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Abstract

Original scientific paper
The most basic problem for concrete surfaces is the presence of cracks. These cracks should be identified and repaired as soon as possible
to ensure safety. Today, detection of cracks is carried out by human power. Although there is a lot of effort in the determinations made
with manpower, the error rate is high. The aim of this study is to provide more accurate and faster detection of cracks. For this, an
autonomous system is needed. Some Convolutional Neural Networks (CNN) have been used in the detection of concrete surface cracks.
The image data used in this study were collected from the campus buildings of the Middle East Technical University. This data set contains
20000 Negative and 20000 Positive data. Image data was trained using ResNet-50, VGG-16, Inception-V3, Xeption deep CNN
architectures and MobileNet, ShuffleNet, EfficientNet lightweight CNN architectures. By comparing the data obtained as a result of the
training, it was observed how the accuracy changed when fewer parameters were used. When the accuracy rates obtained from the deep
CNN architectures and light CNN architectures used were compared, close and successful results were obtained.
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BETON YUZEY GATLAKLARININ TESPITINDE DERIN OGRENME MIMARILERIN
KULLANILMASI

Ozet
Orijinal bilimsel makale

Beton yiizeyler i¢gin en temel problem ¢atlaklarin varligidir. Bu ¢atlaklar, giivenligin saglanabilmesi i¢in miimkiin olan en kisa siirede tespit
edilip onarilmalidir. Giiniimiizde ¢atlaklarin tespit edilmesi insan giiciiyle gergeklestirilmektedir. Insan giicii ile yapilan tespitlerde fazla
emek olmasina karsin hata orani1 yiiksektir. Bu ¢caligmanin amaci, ¢atlaklarin daha dogru ve hizli tespit edilmesini saglamaktir. Bunun i¢in
ise otonom bir sisteme ihtiyag duyulmaktadir. Beton yiizey catlaklarinin tespitinde bazi Evrisimsel Sinir Aglari (CNN) kullanilmustir. Bu
calismada kullanilan gériintii verisi Orta Dogu Teknik Universitesi kampiis binalarindan toplanmustir. Bu veri setinde 20000 Negatif ve
20000 Pozitif veri bulunmaktadir. Goriintii verileri, ResNet-50, VGG-16, Inception-V3, Xeption derin CNN mimarileri ve MobileNet,
ShuffleNet, EfficientNet hafif CNN mimarilerini kullanarak egitildi. Egitim sonucunda elde edilen veriler karsilastirilarak, daha az
parametre kullanildiginda dogrulugun nasil degistigi gézlemlendi. Kullanilan derin CNN mimarileri ve hafif CNN mimarilerinden elde
edilen dogruluk oranlari karsilastirildiginda birbirine yakin ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Catlak tespiti, evrisimli sinir agi, hafif evrisimli sinir agi, gériintii isleme.

1 Girig Yetkili bir kisi yiizeyleri inceler ve catlak tespit ettigi

yiizeyin bir¢ok agidan fotografim c¢eker ya da dronelar

Beton yiizeylerde zamanla kendiliginden veya deprem
gibi dogal afetlerden kaynakli bazi ¢atlamalar meydana
gelmektedir. Catlaklarin tespiti, olabilecek en kisa siirede
ve en az hatayla gerceklestirilmelidir. Bu sayede maddi ve
manevi kayiplar en aza indirilebilir. Diizenli ve stirekli bir
inceleme ile c¢atlaklar hizlica tespit edilmeli ve
onartlmalidir. Béylece beton yiizeyler korunabilir ve daha
dayanikli hale getirilebilir.

Gliniimiizde beton bir yiizeyde bulunan catlak tespiti
¢ogunlukla insan giicii kullanilarak gerceklestirilmektedir.

* Corresponding author.
E-mail address: arzusevincgg@gmail.com (A. Sevinc)

araciligryla ylizeylerin fotograflar cekilir. Daha sonra bu
fotograflar tekrar incelenir ve gerekli raporlar hazirlanir.
Harcanan emek ve zamana karsin insan giiciiyle yapilan
islemlerde hata oran1 da yiiksektir.

Elazig da 2020 yilinda gergeklesen deprem sonrasinda
bir¢ok binada catlaklar meydana gelmis ve catlaklarin
tespiti manuel olarak gergeklestirilmistir. Catlaklarin tespit
edilmesi uzun bir siire devam etmis ve bu siire igerisinde
gergeklesen daha kiiclik depremlerde binalarin bazilar
yikilmigtir. Bu yikimlar ise maddi ve manevi bir ¢ok zarara
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sebep olmugtur. Benzer olaylar da g6z oniine alindiginda
catlak tespiti i¢in otonom bir sistemin gerceklestirilmesi
gerektigi goriilmektedir. Daha hizli ve daha dogru sonuglar
ortaya koyan bir sistem sayesinde c¢atlak tespitleri
gerceklestirilirken bazi kayiplar 6nlenebilir.

Catlak tespiti ile ilgili arastirmalarda genellikle CNN
mimarileri kullanilmis ve Onerilmistir. Yapilan bir
arastirmada 40000 goriintii verisi kullanilarak OLeNet
modeli olusturulmustur. OLeNet modelinin dogrulamasi
s1g katman yigim ile gerceklestirilmis ve maksimum
%99,8 dogruluk elde edilmistir [1]. Bu ¢aligma OLeNet
mimarisinin basarili oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica
veri miktarimi minimumda tutarak yiiksek performans
saglayan yeni bir CNN mimarisi olusturmanin daha iyi bir
secenek olabilecegi de arastirilmaktadir. Bu aragtirmada
onceden egitilmig bir VGG-16 modeli ve dzellestirilmis,
veri sayisinin da azaltildigi, CNN modeli egitilmistir. Bu
egitim sonucunda oOzellestirilmis CNN mimarisinin
hesaplama siiresinin ve karmasikliginin daha avantajli
oldugu goriilmiistir [2] . Son donemlerde derin CNN
mimarilerinin yani sira Mask R-CNN ve Faster R-CNN
mimarilerinin de bu tarz ¢alismalara Katkida bulunacagi
arastirilmaktadir.  Mask R-CNN  mimarisi, ¢atlak
yiizeylerdeki onemli 6zelliklere karsilik gelen maskeleri
elde ederek maliyeti disiirmeyi hedefler [3]. Ayrica Faster
R-CNN kullanilarak hava kosullar1 da gozlemlenerek
catlaklarin  tespit edilmesi ile ilgili ¢aligmalarda
yapilmigtir. Bu c¢alismada 4128 x 2322 ¢oziiniirligiine
sahip gortntiiler kullanilmig ve catlak tespiti analizleri
beton bir yolda atis kosullart degistirilerek yapilmistir [4].
Faster R-CNN mimarisi ve Mask R-CNN mimarisi
kargilagtirildiginda Mask R-CNN mimarisinin ¢atlak
tespiti i¢in daha iyi performans verdigi sdylenebilir [5].
Bagka bir arastirma da ise 1218 goriintiiden olusan bir veri
setine tiinel catlaklarinin tespit edilmesi igin hafif evrisimli
sinir ag1 uygulanmigtir. Hafif Evrigimli Sinir Ag1 SegNet,
U-Net ve DeepCrack ile karsilastirilmis ve daha hizli
oldugu goriilmustiir. [6].

Catlak tespiti ile ilgili ¢aligmalarin yani sira derin
o6grenme modellerinin  kullanildig1 farkli g¢aligsmalarda
incelenmistir. Cigeklerin siniflandirilmasi ile ilgili yapilan
bir ¢alisma bunlardan biridir [7]. Burada olusturulan model
iic asamadan gecirilerek olusturulmustur. ilk asamada
goriinti  verileri, AlexNet, GoogleNet, ShuffleNet,
EfficientNetbO, ResNet ve InceptionV3 mimarilerini
kullanarak  simiflandirlnugtir.  Ikinci  asamada  ise
Komguluk Bilesen Analizi yontemi  kullanilarak
olusturulan 6zellik haritalar1 optimize edilmistir. Son
olarak optimize edilen O6zellik haritas1 klasik makine
O0grenmesi yontemi ile siniflandirilmistir. Olusturulan bu
model %93,49°1uk yiiksek bir dogruluk oran elde etmistir.

Bir diger ¢aligma ise beyin tiimoriiniin tespit edilmesi
ile ilgilidir. Yapilan bu ¢alismada, AlexNet, GoogleNet ve
ResNet50 mimarileri  kullanilmigtir.  Kullanilan  bu
mimariler arasinda ise en yiiksek dogruluk oranina
ResNet50 mimarisi ile ulagilmigtir [8].

Yapilan bu ¢aligmada ise farkli ¢aligmalarda basarili
oldugu goriilen mimarilerin bu veri seti iizerinde ki
basarilar1 incelenmis ve karsilastirilmistir. Tlk olarak verile
goriintli igleme tekniklerinden gegirilmis daha sonra ise
mimarileri kullanilarak siniflandirilmistir.

Gortntii igleme teknikleri kullanilarak bir goriintliniin
incelenmesi ve gatlagin tespit edilmesi, manuel olarak

gerceklestirilen incelemeyle karsilastirildiginda daha hizlt
ve daha dogru sonuglar vermektedir. Yapilan bu ¢aligmada
catlak olan ve olmayan goriintii verileri goriintii isleme
teknikleri ile incelenmistir. Ve bu teknikler kullanilarak
catlaklarda belirgin 6zelliklerin ortaya ¢ikmasi ve tespitin
kolaylastirilmas1 hedeflenmistir.

Catlak tespitlerinde yaygin olarak kullanilan
algoritmalardan biri Canny Kenar algilama algoritmasidir.
1986 yilinda John Canny tarafindan gelistirilen agamal1 bir
kenar algilama algoritmasidir [9]. Kenar tespiti ile goriintii
iizerindeki nesnelerin ozellikleri ¢ikarilabilir. Canny
algoritmasinda genelde koseler yok sayilmaktadir. Kenar
algilama algoritmalarindaki amacin piksel
yogunluklarindan kaynaklanan kenar karmagikligini
azaltmak ve gorintiideki nesneleri tanimlamak oldugu
sOylenebilir.

Canny Kenar algoritmasi kullanilarak catlak yiizeyler
ve catlak olmayan yiizeyler incelendi. Sekil 1’ de Negatif
bir goriintii ve Sekil 2° de ise Pozitif bir goriintii Canny
Kenar algoritmasi ile gosterilmektedir. Sekil 2° de ¢atlak
olan alanda bir yogunluk meydana gelmis ve ¢atlak tespit
edilmigtir.

Sekil 1. Canny algoritmasi ile negatif goriinti.

Sekil 2. Canny algoritmas ile pozitif goriinti.

Bir diger goriintii isleme teknigi ise Thresholding
(esikleme) algoritmasidir. Bu algoritmada ise bir baglangic
degeri belirlenir ve her piksel degeri baslangic degeri ile
karsilagtirilir. Bu karsilagtirma ile goriintii iki sinifa
boliinmektedir, piksel degeri baslangic degerinden biiyiik
olanlar ve baglangi¢ degerinden kiigiik olanlar. Goriintiiniin
birden fazla bolgeye boliinmesi ¢ok seviyeli esiklemedir.
Bolinme ve baslangic degeri arttikca yontemin
karmasiklig1 da artmaktadir. Esikleme algoritmasi goriintii
icerisindeki nesneleri birbirinden ayirmayi
amaclamaktadir.

Sekil 3’ de Thresholding algoritmas: kullanilan
Negatif bir gdriintii verisi vardir. Negatif bir veride ayirici
bir 6zellik fark etmedigi i¢in yalnizca zemini karartmistir.
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Sekil 3. Thresholding algoritmasi ile negatif goriintii.

\

Sekil 4. Thresholding algoritmasi ile pozitif goriintii.

Pozitif bir goriintiiye uygulanan Thresholding
algoritmasinda zeminin iizerinde fark ettigi ¢atlag: ikinci
bir nesne olarak alir ve catlagi zeminden ayirmak icin
beyaz olarak gosterir. Sekil 4° de pozitif bir gériintiiniin
negatif bir goriintiden Thresholding algoritmasi
kullanilarak net bir sekilde ayrilabilecegi goriilmektedir.

Orta Dogu Teknik Universitesi (ODTU) kampiis
binalarindan toplanan veriler iizerinde uygulanan
algoritmalar Sekil 1, 2, 3, 4 gosterilmektedir. Calismada
kullanilan pozitif ve negatif veriler renkli ve 227x227
piksel oOzelliklere sahip goriintiiler igermektedir. Bu
goriintii verileri lizerinde Canny Kenar Algoritmasi ve
Thresholding algoritmast uygulanmistir. Uygulanan bu
algoritmalar  ile  cgatlaklarin  belirginlestirilebildigi
goriilmektedir.

Conv + RelU) Conv + RelU

Havuzlama Havuzlama Tam

([l

Sekil 5. CNN mimarisi.

GIRIS

CIKIS

2 Materyal ve Metot
2.1 CNN Mimarisi

CNN mimarisi 1980’ lerde gelistirilmeye baslamasina
karsin 2012 senesine kadar makine Ogrenmesi alanina
girememistir. Biiyilk veri kiimelerinin de kullanilmaya
baslanmas: ile birlikte 2012°de CNN mimarisi bu alanda
da kullanilmaya baslanmustir.

GiRis
7x7 Conv, 64
3x3 Maksimum Havuzlama
1x1 Conv, 64
3x3 Conv, 64
1x1 Conv, 256
1x1 Conv, 128
3x3 Conv, 128

1x1 Conv, 512

1x1 Conv, 256

CNN, goriintiideki nesnelerin 6zelliklerini ¢gikarabilen
ve nesneleri birbirinden ayirt edebilen bir algoritmadir.
Coklu katmandan olusan matematiksel bir yapidir.
Evrisimsel sinir agi, evrigim iglemini kullanir. Evrigim, bir
seklin diger bir sekil tarafindan nasil degistirildigini
gosteren yeni bir fonksiyon {iireten matematiksel bir
islemdir. CNN, bir giris katmani, bir ¢ikis katman1 ve bu
iki katman arasindaki farkli katmanlardan olusmaktadir.
Ortada olan katmanlar matematiksel islemleri (evrisimleri)
gerceklestiren katmanlardir.

Evrisimli sinir aginda evrisim katmani ¢ok katmanl
bir g¢ekirdek kullanarak gerekli ozellikleri alir ve tam

baglantili katmanlar ise bu 6zellikleri kullanarak 6grenir
[10].

2.1.1 Evrigim Katmani

Goriintiinlin 6zelliklerini ¢ikaran katmandir. Bir filtre
matrisi olusturulur ve goriintii iizerinde dolasir. Gorlintii
matrisi ile filtre carpilir ve sonu¢ kaydedilir. Bu sayede
goriintii 6zellikleri tespit edilebilmektedir.

1001110

0101101 201 3 4 2

0000110 1.3 2 3 3

0110010 11012 23 1 2 2

ARAREAIC IR SO
2 4 1 4 0

0011010 1101

I K I1°K

Sekil 6. Evrisim katmanu.
Sekil 6 da Gorlintli matrisi lizerinde dolasan bir filtre
matrisi ve gerceklestirdigi islemlerle evrisim katmani
goriilmektedir.

2.1.2 Havuzlama Katmani

Veri boyutunu ve islem siiresini azaltmak igin

kullamilir.  Boyut  azaltilirken  6nemli  bilgiler
korunmaktadir. Farkli havuzlama g¢esitleri vardir.
Bunlardan ilki olan maksimum havuzlama, ndron
kiimelerinin maksimum degerini kullanir. Ortalama

havuzlama ise, bu kiimelerden ortalama bir deger ¢ikarir ve
o degeri kullanir. Tiim ndéron degerlerinin toplanmasi ise
toplam havuzlamadir.

4 0
8 6 2x2 filtre ile maksimum havuzlama 8
2 7 1 1 7 2

4 3 0 2

Sekil 7. Maksimum havuzlama katmani.

1x1 Conv, 1024

1x1 Conv, 512

3x3 Conv, 512
CIKIS

3x3 Conv, 256

1x1 Conv, 2048
Ortalama Havuzlama

Tam Baglanti

Sekil 10. ResNet-50 CNN mimarisi.
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2.1.3 Tam Bagh Katmanlar

Bu katmanlar, katmanlarda olan néronlarin birbiri ile
tamamen bagli olmasindan kaynakli bu ismi almistir.
Matrisler gorlintiiyii  siniflandirmak icin tam bagh
katmanlardan gegmektedir. Sekil 8’ de goriildiigii izere bu
katmandaki tiim noronlar birbiri ile baglantili bir
sekildedir.

nput

Sekil 8. Tam bagli katmani.

2.1.4 Inception-V3 mimarisi.

Inception-V3 [11], yaygin olarak kullanilan bir CNN
mimaridir. Google tarafindan olusturulan Inception-V1
mimarisinin gelistirilmis halidir. Bu mimari ilk olarak
2015 yilinda kullanilmaya baslanmistir. 42 katmandan
olugmaktadir. Bu mimaride 3x3 evrisim katmani
kullanilmaktadir. Evrisim katmanini azaltmak hesaplama
maliyetini de azaltmaktadir.

Filtre Birlegtirme
A % N

Sekil 9. Inception-V3 CNN mimarisi.

2.1.5 ResNet-50 Mimarisi

ResNet [12], ILSVRC-2015 yarigmasini kazanmigtir.
En fazla 152 evrigsim katmanindan olugsmaktadir. ResNet
mimarilerinde kisa yollar kullanilmaktadir. Bu kisa yollar,
bozulmalarin azalmasina ve caligma hizinin artmasina
katkida bulunmaktadir. Sekil 10, ResNet mimarisine ait bir
resimdir.

2.1.6 Xception Mimarisi

Xception,  Google
gelistirilen  derin

tarafindan
Inception

aragtirmacilari
evrisimli  sinir agidir.
mimarisinin daha derinlemesine egitilmesi geklinde
tanimlanabilir. Xception mimarisinde 1x1 evrisim
katmanlar1 bulunmaktadir. ResNet mimarisinde oldugu
gibi bu mimaride de bloklar arasinda kisa yollar
bulunmaktadir. Basit bir mimariye sahiptir.

GIRIS
1x1 Conv

Cikig Kanallar

3x3 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3

CONCAT

Sekil 11. Xception CNN mimarisi.

2.1.7 VGG-16 Mimarisi

Acik kaynakli bir CNN mimarisidir. 16 katmandan
olugmaktadir. VGG-16 [13] mimarisinde 224 x 224 RGB
goriintiileri kullanilmaktadir.

Bu mimaride gorinti ilk olarak evrisimli
katmanlardan geg¢mektedir. Bazi evrisimli katmanlari
korumak i¢in maksimum havuzlama katmani takip eder. 3
full baglant1 katman1 bulunmaktadir. Son katman ise soft-
max katmanmidir. Sekil 12° da VGG-16 mimarisine ait
mimari goriilmektedir.

AHEl HAAE| | HHAE
0 B I I ) R ) R =
{HEREEENEEEE
Gl ol = ol N 2 = RE EE
o| 9| £ o gl £ o Q|9 £

Conv 4-1

AW El HAAAE

T = & T AT ST A §§§
[ ~

g 2| 3 g E| | B T T @

= 1= W = RE B (= M=) =)

o o £ ol ool B

Sekil 12. VGG-16 CNN mimarisi.

2.2 Hafif CNN Mimarisi

CNN mimarileri 6zellik ¢ikarmada yaygin olarak
kullanilir ve yliksek performansi ile de dnemli bir sinir
agidir. Egitim igin kullanilan parametre sayisinin fazla
olmas1 arastirmacilarin parametre sayisini azaltmaya
yonelik ¢aligmalar yapmasina sebep olmustur. Hafif CNN

mimarileri, aragtirmacilarin bu probleme ¢éziim aramalari
ile ortaya ¢ikmigtir. Hafif CNN mimarisi egitim i¢in daha
az parametre kullanarak ve daha az katman ile uygulanir.
Bu durum hesaplama giiciinii azaltirken performansin da
yiiksek olmasint saglamaktadir. MobileNet, ShuffleNet,
EfficientNet iyi performanslar ile c¢alisgan hafif CNN
mimarilerinden bazilaridir.
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2.2.1 MobileNet Mimarisi

MobileNet [14], mobil goriinti uygulamalar1 igin
olusturulmus CNN mimarisidir. Derinlikli evrisim katmani
ve noktasal evrisim katmani altinda 28 katmandan
olugmaktadir.

Conv 3x3
¥
R
DS Convx 2 b . )
" DS Conv = Derinlemesine
Ayrilabilir Evrigim
DS Conv x 2
3x3 DS Conv
DS Conv x 2 ¥
BN
DS Conv x 6 L 4
RelU
DSCﬂpv
Ortalama havuzlama
BN
Tam Baglanti n
ﬁ =

Sekil 13. MobileNet Hafif CNN mimarisi.
2.2.2 ShuffleNet Mimarisi

ShuffleNet Mimarisi [15], noktasal grup evrisimini ve
kanal karigtirma iglemlerini kullanan bir mimaridir. Bu
islemleri kullanarak dogrulugu korumayi ve hesaplama
maliyetini azaltmay1 hedeflemektedir.

Grup evrisimi islemi, evrisimlerin sadece kendisine
karsilik gelen giris kanali grubunda galigsmasini saglayan

Conv 3x3

"
MBConvl 3x3

v
MBConvé 3x3
MBConvb 3x3
MBConvt 5x5
M BCOTE 5x5
MBConvt 3x3
MBConvt 3x3

MBConvt 3x3

islemdir. Bu islem ayni zamanda, verilerin paralel bir
sekilde ¢aligsmasina da izin vermektedir.

ShuffleNet mimarisinde yer alan ikinci onemli iglem
ise, kanal karistirma iglemidir. Bu islem, 6zellik kanallart
arasinda bilgi akisina yardimcit olmak i¢in, O&zellik

haritalarint1 daha iyi diizenleyebilmek igin gruplara
ayirmaktadir.
@
1):1 Conv
Cha‘nnql BN = Toplu normallestirme
Shuffle
GConv = Grup evrigimi
3x3 DWConv DW(Conv = Derinlikli evrigim
1x1 EYI:QIN
Add
\ RelU
@

Sekil 14. ShuffleNet Hafif CNN mimarisi.
2.2.3 EfficientNet Mimarisi

Bu mimariden ilk olarak Mingxing Tan ve Quoc V. Le
tarafindan yazilan “EfficientNet: Rethinking Model
Scaling for Convolutional Neural Networks” makalesinde
bahsedilmistir [16].

Olgeklendirme temeline bagli bu mimari, agn
derinlik, genislik ve ¢Ozliniirlik boyutlarii sabit
Olcekleme katsayilari ile esit bir sekilde 6l¢ekleyerek daha
iyi dogruluk ve verimlilik elde etmistir.

MBConvb 5x5
M BCorlUB %5
M BCorluﬁ- ) &
M BCOEUE- )
M BCOIUE %5
M BCOE‘JE %3
M BCOEUE )
MBConve 3x3

Sekil 15. EffecientNet Hafif CNN mimarisi.

3 Deneysel Sonug
3.1 Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti ODTU kampiis
binalarindan toplanmis olup toplam 40000 veri
icermektedir. Bu verilerden 20000 pozitif yani ¢atlaklarin
oldugu veri 20000 ise negative veri igermektedir. Goriintii
verileri RGB kanall1 227 x 227 piksel 6zelliklerine sahiptir
[17].

3.2 Deneysel Sonug

Veriler farkli CNN mimarileri ile egitilmistir. Bu
egitimlerden once veriler lizerinde herhangi bir 6n isleme
teknigi  kullanilmamustir. Caligmadaki temel amag
mimariler arasinda egitim sonrast dogruluk oranmnin
degisimini incelemektir. Caligsmada veriler %20 test ve
%380 egitim verisi olarak ayrilmistir.

ilk olarak CNN mimarilerinden VGG-16 mimarisi
kullanilarak ‘surface crak detection’ veri setinin egitimi
gergeklestirildi. Bu mimarinin egitimi sonrasinda elde
edilen dogruluk orani1 0,9987 dir.

Egitimin dogruluk ve kayip grafigi asagida bulunan
Sekil 16 ve Sekil 17° de verilmistir.

Model accuracy

0.999
0998
0.997
0.996

accuracy

0.995
— frain
val

0.993 T T T T
0 1 2 3 4

epochs

0994

Sekil 16. VGG-16 dogruluk grafigi.
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Model loss
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0.0125 1
0.0100 1
0.0075
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0.0025

epochs
Sekil 17. VGG-16 kayp grafigi.

ResNet-50 mimarisinin veri seti iizerindeki egitimin
sonuglart Sekil 18 ve Sekil 19’ de gosterilmektedir. Bu
egitimde elde edilen en yiiksek dogruluk orani 0,9985

olmustur.

Model accuracy

0.999 -

0.998

accuracy

0.997

0.996

epochs
Sekil 18. ResNet-50 dogruluk grafigi.

Model loss

0014 4
0012
0.010 1
0.008
0.006 1
0.004
0.002 4

l0ss

epochs
Sekil 19. ResNet-50 kayip grafigi.

Inception-V3 mimarisi kullanilarak gergeklestirilen
egitimin en yiiksek dogruluk orani1 0,9974’ diir. Bagar1 ve
20 ve Sekil 21’

basarisizlik  grafikleri
gosterilmektedir.

Sekil

Model accuracy

1000

0998

0996

0.994

Accuracy

0992

0990

0988 V

0 2 4 6 B
Epoch

Sekil 20. Inception-V3 dogruluk grafigi.

Model loss

007 { — Tain

Epoch
Sekil 21. Inception-V3 kayip grafigi.
Xception mimarisi egitildiginde elde edilen sonuglar
asagida gosterilmektedir. Egitim 0,9977’ lik en iyi sonugla

tamamlanmigtir.

Model accuracy

1000

0.999 1

0.998 1

0.997 1

accuracy

0.996
0.995 1
0.994 1

0 1 2 3 4 5 6
epochs

Sekil 22. Xception dogruluk grafigi.

Model loss

0.030
0.025 1
0.020

0.015 1

loss

0.010

0.005 1

0.000 -

epochs
Sekil 23. Xception kayip grafigi.

Hafif CNN mimarisi olan MobileNet mimarisinin
egitiminden 0,9988 lik bir dogruluk elde edilmistir. Bu
mimaride elde edilen dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 24
ve Sekil 25° de gosterilmektedir.
de

Model accuracy
1000 1 — —

0.999 1
0.998 1
0.997 -
0.996 -

accuracy

0.995 1
0.994 1

epochs
Sekil 24. MobileNet dogruluk grafigi.
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Model loss
0.020 4 —— frain
val

0.015 4

Ioss

0.010 4

0.005 4

0.000 4

0 1 2 3 4 5 B
epochs
Sekil 25. MobileNet kayip grafigi.

ShuffleNet mimarisinin egitiminden en yiiksek 0,9922
dogruluk elde edilmistir. Bu hafif CNN mimarisinin
dogruluk ve kayip grafikleri asagida gosterilmektedir.

model accuracy

— frain ——

test

[=]
w

accuracy
<
@

=]
-

0.6 1

0.5 4

0 2 4 3 ] 10 12 14
epoch

Sekil 26. ShuffleNet dogruluk grafigi.

model loss

— frain
14 test

08

loss

0.6

04

0.2

0.0

epoch
Sekil 27. ShuffleNet kayip grafigi.

0,9984 dogruluk elde edilen hafif CNN mimarisi
EfficientNet mimarisidir. Bu egitimin sonucunda olusan
dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 28 ve Sekil 29’ da
gosterilmektedir.

model accuracy

100 .
— ftrain ——
0.99 test
0.98
E 0.97
é 0.96
L
0.95
0.94
0.93
0 2 4 6 8 10 12 14

epoch

Sekil 28. EffecientNet dogruluk grafigi.

model loss

0.200 —— frain
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0175
0.150
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loss

0.100
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0.000

0 2 4 6 8 10 12 14
epoch

Sekil 29. EffecientNet kayip grafigi.

Mimarilerin ~ egitilmesi  asamasinda  giktilar
normallestirmek igin softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilmustir.  Softmax fonksiyonunun normallestirdigi
ciktilarda her deger icin olasilig1 yorumlar.

Tablo 1’ de mimarileri ve aldiklari en yiiksek dogruluk
oranlar1 gosterilmektedir.

Tablo 1. Mimari isimleri ve dogruluk oranlari.

Mimari Ismi Dogruluk Oram
0 MobileNet Mimarisi 0,9988
1 VGG-16 Mimarisi 0,9987
2 ResNet-50 Mimarisi 0,9985
3 EfficientNet Mimarisi 0,9984
4 Xception Mimarisi 0,9977
5 Inception-V3 Mimarisi 0,9974
6 ShuffleNet Mimarisi 0,9922

Tabloda da gorildiigii tizere mimarilerin dogruluk
oranlar1 arasinda ¢ok fazla fark bulunmamaktadir. Hafif
CNN mimarilerinden MobileNet mimarisi en yiiksek
dogruluk oranima sahipken yine hafif CNN mimarisi olan
ShuffleNet en az dogruluk orammna sahip mimari olarak
goriilmektedir. Buna karsin en bagarili sonug veren mimari
ile en az basarili sonu¢ veren mimari arasinda 0,0066” Iik
bir fark bulunmaktadir. Parametre sayisinin azaltilmasi
egitimdeki basarty1 olumsuz bir sekilde etkilememistir.

4 Sonug

Bu calismada Orta Dogu Teknik Universitesi kampiis
binalarindan toplanmig 20000 Negatif ve 20000 Pozitif
veri bulunan bir veri seti kullanilmigtir [17]. Derin CNN
mimarileri ve hafif CNN mimarileri kullanilarak bu
goriintii veri seti egitildi. Elde edilen dogruluk oranlart
karsilagtirildi.  Hafif CNN mimarisinin, derin  CNN
mimarisinden ayrilan en Onemli Ozelligi parametre
sayisinin azaltilmasidir. Bu ¢alisma ile parametre sayisi
azaltildiginda  dogruluk  oraninin  nasil  degistigi
incelenmigtir. Veriler tiim mimariler ile egitildi ve test
edildi. Egitim ve test oranlar1 tiim mimarilerde ayni
tutularak sonuglarin daha dogru yorumlanmasi istendi.
Dogruluk oranlar1 karsilastirildiginda ise  mimariler
arasinda biiylik bir fark olmadigr goriildi. En yiiksek
basartya hafif CNN mimarisi olan MobileNet %99,88
dogruluk orani ile sahipken, en diisiik basariya ise %99,22
dogruluk oranina sahip ShuffleNet mimarisi ulasmistir. Bu
durumda hafif CNN mimarisinin yiizey catlak tespit etme
caligmasi i¢in performans: diigiirmedigi gibi bu tarz
calismalarda kullanilmasinin avantaj sagladig:
sOylenebilir.
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Bilgilendirme

Bu c¢aligmada etik kurul onay belgesi gerekli degildir.
Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atigsmasi yoktur.
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