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Anahtar Kelimeler 0z: Ucus emniyeti, havaciik endiistrisindeki énemli konulardan biridir. Ucus

Ugusa Elverislilik, emniyetini dogrudan etkileyen hususlardan biri ise ucus pistlerinin yiizey

Pist Yuzey Denetimi, sartlaridir. Pistlerin yiizey sartlarinin denetim ve kontrolleri giivenli bir ugus i¢in

Derin Ogrenme, biiyiik 6nem arz eder. Pist yiizeylerinde denetlenen baslica durumlar, catlama,

Evrisimli Sinir Aglan kirilma, kopma, agilma ve kabarma gibi zemin hasarlaridir. Ilgili denetimsel islemler
zaman alial stliregler olup, alaninda egitim almis uzman personel tarafindan
yapilmaktadir. Derin 6grenme, son yillarda popiilerligi olduk¢a artan bir makine
6grenmesi yaklasimidir. Bu ¢alismada, ugus pistlerinin ylizeylerindeki ¢atlakliklarin
tespitini yapmak amaciyla iki farkli derin 6grenme modeli gelistirilmistir. ilk model
bu calismaya yonelik bastan tasarlanan ve sifirdan egitilen 6zgiin bir evrisimli sinir
ag1 iken; ikinci model AlexNet mimarisinin 6grenme aktarimi yoluyla bu ¢alismaya
0zgl egitilmis siirimidir. Modeller, veriler iizerinde test edilmis ve elde ettikleri
basari oranlari raporlanmistir.

Deep Learning Based Runway Surface Crack Detection Approach For Airworthiness

Keywords Abstract: Flight safety is one of the important issues in the aviation industry. One of

Airworthiness, the issues that directly affects flight safety is the surface conditions of the runways.

Runway Surface Inspection, Inspection and control of runway surface conditions are of great importance for a

Deep Learning, safe flight. The main conditions inspected on runway surfaces are ground damages

Convolutional Neural Networks - - . . . :
such as cracking, breaking, rupture, opening and heaving. The related inspection
procedures are time-consuming processes and are carried out by specialized
personnel trained in the related field. Deep learning is a machine learning approach
that has become increasingly popular in recent years. In this study, two different
deep learning models are developed to detect cracks on the surface of runways. The
first model is a pure convolutional neural network designed and trained from
scratch for this study, while the second model is a version of the AlexNet
architecture trained for this study through transfer learning. The models were
tested on the data and their success rates were reported.

*[1gili Yazar, email: nurcanb@erciyes.edu.tr

1. Giris

Ucusa elveriglilik, hava araglarinin ve bu araglarin ugus giivenliklerini etkileyecek kosullarin ugusa uygun olup
olmadiginin kontroliidiir. Yapilan test, bakim ve gozetimlerin ardindan hava aracinin ugusa elverisli olup olmadigi
belirlenir. Ucusa elverislilik icin belirlenen temel bazi kurallar vardir. Ulkemizde bu kurallarin sorumlulugu Sivil
Havacilik Genel Miidiirliigii'ne baghdir.

Ucusa elverislilikteki eksiklikler, bir olay ya da kazaya sebebiyet verebilirler. Ucusa elverislilik i¢cin can ve mal
giivenligini saglamak adina en 6nemli faktorlerden birisi pist ylizey sartlaridir. Pist ylizeyi, daim1 olarak denetim
ve kontrol altinda tutulmalidir. Pist yiizeyi kontrollerindeki yiizey ¢atlaklari ugusa elverislilik icin biiyiik 6nem arz
eder. Tespit edilen catlaklar ilgili birimlerce en kisa siirede onarilmali ve kayit altina alinarak muhafaza
edilmelidir. Ugus pistleri, yiizey yapisi, kullanilan malzeme vb. gibi cesitli acilardan ugus giivenligini dogrudan
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etkiler. Ylzey piirtzleri, ucak manevralar ya da kontrolleri esnasinda asir1 sallanmaya, titremeye veya sair
zorluklara sebep olabilir, kalkisi ve inisi olumsuz yonde etkileyebilirler [1]. Pist ylizeyleri, frenleme kaybina ve
bahsedilen olumsuzluklara sebebiyet vermeyecek bicimde insa edilmelidir.

Yapay zek3, glintimiizde gelisimini hizli bir sekilde stirdiirmektedir. Yapay zekanin bir alt dali olan derin 6grenme,
girdi olarak beslenen goriintili ya da farkl tiirden isaretler i¢in efektif sonuclar lireten etkili bir yontemdir. Derin
o6grenme, diger modellerle karsilastirildiginda en biiyiik farki kullanicinin girdi verilerini belirlemesinin ardindan,
¢alisma, kontrol, sonug iiretme kisimlariin ¢ogunlukla modele ait olmasidir. Bundan dolayi goriintii siniflandirma,
ses tanima, nesne tanima ve nesne takibi gibi bircok alanda basarili sonuglar vermektedir. Bu 6zelliklerinden
faydalanarak, ugus pistleri ve diger farkli yiizeylerin kusurlarini tespit etmek ve siniflandirmak igin
kullanilabilmeleri mimkiindiir [2].

Yazgan ve Yilmaz [3]; insan faktorii risklerini yonetmeye bagh olarak havayollarinin siirdiiriilebilir ucusa
elveriglilik stratejileri hakkinda bilgi vermislerdir. Aktif yonetim teknolojisi (AMT) hatasini etkileyen alt kriterlerin
onceliklendirilmesi icin gelistirilen analitik ag siireci (ANP) modeli olusturmuslardir. AMT hatasina katkida
bulunan toplam 15 6nemli kriter ANP modeline dahil edilmek iizere {i¢c ana kiimede sec¢ilmistir. Sonuclar,
bagimliliklar dikkate alindiginda AMT hatasini etkileyen kriterlerin teknisyen performansi ilizerindeki etkisini
gostermekte ve ¢ok kriterli karar verme analizinde insan performansini etkilemede karsilikli bagimliliklarim
dikkate almanin 6nemini vurgulamistir.

Tath [4]; meteorolojik agidan ucusa elverislilik 6lciitlerini saptamis ve giinliik ucusa elverisli saatleri ele alarak
zaman serileri elde etmistir. Elde ettigi zaman serilerini, yapay sinir ag1 (YSA) yonteminde kullanarak ucusa
elverisli saat miktari tahminini gergeklestirmistir.

Wang vd. [5]; giivenli olmayan olaylar i¢in ugus orani tahminini, biiylik verinin 6zelliklerini géz oniinde
bulundurarak derin 6grenme temelinde énermislerdir. Onerilen yéntemin, gri sinir ag1 yontemi, destek vektorii
regresyonu, derin inang aglari ile karsilastirildiginda ucus oranini tahmin etmekte daha iistiin oldugu belirtilmistir.

Inacio vd. [6]; bir havaalaninin g6zetimi icin tespit edilen nesneleri smiflandirmislardir. Tiim siireg, bir nesne
algilama asamasi ve ardindan bir siniflandirma asamasini igcermistir. Algoritma verimliligini gdstermek amaciyla
deneysel sonuglar1 da paylasmislardir.

Tsai vd. [7]; havaalani pisti banketlerinde ¢atlak sizdirmazlik maliyetini dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in, 3D
¢izgi lazer goriintiileme teknolojisi, otomatik catlak tespiti ve genislik 61¢iim algoritmalarini kullanan otomatik bir
yaklasim 6énermislerdir. Onerilen yéntem kullamlarak, Hartsfield Jackson Atlanta Uluslararas1 Havalimani'nda
30,5 m (100 ft) bir pist omzu iizerinde bir vaka calismasi gerceklestirilmistir. Sonucta 6nerilen yontemin, maliyet
etkin ve gilivenilir bir sekilde otomatik bir yaklasim saglamak i¢in ¢cok umut verici oldugunu belirtmislerdir.

Yang vd. [8]; derin égrenmedeki son gelismelerden esinlenerek, yeni bir ag mimarisi énermislerdir. Onerilen ag,
bir o6zellik piramidinde ¢atlak tespiti icin baglam bilgisini diisiik seviyeli 6zelliklere entegre etmistir. Agin
tstiinliiglinii ve genellenebilirligini, Uzerinde calistiklar1 birbirinden farkli bes c¢atlak veri setiyle
desteklemislerdir.

Xie vd. [9]; havalimani pist denetimi i¢in gereken maliyeti ve zamani azaltmak i¢cin drone ile yakalanan goriintiilere
dayali olarak kaplama catlak segmentasyonu icin U-Net derin sinir agim1 kullanmislardir. Massachusetts'teki
Fitchburg Municipal Havalimani'ndan pist kaplama gorintiilerini cesitli yliksekliklerde drone kullanarak elde
etmisler ve yakalanan drone goriintiilerini, U-Net modelinin ¢atlak segmentasyon performansini degerlendirmek
icin kullanmislardir. Sonuglar, U-Net'in sinirh egitim goriintiileri ile bile test verileri iizerinde iyi performans
gosterdigini ve bunun iyi bir genelleme kabiliyetine sahip oldugunu géstermistir.

Peng vd. [10]; havaalani pist kaplamasi ¢atlak tespitinde, pist kaplamasindaki isaretlemenin genellikle catlak
tespitini bozacagini ifade ederek iki esikli béliitleme teknolojisine dayanan catlak tespitini sunmuslardir. Ik
olarak, gelistirilmis Otsu esik segmentasyon algoritmasi kullanilarak pist gértintiisiindeki yol isaretleri kaldirilmais,
ardindan catlak goriintiisiini elde etmek icin gelistirilmis uyarlanabilir yinelemeli esik boliimleme algoritmasi
tarafindan bolimlere ayrilmistir. Yontemin, yol isaretlemesi iceren pist goriintiilerindeki ¢atlag etkili bir sekilde
tespit edebildigini, simiilasyon deneyleri ile kanitlamislardir.

Jo ve Jadidi [11]; herhangi bir otonom aracta kullanilabilecek yeni bir otonom catlak tespit sistemi 6nermislerdir.
Otonom catlak tespit sistemi, goriintii elde etme, goriintii isleme ve siniflandirma seklinde ii¢ asamadan
olusturulmustur. Uygulama i¢in catlakli veya catlaksiz 15000 RGB ve kizil6tesi goriintii kullanmislardir. Sonuglar,
onerilen sistemin yliksek hassasiyetli oldugunu gostermistir.
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Gopalakrishnan vd. [12]; milyonlarca goruntii iceren ImageNet veri tabani iizerinde egitilmis bir evrisimli sinir ag1
(CNN) kullanarak sicak karisim asfalt ve portland ¢imento betondaki ¢atlaklari otomatik olarak algilamay:
hedeflemislerdir. Farkl yiizey d6zelliklerine sahip sicak karisim asfalt yiizeyli ve portland ¢imento beton yiizeyli
birlesik goriintiiler lizerine bir siniflandiric1 egitmeye calisiilmistir. ImageNet, VGG16 CNN odzellikleri lizerinde
egitilmis tek katmanli bir sinir ag1 siiflandiricisi olarak iyi bir performans vermistir.

Qurishee vd. [13]; catlak ve ¢atlak olmayan tip yapiy1 otomatik olarak tespit etmek icin bir CNN gelistirmislerdir.
Bridge Kirder'da derin 68renmeyi uygulamaya yonelik bir pilot ¢alisma olarak, UTC kampiisii eski garaj beton
tavan ddsemesinin yapisindaki catlagin taninmasini, uzunlugunu ve yerini incelemislerdir. UTC Old Library
otopark tavanindan toplam 2086 catlak ve ¢atlak olmayan goriintii alinmistir. Model, ¢atlakli ve catlaksiz yapi
tiirlerinde %98 dogruluk gostermistir.

Gopalakrishnan [14]; derin 6grenme konusunda yakin zamanda yayinlanmis ¢alismalar1 incelemislerdir. Derin
o0grenme yazilim ¢erceveleri, ag mimarisi, her ¢alisma tarafindan kullanilan hiper parametreler ve ¢atlak algilama
performansi lizerinde durarak kaldirim veya kaplama baglaminda daha fazla arastirma yapmak isteyenler i¢in iyi
bir temel olusturmasini bekledigini dile getirmistir.

Gopalakrishnan vd. [15]; sivil altyapinin ¢atlak hasar1 tespiti icin 6grenme aktarimli 6nceden egitilmis derin
6grenme modellerinin [HA goériintiilerine yonelik kullanimini énermislerdir. Onerilen yaklasimin saglamhgin,
egitim ve dogrulama sirasinda kullanilmayan karmasik UAV kaynakli altyapi goriintiileri tizerinde test etmislerdir.
Sonugclar, énerilen yontemin herhangi bir biiyiitme ve 6n isleme gerek duymadan gercekei durumlarda catlaklari
bulmada hizli ve kolay bir sekilde %90'a varan dogruluk elde edebilecegini gostermistir.

Cha vd. [16]; kusur ozelliklerini hesaplamadan beton catlaklarini tespit etmek icin CNN tabanli bir yontem
onermislerdir. Tasarlanmis CNN, 256x256 piksel ¢oziiniirliikteki 40K goriintii lizerinde egitilmis ve sonug olarak
yaklasik %98 dogruluk saglamistir. Geleneksel Canny ve Sobel kenar algilama y6ntemleri kullanilarak énerilen
CNN’nin performansini incelemek icin karsilastirmali ¢galismalar yapilmistir.

Coca vd. [17]; binalarda ulasilmasi1 zor veya insan hayatini tehlikeye atacak catlaklari tespit eden bir uygulama
sunmuslardir. Uygulama mimarisi CNN iizerine kuruludur. insan performansim iyilestirmek ve catlak algilama
stirecini otomatiklestirmek icin bu uygulamanin gelistirildigi belirtilmistir.

Ha vd. [18]; derin 6grenme tabanli nesne algilama tekniklerinden olan Mobilenet-SSD'nin, ¢atlak tiirlerinin ve
catlak alanlarinin es zamanh algilanmasini etkili bir sekilde otomatiklestirmek i¢in kullanildig1 bir yontemi ele
almislardir. Yol catlaklari icin nesne algilamanin dogrulugunu artirmak amaciyla, girdi goriintiisiiniin otomatik
boéliimlenmesi ve nesne algilama modeli icin U-Net'i birlestirmek tizere birka¢ deney yapilmistir. U-Net ile goriintii
maskelemenin, 0,9315 mAP degeri ile nesne algilama performansini en iist diizeye ¢ikarabilecegi vurgulanmistir.

CNN tabanh catlak tespit teknikleri temel olarak iki gruba ayrilir. ilk grup olan blok diizeyinde algilama, catlak
yamalarinin algillanmasina ve lizerlerinde sinirlayicr kutular saglanmasina dayamr. ikinci grup olan piksel
diizeyinde algilama ise c¢atlaklarin piksel diizeyinde algilanmasini temel alan catlak segmentasyonuna
(delineation) dayanir. Yang vd. [19] ve Ni ve Zhang [20] gibi piksel diizeyinde algilama kategorisinde gorece yeni
calismalar ve Ronneberger vd. [21] gibi daha dnce yapilan ¢alismalar literatiirde mevcuttur. Ni ve Zhang [20]
tarafindan yapilan c¢alismada, bir c¢atlak tanimlama aginin kombinasyonu ile bir GoogLeNet mimarisi
kullanilmistir. GoogLeNet, basarili bir 6zellik ¢ikarici olarak ardisik diizende o6zellik ¢ikarma ve algilama
saglamistir. Arastirmadaki veri seti goriintii boyutu, maksimum ¢6ziiniirliige sahip 1200x2000 piksel olan veri
seti aksine yliksek ¢oziiniirliiklii bir veri seti olarak kabul edilen 4000x6000 pikseldir. Ronneberger’de [21] benzer
piksel diizeyinde ¢atlak tanimlama yaklasimlarim1 kullanmistir. Bu ¢alismalarda ¢atlak agikliklar1 segmente
edilmistir.

Cha vd. [22] somut goriintiilerdeki gatlaklari tespit etmek icin bir derin 6grenme yaklasimi dnermistir. Bu
calismada sonuclar Canny ve Sobel kenar algilama algoritmalari ile karsilastirilmistir. Onerilen CNN’'nin dogrulugu
iyilestirdigi gosterilmistir. CNN’lerin kullanilmasinin genellemeyi arttirdig1 ve verilerdeki giiriiltiiniin etkisinin
azaltildig1 vurgulanmistir. Yazar, veri setlerinde %97’nin lizerinde test dogrulugu saglamistir.

Benzer sekilde, Zhang vd. [23]'de bir CNN modeli uygulanmigtir. Onerilen CNN mimarisinin yapisinda dért evrisim
katmani, bir maksimum havuzlama katmani ve iki tam baglantili katman kullanilmistir. SVM gibi klasik makine
o0grenme metotlariyla karsilastirildiginda, 6nerilen mimari iistyap: ¢atlak tespit etme veri setinde basarili bir
dogruluk (0.925) saglamstir.
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Yol hasar incelemesi calismasinda Maeda vd. [24], yol yiizeyinden veri toplamak i¢in akilli telefonlar kullanmistir.
Onerilen yéntem, kendi alani iizerinde bir sinirlayic1 kutu saglayarak sekiz sinifi tespit edebilmektedir.

Diger bir ¢alismada Makantasis vd. [25], CNN’'nin ilk katmani olarak diisiik seviyeli 6zniteliklerin ¢ikarilmasini ve
verinin ileri beslenmesini 6nermistir. Bu uygulama %88,6 dogruluk saglamistir.

Sivil altyapilarin denetimine iliskin bir arastirmada Stentoumis vd. [26], bilgisayarli gorme teknikleri ve CNN’leri
kullanarak beton tiinel ¢atlaklarinin tespiti iizerine bir arastirma yapmistir. Bu ¢alismada, gliriiltii giderme, diiz
cizgilerin kaldirilmasi, egri tespiti, Hough doniisiimii yoluyla sekil filtreleme ve morfolojik yeniden yapilandirma
dahil olmak tizere CNN’ler icin 6n isleme adimlari olarak birkag akilli {iriin etiketleme (IPT) kullanilmistir. Calisma,
[PT’lerin CNN’lerle birlikte kullanilmasinin daha yiiksek siniflandirma dogrulugu sagladig1 gostermistir.

Ulkemizde yapilan bir calismada ise Orta Dogu Teknik Universitesi’ndeki binalarin beton yiizeylerinden derlenen
ve 20000 ¢atlakli ve 20000 ¢atlaksiz goriintiiden olusturulan bir veri seti kullanilmistir. Veri seti, ResNet-50, VGG-
16, Inception-V3, Xeption, MobileNet, ShuffleNet, EfficientNet mimarilerinin egitimlerinde kullanilmis ve goérece
az ya da ¢ok sayidaki ag parametresinin dogrulugu etkileme durumlari arastirilmistir [27].

Bu ¢alismada, ugusa elverislilik i¢cin pist yiizeyi ¢atlak tespiti amaciyla farkli derin 6grenme modelleri egitilmistir.
ikinci béliimde, derin 6grenme hakkinda genel bilgi verilmistir. Derin yapay sinir aglarinin imge verileri gibi cok
boyutlu veriler i¢cin 6zellestirilmis hali olan CNN detayli bir sekilde ele alinarak veri siniflandirmada nasil
kullanildig1 hakkinda bilgi verilmistir. Uciincii béliimde gelistirilen modeller ve elde ettikleri basar1 oranlari
sunulmustur. Son béliimde ise sonug ve dneriler sunulmustur.

2. Materyal ve Metot
2.1. Yapay Sinir Aglan

YSA’lar1 canli beyni taklit eden bir yaklasimdir. Bu konuda ilk calisma matematikgi Pitts ve ndrofizyolog McCulloch
tarafindan 1943 yilinda insan beynindeki néronlarin ¢alisma prensibinin bir sinir ag1 olusturularak matematiksel
olarak modellenmesiyle yapilmistir [28]. Daha sonraki zamanlarda makine 6grenme calismalarinda basarili
sonuglar elde edebilmek amaciyla YSA’lar1 miihendisligin bir konusu olmustur. YSA'nin ¢alisma mantigin
kavrayabilmek icin ilk olarak biyolojik sinir sistemi hiicre yapisini incelemek gerekir.

Dendrit

Akson ucu

Sekil 1. Biyolojik sinir hiicresi

Biyolojik bir sinir hiicresi néron olarak adlandirilir. Néronlar Sekil 1'de goriildiigii iizere ii¢ temel yapidan olusur.
Baska ndérondan gelen bir bilgi dendritler araciligiyla hiicre gévdesine, hiicre gévdesinden de akson ve akson
kollarina iletilir. Bir néronun akson ucu ile diger ndronun dendriti arasinda sinaptik bir bosluk bulunmaktadir.
Burada akson kollar1 diger néronlarin dendritlerine sinapslar ile baglanmaktadir. Ogrenme siirecinde ise bilgi
elektriksel sinyallerle diger norona iletilmektedir [29].

Hiicre f(b+Zin-xl.)
govdesi

b+>:w.x.
2 i

Aktivasyon

/()

+1

Sekil 2. Yapay sinir hiicresine ait matematiksel model
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Bir sinir hiicresinin matematiksel modeli Sekil 2’de gosterilmistir. Akson boyunca ilerleyen sinyallerden biri olan
xo ele alinsin. {lgili sinaps agirhg wo'dir ve hiicre gévdesine bu giristen gelen katki ¢arpimsal (agirhklandirilmis)
bicimde woxo olmaktadir. Agirliklar 6grenilebilir (ayarlanabilir) degerlerdir ve boylece bir néronun diger nérona
etkisi kontrol edilebilir. Burada b parametresi ise sabit bir bias degeridir. YSA modellerinde w ve b parametreleri
degistirilerek en iyi dogruluk sonucu elde edilinceye kadar model egitilir. Hiicre gévdesinde toplanan sinyaller
aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek elde edilen ¢ikt1 diger noérona iletilir. Cikista hesaplanan sonugtan yola
cikarak w ve b degerleri siirekli bir bicimde en iyilenerek YSA modelinden olabilecek en diisiik hataya sahip ¢ikis
degerleri elde edilmeye ¢alisilir [30].

2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, insan zekasindan esinlenerek ortaya ¢ikarilmis yapay zekanin bir alt dalidir. Biyolojik néronlarin
taklit edilmesiyle YSA’lar1 tasarlanmis, beraberinde insanin 6grenme davranislari incelenerek derin 6grenme
yaklasimlar1 gelistirilmistir. Derin 68renme yaklasimlarinin temeli, hiyerarsik bir diizende birbiri lizerine
y1ginlanmis gesitli katmanlardan olusan sinir aglarina dayanmaktadir [31].

Bir makine 6grenmesi alt sinifi olan derin 6grenme, 6zellik ¢ikarma ve doniistiirme islemleri i¢in ¢ok sayida
dogrusal olmayan islem birimi katmani kullanir. Birbiri ile ardisik her katman, kendinden 6nceki katmandaki
¢iktiy1 girdi olarak alarak senkron sekilde ilerler [32].

Her biri daha giiclii seviyedeki temsilleri ile siiflandirma islemini gergeklestirmek i¢cin mihim olan ve alakasiz
cesitlemeleri bastiran yonlerini giiclendirerek girdinin ayrimim yapar. Ornek olarak bir gériintii girdisinin ilk
katmanindaki 68renilen 6zelligi, girdinin belirli yonlerde ve pozisyonlardaki kenarlarin varlig1 veya yoklugudur.
ikinci katman kenar konumlarindaki ufak degisimlere bakilmaksizin belli kenar dizilislerini saptayarak ériintii ve
desenleri algilar. Ugiincii katman, desenleri, bilinen parcalara karsilik gelecek sekilde daha biiyiik kombinasyonlar
olusturarak birlestirebilir ve sonrasindaki katmanlar, bu pargalarin birlesimleri olarak nesneleri kavrayabilir.
Derin 6grenmenin en biiylik avantaji, bu katmanlarin kullanici tarafindan tasarlanmayip genel bir 6grenme
yontemiyle verilerden 6grenilmesidir [33].

Derin 6grenmede giris verilerinin metin, ses veya piksel verileri gibi analog olmas1 daha basarili sonuglar ortaya
koyar [34]. Yiiz tanimada, parmak izi okuyucularda, ses tanimada, siiriiciisliz arabalarda ve giivenlik kameralari
gibi bir¢cok alanda derin 6grenme yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica giinlimiizde kamera sayilarinin artisiyla
birlikte sayisal veride fazlaca bir birikim oldugunu sdylemek gerekir. Nesnelere ait goriintiilerin bilgisayarlar
nezdinde anlamli hale gelmesi bizlere oldukc¢a kolaylik saglayacaktir.

Beynimiz goriintileri hizli ve kolay bir sekilde idrak edebilirken bilgisayarlar icin anlamlandirilmasi gii¢
problemlerdir. Son yillarda, bu gii¢c problemleri ¢éziimlemede basarih bir ilerleme gosterilmistir. Ozellikle, derin
CNN mimarileri ile gorsel tanimlama islevlerinde yeterli seviyelerde basarimlar elde edilmistir [35]. Bu nedenle
CNN mimarileri en ¢ok tercih edilen derin 6grenme tekniklerinden biridir ve bilgisayarlh gori ¢alismalarinda
yaygin bir bicimde kullanilmaktadirlar [36].

2.3. Evrigimli Sinir Aglan

CNN, YSA’larinin ¢ogunlukla ¢ok boyutlu ve biiytik hacimli veriler i¢cin kullanilan 6zellestirilmis seklidir. CNN’ler
ile insan beynindeki gorintiiyii isleme merkezinin (visual cortex) ¢alisma mekanizmasi betimlenmektedir. Sekil
3’te bu durum temsil edilmektedir [37, 38]. CNN ¢ok sayida ara katmana sahiptir. Her katman girdi olarak verilen
gorintiiden 6zellik ¢ikararak bir sonraki katmana iletir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte bu tip aglara duyulan
ihtiyag artmistir. Bu nedenle, uygulamalara yonelik birgok farkli CNN mimarisi gelistirilmistir.

AAAAAAAAAAAAAAAAA

VISUAL CORTEX

—i FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

a. b.
Sekil 3. a.) insan visual cortex yapisi, b.) Esdeger CNN benzerlik modeli
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CNN mimarisi, Sekil 3'te ifade edildigi gibi 6zellik 6grenme (feature learning) ve siniflandirma (classification)
kisimlarindan olusmaktadir [38]. Yapinin isleyisine iliskin bir illiistrasyon ise Sekil 4’te verilmektedir.

Input Image

RELU ld RELU
T lreciified linear units) (rectified linear units)

Pooling Pooling Pooling Pooling

& 5 ||

filters simple complex shapes that can be
(light and shapes shapes used o define o flower
dark)

o] Lsl L] L

Sekil 4. CNN mimarisinin isleyisi

Giris gorintist, oOzellik 6grenme kismina uygulanir. Cikartilan o6zellikler, siniflandirma kismina iletilir.
Siniflandirma kati goriintiiniin 6zellikleri kullanilarak ¢alisir ve bir ¢ikis iiretir. Ozellik 6grenme kati, pes pese
tekrarlayan evrisim ve havuzlama katman ciftlerinden olusur. Evrisim katinda evrisim islemi ile goriinti
filtrelenir. Bu katman ¢ok sayida sayisal filtrenin birlesiminden olusmus gibi diisiiniilebilir. Bu filtreler sayesinde,
girdi verisinden 6zellik haritalar1 ¢ikarir. Havuzlama kat1 ise komsu pikselleri tek piksele birlestirir. Boylece
gorlntiiniin boyutlar1 azalmis olur. Bu temel yapilara ek olarak aralarda diizlestirme, normalizasyon, seyreltme ve
softmax gibi islemler de uygulanmaktadir. Konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan sonra siniflandirma
isleminin gerceklestirilebilmesi i¢in girdinin diizlestirme katmamni ile tek boyutlu vektdér haline ¢evrilmesi
gerekmektedir. Tam baglantili katmanin islevi, dnceki katmanin ciktisina (6zellik haritasina) goére hangi
ozelliklerin belirli bir sinifla en iliskili oldugunu tespit etmektir. Bu katman hangi ytliksek seviyeli 6zelliklerin belirli
bir sinifa daha gii¢lii baglandigini ortaya ¢ikararak farkl siniflar i¢in uygun olasiliklar iiretir. Seyreltme katmani
(dropout layer), derin sinir aginda asir1 6grenme (ezberleme, overfitting) sorununu engellemek amaciyla
kullanilir. Asir1 68renme, agin egitim verilerinde yiiksek bir basar1 saglarken test verilerinde basar1 gosterememesi
anlamina gelir. Seyreltme katmaninin gorevi derin sinir aginin egitimi sirasinda gizli katmanlarda var olan bazi
yapay noronlar1 etkisiz hale getirmektir [39]. Bu katmanin kullanildig1 derin 6grenme uygulamalarinda basarimin
¢ogu zaman arttig1 tespit edilmistir.

2.4. Evrigsimli Sinir Aglari ile Siniflandirma
Bir CNN ag1 tasariminda agin en iyi sekilde egitilmesi i¢cin yukarida bahsedilen bir¢ok katman kullanilmaktadir. Bu
katmanlarla birlikte agin egitimi icin girdi verisi olarak nitelikli ve hacimli veriye ihtiya¢c duyulur. Bu durum biiyiik

bir emek ve zaman gerektirir. Ogrenme aktarimhi agin egitilmesi esnasinda kolaylk ve zaman tasarrufu
saglamaktadir. Sekil 5’te 6grenme aktarimi yaklagimina iliskin gorsel verilmistir.

HOHH @ e
1 11 [ |
]| [commrsren | [ ] |

Geleneksel Makine Ogrenmesi Ogrenme aktarimi

Sekil 5. Geleneksel 6grenme ve 6grenme aktarimi temsilleri
Ogrenme aktarimi, makine 6grenmesi yéntemlerinin de tipki insanlarda oldugu gibi bir problemi ¢ézerken elde

ettigi bilgiyi 6ziimseyip, baska bir problem ile karsilastifinda edinilen bilgiyi kullanmasini1 temel almaktadir.
Ogrenme aktarimu ile 6nceki bilgiler kullanilarak daha az egitim verisi ile daha yiiksek bagar1 gésteren ve daha hizli
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ogrenen modeller elde edilebilmektedir. Makine 68renmesi ve o6grenme aktarimi yontemlerinin ¢alisma
prensiplerini birlikte ifade eden bir illiistrasyon Sekil 6’da verilmektedir.

TRAINING FROM SCRATCH

CARv

TRUCK X

BICYCLE X

TRANSFER LEARNING

CARv
}_, ,,,,,,,
TRUCK X
NEW DATA

Sekil 6. Makine 6grenmesi ve 6grenme aktarimi yontemleri prensip calisma bigimleri

Ogrenme aktarimi yontemi, girdi verileri ile énceden egitilmis olan agin yeni tasarlanan CNN iizerine
uyumlandirilmasi islemidir [40]. Buradaki amag, gerekli is giiclinii indirgemek ve zamandan tasarruf ederek
onceden egitilen agin model performansinin gelistirilmesidir. Giintimiizde farkli zorluklardaki karmasik
problemlerin ¢6ziimii icin 6grenme aktarimi yontemi biiyiik 6lciide tercih edilmektedir. Ogrenme aktarimi
sayesinde daha once dgrenilen bilgiler yeni model i¢in yol gosterici olmakta, boylece daha kisa slirede daha
basarimli modeller elde edilebilmektedir.

3. Bulgular
3.1. Veri Seti

Bu calismada gelistirilen CNN'lerin egitim, dogrulama ve test islemleri icin CRACK500, CFD, Cracktree200,
GAPS384 ve AEL olmak tlizere 5 farkli veri seti kullanilmistir. Bu veri setlerine iliskin bilgiler asagida verilmistir.

CRACK500: Cep telefonlar1 kullanilarak Temple Universitesi ana kampiisiinde elde edilmis 2000x1500 piksel
boyutundaki 500 goériintiyt iceren bir ylizey catlagi veri setidir. Bu veri seti CRACK500 olarak adlandirilmistir.
Her catlak goriintiisi, piksel diizeyinde agiklamali bir ikili haritaya sahiptir. Bu veri kiimesi su anda piksel bazinda
aciklama iceren, kamuya agik en biiyiik ylizey c¢atlag: veri kiimesidir [8]. Veri seti 250 egitim verisi gorintiisiine,
50 dogrulama verisi goriintiisiine ve 200 test verisi gortlintiisiine boliinmiistiir. Sinirli sayida goriintii, goriintiilerin
biiytik boyutlulugu ve kisithh hesaplama kaynagi nedeniyle, her goriintii 6rtiismeyen 16 alt goriintii bolgesine
kirpilmis ve yalnizca 1.000 pikselden fazla gatlak iceren bolgeler muhafaza edilmistir. Boylelikle egitim verisi
1.896 goriintiiden, dogrulama verisi 348 goriintiiden, test verisi 1124 goriintiiden olusur hale getirilmistir.

CFD: Shi ve digerleri [41], The Crack Forest Dataset (CFD) ad1 verilen agiklamali bir yol catlagi veri seti dnermistir.
Veri seti, 480x320 piksel boyutunda 118 goriintiiden olusmaktadir. Her goriinti elle etiketlenmis catlak
konturlarina sahiptir. Gortntiileri almak i¢in kullanilan cihaz, 4 mm odakly, f/2.4 diyafram ac¢ikligina ve 1/135s
pozlama siiresine sahip bir iPhone5 akilli telefondur.

Cracktree200: Zou ve digerleri [42], 6nerdikleri yontemi degerlendirmek i¢in bu veri setini gelistirmislerdir. Veri
seti, ¢esitli catlak tiirlerine sahip 800x600 boyutunda 206 yiizey goriintiisii icermektedir. Bu nedenle bu veri seti
Cracktree200 olarak adlandirilmistir. Veri kiimesi, golgeler, tikanikliklar, diisiik kontrast, giriltii vb. gibi
zorluklari icermektedir.

GAPs384: Alman Asfalt Kaplama Problemi (GAPs) veri seti, biiyiik 6lcekli standartlastirilmis yiiksek kaliteli bir
veri setidir. GAPS veri seti, catlaklar, cukurlar, islemeli yamalar vb. gibi ¢esitli siniflarda toplam 1.969 gri degerli
gorintl icermektedir. Goriintl ¢ozinirligi 1920x1080 pikseldir. Gorlntilerdeki hasar, sinirlayict bir kutuyla
cevrelenmistir. Bu tiir bir agiklama, piksel bazinda bir ¢atlak tahmin gérevii¢cin derin modeli egitmek i¢in yeterince
iyi degildir. Bu sorunu ¢6zmek icin, GAPS veri setinden sadece catlak sinifini iceren 384 goriintii manuel olarak
secilerek piksel bazinda agiklama yapilmistir. Piksel bazinda agiklama iceren yeni crack veri seti GAPs384 olarak
adlandirilmistir ve CRACK500 iizerinde egitilen modelin genelleme kabiliyetini test etmek i¢in kullanilmistir.
Gorlntiinlin bliyiik boyutu ve GPU'nun sinirli bellegi nedeniyle, her goriintii 640x540 piksel boyutunda
ortiismeyen 6 goriintii bolgesine kirpilmistir. Yalnizca 1000’den fazla piksele sahip goriintii bolgeleri muhafaza
edilmistir. Boylece test icin 509 goriinti elde edilmis durumdadir [8, 43].

AEL: Aigle-RN, [44]'de, piksel seviyesi aciklamalari ile 38 goriintii iceren bir veri seti olarak 6nerilmistir. Veri seti,
Fransiz kaplama yiizeyinin durumunu periyodik olarak izlemek i¢in trafikte elde edilmistir. ESAR adi verilen veri
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seti, kontrollii aydinlatma olmadan statik bir toplama sistemi ile elde edilmistir. ESAR, 15 adet tam agiklamali crack
goriintiisiine sahiptir. LCMS ad1 verilen veri seti 5 piksel diizeyinde aciklamali ¢atlak gériintiisii icermektedir. Ug
veri seti az sayida goriintiiye sahip oldugundan, model degerlendirmesi icin AEL adli bir veri kiimesinde
birlestirilmislerdir.

Bu ¢alismada yukarida bahsedilen CRACK500, CFD, cracktree200, GAPs384 ve AEL veri setlerinden elde edilen ve
10000 adet (5000 adet catlak icermeyen, 5000 adet c¢atlak iceren) goriintii bulunduran yeni bir veri seti
olusturulmustur. Bu yeni veri setinin, %70’i egitim, %15’i dogrulama ve %15’ test verisi olarak kullanilmistir.
Calismadaki benzetimler Matlab ortaminda gerceklestirilmistir.

3.2. Yiizey Catlak Tespiti I¢cin Gelistirilen Modeller

Bu calismada, ugusa elverislilik i¢in pist yiizeyi ¢atlak tespiti yaklasimi i¢in iki farkli model ile MATLAB iizerinde
calisiimistir. Ik model icin sifirdan CNN egitimi gerceklestirilmis ve siniflandirma yapilmigtir. ikinci modelde ise
onceden egitilmis bir CNN modeli olan AlexNet mimarisi probleme uygun olarak 6grenme aktarimi yoluyla
probleme uyarlanmis ve siniflandirma gergeklestirilmistir.

Takip eden béliimlerde, sirasiyla gelistirilen modellerin tasarimi, bu modellerin egitim / test asamalar1 ve basari
oranlar1 sunulmustur.

3.2.1 Sifirdan CNN Tasarimi ile Siniflandirma

Ugusa elverislilik icin pist yiizeyi catlak tespitinde ilk gelistirilen model CNN’in sifirdan egitilmesiyle elde
edilmistir. Bu amagla katedilen adimlar sirasiyla su sekildedir: 1. Goriinti verilerini yiikleme ve alt veri setlerinin
belirlenmesi, 2. A mimarisinin tanimlanmasi, 3. Egitim se¢eneklerinin belirlenmesi, 4. Agin egitilmesi, 5. Test
verilerinin etiketlerinin kestirimi ve siniflandirma dogrulugunun hesaplanmasi. Calismada kullanilan 10000
etiketli veriden olusan veri setinin %70’i (7500 resim) egitim, %15°’i (1500 resim) dogrulama ve kalan %15’i (1500
resim) test veri seti olarak ayrilmistir. Veri setlerinin ylizde olarak ayrimi seed (tohum) degerine bagh olarak
rasgele bir bicimde gerceklestirilmistir.

Veri setinden rasgele segilen baz1 6rnekler Sekil 7°de verilmigtir:

4 Figure 1 - O X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help A

Ddde 2 068 R [E

Sekil 7. Veri setindeki goriintiilerden bazi 6rnekler

Calismada bastan tasarlanan ve egitilen CNN’in yapisi asagidaki gibidir ve Sekil 8’deki gibi gorsellestirilebilir:

1 Resim girdi katmani giris boyutu 227x227x3 ve 'zerocenter' normalizasyonu

2 Evrisim 16 adet 3x3 evrisim, stride [1 1], veri doldurma 'same’

3 Toplu normalizasyon

4 ReLU aktivasyon

5 Max havuzlama 2x2 max havuzlama, stride [2 2], veri doldurma [0 0 0 0]
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6 Evrisim 16 adet 3x3 evrisim, stride [1 1], veri doldurma 'same’
7 Toplu normalizasyon
8 ReLU aktivasyon
9 Max havuzlama 2x2 max havuzlama, stride [2 2], veri doldurma [0 0 0 0]
10 Evrisim 32 adet 3x3 evrisim, stride [1 1], veri doldurma 'same’
11 Toplu normalizasyon
12 ReLU aktivasyon
13 Tam baglantili katman 2’li tam bagh katman
14 Softmax
15 Siniflandirma ¢ikisi crossentropyex
Katman numarasi: 10 11 12 13 14 15

Sekll 8. Bastan tasarlanan ve egltllen CNN’in yapisi

Sekil 8'de, mavi renk girdi katmanini, turuncu renk evrisim katmanini (ya da son kisimda tam baglantili katmani,),
yesil renk toplu normalizasyonu, bordo renk ReLU aktivasyonu, mor renk max havuzlamayi ve kizil renk softmax
ve siniflandirma ¢ikisini temsil etmektedir.

Agin egitimi 5 epok boyunca siirdiiriilmiistiir. Dogrulama verileri ve dogrulama siklig1 belirtilerek egitim sirasinda
ag dogrulugu izlenmistir. Her epokta veriler karistirilmistir. Ag egitim verileri kullanilarak egitilmis ve bu esnada
diizenli araliklarla dogrulama verileri ile agin dogruluma basarimi dogrulama verileri kullanilarak hesaplanmistir.
Dogrulama verileri ag agirliklarini giincellemek i¢in kullanilmamaistir.

Sekil 9'da egitim ilerleme grafigi mini batch kaybi ile dogrulugunu ve dogrulama kayb1 ile dogrulama basarimi
verilmistir. Kayip, ¢capraz entropi kaybidir. Dogruluk, agin dogru siniflandirdig1 goriintiilerin yiizdesini gosterir.
Calismada gelistirilen CNN i¢in egitim ve validasyon grafikleri yine Sekil 9’da verilmistir.
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Sekil 9. Agin egitim stireci ve ilgili grafikler

Egitilmis ag1 kullanarak dogrulama verileri i¢cin dogrulama basarimi hesaplanmistir. Dogruluk, agin dogru tahmin
ettigi etiketlerin oranini ifade etmektedir. Gelistirilen CNN, dogrulama veri seti i¢cin %98.53 oraninda dogru 6ngori
liretmistir. Yani tretilen etiketler %98.53 oraninda gergek etiketler ile eslesmistir. Test veri kiimesine ait dogruluk
orani ise %98.33 olarak elde edilmis olup, test hata matrisi diyagrami Sekil 10’da verilmistir.
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Sekil 10. Bastan gelistirilen agin test verileri i¢in sundugu basarima ait test hata matrisi

3.2.2 Onceden Egitilmis AlexNet Mimarisi ile Siniflandirma

Ogrenme aktarimi, derin 6grenme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilir. Onceden hazirlanmis bir ag yeni bir
gorev dgrenmek icin kullamlabilir. Ogrenme aktarimi ile bir agin ince ayarinin yapilmasi, rasgele baslatilan
agirliklara sahip bir agin sifirdan egitilmesine gore genellikle daha hizli ve sade bir siirectir. Daha az sayida egitim
goriintisii kullanilarak 6grenilen 6zellikler hizli bir sekilde yeni bir géreve aktarilabilir.

Calismada, onceden egitilmis bir AlexNet evrisimli sinir agina ince ayar yapilarak agin yeni bir goriinti
koleksiyonu i¢in sunacagi siniflandirma basarimi de incelenmistir. AlexNet, bir milyondan fazla goriinti tizerinde
egitilmis derin bir model olup, goriintiileri 1000 nesne kategorisine siniflandirabilmektedir. Aga, ¢ok cesitli
goriintiler icin zengin 6zellik temsilleri 6gretilmistir. Calismada 6grenme aktarimi ile ince ayar1 yapilan AlexNet
yapis1 asagidaki gibidir ve Sekil 11’deki gibi gorsellestirilebilir:

OCONOULDA WN =

Katman numarasi : 1

Resim girdi katmam
Evrisim

ReLU aktivasyonu
Capraz kanal normalizasyonu
Max havuzlama
Gruplanmis evrisim
ReLU aktivasyonu
Capraz kanal normalizasyonu
Max havuzlama
Evrisim

ReLU aktivasyonu
Gruplanmis evrisim
ReLU aktivasyonu
Gruplanmis evrisim
ReLU aktivasyonu
Max havuzlama

Tam baglantili katman
ReLU aktivasyonu
Dropout

Tam baglantili katman
ReLU aktivasyonu
Dropout

Tam baglantili katman
ReLU aktivasyonu
Tam baglantili katman
Softmax

Siniflandirma ¢ikisi

giris boyutu 227x227x3 ve 'zerocenter' normalizasyonu
96 adet 11x11x3 evrisim, stride [4 4], veri doldurma [0 0 0 0]

eleman basina 5 kanal ile kanallar arasi normallestirme

3x3 max havuzlama, stride [2 2], veri doldurma [0 0 0 0]

2 grup 128 adet 5x5x48 evrisim, stride [1 1], veri doldurma [2 2 2 2]

eleman basina 5 kanal ile kanallar arasi normallestirme

3x3 max havuzlama, stride [2 2], veri doldurma [0 0 0 0]

384 adet 3x3x256 evrisim, stride [1 1], veridoldurma [l 1 1 1]

2 grup 192 adet 3x3x192 evrisim, stride [1 1], veridoldurma [l 1 1 1]
2 grup 128 adet 3x3x192 evrisim, stride [1 1] veri doldurma [1 1 1 1]

3x3 max havuzlama, stride [2 2], veri doldurma [0 0 0 0]
4096’1 tam bagh katman

%50 terk edilen baglanti
4096'l1 tam bagh katman

%50 terk edilen baglanti
64’lii tam bagh katman

2’li tam baglh katman

crossentropyex

2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27

Sekil 11. Ogrenme aktarimi tabanh AlexNet CNN yapisi
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Onceden egitilmis agin son ii¢ katmani 1000 sinif icin yapilandirilmistir. Calismada iki sinif bulundugu icin orijinal
son ii¢ katman kaldirilmis yerine yeni 2’li ¢ikis barindiran ti¢ katman yerlestirilmistir. Son ti¢ katman, tam bagh bir
katman, bir softmax katman ve bir siniflandirma ¢ikisi ile degistirilip dnceden egitilmis agdan alinan son 3 katman
haricindeki katmanlar ile tiimlestirilmis ve yeni siniflandirma gérevi gergeklestirilmistir.

Agn egitimi 5 epok boyunca siirdiiriilmiistiir. Her epokta veriler karistirllmistir. Ag egitim verileri kullanilarak
egitilmis ve bu esnada diizenli araliklarla dogrulama verileri ile agin dogruluma basarimi dogrulama verileri
kullanilarak hesaplanmistir. Dogrulama verileri ag agirliklarini giincellemek icin kullanilmamaistir.

Sekil 12’de egitim ilerleme grafigi mini batch kaybi ile dogrulugunu ve dogrulama kaybi ile dogrulama basarimim
gosterir. Kayip, capraz entropi kaybidir. Dogruluk, agin dogru simiflandirdig1 goériintiilerin ytizdesini gosterir.
Calismada 6grenme aktarimi uygulanan AlexNet i¢cin egitim ve validasyon grafikleri Sekil 12’de verilmistir.
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Sekil 12. AlexNet icin egitim siireci ve ilgili grafikler
Calismada ele alinan problem icin uyarlanan AlexNet dogrulama veri seti i¢cin %99.73 oraninda dogru 6ngori

liretmistir. Yani tretilen etiketler %99.73 oraninda gergek etiketler ile eslesmistir. Test veri kiimesine ait dogruluk
orani ise %99.93 olarak elde edilmis olup, test hata matrisi diyagrami Sekil 13’te verilmistir.

Negative

True Class

Positive

Negative Positive
Predicted Class

Sekil 13. Ogrenme aktarimi uygulanan AlexNet mimarisinin test verileri icin sundugu basarima ait test hata matrisi

4. Tartisma ve Sonug

Bu calismada, ugusa elveriglilik i¢cin havalimani pistinde yiizey catlak tespiti icin CNN mimarilerinin kullanimi
incelenmistir. Gelistirilen CNN mimarileri, sifirdan tasarlanmis bir model ve ayrica dnceden egitilmis AlexNet
modelidir. Pist tizerindeki zemin hasari, kabarma veya kirik yiizeyler (¢atlama, kirilma, kopma, agilma vb.) ugus
emniyetini tehdit etmektedir. Bunlarin kontrold, gorevi ile ilgili egitimi almis personeller tarafindan yapilir ancak
zaman kaybina yol acar. Gelistirilen modeller ile tespit islemlerine yonelik incelemeler hizli bir sekilde
gerceklestirilebilecektir.

Giinlimiizde goriinti siiflandirma alaninda, derin 6grenme modelleri diger biitlin yontemlere gore daha basarili
sonuclar vermektedir. Gelistirilen CNN modelleri, giivenli ucus icin pist ylizeyindeki catlaklar1 algilayabilecek
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sekilde egitilmistir. Bes farkli veri setinden derlenen test verileri ile test edilen modeller yiiksek basari oranlari
saglamistir.

Ilk gelistirilen modelde CNN sifirdan egitilerek simiflandirma islemi gerceklestirilmistir. CNN ag mimarisi en
optimum diizeyde tasarlanmaya calisiimistir. Model 5000 catlakli, 5000 ¢atlaksiz goriinti igceren bir veri seti
kullanilarak egitilmistir. CNN’e ait en ytiksek test dogruluk degeri %98,33 olarak elde edilmistir. Bu uygulamada
tasarlanan modelde kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme hizi ve seyreltme degiskenleri gibi 6zelliklerin
en uygun sekilde belirlenmesi gerekir. Bu degiskenlerin en dogru sekilde belirlenebilmesi i¢in belli bir arastirma
ve deneyim gerekmektedir.

Ikinci gelistirilen modelde ise 6nceden egitilmis ve yaygin olarak kullanilan AlexNet mimarisi ile simiflandirma
yapilmistir. AlexNet evrisimli sinir agina egitim yoluyla ince ayar yapilarak agin yeni bir goriintii koleksiyonu ile
basarili bir siniflandirma yapmasi saglanmistir. Model 5000 ¢atlakli ve 5000 ¢atlaksiz goriintiiden olusan ayni veri
seti ile egitilmistir. Goriintl verileri AlexNet modeline uygun olacak sekilde boyutlandirilmistir. Agin son {i¢
katmani, tam bagl bir katman, bir softmax katman ve bir siniflandirma ¢ikt1 katmaniyla degistirilip 6nceden
egitilmis agdan alinan katmanlar ile yeni katmanlar tiimlestirildikten sonra smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Yeni katmanlarda aktarilan katmanlara gore daha hizli 6grenme saglamak i¢in, tamamen bagh
katmanin agirlik 6grenme orani ve bias 6grenme orani degerleri artirilmistir. Aktarilan katmanlardaki 6grenmeyi
yavaslatmak i¢in ilk 6grenme hizi kii¢iik bir degere ayarlanmistir. Yeni son katmanlardaki 6grenmeyi hizlandirmak
icin ise tam bagh katmanin 6grenme orani faktorleri artirllmistir. Ogrenme hizi ayarlarinin bu kombinasyonu
sadece yeni katmanlarda hizli 6grenmeyi ve diger katmanlarda daha yavas 6grenmeyi saglamistir. Gelistirilen
modelin en yliksek test dogruluk degeri %99,93 olarak elde edilmistir. Bu sonug, Alexnet mimarisinin CNN tabanl
catlak tespitine gore daha basarili bir sonug verdigini gostermistir.
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