1 ve dezavantajlari su sekildedir [54]:

Avantajlar:

e Evrisimli ve tam baglantili katmanlar arasindaki gecisi saglar: Verileri tam
baglant1 katmaninda islenebilecek hale gevirir.

e Veri islemeyi basitlestirir: Veriyi manuel olarak degistirme ihtiyacini ortadan
kaldirarak kullanimi kolay hale getirmektedir.

e Model karmasikligini azaltir: Parametre sayisini  azaltarak model
karmasikligini azaltir.

e Uyumludur: Bir ¢ok derin 6grenme kiitiiphanesinde bulunmasindan dolay1

uygulanmasi kolaydir.
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Dezavantajlar:

e Uzaysal bilgi kaybi: Diizlestirme katmani kullanildiginda orijinal veride
bulunan uzaysal veya zamansal yapiy1 kaybedilir.

e Sirali bilgi kaybi: Veriyi diizlestirmek sirali bilginin kaybolmasina neden
olabilmektedir.

e Artan model karmasikli§i: Modele baska bir katman eklemek baz1 durumlarda
uzun egitim siirelerine ve artan hesaplama gereksinimlerine neden
olabilmektedir.

e Her zaman gerekli degildir: Bazi uygulamalarda diizlestirme katmanini

kullanmak zorunlu degildir.

3.3.4. Tam Baglanti Katmam

Tam baglanti katmani evrisimli sinir aglarinda siniflandirma isleminin yapildig:
katmandir. Tam baglant1 katmani birka¢ katmandan olusabilir ve sonunda evrigimli
sinir agininda sonu olan ¢ikt1 katmani bulunur. Genellikle veri ndronlara aktarilmadan
once diizlestirilir. Bu katman da uzaysal bilgi saklanmaz ve her ndron, Onceki
katmandaki tiim ndronlarla baglantilidir. Her néronun ¢ikisi i¢in degisken agirlikta cok
sayida gizli katmanin bulunmas1 nedeniyle bu noktadan sonra verileri takip etmek
zordur [49]. Karmagik iliskileri modelleyebilen ve 0&zellikler arasindaki ilgiyi
anlayabilen evrigimli sinir aginda tam baglanti1 katmaninda kiime sayisiyla ayni sayida
¢ikis noronu bulunmaktadir. Yani yapilan siniflandirma isleminde kag farkli sinif varsa
¢ikis noron sayisi da o miktarda olacaktir. Tiim katmanlar tamamen baglandiktan sonra
O0grenimin yapilip sonuglarin {iretilmesi icin dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonu uygulanir [55]. Katmandaki parametre sayist ndron sayist ile dogru
orantilidir. Ne kadar fazla sayida kullanilinirsa karmagiklik ve hesaplama siiresi de o

kadar artar. Sekil 3.10’da tam baglant1 katmani gosterilmektedir.
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Sekil 3.10. Tam baglant1 katmani [55].

3.3.5. Aktivasyon Fonksiyonlar

Aktivasyon fonksiyonlart gelen sinyalin aktivasyon seviyesini belirleyen ve ¢ikti
degerini hesaplayan matematiksel fonksiyonlardir. Aktivasyon fonksiyonlar1 agin
daha dogrusal olmayan bir hale gelmesini ve daha karmasik ve esnek modelleri
O0grenmesini saglamaktadir. Derin 6grenme calismalarinda uygun bir aktivasyon
fonksiyonu bulmaya 6zen gosterilmektedir. Farkli aktivasyon fonksiyonlari modelin
dogrusal olmayan uyum yetenekleri iizerinde farkli etkilere sahiptir. Genel olarak
aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal olmama, tiirevlenebilirlik, basit, doyma,
monoton ve az parametreye sahip olma gibi 6zellikere sahip olmasi beklenmektedir
[56]. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari1 sigmoid, tanh, ReLU ve

softmax’dir.

3.3.5.1. Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu aktivasyon fonksiyonlarmin en yaygin bicimlerinden biridir.
Sigmoid fonksiyonu her noktada tiirevlenebilir, her yerde farklilasabilir ve diizgiin bir
S seklinde fonksiyondur. Sigmoid fonksiyonunun sifira gore simetrik olmamasi
noronlarin tim ¢ikis degerlerinin isaretlerinin ayn1 olmasina neden olmaktadir. Bu

durum o6l¢eklendirme ile ¢oziilebilmektedir [57, 58].
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Sigmoid fonksiyonu, giris gercek bir say1 ¢ikis [0,1] araliginda olacak sekilde Esitlik
3.1’deki gibi tanimlanmaktadir [59].

flx) =— (3.1)

1+e=%

Sigmoid fonksiyonunun grafigi Sekil 3.11’°de gosterilmektedir.

-6 -5 -4 3 2 o 1 2 3 4 5 6

-2

Sekil 3.11. Sigmoid fonksiyonu [59].

Sigmoid fonksiyonunun avantajlar1 ve dezavantajlar1 sulardir [60]:

Avantajlart:

e Sonug fonksiyonu 0 ile 1 arasinda bir deger aldiginda sigmoid fonksiyonu etkili

caligmaktadir.

Dezavantajlart:

e Doymus noronlar gradyanlar1 kullanilmaz hale getirir.

e Sigmoid fonksiyonunun sonucu 0’a odaklanmaz.

e Yiiksek hesaplama maliyetine sahiptir.

e LSTM (Long Short Term Memory) veya GRU (Gated Recurrent Unit) gibi
tekrarlayan mimari kullanilirsa gradyanlar kullanilamayan bir hale gelir.

e Egimin kaybolma egilimi vardir.
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3.3.5.2. Tanh Fonksiyonu

Tanh fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna benzer ancak orijin etrafinda simetriktir ve
tanh fonksiyonunun egimi daha diktir. Ayrica sigmoid fonksiyonuna gore daha genis
bir ¢ikig araligina sahiptir. Siirekli ve monotonik bir fonksiyondur ve her yerde

tiirevlenebilir [57, 58].

Tanh fonksiyonu ¢ikis [-1,+1] araliginda olacak sekilde Esitlik 3.2°deki gibi

tanimlanmaktadir [59].

eX_e~X
fO) =5—= (3.2)
Tanh fonksiyonunun grafigi Sekil 3.12°de gosterilmektedir.
y
2 4
14
X
5 5 4 3 2 1 2 3 4 5 6

—11

2

Sekil 3.12. Tanh fonksiyonu [59].

Tanh fonksiyonunun avantajlar1 ve dezavantajlar1 sunlardir [60]:

Avantajlar:

e Tiirevi daha fazla deger kazanir.

e Daha hizli 6grenme icin daha genis bir araliga sahiptir.

Dezavantajlar:

e Kaybolan gradyanlar olugsmaktadir.
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3.3.5.3. ReLLU Fonksiyonu

ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonu yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Pozitif giris degerlerini degistirmeden aktarirken, negatif degerleri
sifira esitleyerek lineer olmayan bir etkiye sahiptir. Tiim ndronlarin ayni anda
etkinlestirilmemesi ReLU’nun avantajlarindan biridir. Yani bir ndron yalnizca

dogrusal doniistimiin ¢iktis1 sifir oldugunda devre dis1 burakilmaktadir [58].

ReLU fonksiyonu esik deger sifir da oldugunda her tiirlii negatif degeri ortadan kaldirir
ve Esitlik 3.3’deki gibi tanimlanmaktadir [59].

f(x) = max (0, x) (3.3)

ReLU fonksiyonunun grafigi Sekil 3.13’de gosterilmektedir.

Sekil 3.13. ReLU fonksiyonu [59].
ReLU fonksiyonunun avantajlar1 ve dezavantajlar1 sunlardir [60]:
Avantajlart:
e Zaman ve mekan karmasikligi azdir ve daha uzun siiren iistel hesaplamaya
ithtiya¢ duymaz.

e Kaybolan gradyan sorununu ¢ozer.

e Pozitif tarafi doyurmaz.
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e Hesaplama agisindan ¢ok verimlidir.

e Pratikte sigmoid ve tanh’dan daha hizl1 yakinsar.
Dezavantajlari:

e Sonug 0’a esit bir media’ya sahip degildir.
e Negatif degerler olumsuz bir durumu belirtmektedir.

e ReLU patlayan gradyan sorununu ¢ozemez.
3.3.5.4. Softmax Fonksiyonu

Softmax fonksiyonu bir giris vektoriindeki elemanlarin degerlerini olasilik dagilimina
dontistiiren bir matematiksel fonksiyondur. Genellikle c¢ok smifli siniflandirma
problemlerinde kullanilir. Birden fazla sigmoid fonksiyonunun birlesimidir. Sigmoid
fonksiyonunun 0 ila 1 araligindaki ¢ikt1 degerleri belirli bir sinifin veri noktalarinin

olasiliklar1 olarak kabul edilebilmektedir [58].

Ayrik bir olasilik dagilim vektori tireten Softmax fonksiyonu Esitlik 3.4’deki gibi
tanimlanmaktadir. X giris vektoriinii ve wi , y=)’nin tahmin edilen olasiligin1 temsil

etmektedir [59].

Ty .
X W)

T
Zlk<=1 eX Wk

P(y = jIX) = (3.4)

Softmax fonksiyonunun avantajlar1 ve dezavantajlar1 asagida listelenmistir [60]:
Avantajlart:

e Siiflandirma yapan derin 6grenme modellerinin ¢ikt1 katmaninda tercih edilir.

e Egitimi ve tahmin stiresi hizlidir.
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Dezavantajlari:

e Verileriniz dogrusal olarak ayrilamiyorsa uygulanamaz.

e Bos reddi desteklemez.

3.4. EVRISIMLI SiNIR AGI MODELLERI

3.4.1. LeNet-5

1998 yilinda LeCun ve ark. tarafindan gelistirilen LeNet-5 [44] el yazis1 rakamlarin
taninmasi amact ile kullanilmistir. Genellikle goriintii siniflandirma uygulanamlarinda
kullanilan bir evrisimli sinir agidir. Sekil 3.14’de LeNet-5’in  mimarisi

gosterilmektedir.

10x10x16 J—

Ozellik Haritalan
Girig 28x28x6

32x32

120 84 10
14x14x6

Tam Bag. Gauss Bag.

Evrigim Alt Ornekleme Evrigim Alt Ornekleme Tam Bag.

Sekil 3.14. LeNet-5’in mimarisi [44].

LeNet-5’in mimarisini inceledigimizde giris olarak 32x32 piksel boyutlarindaki bir
goriintilyii kabul etmektedir. Iki tane evrisim katmanina sahiptir. Bunlardan ilkinde 6,
ikincisinde 16 tane filtre kullanilmigtir. Burada kullanilan filtrelerin boyutlar1 5x5°dir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak da tanh kullanilmistir. Her evrisim katmanindan sonra
alt 6rnekleme olarak havuzlama katmani gelmektedir. Iki havuzlama katmaninda da
2x2’lik ortalama havuzlama islemi yapilmistir. Ug¢ tane tam baglanti katmam
bulunmaktadir. Bunlardan ilkinde 120, ikincisinde 84 ve iiglinciisiinde 10 tane noron
bulunmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak da ilk iki tam baglanti1 katmaninda tanh,

sonuncusunda ise softmax kullanilmaktadir [44].
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3.4.2. AlexNet

Krizhevsky ve ark. tarafindan gelistirilen bir evrisimli sinir ag1 olan AlexNet [61],
2012 yilinda diizenlenen diizenlenen ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) yarigmasinda siniflandirma hata oranmi biiyiik miktarda
disiirerek Onemli bir sonu¢ almistir. Sekil 3.15°de AlexNet’in mimarisi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.15. AlexNet’in mimarisi [61].

AlexNet giris olarak 227x227 piksel boyutlarindaki bir goriintiiyli almaktadir. Bes tane
evrisim katmanina sahiptir. Bunlardan ilkinde 11x11 boyutlarinda 96 tane filtre
kullanilmistir. Ikincisinde 5x5 boyutlarinda 256 tane filtre kullanilmistir. Ugiincii ve
dordiincii evrisim katmanlarinda 3x3 boyutlarinda 384 tane filtre kullanilmistir. Son
evrisim katmaninda da 3x3 boyutlarinda 256 tane filtre kullanilmistir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak da ReLU kullanilmistir. Birinci, ikinci ve besimci evrigim
katmanindan sonra havuzlama katmani bulunmaktadir. Havuzlama katmanlarinda
3x3’lik maksimum havuzlama yapilmaktadir. Ug tane tam baglanti katman
bulunmaktadir. Bunlardan ilkinde 4096, ikincisinde 4096 ve tigiinciisiinde 1000 tane
noron bulunmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak da ilk iki tam baglanti

katmaninda ReLU, sonuncusunda ise softmax kullanilmaktadir [61].

3.4.3. VGGNet

Simonyan ve Zisserman tarafindan gelistirilen VGGNet [62], genelde goriintii

siiflandirma problemlerinde kullanilan bir diger evrisimli sinir agidir. VGGNet’in
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farkl1 katman sayilarina sahip degisik versiyonlar1 vardir. Bunlardan VGG-11"in

mimarisi Sekil 3.16’da ve VGG-16"nin mimarisi de Sekil 3.17°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.16. VGG-11"in mimarisi [62].

mak. havuzlama
mak. havuzlama
mak. havuzlama
mak. havuzlama
mak. havuzlama

3x3 evrisim, 64
3x3 evrisim, 64
3x3 evrigim, 128
3x3 evrisim, 128
3x3 evrigim, 256
3x3 evrisim, 256
3x3 evrigim, 256
3x3 evrigim, 512
3x3 evrigim, 512
3x3 evrigim, 512
3x3 evrigim, 512
3x3 evrigim, 512
3x3 evrigim, 512
tam bag., 4096
tam bag., 4096
tam bag., 1000

Sekil 3.17. VGG-16’nin mimarisi [62].

VGG-11°de sekiz adet evrisim katmani bulunmaktadir. Evrisim katmanlarinda
sirastyla 64, 128, 256, 256, 512, 512, 512 ve 512 adet 3x3 boyutlarinda filtre
bulunmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir. Birinci, ikinci,
dordiincii, altinct ve sekizinci evrisim katmanindan sonra havuzlama katmani
bulunmaktadir. Havuzlama katmanlarinda 2x2’lik maksimum havuzlama
yapilmaktadir. Ug tane tam baglanti katmani bulunmaktadir. Bunlardan ilkinde 4096,
ikincisinde 4096 ve iiglinciisiinde 1000 tane noron bulunmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak da ilk iki tam baglant1 katmaninda ReLU, sonuncusunda ise softmax
kullanilmaktadir. VGG-16’da onii¢ adet evrisim katmani bulunmaktadir. Evrisim
katmanlarinda sirasiyla 64, 64, 128, 128, 256, 256, 256, 512, 512, 512, 512, 512 ve
512 adet 3x3 boyutlarinda filtre bulunmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU
kullanilmustir. Ikinci, dérdiincii, yedinci, onuncu ve oniigiincii evrisim katmanindan
sonra havuzlama katmani bulunmaktadir. Havuzlama katmanlarinda 2x2’lik
maksimum havuzlama yapilmaktadir. Ug tane tam baglanti1 katmani bulunmaktadur.
Bunlardan ilkinde 4096, ikincisinde 4096 ve fgiinciisinde 1000 tane néron
bulunmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak da ilk iki tam baglanti katmaninda

ReL U, sonuncusunda ise softmax kullanilmaktadir [62].
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BOLUM 4

MATERYAL VE METOD

Bir ¢aligmada temel yontemlerin ve kullanilan materyallerin ayrintili bir sekilde
tanitilmas1 6nem arz etmektedir. Bu boliimde ¢alisma da kullanilan elektronik devre
elemanlarinin goriintiilerinden olusan veri seti kag ¢esit devre elemani icerdigi ve
toplam ka¢ adet goriintii icerdigi gibi ayrintilar verilerek anlatilmistir. Ayrica
tasarlanan ESA’nin genel yapist ve katmanlarinin 6zellikleri belirtilmistir. Gauss
giiriltiisii ve veri setindeki goriintiilere uygulanarak yeni veri setleri olusturulmasi

detaylandirilmistir.

4.1. KULLANILAN VERI SETi

Elektronik devre elemanlar1, elektronik devreleri olusturmak ic¢in kullanilan
bilesenlerdir. Bu bilesenlerin farkli farkli 6zellikleri ve gorevleri vardir. Uzerindeki
renk bantlar1 ile degeri anlasilabilen direg, devredeki akimi sinirlandirmak icin
kullanilir. Kondansator filtre, osilatér ve zamanlama devrelerinde enerji depolamak
igin kullanilir. Silisyum, germanyum, schottky vb. tiirleri bulunan diyot, sadece bir
yonde akim gegiren bir devre elemanidir. LED (light emitting diode) elektrik enerjisini
1s18a donistiiriir. Elektrik sinyallerini kuvvetlendirici veya anahtar olarak da transistor
kullanilir [63]. Entegre, birgok devre elemaninin bir araya getirilerek karmagik
islevlerin gerceklestirildigi bilesenlerdir. Jumper’lar, belirli baglantilarin gegici olarak

yapilmasi gerektiginde kullanilmaktadir.

Bu c¢alismada kullanilan ve gesitli elektronik devre elemanlarinin goriintiilerinden
olusan veri seti iki veri setinin birlestirilmesi ile olusturulmustur. ilk veri seti icin 10
adet direnc, 5 adet diyot, 4 adet entegre, 6 adet jumper, 10 adet kondansator, 6 adet
LED ve 4 adet transistoriin resmi yedi farkli arka planda bir mobil telefon kullanilarak

cekilmistir. Daha sonra ¢ekilen goriintiiler 500x500 piksel boyutunda ve elektronik
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devre elemanini icerecek sekilde kirpilmistir. Beyaz arka planda ¢ekilen elektronik

devre elemanlarindan 6rnek goriintiiler Sekil 4.1'de gosterilmistir.

Sekil 4.1. Ilk veri setindeki elektronik devre elemanlarinin 6rnek goruntulen a) direng,
b) diyot, ¢) entegre, d) jumper, e) kondansator, f) LED, g) transistor.

Elektronik devre elemanlarinin goriintiilerini farkli arka planlarda ¢ekerek goriintii
cesitliligi elde edilmeye ¢alisilmistir. Farkli arka planlarda ve kosullarda elektronik
devre elemanlarinin nasil goriindiigii yansitilmak istenmistir. Yedi farkli arka plan
kullanilmistir. Bunlar beyaz kagit, mavi kagit, sar1 kagit, tahta, breadboard, bakir
plaket ve delikli plaketdir. Sekil 4.2’de bir direncin farkli arka planlarda elde edilen

goriintiileri gosterilmektedir.
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e)

(

Sekil 4.2. Kullanilan yedi farkli arka plan a) beyaz kagit, b) mavi kagit, c) sar1 kagit,
d) tahta, e) breadboard, f) bakir plaket, g) delikli plaket.

Kullanilan yedi farkli arka plan ile 70 adet direng, 35 adet diyot, 28 adet entegre, 42
adet jumper, 70 adet kondansator, 42 adet LED ve 28 adet transistor goriintiisii elde
edilmistir. Toplam goriinti miktarin1 artirmak i¢in Shorten ve Khoshgoftaar’in
caligmalarinda [64] belirtilen geometrik dontisiimler ile veri artirma yontemlerine
benzer sekilde goriintiiler 90° dondiiriilerek, parlaklik seviyeleri %50 artirilarak ve
parlaklik seviyeleri %50 azaltilarak yeni goriintiiler olusturulmustur. Sekil 4.3’te
gorilintli miktarini artirmak i¢in uygulanan islemler sonucu elde edilen goriintiiler
gosterilmistir. Bu iglemden sonra ilk veri setinde toplam 280 adet direng, 140 adet
diyot, 112 adet entegre, 168 adet jumper, 280 adet kondansator, 168 adet LED ve 112

adet transistor goriintiisii olugmustur.

(@) (b) (©)

Sekil 4.3. Goriintii miktarini artirmak i¢in uygulanan islemler a) Orijinal goriintii, b)
90° dondiiriilmiis hali, c) parlaklik seviyesinin artirilmig hali, d) parlaklik
seviyesinin azaltilmig hali.

(d)
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Kullanilan ikinci veri seti Neto [65] tarafindan sunulmustur. Bu veri seti direng,
entegre, kondansator ve transistor goriintiilerinden olusmaktadir. Bu veri setinden [65]
1000’er adet direng, entegre, kondansatdr ve transistor goriintiisii alinarak

kullanilmustir. Sekil 4.4’de bu veri setine ait 6rnek goriintiiler gosterilmektedir.

(@) (b) () (d)

Sekil 4.4. ikinci veri setindeki elektronik devre elemanlarinin érnek goriintiileri a)
direng, b) entegre, ¢) kondansatér, d) transistor [65].

Iki veri setinin birlestirilmesi sonucunda toplamda 5260 adet elektronik devre elemani
goriintiisii elde edilmistir. Bu goriintiilerin tamami siiflandirma isleminde tek bir veri
seti olarak kullanilmistir. Toplam 5260 goriintii icerisinde elektronik devre
elemanlarmin dagilimi Cizelge 4.1°de belirtildigi gibidir. Veri setine ait istatistiksel
bilgilerde Sekil 4.5°de ve Cizelge 4.2°de verilmektedir. Tasarlanan ESA kullanilarak
yapilan siiflandirma islemlerinde bu goriintiilerin %70’1 egitim, %15°1 dogrulama ve

%151 test i¢in kullanilmustir.

Cizelge 4.1. Kullanilan veri setindeki elektronik devre elemanlarinin toplam sayisi.

Diren¢ Diyot Entegre Jumper Kondansator LED  Transistor

Toplam adet 1280 140 1112 168 1280 168 1112
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Sekil 4.5. Kullanilan veri setine ait bilgiler a) dosya boyutunun dagilimzi, b) ¢6ziiniirlik
dagilimu.

Cizelge 4.2. Gorintiilerin renklerine gore ortalama degerleri ve standart sapma

degerleri.

Kirmizi (R)  Yesil (G) Mavi (B)
Ortalama (p) 0.7467 0.7610 0.7522
Standart sapma (o) 0.3425 0.3190 0.3295

Ayrica kullanilan veri setindeki goriintiilere Boliim 4.3 de anlatildigr gibi farkl
seviyelerde giiriiltii eklenerek 4 adet yeni veri seti olusturulmus ve bu veri setlerine de

siniflandirma islemi uygulanmaistir.
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4.2. TASARLANAN EVRIiSIMLI SiNiR AGI

Bu c¢alismada elektronik devre elemanlarinin goriintiilerini siniflandirmak igin bir
evrisimli sinir ag1 tasarlanmistir. Tasarlanan ESA’nin giris parametreleri 200x200
piksel boyutunda bir goriintilye gore ayarlanmistir. Genel olarak 3 adet evrisim
(convolution), 3 adet maksimum havuzlama (max pooling) ve 2 adet tam baglanti
katmanindan (dense) olusmaktadir. Ilk evrisim katmaninda 3x3 boyutlarinda 8 filtre
kullanilmustir. Tkinci evrisim katmaninda 3x3 boyutlarinda 16 filtre kullanilmistir.
Ucgiincii evrisim katmaninda da yine 3x3 boyutlarinda 16 filtre kullanilmistir. Evrisim
katmanlarinin tamaminda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmigtir. Her
evrisim katmanindan sonra 2x2 boyutlarinda filtre ile maksimum havuzlama islemi
uygulanmistir. Son maksimum havuzlama katmanindan sonra diizlestirme yapilmustir.
Ik tam baglanti katmanindan énce 0.5 olasilikli bir diisiirme (dropout) katmami
bulunmaktadir. Tlk tam baglant: katmaninda 32 adet ndron bulunmaktadir. Cikis olan
ikinci tam baglanti katmaninda ise 7 adet ndron bulunmaktadir. Direng, diyot, entegre,
jumper, kondansator, LED, transistor olarak 7 ¢esit sinif oldugu igin ¢ikis katmaninda
7 adet noron bulunmaktadir. Ayrica ¢ikis katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak

softmax kullanilmigtir. Tasarlanan ESA Sekil 4.6’ de gosterilmektedir.

| Direng

Girig \ ’7
e | \ 7 Diyot
i | : ‘—‘ Entegre

Kondansatér
3x3 8 Filtre 2x2 3x3 16 Filtre 2x2 3x3 16 Filtre 2x2 ™~ / Iransistor

Diizlestirme

I
/ Cikig LED
Evrigim Maksimum Evrigim Maksimum Evrisim  Maksimum Tam Baglant:
Havuzlama Havuzlama Havuzlama

Sekil 4.6. Tasarlanan evrigimli sinir agi.

4.3. GAUSS GURULTUSU VE VERi SETINDEKi GORUNTULERE
GURULTU EKLENMESI

Istatistiksel bir giiriiltii tiirii olan Gauss giiriiltiisii, adin1 istatistik ve olasilik teorisi
alanlarina 6nemli katkilarda bulunan Alman matematik¢i ve fizik¢i Carl Friedrich
Gauss’tan almistir. Normal dagilim veya Gauss dagilimi olarak bilinen bir olasilik

dagilimina karsilik gelen Gauss giiriiltii modelleri uzaysal ve frekans alanindaki
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matematiksel izlenebilirligi nedeniyle siklikla kullanilmakta ve uygun analitik
ozellikleri nedeniyle karar teorisinde, Oriintii tanimada ve genel olarak istatistikte
onemli bir rol oynamaktadir. Gauss giiriiltiisii goriintiilerde aydinlatma azligindan
yada yliksek sicakliktan dolay1r olusan sensor giiriiltiisiinden ve elektronik devre

giiriiltiistinden olusmaktadir [66,67].

Gauss giiriiltiisiiniin hesaplanmasinda kullanilan olasilik yogunluk fonksiyonu [68]
Esitlik 4.1 gosterilmektedir. Esitlikdeki p ortalamayi, o ise standart sapmay ifade

etmektedir.

(x—p)?

(4.)

1
X)) = ez @

Gauss giirtiltiisii bir goriintiiye uygulandiginda piksel degerleri degisiklige ugrar ve
giiriiltii dedigimiz renk degisiklikleri olusur. Standart sapma ve ortalama degerlerinin
degismesi goriintliniin piksel degerlerinin degismesini etkilemektedir. Piksel
degerlerinin pozitif ve negatif yonde daha fazla degigsmesini standart sapmanin artmasi
etkilerken ortalamanin artmas biitiin piksel degerlerinin ayni1 diizeyde artmasina neden

olmaktadir [69].

Giiriiltii seviyesinin siniflandirmaya etkisini 6l¢ebilmek igin kullanilan veri setindeki
goriintiilere Gauss giiriiltiisii eklenerek 4 adet yeni veri seti olusturulmustur. Bu 4 veri
setinin  birbirinden farki farkli seviyelerde giiriiltiiye sahip goriintiilerden
olugsmalaridir. Bu veri setleri olusturulurken giiriiltli ortalama degeri (i) hepsi i¢in O
kabul edilmistir ancak standart sapma degeri (o) her biri igin ayr1 olarak 0.5, 1.0, 1.5
ve 2.0 kabul edilmistir. Sekil 4.7°de veri setlerinde bulunan farkli seviyelerde

giiriiltiilere sahip goriintiiler gosterilmektedir.
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(a) (b)

(©) (d)

Sekil 4.7. Farkli seviyelerde Gauss giiriiltiisiine sahip goriintiiler a) p=0 6=0.5, b) p=0
0=1.0, ¢) u=0 0=1.5, d) u=0 6=2.0.

4.4. KULLANILAN WEB KAMERA

Web kamera terimi ¢gogunlukla bilgisayarlar ile kullanilan bir video kamerasini ifade
eder. Web kamerasi genellikle bir bilgisayara veya diziistii bilgisayarin iist kismina
takilan, USB (universal serial bus) vb. bir baglant1 noktasi ile bilgisayara baglanan
kiigiik bir cihazdir. Bu kameralar video goriismeleri yapmak, video kaydetmek veya
cevrimici konferanslara katilmak gibi ¢esitli amaglarla kullanilirlar. Web kameralari
profesyonel giivenlik kameralarindan daha ucuz ve kullanimi daha kolaydir fakat
¢coztiniirliigli daha distiktir. Kiigiik gbzetleme sistemleri, insan-robot etkilesimi ve

akilli evler gibi uygulamalar i¢in idealdirler [70].

Hem kamera uygulamalarinin hemde ¢evrimigi bilgi paylasiminin bir uzantisi olarak

goriilebilecek olan web kameralar1 bilginin ag ortaminda dagitimi ile cografi sabitligi
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birlestirir. Televizyon ile video daha uzun siiredir kullanilmak da ve web kameralar

bunlara gore daha yeni bir teknolojidir fakat hizli ilerleme kaydetmistir [71, 72].

Bu calismada Sekil 4.8°de gosterilen 5.0 mega piksel USB 2.0 6zellikli web kamerasi
kullanilarak 20 adet elektronik devre eleamninin goriintiisii ¢ekilmistir. Cekilen bu
goriintiilerin orjinallerinin ve giiriiltii eklenmis hallerinin hangi sinifa ait oldugu yani
goriintii tizerinde hangi devre elemani oldugu tahmin edilmistir. Web kameras: ile
cekilen drnek orjinal goriintiiler Sekil 4.9°da gosterilmektedir. Diisiik ¢oztintirliikli bir
web kamerasinin tercih edilme nedeni tasarlanan ESA’nin diisik ¢Oziintirlikli

goriintiilerdeki performansini test etmek igindir.

Sekil 4.9. Web kamera ile ¢ekilen elektronik devre elemanlarinin goriintiileri a) direg,
b) entegre, c¢) kondansator.
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BOLUM 5

DENEYSEL CALISMALAR

Bu c¢alismada elektronik devre elemanlarinin goriintiileri tasarlanan ESA ile
smiflandirilmgtir. Siiflandirma iglemi hem orjinal goriintiilere hemde giiriiltiili
goriintiilere uygulanmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Tasarlanan ESA diger
modeller ile hem elde edilen dogruluk degerlerine gére hemde egitim siirelerine gore
karsilastirilmistir. Ayrica web kamerasi ile ¢ekilen elektronik devre elemanlarinin
goriintiileri tasarlanan ESA ile smiflandirilmis ve tasarlanan ESA’nin performansi
degerlendirilmistir. Biitiin deneyler i7 2.80 GHz islemci ve 16 GB RAM’e sahip bir
bilgisayarda gergeklestirilmistir. Ilgili kodlar Python dili ile yazilmis ve TensorFlow

ile Keras kiitiiphaneleri kullanilmistir.

5.1. ORIJINAL VE GURULTULU ELEKTRONIiIK DEVRE ELEMANLARI
GORUNTULERININ SINIFLANDIRILMASI

Deneysel ¢alismalarin ilkinde, B6liim 4.3 de tasarim ayrintilar1 verilen evrigimli sinir
ag1 kullanmilarak orijinal ve giiriiltiilii elektronik devre elemanlar1 goriintiileri
siniflandirilmugtir. Giris goriintii boyutu 200x200 piksel, ¢ikis sayis1 7, epok sayist 20
ve epok basina adim sayis1 120 olarak kabul edilmistir. Veri setindeki goriintiilerin
%701 egitim, %15°1 dogrulama ve %15’1 test i¢in kullanilmistir. Bu ayrim yazilim
yardimiyla goriintiileri rastgele secerek yapilmistir. Elde edilen dogruluk degerleri
Cizelge 5.1°de gosterilmektedir. Egitim (train) ve dogrulama (validation) islemlerine
ait dogruluk-epok (accuracy-epoch) grafikleri ve kayip-epok (loss-epoch) grafikleri de
Sekil 5.1, Sekil 5.2, Sekil 5.3, Sekil 5.4, Sekil 5.5 gosterilmektedir.

Elde edilen dogruluk degerleri incelendiginde hem orijinal goriintiilerde hemde

giiriiltiilii goriintiilerde egitim dogrulugu, dogrulama dogrulugu ve test dogrulugundan

daha fazladir. Dogrulama dogrulugu da test dogrulugundan daha fazladir. Ayrica,
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Gauss giiriiltiisiiniin standart sapma (o) degeri arttikca egitim dogruluk degerinin
diistiigii gortilmektedir. Standart sapma (o) degeri 1.0 ve iizeri oldugunda dogrulama

ve test dogruluk degerleri benzer sonuglar vermektedir.

Cizelge 5.1. Tasarlanan ESA’1n farkl giiriiltii seviyeleri i¢in dogruluk degerleri

Orijinal u=0 u=0 u=0 u=0
06=0.5 c=1.0 o=1.5 6=2.0
Egitim dogrulugu  0.9929 0.9896 0.9853 0.9717 0.9684
Dogrulama 0.9226 0.9074 0.8580 0.8491 0.8542
dogrulugu
Test dogrulugu 0.9139 0.8898 0.8354 0.8430 0.8329
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Sekil 5.1. Orjinal goriintiiler a) dogruluk-epok grafigi b) kayip-epok grafigi.
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Sekil 5.2. Giiriiltiilii goriintiiler (u=0 6=0.5) a) dogruluk-epok grafigi b) kayip-epok

grafigi.
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5.2. TASARLANAN EVRIiSiMLi SiNiR AGININ DiGER MODELLER iLE
KARSILASTIRILMASI

Tasarlanan ESA, orijinal elektronik devre elemanlar1 goriintiileri kullanilarak AlexNet
[61] ve VGG-11 [62] ile karsilagtirilmistir. Deney giris, ¢ikis ve epok degerleri Bolim
5.1 deki deneyle ayni olacak sekilde belirlenmistir. Elde edilen dogruluk degerleri
Cizelge 5.2°de gosterilmektedir. AlexNet [61] ve VGG-11 [62]’in dogruluk-epok
grafikleri ve kayip-epok grafikleri de Sekil 5.6 ve Sekil 5.7 gosterilmektedir.

Elde edilen dogruluk degerleri incelendiginde biitiin modeller i¢in egitim dogrulugu,
dogrulama dogrulugu ve test dogrulugundan daha fazladir. Dogrulama dogrulugu da
test dogrulugundan daha fazladir. En diisiik dogruluk degerlerine AlexNet [61]’in
sahip oldugu goriilmektedir. VGG-11 [62] en yiiksek egitim dogruluk degerine sahiptir

ve tasarlanan ESA en yiiksek dogrulama ve test dogruluk degerlerine sahiptir.

Cizelge 5.2. ESA modellerinin dogruluk degerleri.
Tasarlanan ESA  AlexNet [61] VGG-11 [62]

Egitim dogrulugu 0.9929 0.8465 0.9964
Dogrulama dogrulugu  0.9226 0.8276 0.9163
Test dogrulugu 0.9139 0.8253 0.9088
| T .

g % 1.00
o4 0.75 T 7 N

0.50 \/
(a) (b)
Sekil 5.6. Orjinal goriintiiler AlexNet [61] a) dogruluk-epok grafigi b) kayip-epok
grafigi.
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Sekil 5.7. Orjinal goriintiller VGG-11 [62] a) dogruluk-epok grafigi b) kayip-epok

grafigi.

Cizelge 5.3’de tasarlanan ESA, AlexNet [61] ve VGG-11 [62]’in toplam parametre
sayilari, ortalama egitim siireleri ve tek bir goriintii i¢in hesaplanan test siiresi
verilmektedir. Bir ESA’da katmanlardaki filtre sayis1 arttik¢a toplam parametre sayisi
da artmaktadir. Toplam parametre sayis1 arttik¢a da egitim ve test siiresi artmaktadir.
Tasarlanan ESA’nin toplam parametre sayisi, ortalama egitim siiresi ve tek bir goriintii

i¢in hesaplanan test siiresi diger modellere gore daha diisiiktiir.

Cizelge 5.3. ESA modellerinin toplam parametre sayilar1 ve ortama egitim siireleri

Toplam Ortalama Bir goriintiiniin
parametre sayis1  egitim siiresi (dk)  test siiresi (sn)
Tasarlanan ESA 274,823 10 0.15
AlexNet [61] 46,781,191 50 0.25
VGG-11 [62] 101,532,039 250 0.64

53. WEB KAMERASINDAN ELDE EDILEN ELEKTRONiIK DEVRE
ELEMANLARI GORUNTULERININ SINIFLANDIRILMASI

Bir web kamerasindan elde edilen yirmi adet goriintii tasarlanan ESA kullanilarak
siniflandirilmistir. Goriintiilerden on tanesi direng, bes tanesi entegre ve bes tanesi de
kondansator goriintiisiidiir. Smiflandirma islemi hem orjinal goriintiilere hemde
sonradan giirtiltii eklenen goriintiilere ayr1 ayr1 uygulanmigtir. Siniflandirma isleminde

kullanilan ESA orjinal goriintiiler ile egitilmistir. Siniflandirma sonuglar1 Cizelge
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5.4’de gosterilmektedir. Orjinal goriintiilerde tasarlanan ESA 18 tane goriintiiyii dogru
smiflandirip, 2 tane direng goriintiisiinii kondansatdr olarak yanlis siniflandirmistir. Bu

durumda orjinal goriintiiler i¢in elde edilen basar1 orani %90°dur.

Standart sapma degeri 0.5 olan giiriiltiilii goriintiilerden 18 tane goriintiiyii dogru
simiflandirip, 2 tane entegre goriintiisiinii diyot olarak yanlis siniflandirmistir. Bu
durumda standart sapma degeri 0.5 olan giirtiltiilii goriintiiler i¢in elde edilen basari

orani %90°dur.

Standart sapma degeri 1.0 olan giiriiltiilii goriintiilerden 15 tane goriintiiyii dogru
simiflandirip, 1 tane entegre goriintlisiinii diyot ve 4 tane entegre gOriintiisiinii
kondansator olarak yanlis siniflandirmistir. Bu durumda standart sapma degeri 1.0

olan giiriiltiilii goriintiiler i¢in elde edilen basari oran1 %75’ dir.

Standart sapma degeri 1.5 olan giiriiltiilii goriintiilerden 14 tane goriintiiyii dogru
siiflandirip, 1 tane direng goriintiisiinii ve 5 tane entegre goriintiisiinii kondansator
olarak yanlig siniflandirmistir. Bu durumda standart sapma degeri 1.5 olan giiriiltiili

goriintiiler i¢in elde edilen basart orani %70°dir.

Standart sapma degeri 2.0 olan giiriiltiilii goriintiilerden 15 tane goriintiiyii dogru
siiflandirip, 5 tane entegre goriintiisiinii kondansator olarak yanlis siniflandirmistir.

Bu durumda standart sapma degeri 2.0 olan giiriiltiilii goriintiiler igin elde edilen basar1

orani %75°dir.

Cizelge 5.4. Web kamerasi ile elde edilen goriintiilerin siniflandirma sonuglari.

Direng Entegre Kondansator Basari
1 2 3 4 5 6 7 8 9 101 2 3 4 5 1 2 3 4 5 Oram
Orijinl D D D D DY D Y D D D D D D D D D D D %9
pn=0 D DDDUDDTUDUDDTUD DY Y DUDD D D D D %9
6=0.5
pu=0 D DDDUDDUDUDUDUD Y YY Y Y DD D D D %7
0=1.0
pu=0 D DDDUDWDUDYDUD Y YYYY DD D D D %70
o=1.5
pu=0 D DDDUDUDUDUDUDUD Y YYYY DD D D D %7
6=2.0
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Tasarlanan ESA orjinal goriintiiler ile egitilmis ve giiriiltiilii gorlintiiler lizerinde de
test edilmistir. Standart sapma degeri 1.0, 1.5 ve 2.0 olan giirlintiilii entegre
goriintiilerinin tamaminda yanlis siniflandirma yapilmistir yani gurilti seviyesi

fazlalastiginda entegre goriintiilerinden elde edilen sonuglar olumsuz etkilenmistir.
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BOLUM 6

SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu calismada elektronik devre elemanlart siniflandirilmigtir. Bunun i¢in hem orjinal
hemde yapay olarak giiriiltii eklenmis goriintiiler kullanilmistir. Tasarlanan ESA ile
yapilan siniflandirma sonuglari hem orjinal hemde giiriiltiilii goriintiiler i¢in ayr1 ayr1
degerlendirilmistir. Orijinal goriintiiler kullanilarak yapilan siniflandirma isleminde
egitim dogrulugu 0.9929 olarak hesaplanmistir. Bu dogruluk degeri giiriiltii seviyesi
arttikca bir miktar azalmaktadir. Ayrica standart sapma degeri 1.0 ve {izeri olan
giiriiltiilii goriintiilerden elde edilen dogrulama ve test dogruluk degerleri birbirlerine
yakin ¢ikmistir ancak orjinal goriintiilerden elde edilen degerlerden bir miktar azdir.

Giirilti seviyesinin siniflandirma sonuglarini olumsuz etkiledigi anlagilmaktadir.

Tasarlanan ESA, onceden gelistirilmis AlexNet [61] ve VGG-11 [62] evrisimli sinir
ag1 modelleri ile karsilastirilmistir. Karsilastirma islemi icin orjinal goriintiiler
kullanilmigtir. Karsilastirma sonuglar1 incelendiginde AlexNet [61]’un en disiik
dogruluk degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. VGG-11 [62] en yiiksek egitim
dogruluk degerine ve tasarlanan ESA da en yiiksek dogrulama ve test dogruluk
degerlerine sahiptir ancak bu iki modelin dogruluk degerleri birbirlerine yakindir.
VGG-11 [62]’in egitim siiresi ve tek bir goriintii igin hesaplanan test siiresi ise
tasarlanan ESA dan daha fazladir. Bu durum tasarlanan ESA’nin tercih edilebilirligini

artirmaktadir.

Ayrica bir web kameras ile gekilen yirmi adet elektronik devre elemani goriintiisii
tasarlanan ESA ile siniflandirilmistir. Siniflandirma islemi hem orijinal hemde giiriiltii
eklenmis goriintiilere uygulanmistir. Orjinal goriintiilerden elde edilen basari oram
%90, farkli seviyelerde giiriiltii igeren goriintiilerden elde edilen bagar1 oranlart %90,

%75, %70 ve %75 olmustur. Smiflandirma isleminde kullanilan ESA orjinal
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goriintiiler ile egitilmesine ragmen giirtiltiilii goriintiileri de siniflandirmada basarili

olmustur.
Gelecek caligmalarda elektronik devre elemanlarinin gesitliligi ve goriintii miktar

artirillarak daha kapsamli c¢alismalar yapilabilir. Farkli giiriiltii ¢esitleri goriintiilere

uygulanarak siiflandirma islemine etkisi degerlendirilebilir.
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