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multi-classification subjective results. In this study, a deep learning model is developed in order to perform multi-classification

o Marble quality of marble slab images with six different quality types. Some special image pre-processing operations were
classification with slab applied to the images for data augmentation and a special convolutional neural network (CNN) architecture
images was designed and implemented. It has been observed that the data augmentation approach for marble image

o Data augmentation with samples has significantly improved the accuracy of the CNN model.
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Keywords: Accuracy
C lutional 1 Classifier Accuracy Accuracy (10-folds
e Convolutional neura. (Train) (Test)
networks x-val.)
e Marble images Our CNN model 1.000 0.922 0.961
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Received: 14.04.2020 Purpose: This study aims to propose a novel marble quality classification model that could provide accuracy
Accepted: 17.08.2020 scores at least as good as human experts, which might be implemented and used in the marble industry as
autonomous agents that could minimize human intervention and human workforce requirements in the near
DOI: future. To the best of our knowledge, the use of CNN for marble quality multi-classification and image pre-

10.17341/gazimmfd. 720041 processing and data augmentation techniques for marble quality classification is known to be a novel approach
' & ' and model in the related literature.

Correspondence: Theory and Methods:

Author: Mete Eminagaoglu  The original dataset consisted of 2100 marble images with six different classes. Image blurring was achieved
e-mail: mete.eminagaoglu by convolving the image with a low-pass filter 4x4 kernel. After that, 2D linear separable filter was applied.
@deu.edu.tr After these data augmentation operations, the marble image dataset size was increased up to 6300. Batch
phone: +90 533 968 7979 normalization was used for the input data with a batch size of 16 within CNN. Two convolution layers with

64 and 128 filters of (3x3) sizes were used. A fully connected layer was used where 139392 nodes were fully
connected with 512 nodes and a dropout rate of 0.50. CNN model was trained for 30 epochs and Adam is used
with an initial learning rate of 0.001.

Results:

The average accuracy scores obtained by our CNN model using the augmented dataset with 6100 images were
0.922 (test) and 0.961 (ten-folds cross-validation), which are both much higher than the results obtained by
other algorithms. In addition, these results are considered to be at least as good as (or even exceeding) the
human experts’ manual classification. The novelty of our study and its contributions can be summarized as
follows; the use of a specifically designed convolutional neural network for marble quality classification, the
use of specific two image processing methods (Blur filter and 2D linear separable filter) for data augmentation,
the delivery of highly successful results without overfitting problems.

Conclusion:
It can be concluded that this CNN and data augmentation model can be implemented and used in marble
companies as a fully automated and computerized alternative for manual operations carried out by humans
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Mermer isletmelerinin temel politikasi; siirdiiriilebilir ve yiiksek kaliteli {irlinleri standartlagmis bir yontemle
ortaya koymaktir. Farkli tiirdeki mermerlerin tanimlanmasi ve siniflandirilmasi, genellikle bu alandaki uzman
kisiler tarafindan manuel olarak gergeklestirilen kritik bir istir. Bununla birlikte; mermer kalitesi
smiflandirilmasinin insanlar tarafindan ve manuel sekilde yapilmas: olduk¢a zaman alici, hatalara fazlasiyla
acik, ayn1 zamanda da giivenilir olmayan ve 6znel bir siiregtir. Bu siireci daha nesnel ve giivenilir, ¢cok daha
hizli ve ¢ok daha az insan miidahalesi gerektirecek sekilde otomatik hale doniistiiren bilgi teknolojilerine
dayali yaklasimlar ve yontemlere biiyiik dlgiide gereksinim vardir. Bu ¢aligmada; levha mermer resimlerini
isleyerek alti farkli kalite tipine gére siniflandiran bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Veri artirimi
amactyla, orijinal mermer resimlerine 0zgii bir goérlintii on isleme siireci gergeklestirilmis ve 6zel bir
evrisimsel sinir ag1 mimarisi tasarlanip uyarlanmistir. Mermer gorselleri iizerinde bu ¢alismada uygulanan
Ozgiin veri artirim1 yaklagiminin, evrigimsel sinir ag1 modelinin siniflandirma basarisi ve dogruluk degerlerini
¢ok Onemli diizeyde arttirdigi gozlenmistir. Evrisimsel sinir ag1 modeli ile alternatif yapay O0grenme
algoritmalarinin tamamindan ¢ok daha basarili sonuglar elde edildigi ve mermer islemedeki kalite kontrol
uzmanlarinin performanslarina yakin basari diizeyinde siniflandirma yapilabildigi ortaya konulmustur.

A convolutional neural network model for marble quality classification
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e  Data augmentation with image processing filters
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The basic policy of marble enterprises is to establish sustainable high-quality products in a standardized
manner. Identification and classification of different types of marbles is a critical task that is usually carried
out by human experts. However, marble quality classification by human experts can be time-consuming, error-
prone, unreliable, and subjective. Automated and computerized methods are needed to obtain more reliable,
faster, and less subjective results. In this study, a deep learning model is developed in order to perform multi-
classification of marble slab images with six different quality types. Some special image pre-processing
operations were applied to the images for data augmentation and a special convolutional neural network
(CNN) architecture was designed and implemented. It has been observed that the data augmentation approach
for marble image samples has significantly improved the accuracy of the CNN model. We have obtained
outstanding results with our CNN model, which surpassed the alternative machine learning algorithms and
even equalized the human experts’ classification performance.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Sert taglar ve kayalar haricinde; renk, doku ve yap1 tasi
ozellikleri agisindan homojen olan mermerlere ve mermer
kayaclarina yeryiiziinde pek rastlanmamaktadir.
Siireksizlikler, renk farklari, yabanci pargaciklarin ya da
Ogelerin varligi, blok sekiller ve gesitli dl¢limler; mermerin
niteligini etkileyen ana faktorlerdir. Mermer bloklari;
mermer tipinin genel Ozelliklerine, igsel parametrelerine,
mermer ocaginin jeolojik karakteristiklerine, isleme hatt1 ve
kullanim  karakteristiklerine goére degerlendirilir [1].
Giliniimiizde mermerlerin kalitelerine gore smiflandirilmast;
donanim ve yazilim teknolojilerindeki ilerlemelere karsin
cogunlukla insan is giicii ve uzman kisilerin miidahalesiyle
gerceklestirilmektedir.

Bir mermerin kalitesi genellikle; o mermerin iizerindeki
fosiller ve lekeler kadar, mermerin yogunluguna ve
biiyiikliigiine bagl olarak degisebilmektedir [1]. Bir literatiir
calismasinda, mermer kalitesinin siniflandirilmasina iligkin
cesitli klasik yaklagimlar veya yontemler ortaya konulmustur
[2]. 1lgili caligmalarn ¢ogunda mermer levhalarmin
fotograflarinin  kalite smiflandirma  sistemlerine dahil
edilmeden 6nce; Gabor, yiizdelik gibi farkli filtrelerle ya da
kromatik ozelliklerinin ¢ikartilmasi gibi diger tekniklerle
goriintii 6n-isleme siirecinden gegirildigi bilinmektedir [3].
llgili caligmada, renkli granit karolarinin resimlerinden
olusan toplam 12 farkl: kalite sinifi ve her bir siniftan 48 adet
ornegi icerecek sekilde toplam 576 6rnekten olusan bir veri
kiimesi kullanilmigtir [3]. Granit gorsellerindeki bozunum
(distortion) etkisini en aza indirgemek adina, 1500 x 1500
piksel boyutlarindaki gorseller kirpilma islemiyle 544 x 544
boyutuna kii¢iiltiilmiistiir. Destek Vektoér Makinesi (Support
Vector Machine) algoritmas: kullanilarak % 98,5 lik bir
dogruluk orani elde edilmistir [3].

Mermer gorsellerine  bagli  olarak  yapilan  kalite
smiflandirmasina iliskin literatiirde yer alan diger bir
caligmada ise K-ortalamalar kiimeleme (K-means clustering)
algoritmas1 kullanilarak mermer smiflandirmasi igin
endiistriyel bir uygulama gelistirilmistir [4]. Bu ¢aligmada,
mermerlerin gorsellerine ait resim biiyiiklikleri 315 x 310
piksel olacak sekilde ayarlanmistir. Her bir farkli mermer
kalitesi sinift i¢in 6rneklem adetleri sirasiyla 172, 388, 411
ve 187 olarak alinmis ve toplamda 1158 6rnekten olusan bir
veri kiimesi kullanilmistir [4]. Toplam ve fark histogramlari
(SDH) [5] kullanilarak elde edilen ve ayrica; ortalama,
varyans, enerji, korelasyon, entropi, kontrast ve homojenlik
ozelliklerinin hesaplanmasinda kullanilan dokusal 6zellikler
mermer siniflandirmasina dahil edilmistir [6]. Diger yandan,
bir orneklemin enerji ayrigmasimni saglayan dalgacik
donisiimii tabanli (wavelet transform-based) 6zellikler elde
edilmis [7] ve bu ozellikler ayrismanin her bir diizeyinin
ortalama, medyan ve varyansini hesaplamada kullanilmigtir.
K-ortalamalar kiimeleme algoritmast kullanilarak %
83,6011k bir dogruluk (accuracy) elde edilmistir [4].

Dogan ve Akay; dort farkli mermer kalitesine ait mermer
fotograflarini igeren bir gorsel veri seti kullanarak yaptiklari

caligmada yiiksek diizeyde dogruluk oranlari elde etmistir
[8]. Toplam ve fark histogramlari ile AdaBoost algoritmasini
kullanarak, mermer levhalarinin  otomatik  olarak
smiflandirmasini yapan bir sistem ortaya koymuslardir. Dort
farkl: kalite sinifina ait, toplamda 1158 &rnekten olusan bir
veri kiimesi kullanilmig ve AdaBoost algoritmasi ile her bir
farkli mermer kalite sinifi i¢in dogruluk oranlart sirastyla %
96,52, % 91,79, % 94,53 ve % 99,25 olarak elde edilmistir
[8]. Arastirmacilarin diger bir ¢alismasinda da ayni veri
kiimesinde Hiyerarsik Radyal Temelli Fonksiyon Agi
(Hierarchical Radial Basis Function Network) kullanilarak
oldukca yiiksek dogruluk oranlarinda sonuglar elde
edilmistir [9].

Ferreria ve Giraldi; granit karolarinin siniflandirilmasinda
Evrisimsel Sinir Aglarin1 (Convolutional Neural Networks)
kullanan bir yontem onermistir [10]. Evrisimsel sinir ag1
icinde yer alan egitim verilerinde 28 x 28 piksel boyutundaki
siyah-beyaz gorseller ve 32 x 32 ‘lik renkli gorseller
kullanmiglardir. Bu veri setleri, ayni zamanda Bianconi ve
arkadaglarinin ¢alismasinda da [11] kullanilmig olan granit
karolarmin resimlerinin goriintii isleme ile kigiltiilmiis
tiirevleridir. Bu ¢alismalardaki orijinal granit karo verileri
ise; 1500 x 1500 piksel boyutunda, 25 farkl: sinifa ait ve her
smifta 40 adet granit fotografinin yer aldigi, toplam 1000
adet renkli gorseli icermektedir. flk 100 gérsel drnegi, bir
gOriintii isleme sistemi ile taranarak elde edilmistir. Kalan
900 o6rnek ise; orijinal gorsellerin 10 ile 90 derece arasinda
dokuz farkli agryla dondiiriilmesiyle elde edilmistir [10]. Bu
gorseller; toplam 2809000 6rnekten olugmakta olup, MNIST
verileri [12] i¢in Onceden egitilmis (pre-trained) bir
evrigimsel sinir aginda kullanilmak iizere, 28 x 28 piksel
ebatlarinda siyah beyaz gorsellere doniistiiriilmiistiir. Benzer
sekilde ayrica; CIFAR verileriyle [13] 6nceden egitilmis bir
evrisimsel sinir aginda calistirilmak iizere 2116000 adet 32
X 32  Dboyutlarinda renkli gorseller hazirlanmistir.
Siniflandirmadaki basarim 6l¢iimil i¢in 5 x 2 ‘lik ¢apraz-
gecerleme yontemi kullanilmigtir. Evrigimsel sinir agindaki
egitim siirecinde; Ogrenme hizi 0,001 degerinde sabit
tutulmus ve momentum degeri de 0,9 olarak ayarlanmustir.
Agdaki  hatalarn  geri yayllmu < ve  agirliklarin
giincellenmesinde stokastik kademeli azalma (stochastic
gradient descent) yontemi kullanilmig ve agirliklardaki
azalim hizi (decay rate) 0,0005 olarak belirlenmistir.
Arastirmacilar ayrica, 6nceden egitilmis CIFAR modeli ile
renkli karolarin egitimi siirecinde de benzer parametreleri
kullanmistir; ancak bu siiregteki tek farklilik, agirliklardaki
azalim hizinin 0,0001 olarak kullanilmasi olmustur. Renkli
karo gorsellerinde % 87,26° lik bir dogruluk orani elde
edilmistir.

Yakin zamanda yapilmis olan bir ¢alismada ise, mermer
levha gorsellerinin  simiflandirilmasinda evrisimsel sinir
aglart kullanilmigtir [14]. Penge ve Cesmeli’ nin bu
calismasinda, 80 farkli mermer gorseli iizerinde cesitli
evrigimsel sinir agi mimarileri ve farkli hiper-parametreler
kullanilarak deneyler yapilmistir [14]. Bununla birlikte; bu
caligmada veri artirimt igin hi¢bir yontem kullanilmamigtir.
Ayrica, mermer gorsellerinin kalitesine gore ayirt edilmesi
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kapsaminda sadece ikili smniflandirma tercih edilmistir ki,
endiistriyel uygulamalarda mermerlerin ikiden daha fazla
kalite diizeyine ayristirilmasi gerekmektedir. Caligmada elde
edilen en yiiksek dogruluk oranmnm % 75 civar1 oldugu
belirtilmistir.

Bu ¢alismada; mermer endiistrisinde yakin gelecekte insan
miidahalesini ve insan is giicli gerekliliklerini minimize
edebilecek sekilde, en az mermer eksperlerinin ortaya
koydugu diizeyde dogru smiflandirmay1, ¢ok hizli ve etkin
bir sekilde, otomatiklestirilmis olarak yapabilecek yeni bir
mermer siniflandirmasi modeli ortaya konulmustur. Bugiine
kadar literatiirdeki bilinen tiim ¢aligmalardan farkli olarak;
mermer kalitesinin ¢oklu simiflandirmasinda evrisimsel sinir
aglarinin bu diizeyde basarili sonug vermesi ve evrisimsel
sinir aglarinin dogruluk oranini, asirt uyumu (overfitting) da
engelleyecek sekilde arttiran bazi veri artirim (data
augmentation) tekniklerinin 6zgiin bir bigimde kullanimi, bu
caligmanin 6nemini ortaya koyan yeni bir yaklasimdir.

2. MALZEMELER VE YONTEMLER
(MATERIALS AND METHODS)

Bu calismada kullanilan mermer levhalarinin gorselleri,
Izmir’de kurulmus uluslararas: bir sirket olan Haz Mermer
Sanayi ve Ticaret A. $.” den saglanan gergek {irlinlere aittir.
Her bir kalite smifi i¢in ornek sayist 350 adet renkli
fotograftir ve toplamda 2100 6rnekten olugan bir veri setini
olusturmaktadir. Bu gorsellerin 6zgiin boyutlar1 2400 x 2400

@)

piksel biiyiikliigiindedir. Veri setindeki tiim gorseller
kirpilmustir ve bu sayede nihai veri seti, 300 x 300 piksel
boyutundaki renkli (RGB) mermer levha fotograflarindan
olusmustur. Toplam alt1 farkl: kalite kategorisinden olusan
bu mermer levhalar Q3-A, Q3-B, Q3-C, Q4-A, Q4-B, Q4-C
seklinde etiketlenmistir. Bu farkli Kkalitedeki siniflarin
bazilarindan alinan 6rnek gorseller, fikir vermesi agisindan
Sekil 1°de ve Sekil 2°de gosterilmektedir.

Farkli siniflara ait olan mermer 6rneklerinin ¢ogunlugunun
goriintli olarak birbirine ¢ok benzer olmasindan ve bir
mermer kalite eksperi tarafindan bile bazen ayirt edilmesinin
cok giic olmasindan dolayi, mermerlerin kalitelerine gore
ayrigtirtlmasinin  son derece zor bir is oldugunun alti
¢izilmelidir. Buna ek olarak; bazi mermer drnekleri, ayni
kalite smifina ait olmalarma ragmen, yiizeylerindeki
renklerden ve bazi desenlerden ya da damarlardan 6tiirli pek
cok insanin gorsel algisina gore tamamiyla farkl
goriinebilmektedir. Diger bir deyisle, mermer 6rneklerinin
hem yanlis pozitif (false positive) hem de yanlis negatif
(false negative) sekilde kategorize edilme riski son derece
yiikksek diizeyde olabilmektedir. Bu g¢alismada kullanilan
mermer gorselleri ve verileri i¢in de bu sorunlar ve giigliikler
benzer sekilde gecerlidir. Ornegin, Sekil 3a, Sekil 3b ve
Sekil 3c’de de goriilebilecegi gibi, hem insan hem de
bilgisayar gorsel goriisii i¢in ayni smiftaki bu mermer
gorsellerini algilamak ve dogru siniflara atamak son derece
Zor bir igtir.

(®)

Sekil 1. Iki farkli kalite smifina ait mermer levha 6rnekleri (Marble slab images from two different quality classes)
(a) Q3-B simifi (quality class: Q3-B), (b) Q3-C sinifi (quality class: Q3-C)

@)

(®)

Sekil 2. iki farkli kalite sinifina ait mermer levha 6rnekleri (Marble slab images from two different quality classes)
(a) Q4-A smifl (quality class: Q4-A), (b) Q4-B sinifi (quality class: Q4-B)
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Sekil 3. Q4-C kalite sinifina ait ii¢ adet mermer levha gorseli (Three marble slab images from Q4-C quality class)

Bu c¢alismada kullanilan evrigimsel sinir ag1, son yillarda
oldukca yayginlagan ve bir¢cok alanda ¢ok basarili sonuglar
veren derin Ogrenmedeki en ¢ok bilinen mimari ve
yapilardan birisidir. Derin 0grenme kavrami, ¢esitli
kaynaklarda farkli bigimlerde tanimlansa da; en basit
sekliyle, yapay sinir aglarinin ¢ok sayida gizli katman iceren,
daha karmasik 6grenme yontemleri ve ¢ok daha fazla sayida
degisken, parametre ve hesaplama islemleriyle ele alindig,
dolayisiyla yiiksek kapasitede bellek ve igslemci gerektiren
yapay Ogrenme modeli olarak tanimlanabilir [15].
Giiniimiizde ¢cok katmanl algilayict (multilayer perceptron)
gibi klasik yapay sinir aglari ya da diger yapay 6grenme
algoritmalariyla ¢odziillemeyen ya da yeterince basarili sonug
elde edilemeyen bircok problem, derin dgrenme ile artik
¢ozlime ulagtirilmaktadir [16, 17].

Evrisimsel sinir aglari; agirhikli olarak gorsel veriler ve
goriintii isleme ya da ¢oklu smiflandirma kapsamindaki
cesitli zor islerde ¢ok basarili sonuglar alinabilen bir derin
O6grenme tiiridiir. Evrisimsel sinir aglari ilk olarak 1zgara
benzeri topolojik verilerin (goriintiiler ve zaman serisi
verileri) iglenmesi amaciyla yapilan bir calismada ortaya
konulmustur [18]. Evrigimsel sinir aglart; goriintii 6n-igleme
ve gorsel verilerin hesaplanmasinda yasanan asir1 sayida
islemi ve islem karmasikligini daha farkli ve daha verimli bir
sekilde ele almak ig¢in tasarlanmistir [19, 20]. Fotograf,
video, vb. gorsel verilerden yeni Oznitelikler ve desenler
cikartilmasi ve verilerin smiflandirilmasi islemlerinde
giiniimiizde bilinen en basarili, verimli ve esnek modeldir.
Evrisimsel sinir aglarinin ¢aligmasi siirecinde dort ana agama
bulunmaktadir. Birinci agama olan evrisim siirecinde, ¢esitli
goriintii filtreleri ile girdi verilerinden 6znitelik haritalar1 ve
ortintiileri elde edilmektedir. Pooling asamasinda, bir
gorselin Oriintiistintin alt kiimesinin elde edilerek gorselin
farkli tlirevlerinin de evrisimsel sinir ag1 tarafindan dogru
sekilde taninmasmi saglar. Diizlestirme (flattening)
asamasinda, ¢ok boyutlu 6znitelik kiimesinin tek boyutlu bir
dizin sekline doniistiiriilmesi ve boylece son agsamadaki tam
baglantili (fully connected) katmanlara girdi olarak iletimi
saglanir. Son asamada da, ¢ok katmanli algilayiciya benzer
sekilde, bir ya da birkag adet gizli katmandan olusan tam
baglantili katmanlarda verilerin siniflandirilmas: ve olugan
hatalarin  geri  yayilimla  hesaplanip  agirliklarin
giincellenmesi yapilir [15, 16].

Evrisimsel sinir aglarinda; evrisim katmanlar1 ve tam

baglantili katmanlarin gizli ara katmanlarinda ¢ikt1
aktivasyon fonksiyonu olarak genelde ReLU (Rectified
Linear Unit) kullanilmaktadir [15, 16]. ReLU aktivasyon
fonksiyonu ilk olarak dinamik bir ag modelinde ortaya
konulmustur [21]. ReLU; dogrusal olmamasi, ¢ok basit ve
cok hizli ¢alistirilabilmesi ve birinci dereceden tiirevinin de
kendi cinsinden ifade edilebilmesi nedeniyle, derin 6grenme
modellerinde ve 6zellikle evrisimsel sinir aglarinda en ¢ok
kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Bir diiglime girdi
olarak gelen deger x olarak ifade edilirse, ReLU aktivasyon
fonksiyonu F(x) = maksimum (0, x) olarak tanimlanabilir.

Softmax fonksiyonu, siniflar1 tahmin etmek i¢in modelin son
katmaninda kullanilmakta olup evrisimsel sinir aglarinda da,
Ozellikle ¢oklu smiflandirma islemlerinde sik¢a tercih
edilmektedir. Softmax fonksiyonunun ¢ikt1 degerleri [0,1]
araliginda olup birinci dereceden tiirevinin de kendisi
cinsinden ifade edilebilmesi nedeniyle hatalarin geri
yayillimi gibi islemlerde de olduk¢a kullanishh bir
fonksiyondur [16, 20]. Softmax fonksiyonu Es. 1’de
tanimlanmis olup herhangi bir j girdi degerine ait S; g1kt
degeri, denklemdeki gibi hesaplanmaktadir.

a;

e ]
T e .

3. TASARIM VE UYGULAMA
(DESIGN AND IMPLEMENTATION)

Bu caligmada kullanilan evrigimsel sinir ag1 modelimizin
mimari tasarimi ve yapisy, Sekil 4’te gosterilmistir. Birgok
farkli evrisimsel sinir ag1 modeli ve ¢ok farkli hiper-
parametrelerle deneyler yapilmig ve en basarili sonuglarin bu
mimari ile elde edildigi gdzlemlenmistir. Girdi katmaninda,
yigmn normallestirmesi (batch normalization) kullanilmustir.
Bir sonraki asamada; her bir gorsel, iki evrisim katmanindan
(convolution layer) gecirilmekte ve sirasiyla 64 ve 128 adet
(3 x 3) filtreler bu katmanlarda kullanilmaktadir. Her bir
evrisim katmaninda, c¢ikt1 aktivasyon fonksiyonu olarak
ReLU kullanilmaktadir. Tkinci evrisim katmanindaki ReLU
iglemlerinde, 0,20 oraninda bir seyreltme (dropout)
kullanilmigtir.  Bu  ¢alismadaki evrisimsel sinir ag1
modelimizde; bilinen bir¢ok evrisimsel sinir ag1 mimari ve
modelinin aksine, max pooling ya da average pooling islemi
hi¢ bir agamada kullanilmamigtir. Bunun nedeni de, pooling
mekanizmasmin modelimize eklendigi durumlarda, alti
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Girdi katmani
Veri boyutu: 3 x 300 x 300

&

Yigin normallestirmesi
(Batch normalization)

) 4

Evrisim katmani
64 adet (3 x 3) filtre
\_ Cikti aktivasyon fonksiyonu: ReLU )

( Evrisim katmani h
128 adet (3 x 3) filtre

\_ Cikti aktivasyon fonksiyonu: ReLU

[ Seyreltme (oran: 0.2) }

Diizlestirme katmani
Veri boyutu: 1 x 139392

¥

Tam baglantih katman
512 adet diigtim
512 x 139392 baglanti
\\th: aktivasyon fonksiyonu: RelLU )

¥

Seyreltme (oran: 0.5)

) 2

N

é Tam baglantili katman )
6 adet cikti diigiimi
512 x 6 baglanti
Cikti aktivasyon fonksiyonu:
\_ Softmax Y,

Sekil 4. Evrisimsel sinir agimizin mimari yapisi (Architecture of our convolutional neural network model)

siiftan oOzellikle ikisine ait verilerin smniflandirmasinda
dogruluk oranlarinda ciddi distisler gozlenmis olmasidir.
Evrisimsel sinir ag1 modelimizin bir sonraki asamasinda;
verinin 139392 elemanli tek boyutlu bir dizine
donistiiriilmesi i¢in bir diizlestirme katmani (flattening
layer) kullanilmistir. Bu tek boyutlu dizin, tam baglantili
katmanin 139392 diigiimden olusan girdi katmani olarak
kullanilmis ve 512 adet diigiimden olusan bir gizli katmana
baglanmistir. Tam baglantili katmanda 0,50 oraninda bir
seyreltme de kullanilmistir ve ¢ikt1 aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLU kullanilmigtir. Son asamada da, 512 adet
diigiim, altt adet ¢ikti katmani diigiimiine tam baglantilt
sekilde yapilandirilmis ve ¢iktt katmaninda aktivasyon
fonksiyonu (ve ayni zamanda da c¢oklu smiflandirma
fonksiyonu) olarak Softmax kullanilmistir. Evrigimsel sinir
ag1 modelimiz; ¢ikt1 katmaninda yer alan alt1 diigiimiin her
birinin alt1 farkli mermer simifindan birisini temsil edecek
sekilde yapilandirilmigtir. Evrigimsel sinir ag1 modelimizin
egitim siirecinde, y1gin normallestirmesinde her bir y1gmin
boyutu 16 olarak ayarlanmis ve egitim toplam 30 devir
(epoch) boyunca siirdiiriilmiistiir. Ogrenme hizinmn
ayarlanmasinda uyumsal Ogrenme hizt optimizasyonu
modellerinden birisi olan Adam algoritmas1 kullanilmisg [15,
16] ve ilk 6grenme hiz1 0,001 olarak tanimlanmigtir.

Evrisimsel sinir ag1 modelimiz, Python programlama dilinin
3.6.7 slirimii ve su yazilim mimarileri ve kiitiiphaneleri
kullanilarak kodlanmustir: Keras 2.2.4, Tensorflow 1.13.1,
PyCharm Pro. 2018.1.4 ve Atom 1.34.0. Kodumuzun baz1
kisimlar1 Sekil 5 ve Sekil 6’da gosterilmektedir. Bu
calismadaki deneylerimiz ve testlerimizde ilk basta 300 x
352

300 piksel boyutlarindaki renkli mermer gorselleri
kullanilmustir. Birgok farkli evrisimsel sinir agi modeli ve
¢ok farkli hiper-parametrelerle deneyler yapildigi halde,
istenilen dogruluk oranlari elde edilememis, 6zellikle egitim
(train) sonunda altt sinifin dogruluk orani 1,0’ e ulagsa bile,
gegerleme ve testlerde asir1 diisiisler gozlenmis ve asir1 uyum
(overfitting) sorunu gozlenmistir. Evrigimsel sinir ag1
modelimizdeki yi1gin normallestirmesi agsamasinda farkli
yigin boyutlar1 denenmis, ayrica seyreltme oranlar1 da
degistirilerek bir¢cok farkli deney yapilmistir. Fakat tiim bu
farkli yaklagimlarda asir1 uyum sorunu asilamanustir. Ote
yandan, ayn1 mermer verileri diger alternatif yapay 6grenme
algoritmalartyla denendiginde de asir1 uyum sorunu siirekli
olarak gozlemlenmistir.

Test ve gegerleme sonuglarmin dogruluk oranini arttirmak ve
agirt uyum sorununu gidermek amaciyla; caligmamizda
gesitli veri artinmi yontemlerinin denenmesine karar
verilmistir. Oncelikle L1 ve L2 regiilasyonlar1 denenmis [15,
16], ancak bu yontemlerin modelimizdeki asirt uyum
sorununu gidermedigi gézlemlenmistir. Ayrica, evrisimsel
sinir aglarinda asir1 uyumu gidermede diger bir strateji olan
veri artirimi ve buna bagli olarak gorsel verilerde siklikla
kullanilan giiriiltii  ekleme (noise injection), goriintii
dondiirme (image rotation), renk segirmesi (color jittering),
gOriintilyill yatay ve diisey dondiirme (horizontal and vertical
flips) ve rastgele kirpma (random cropping) gibi gesitli
goriintii isleme teknikleri de denenmistir [15, 22]. Buna ek
olarak; Gabor filtresi, iki tarafli filtreleme (bilateral filter),
medyan filtresi, Retinex, Msrcp ve Automated-Retinex gibi
baz1 6zel goriintli igleme yontem ve filtreleri de mermer
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batch size =1
num classes =
epochs = 10
data_augmentation = True

num predictions = 12

save_dir = os.path.join(os.getcwd(), 'saved

o o

(x_train, y train) = imgt.image to_txt("B
(x_test, y test) = imgt.image to txt("Blur

print (x_train.shape)
print (x_test.shape)

y train = keras.utils.to categorical(y train-1, num classes)
y_test = keras.utils.to_cateqorical(y_test—l, num_classes)

model = Sequential()

model.add (Conv2D (64, (15, 15),strides=(3,3), padding='sam=',

input_shape=x_train.shape[1:]))

model.add (Rctivation('relu'))

model.add (Conv2D(128, (15, 15),strides=(3,3))
model .add (Activation('relu'))

model . add (Dropout (0.15))

model.add (Flatten())

model . add (Dense (512))

model .add (Retivation('relu'))

model . add (Dropout (0.5))
model.add (Dense (num_classes))

model . add (Activation('softmax'))

# initiate RMSprop optimizer

opt = keras.optimizers.rmsprop(lr=0.0001, decay=le-6

model.compile (loss="categorical crossentropy',

optimizer=opt,
metrics=['accuracy'])

X train = x train.astype('float32')
¥_test = x test.astype('float32')
x_train /= 255

X test /= 255

Sekil 5. Evrisimsel sinir agimizin mimarisi ve parametrelerinin tanimlandigi Python kod pargast
(Python code for the architecture and parameter settings of our convolutional neural network model)

model.fit generator(datagen.flow(x train, y train, batch_size=batch_size),
epochs=epochs,
validation data=(x_test, y_test),

workers=4)

# Save model and weights
if not os.path.isdir(save_dir):
os.makedirs (save dir)

model path = os.path.join(save dir, 'sonuc')

model.save (model path)

print ('sSaved trained model at %s ' % model path)

# Score trained model.

scores = model.evaluate(x test, y_test, verbose=l)

print ('Test loss:', scores[0])
print ('Test accuracy:', scores[l]

Sekil 6. Egitim sonundaki modelin ve elde edilen test sonuglarinin kayitlandigi Python kod pargasi
(Python code for saving the trained model and printing the test results)

gorselleri tizerinde kullanilmigtir [23]. Her bir farkli yontem,
mermer gorsellerinin tamaminda uygulanip; olusan yeni
gorseller de, veri setine dahil edilmis ve sonrasinda da
evrisimsel sinir aginda yeni bastan egitim ve testleri
yapilmigtir. Fakat bunlarin hicbiri asir1 uyum sorununu
¢ozememis ve Ozellikle testlerdeki dogruluk oranlarini
iyilestirememistir. Tiim bu basarisiz sonuglardan sonra, agir1
uyum sorununu giderebilmek amaciyla daha 6zgiin bir
yaklasim denenmesine karar verilmis, segilen bazi goriintii
isleme filtreleri mermer gorselleri lizerinde uygulanarak yeni
gorseller elde edilmistir. Farkli goriintii isleme yontem ve

filtrelerinin gorseller lizerinde uygulanmasinda da, 82 farkli
model belirlenip denenmis ve her birisi ayr1 ayr1 evrisimsel
sinir aginda ¢aligtirtlmistir. En sonunda, mermer levha
gorselleri ve evrisimsel sinir ag1 i¢in asirt uyum sorununu da
asacak sekilde, olabilecek en yiiksek dogruluk oranini elde
eden goriintii isleme ve veri artirnmi yaklasimi ortaya
konulmustur. Veri setindeki her bir mermer gorseline;
bulaniklastirma filtresi (blur filter) ve iki boyutlu dogrusal
ayrigtiricr filtre (2D Linear Separable Filter) uygulanarak
yeni gorsel drnekleri elde edilmis ve bunlar da veri setine
eklenmistir.
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4. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Goriintii bulaniklastirmasi, 4 x 4’ likk matristen olusan bir
diisiik gegisli (low-pass) filtreyle [24] mermer gorsellerinin
evristirilmesi yoluyla saglanmig olup bu sayede mermer
resimlerindeki giiriiltli ve bozunumlar temizlenebilmistir. Bu
caligmada kullanilan mermer gorsellerinin pek ¢ok oyuk (pit)
damar (vein) ve fosil kalintis1 igermesinden dolayi,
bulaniklagtirma filtresi sayesinde daha piiriizsiiz gorseller
elde edilmesi saglanmistir. Ote yandan, bulaniklastirma
filtresinin tek basina kullanilmasi, oyuk ve damarlarin ayirt
edilebilir hale getirilmesinde yeterli olmamistir. Mermer
gorsellerindeki damar desenlerini daha iyi ayirt edilebilir
hale getirmek amaciyla da, iki boyutlu dogrusal ayristirict
filtre kullanilmustir [24].

Gorsellere ayr1 ayr1 uygulanan bu filtreleme islemleri ile elde
edilen yeni gorseller, mevcuttaki veri setine eklenerek veri
artirrmi saglanmigtir. Bu sayede, ¢alismamizdaki veri setinde
bulunan gorsel 6rneklerin adedi 6300’ e yiikselmistir. Altt
farkli mermer kalitesi sinifinin her birine ait olan 6rnek sayisi
1050 dir. Bu veri setindeki gorsellerin 5400 adedi egitim
icin ve 900 adedi de test i¢in ayrilip kullanilmigtir. Buna ek
olarak, 6300 Ornegin tamami 10 kathi capraz gecerlilik
yontemiyle yapilan deneylerde kullanilmistir.

Bu galigmada ortaya konan evrisimsel sinir ag1 modeli, diger
bazi bilinen yapay 6grenme algoritmalariyla karsilastirmali
olarak analiz edilerek, her birisi ile elde edilen ortalama
dogruluk oranlar1 Tablo 1 ve Tablo 2’de sunulmustur.
Caligmada kapsama alinan yapay Ogrenme algoritmalari
icerisinde, Ozellikle ilgili literatiirde gorsel verilerin g¢oklu
smiflandirmasi  amaciyla kullanilanlar; ¢ok katmanlt
algilayici, k en yakin komsu, C4.5 ve Naive Bayes olarak
siralanabilir.  Cok  katmanli  algilayici  (multilayer
perceptron), ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 modelidir ve
kademeli inis ve geri yayilim ile hatalarin hesaplanmasi ve

agirlik giincellemelerini yapmaktadir. Cogunlukla bir ya da
bir kag gizli katmandan olusur ve genellikle ¢ikt1 aktivasyon
fonksiyonu olarak Sigmoid tercih edilir. Ogrenme hizi,
momentum, tekrar sayist ve gizli katmanlardaki digim
sayis1 esnek bir sekilde degistirilebilir [16]. k en yakin
komsu (k-nearest neighbors ya da k-NN); veri setindeki
kayitlar arasindaki benzerlik ya da uzakliga bagli olarak
Ogrenen ve her bir kaydi, hiper uzaydaki bir vektdr olarak
tanimlayan bir yapay 6grenme algoritmasidir [25, 26]. Naive
Bayes; siniflandirma problemleri i¢in kullanilan ve Bayes
teoremine dayanan bir algoritma olup 06z niteliklerin
birbirinden tamamen bagimsiz oldugunu varsayar [27, 28].
C4.5; smiflandirma problemleri i¢in kullamilan ve bilgi
kazanimi yontemini kullanarak agacin goévde, yaprak ve
dallarini olusturan bir karar agaci algoritmasidir [27].

Tablo 1’deki sonuglar orijinal mermer gorselleri kullanilarak
elde edilmis olup bu &rneklerden 1800’ i egitim ve 300’{
test icin ayrilarak analiz edilmis; ayrica 2100 Ornegin
tamamuiyla on katli capraz gegerleme yapilmigtir. Tablo 1°de
de goriilebilecegi gibi, orijinal mermer gorsellerinden elde
edilen sonuglar; test ve gegerlemede gozlenen oldukea diisiik
dogruluk oranlari yani sira, asirt uyum sorunundan Gtiirii
tatmin edici degildir. Ote yandan, 6zgiin goriintii isleme
yaklagimimiz sonucundaki veri artirimi sayesinde toplam
6300 gorselden olusan veri seti ile cok daha basarili sonuglar
elde edilmis olup bu sonuglar Tablo 2’de gosterilmektedir.

Tablo 1 ile karsilastirildiginda; Tablo 2’de evrigimsel sinir
ag1 modelimiz yani sira diger tiim alternatif algoritmalarin da
dogruluk oranlarmin kayda deger bigimde yiikseldigi
goriilmektedir. Ayrica, Tablo 2 incelendiginde evrisimsel
sinir ag1 modelimizin; hem test sonuglarinda, hem de ¢apraz
gecerleme sonuglarinda diger tiim algoritmalardan ¢ok daha
yiiksek basari oranlar1 sagladigi ve asirt uyum sorununun
yiiksek diizeyde olmadigi goriilmektedir. Tablo 2’de de
goriilecegi sekilde, evrisimsel sinir agr modeli ile test

Tablo 1. Evrisimsel sinir ag1 modelimizle ¢esitli yapay 6grenme algoritmalarinin 2100 adet resimden
olusan orijinal veri seti ile elde edilen sonug¢larinin karsilastirmasi
(Performance comparison of several classifier algorithms versus our CNN model using the original dataset with 2100 images)

Ortalama Ortalama Ortalarz)lilaill?gruluk
Algoritma adi ve parametre degerleri dogm}gk dogruluk (10 kath capraz
orani (Egitim)  oran1 (Test)
gecerleme)
Evrigimsel sinir agi modeli 1.000 0.714 0.701
k-NN (k en yakin komsu k=1, Oklid uzaklig) 0.915 0.652 0.661
Cok katmanli algilayici (64 diigliimlii bir adet
gizli katman, 6grenme hizi=0.1, momentum=0.2, 0.908 0.695 0.697
aktivasyon fonksiyonu: sigmoid)
Cok katmanli algilayici (256 ve 128 adet
digiimlii iki adet gizli katman, 6grenme
h1z1=0.03, momentum=0.1, aktivasyon 0.910 0.701 0.693
fonksiyonu: sigmoid)
C4.5 Karar Agaci 0.887 0.612 0.625
Naive Bayes 0.846 0.603 0.614
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Tablo 2. Evrigimsel sinir ag1 modelimizle ¢esitli yapay 6grenme algoritmalarinin veri artirimi sonrasi

6300 adet resimden olugan veri seti ile elde edilen sonuglarinin karsilagtirmasi
(Performance comparison of several classifier algorithms versus our CNN model using the augmented dataset with 6300 images)

Ortalama Ortalama Ortalarz)lilaill?gruluk
Algoritma adi ve parametre degerleri dogm}gk dogruluk (10 kath capraz
orani (Egitim) orani (Test)
gegerleme)
Evrisimsel sinir agi modeli 1.000 0.922 0.961
k-NN (k en yakin komsu k=1, Oklid uzakl1g1) 0.906 0.729 0.703
Cok katmanli algilayici (64 diiglimlii bir adet
gizli katman, 6grenme hizi=0.1, momentum=0.2, 0.893 0.748 0.757
aktivasyon fonksiyonu: sigmoid)
Cok katmanli algilayici (256 ve 128 adet
diigiimlii iki adet gizli katman, 6grenme
h1z1=0.03, momentum=0.1, aktivasyon 0.917 0.705 0.712
fonksiyonu: sigmoid)
C4.5 Karar Agaci 0.821 0.694 0.685
Naive Bayes 0.735 0.655 0.661

sonucunda elde edilen ortalama dogruluk orani 0,922 olup,
ikinci en iyi sonucu veren ¢ok katmanli algilayici (MLP)
tipindeki yapay sinir ag ile elde edilen ortalama dogruluk
orani ise sadece 0,748’ dir. Benzer sekilde, evrisimsel sinir
ag1 modeli ile on katli ¢apraz gegerleme sonucunda ortalama
dogruluk oran1 0,961 olarak gézlemlenmis, ikinci en basarili
sonucu veren ¢ok katmanl algilayict tipindeki yapay sinir
agmin ortalama dogruluk orani ise sadece 0,757 olarak ele
edilmigtir.

Bianconi vd’nin ¢alismasinda [3], oldukg¢a zor ayirt
edilebilen mermer gorsellerinden farkli olarak, granit
gorselleri kullanilmis ve granit smiflamasi yapilmustir.
Granitlerin olusumu mermerlere gore daha uzun yillar
almakta ve bu nedenle granitler daha fazla kristalize madde
icermektedir. Granitlerde genelde dbek seklinde bozulmalar
gozlemlenir fakat mermerlerde damarlar, fosiller ve ya
delikler olusabilmektedir. ilgili makalede de gosterildigi
sekilde, farkli granit siniflarinin her birisinin digerinden ayirt
edilebilirligi bizim ¢alismadaki mermer Orneklerine gore
daha kolaydir. Dogan ve Akay [8] ile Selver ve
arkadaglarinin [9] ¢aligmalarinda ise, Manisa bolgesindeki
kiregtas1 drnekleri kullanilmistir. Kimyasal yapisi birbirine
cok benzese de, kirectasi ile mermer arasindaki kokeni ve
sahip olduklar1 fiziksel ozellikler agisindan bir¢ok
farkliliklar vardir. Mermer, kirectasina kiyasla renk
cesitliligine sahiptir ve hem uzmanlar, hem de bilgisayar
otomasyon sistemleri i¢in farkli kalitelere ait mermerlerin
ayirt edilmesi kirectaglarina gére daha zordur.

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu caligmada; mermer levhalarinin gorselleri kullanilarak
mermer kalitesinin siniflandirilmasinda yeni bir model ve
yaklasim ortaya konulmustur. Caligmamizin orijinalligi ve
ilgili literatiire olan katkis;; mermer kalitesinin ¢oklu
siniflandirilmasinda 6zel olarak tasarlanmis bir evrisimsel

sinir ag1 modelinin kullanilmasi, iki farkli goriintii isleme
yonteminin (bulaniklagtirma filtresi ve iki boyutlu dogrusal
ayristiric filtre) veri artirimi amaciyla asirt uyum sorununu
da giderecek sekilde kullanilmas1 ve alt1 farkli kalite sinifina
ait verilerin olduk¢a zor olan smiflandirma isleminin ¢ok
yiiksek dogruluk oranlariyla elde edilmesi olarak
Ozetlenebilir. Calismamizda gelistirilmis olan evrisimsel
sinir ag1 modeli ve veri artirmmi yontemleri sayesinde elde
edilen dogruluk oranlari, diger yapay 6grenme algoritmalari
kullanilarak elde edilen oranlardan ¢ok daha yiiksek
olmustur. Buna ek olarak; Haz Mermer Sanayi ve Ticaret
A.S.’nin kalite kontrol uzmanlar1 ve yoneticileri, evrisimsel
sinir ag1 modeli ile elde edilen dogruluk oranlarinin,
eksperlerin  manuel olarak yaptigt mermer kalite
simiflandirmasina ¢ok yakin diizeyde oldugunu belirtmistir.
Mermer kalite kontrol siniflandirmasi igin spesifik bir ulusal
ya da uluslararas: standart (ISO, TSE, vb) heniiz yiiriirlikkte
olmadigindan, mermer sektériinde kalite kontrol ve ilgili
diger siirecler bu konudaki uzman yorumlar1 ile
yapilmaktadir. Bu nedenle, calismamizda elde ettigimiz
sonuclar, mermer gorsellerini edindigimiz Haz Mermer
Sanayi ve Ticaret A. S$.’nin mermer kalite kontrol
uzmanlarinca degerlendirilmistir. Bu ¢alismada ortaya
konulan modelin; mermer fabrikalar1 ve isletmelerinde
insanlar tarafindan gerceklestirilen manuel kalite kontrol ve
kalite siniflandirmast siireglerinin yerini alacak sekilde,
bilisim sistemleri ile otomatiklestirilmis bir bigimde
kullanilabilecek bir alternatif olabilecegi diisiiniilebilir.
Giliniimiizde tilkemiz de dahil olmak tizere diinyanin birgok
ilkesinde Endiistri 4.0 ¢oziimleri ve uygulamalarinin gok
etkili ve hizli bicimde yayildig1 gercegi gz Oniine
alindiginda, ortaya konan modelimizin bu agidan da bir
katkis1 ve dnemi bulunmaktadir.

Yakin gelecekte planladigimiz ¢alismalardan biri de;
mermer isletmelerindeki endiistriyel uygulamalar i¢in bu
calismadaki yontem ve modeli bir bilisim {irlini ve
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uygulama paketi olarak ortaya koymaktir. Onceden egitilmis
(pre-trained) evrisimsel sinir ag1 modelimiz ve veri artirimi
amactyla kullanilan goriintii n-isleme siirecimiz; kamerali
elektronik aygitlar veya akilli telefonlar iizerinde
caligtirilabilecek tek bir yazilim paketine ya da tek bir
uygulama icerisine yerlestirilebilir. Bu aygitlar, mermer
isleme tezgahlarindaki uygun noktalara yerlestirilerek insan
miidahalesi olmaksizin her bir yeni mermer levhasinin
fotografini  ¢ekerek mermeri dogru kalite smifina
atayabilecektir. Bu sistemde, mermer gorselleri i¢in dnceden
egitilmis bir evrisimsel sinir agi modeli kullanilmig
oldugundan, egitim agamast i¢in herhangi bir bekleme siiresi
olmayacagi; bununla birlikte canli sistemdeki goriintii 6n-
isleme siiregleri i¢in belli bir ¢alisma siiresi gereksiniminin
ortaya ¢tkacagi dikkate almmalidir. Bu nedenle;
otomatiklestirilmis mermer kalite simiflandirma isleminin,
gercek zamanli sistemler ve endiistriyel uygulamalarda
kabul edilebilir bir siirede ¢alistirilabilmesi i¢in goriintii 6n-
isleme asamasmin yiksek diizeyde etkili ve hizli
algoritmalar ve teknolojiler kullanilarak gerceklestirilmesi
gerekmektedir.
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