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Figure A. Classification of marble and granite by transfer learning method

Turkey has 40% of the world's marble potential with its marble reserves in more than 120 different colors and
designs. In addition, it is a country with a high potential with nearly 20 granite reserves. The classification of
stones such as marble and granite is quite difficult due to the similar color and pattern. This situation poses a
major problem for industry employees and customers. In order to solve this problem, a method has been
proposed to classify marble and granite types in Turkey. Data sets with four mobile phones and two cameras
have been created in quarries and retail stores in ten cities. Lens and imaging technology diversity was
provided with 6 cameras used. In addition to stone images with ideal and non-ideal pattern-color tones, images
of stones exposed to improper storage conditions and photographic errors such as light and shadow were also
included in the data set. As a result of the study, a new data set containing 24480 images of 102 stones in total,
88 of which are marble and 14 of which are granite, was created. The number of images was increased to
171360 with three different data augmentation methods. With the data set, 7 convolutional neural networks
were trained using transfer learning method. Stratified Shuffle Split, K fold cross validation methods were
used to prevent memorization in training and to increase the performance and reliability of networks. The
classification accuracy rate of the most successful network is 97.4%.

Purpose:To classify marble and granite varieties in Turkey by using convolutional neural networks with the
transfer learning method, and to prepare a data set that can be used in similar studies and in the industry.

Theory and Methods:

In this study, convolutional neural networks, which show a high accuracy rate in visual identification, were
used by transfer learning method. In convolutional neural networks, the input and intermediate layers learn
high-level properties such as edges, textures, patterns, while the last layers learn more specific properties. In
the transfer learning method preferred for this study, the input and intermediate layers are preserved, and the
last layers are designed according to the problem.

Results:

The total number of images in the data set is 24480. The number of images was increased to 171360 with three
different data augmentation methods. Two different methods were used for the training and validation data
set. The networks used in training are AlexNet, DenseNet201, ResNet18, ResNet50, ResNet101, VGG16 and
VGG19. The classification accuracy rate of the most successful network is 97.4%.

Conclusion:

This study has shown that when a transfer learning method suitable for the problem, data and network is
selected, pre-trained networks will provide fast and accurate solutions to these and similar problems. This
visual type classification, which proves to be a good solution going forward with its success, is a useful solution
proposal for industry employees and customers in terms of solving the difficulty of classification marble and
granite.
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Tiirkiye 120'den fazla farkli renk ve desende mermer rezervi ile diinya mermer potansiyelinin %40'ma
sahiptir. Ayrica 20’ye yakin granit rezervleriyle de yiiksek potansiyele sahip bir {ilkedir. Mermer ve granit
gibi taglarin siniflandirmasi benzer renk ve desen nedeniyle oldukg¢a zordur. Bu durum sektor ¢aliganlart ve
miisterileri i¢in bilyiik sorun teskil etmektedir. Bu soruna ¢6ziim getirmek i¢in Tiirkiye’deki mermer ve granit
gesitlerini siniflandiracak bir yontem Onerilmistir. On ildeki tag ocaklar1 ve satig magazalarinda dort cep
telefonu ve iki fotograf makinesi ile veri seti olusturulmustur. Kullanilan 6 kamera ile lens ve goriintiileme
teknoloji gesitliligi saglanmustir. Ideal ve ideal olmayan desen-renk tonlarina sahip tas goriintiileri yani sira,
yanlis depolama gartlarina maruz kalmis tas goriintiileri, 151k-golge gibi fotograflama hatalar1 da veri setine
dahil edilmistir. Caligma sonucunda 88’i mermer, 14’li granit olmak iizere toplamda 102 tasa ait 24480
gdriintii igeren yeni bir veri seti olusturulmustur. Ug farkli veri artirma ydntemi ile goriintii say1s1 171360°a
cikarilmistir. Egitimde ezberlemenin 6niine gegebilmek ve aglarin performanst ile giivenirligini artirmak i¢in
Stratified Shuffle Split, K fold cross validation yontemleri kullanilmistir. Veri setiyle 7 adet dnceden
egitilmis evrisimli sinir ag1 transfer 6grenme yontemi kullanilarak egitilmistir. En basarili ag ResNet-50 olup,
siniflandirma basari oran1 %97,4 tiir.

Classification varieties of marble and granite by convolutional neural networks with
transfer learning method

HIGHLIGHTS

e  Marble and granite data set in Turkey was created
e  C(lassification of 102 Varieties of marble and granite has been made in Turkey
e 102 types of marble and granite in Turkey are classified
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Turkey has 40% of the world's marble potential with its marble reserves in more than 120 different colors
and designs. In addition, it is a country with a high potential with nearly 20 granite reserves. The
classification of stones such as marble and granite is quite difficult due to the similar color and pattern. This
situation poses a major problem for sector employees and customers. In order to solve this problem, a method
has been proposed to classify marble and granite types in Turkey. Data sets with four mobile phones and two
cameras have been created in quarries and retail stores in ten cities. Lens and imaging technology diversity
was provided with 6 cameras used. In addition to stone images with ideal and non-ideal pattern-color tones,
images of stones exposed to improper storage conditions and photographic errors such as light and shadow
were also included in the data set. As a result of the study, a new data set containing 24480 images of 102
stones in total, 88 of which are marble and 14 of which are granite, was created. The number of images was
increased to 171360 with three different data augmentation methods. Stratified Shuffle Split, K fold cross
validation methods were used to prevent memorization in training and to increase the performance and
reliability of networks. With the data set, 7 pre-trained convolutional neural networks were trained using
transfer learning method. The most successful network is ResNet-50, with a classification success rate of
97.4%.
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1. GIRIS INTRODUCTION)

Mermer, metamorfizm olay1 sonucunda kalker ve dolomit
kalkerlerin yeniden kristallesmesiyle meydana gelmis
bilesimdir. Bilesimlerinin %90-98'i Kalsiyum Karbonattan
olusmakta ve disiik oranda Magnezyum Karbonat
icermektedir. Genellikle beyaz ve gri renktedir. Bunun yani
sira yabanci maddeler nedeniyle kirmizi, sari, siyah, pembe,
mavi vb. renklerde de olabilirler [1]. Mermer madenlerinin
gegmisi Anadolu’da MO 7. yiizyila kadar dayanmaktadir.
Anadolu’da MO 7. yiizy1l ile MS 7. yiizy1l arast mermerin
altin cagidir. Yapilan arkeolojik caligmalarda Hitit donemine
ait siisleme ve heykellerde, Antik Yunan ve Roma dénemine
ait tiyatro, arena ve diger eserlerde, Selguklu donemine ait
saray, hamam, kervansaray, cami ve medrese kiilliyelerinde,
Osmanli donemine ait cami, minare ve ¢esmelerde mermer
cok yaygin bir sekilde kullanilmistir [2]. Granit, bilesiminde
%10 ile %40 arasinda Kuvars, %30 ile %60 arasinda Alkali
Feldispat, %35’e kadar Mika ve %10 ile %35 arasinda koyu
renkli mineral bulunduran agik renkli, asidik bilesimli
derinlik kayaclardir. Granitler beyaz, agik gri, koyu gri,
pembe, kirmizi ve zeytin yesili gibi renklerde olabilir.
Granitin Anadolu’da gemisi Roma imparatorlugu dénemine
dayanir. Bu doneme ait tas ocaklarin bulunmustur.
Anadolu’da granit anitsal yapilarda ve mezar taslarinda
kullanilmugtir.

Tiirkiye sahip oldugu potansiyelle dogal tas sektoriinde
diinyanin bes iilkesinden birisidir. Mermer sektorii Tiirkiye
ekonomisinde 6nemli bir yere sahiptir. Maden Tetkik ve
Arama Genel Miidiirliigii raporlarina gore Tiirkiye 5 milyar
m?® mermer rezervi ile diinya mermer potansiyelinin %40’1na
sahiptir. 2019 yilinda 6,6 milyon ton mermer iglenmis ve
1,69 milyar dolarlik ihracat yapilmistir. Ayn1 dénemde 5,06
milyon ton blok ve plaka mermer ihra¢ edilmis ve 869
milyon dolarlik gelir elde edilmistir. Bu degerler ile 2019
yilinda Tirkiye’nin yaptigi maden ihracinin %34,06’s1
islenmis mermer, %17,46’s1 ise ham blok ve plaka
mermerdir [3]. Istanbul Maden Thracatgilar Birligi verilerine
gore 2019 yilinda 5,48 milyon dolar iglenmis, 9,29 milyon
dolar blok granit ihra¢ edilmistir [4]. Tirkiye'de 80'in
lizerinde degisik yapida, 120'nin iizerinde degisik renk ve
desende mermer rezervi belirlenmistir. Tiirkiye’de mermer
ocaklarmin %901 Ege ve Marmara bolgesindedir. Granitin
o6nemli rezerv kaynaklari ise Ordu, Rize, Trabzon, Balikesir,
Kirklareli, Kirsehir, Bolu, Izmit, Canakkale ve Izmir’de
bulunmaktadir. Mermer ve Granit tiirlerinin
isimlendirilmesinde genel bir standart olmamasina ragmen,
genel olarak renk veya cikarildigi bolge veya her ikisi
birlikte kullanilir. Giinlimiizde yapitagindan ¢ok kaplama,
doseme ve dekorasyonda kullanilan dogal taglarin 6zelligine
gore kullanim alant da degigsmektedir. Granit dis yapilarin
kaplanmasinda ve dosemelerde, mermer ise daha ¢ok insaat
sektoriinde i¢ mekanlar, giizel sanatlar ve dekorasyon gibi
alanlarda kullanilmaktadir. Son yillarda dogal taslarin
manuel olarak siniflandirilmasi, benzer desen, renk ve gorsel
goriiniim nedeniyle ¢ok yonlii bir zorluk haline gelmistir.
Alan uzmanlar1 karsilagtiklart mermer veya granitin

tanimlanmasinda olduk¢a zorlanmaktadir. Bu durum sektor
verimliligini azaltmakta, ¢aliganlar ve miisteriler igin biiyiik
sorun ve zorluk teskil etmektedir. Literatiirde mermer ve
granit tlirlerini siniflandirmak veya kalitesini belirlemek igin
bazt calismalar yapilmistir. Makine Ogrenmesine dayali
bilgisayarla gérme uygulamalari da bu alandaki ¢aligmalarin
onemli bir kismudir. Bu ¢aligmada Tiirkiye’deki mermer ve
granit ¢esitlerinin tanimlanmasi i¢in son yillarda gorsel
tanimlamada yiiksek basar1 orani gosteren evrigimli sinir
aglar1 transfer 6grenme yontemiyle kullanilmistir. Renk ve
dokuyu ayni anda birlestiren evrisimli sinir aglara dayal
smiflandirma, 6zellikleri ayr1 ayr1 kullanan diger geleneksel
yontemlere goére daha basarilidir. Mermer ve granit
goriintiilerini evrisimli sinir aglar ile smiflandirmak igin
kullanilan bu c¢aligmanin amaci; benzer c¢alismalarda ve
sektorde kullanilabilecek bir veri seti hazirlamak, bu veri
setiyle egitilmis evrisimli sinir agin1 sektor ¢alisanlarinin ve
miisterilerinin kullanimina sunmaktir. Mermer ve granit
endiistrileri, ozelliklerine ve gorsel goriiniimlerine bagl
olarak, mermer ve granit goriintiileri lizerindeki desenlere
gore siniflandirmak i¢in makine 6grenimi prosediirleri ile
desteklenen bilgisayarla gérme algoritmalarini kullanmay1
amaglamakta ve bu yondeki ¢alismalarla ilgilenmektedirler.
Literatiir incelendiginde, diinya genelinde mermer ve granite
biiyiik talep olmasina ragmen bu alanda az sayida caligma
vardir. Incelenen calismalarda agirlikli olarak kalite
siiflandirmasi yapilmis ve iizerinde ¢aligilan dogal tas sayis1
sinirlt tutulmustur. Dogal tag siniflandirmasi yapan ¢alisma
sayisi daha az olup, bu ¢aligmalarda da incelenen dogal tas
¢esidi sinirlidir.

Juan ve arkadaslar1 mermer plakalarini dokularma gore
smiflandirilmak  i¢cin  bir LVQ (Learning Vector
Quantization) sinir agmi kullanmiglardir. Caligmalarinda
Crema Marfil Sierra Puerta tiir mermerin plaka verilerini
kullanmiglar ve %81,8 ile %90 arasinda basar1 elde
etmiglerdir [5]. Alajarin ve arkadaslart 75 adet mermer
gOriintii  Ornegi lizerinde toplam ve fark histogramlari
algoritmasi ile yapilan doku analizi sonrasinda, temel bilegsen
analizi ile 6zellik ¢ikarma iglemi gerceklestirilmislerdir. Bu
verilerle mermer plakalarini kalitelerine gore ii¢ kategoride
smiflandirmak i¢in geri yayilim algoritmasi ile egitilmis ¢ok
katmanli bir algilayict sinir ag1 kullanmiglar ve %98,9
siniflandirma orani elde etmislerdir [6]. Selver ve arkadaslar
mermer kalite siniflandirmasi i¢in iki asamali bir yontem
izlemislerdir. Ilk asamada 193 Limestone blogundan 1158
goriintii alarak 6zellik ¢ikartmislar ve bircok yapay sinir agt
ile test etmislerdir. Daha sonra HRBFN (Hierarchical Radial
Basis Function Network) kullanilarak kalite siniflandirmasi
yapilmstir. Belirledikleri kalite sinifina gore %96,84 ile
%99,39 arasinda basar1 elde etmislerdir [7]. Topalova ve
Tzokev, caligtiklar1 mermer dokularmi gergek zamanlt
olarak alt1 sinifa ayirmak i¢in ¢ok katmanli yapay sinir
aglarimi  ve Programlanabilir Mantik Denetleyicisini
kullanmiglardir. Caligmalarinda %87 ile %96 arasinda basari
elde etmislerdir [8]. Ferreira ve Giraldi, MNIST1, MNIST2,
MNIST3 ve CIFAR evrisimli sinir aglarini kullanilarak 25
farkli graniti siniflamiglardir. Siif bagina 40 goriintii olmak
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lizere toplam 1000 goriintli {izerinde ¢aligmuslardir.
1500x1500 ¢oziiniirliikteki goriintiileri MNIST1, MNIST2
ve MNIST3 i¢in 28x28, CIFAR igin 32x32 boyutlarinda
bolerek goriintii sayisini artirmislardir. CIFAR ile %87,26
siniflandirma dogrulu elde etmislerdir [9]. Kaynar ve
arkadaglar1 dogal taslart siniflandirmast igin ¢aligmalarinda
6 adet dogal tasa ait 996 gorintii kullanmislardir.
Calismalarinda yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri
(Support Vector Machine) ve Naive Bayes yontemlerini
kullanmiglardir. Calismalarinda destek vektor makineleri
siniflandirici ile %80,7°lik basari elde etmislerdir [10].

Torun ve arkadaslart mermer kalitesini belirlemek amaciyla
AlexNet modeli ve LBP+SVM (Local Binary Pattern +
Support Vector Machine) yontemlerini kullanmiglardir. Bu
amagla 3 ayrt mermer simifi i¢in toplam 600 adet mermer
goriintii 6rnegi igeren veri seti olusturmuslardir. LBP-SVM
yonteminde %99,8, AlexNET modelinde ise %99,21°lik
siniflandirma basaris1 elde etmislerdir [11]. Pengce ve
Cesmeli c¢aligmalarinda evrigimli sinir aglar1 kullanarak
mermer tiiriine ait 80 adet goriintli 6rnegini birinci ve ikinci
kalite olarak siniflandirmislar ve %75 basarist elde
etmiglerdir [12]. Ather ve arkadaslar1 her biri 80 goriintii
iceren 25 sinifa ayrilmig 2000 granit goriintiisiinden olusan
veri setiyle granit siniflandirmasi yapmuglardir. Yontem
olarak evrisimli sinir aglarint  kullanmuglar  %99,3
siniflandirma basaris1 elde etmislerdir [13]. Karaali ve
Eminagaoglu 6 farkli mermerin kalite sinifin1 belirlemek i¢in
bir evrigimli sinir ag tasarlamiglardir. Her mermerden 350
goriintii olmak iizere toplamda 2100 6rnekten olusan bir veri
seti olusturmuslardir. Veri setini bilyilitme islemlerinden
sonra, mermer goriintii veri seti boyutunu 6300'e ¢ikarmiglar
ve caligmalarinda %96,1 basar1 elde etmislerdir [14].
Canayaz ve Uludag caligmalarinda 28 farkli mermer
goriintiilerini  iceren ve toplamda 5600 mermer
goriintiistinden olugsan bir veri seti olusturmuslardir.
Olusturulan bu veri setiyle VGG16, ResNet ve LeNet
modelleri egitilmis, VGG16 modelinde %97 basar1 elde
etmisglerdir [15]. Tablo 1’de 1999 ile 2020 yillar1 arasinda
yapilan yukaridaki c¢aligmalar ve kullanilan yontemler
kronolojik olarak verilmistir.

2. DENEYSEL METOT (EXPERIMENTAL METHOD)

Makine 6grenmesi, bir sistemin belirli bir problem tizerinde
karar vermesini saglayan yontemlerin  gelistirildigi
bilgisayar bilim alanidir [16]. Derin 6grenme ise, ¢ok bilyiik
verilerde dzelliklerin ¢ikarilmasi igin kullanilan, yapay sinir
aglarindan tiiretilmis, ¢oklu katmanli, makine &grenmesi
sistemlerinin alt gruplarinda incelenen ve ¢ogu durumda
klasik makine 6grenme yontemlerinin aksine veri onigleme
gerektirmeyen bir makine 6grenme metodudur [17, 18].
Fakat makine 6grenimine gore yetenekleri farklilagmigtir.
Insan diizeyine yakin gériintii smniflandirmasi, konusma
tanima, metin okuma ve seslendirme gibi konular
kapsamaktadir [19]. Derin 6grenme algoritmalari i¢erisinde
bircok siniflandirma modeli kullanilmaktadir. Bunlarin
arasinda en sik kullanilan ve popiiler olan evrigimli sinir
aglaridir  [17].  Evrisimli  sinir  aglar1  nesnelerin
smiflandirilmas: ve tespiti ile ilgili yapilan yarigmalarda
normal makine &grenmesi yontemlerinden ¢ok daha iyi
dereceler alarak alaninin en iyisi oldugunu kanitlamigtir [20].
Evrisimli sinir aglar1 ¢ogunlukla Sekil 1°deki gibi
Convolution (Evrisimli Katmanlar) [21, 22], Rectified
Linear Unit (ReLU), Pooling (Havuzlama) ve Fully
Connected Layers (Tam  Baglantili  Katmanlar)
katmanlarindan olusur [18, 23]

Evrigimli sinir aglarmin ilk katmanlarda verilen girdi
iizerinde, filtreler yoluyla 6zellik cikarimi gergeklestirilir.
Ayn1 zamanda bir yandan hesaplama maliyetini diisiirmek
diger yandan ise girdiden 6grenilen 6zelliklerin 6zet bilgisini
diger katmanlara aktarmak amaciyla boyut diigiirme
fonksiyonlar1 kullanilir. Daha sonra girdiden elde edilen bu
ozellikler tek boyutlu bir vektor haline getirilir ve tam
baglantili katman veya katmanlara girdi olarak verilip
smiflandirma iglemi gergeklestirilir. Agin filtreler ve
agirliklar altindaki performansi bir kayip fonksiyonu ile
hesaplanir ve Ogrenilebilir parametreler yani filtreler ve
agirliklar geri yayilim yoluyla kayip degerine gore
giincellenir [24]. Evrisimli sinir aglarmin her biri farkli
mimari kullanarak egitim islemi gergeklestirmektedir. Bu
caligmada kullanilan evrisimli sinir aglar;; AlexNet,

Tablo 1 Literatiir Calismalari (Literature Studies).

Calisma Tarih Kullanilan Y6ntem ve Yapilan Siniflandirma

Tas Gor.
Say. Say.

5] 1999 Ogrenmeli Vektor Kuantalama (Mermer Kalite Simiflandirma) 1 44
6] 2005 Yapay Sinir Aglar1 (Mermer Kalite Siniflandirma) 1 75
7] 2009 Yapay Sinir Aglari, HRBFN (Mermer Kalite Siniflandirma) 1 1158
8] 2011 Yapay Sinir Aglar1 (Mermer Siniflandirma) 6 100
9] 2017 Evrisimli Sinir Aglar1 (Granit Siniflandirma) 25 1000

11] 2019 Evrigimli Sinir Aglar1 ve LBP+SVM (Mermer Kalite Siniflandirma) 3 600
12] 2019 Evrigimli Sinir Aglar1 (Mermer Kalite Siniflandirma) 1 80
13] 2019 Evrigimli Sinir Aglar1 (Granit Siniflandirma) 25 2000

14

[}

[

[

[

[

[

[10] 2018 Yapay Sinir Aglari, SVM, Naive Bayes (Granit ve Mermer Simiflandirma) 6 996
[

[

[

[ 2020 Evrigimli Sinir Aglari (Mermer Kalite Siniflandirma) 6 6300
[

15] 2020 Evrisimli Sinir Aglar1 (Mermer Siniflandirma) 28 5600
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DenseNet201, ResNet18, ResNet50, ResNet101, VGG16 ve
VGG19’dur. Tablo 2’¢ mimarileri s6z konusu aglarin
katman, derinlik, parametre say1s1, gorlintii giris boyutlari,
Tablo 3’te ise s6z konusu aglarin verilmistir [25-28].

Evrisimli sinir aglarinin egitilmesi, agin karmasikligi ya da
veri setinin biiylikligii nedeniyle standart bilgisayar
islemcilerinde gergeklestirmek ¢ok zordur. Bu nedenle giiglii
grafik isleme birimlerine ihtiya¢ duyulur. Uzun siiren
egitimler sonucunda egitilmis birgok modelden problem i¢in
uygun bir model segilerek problemin ¢dziimiinde
kullanilabilir. Egitilmis bir agin ilgili ikinci bir goérevde
yeniden tasarlandigi, hizli ilerleme ve gelismis performans

Girig |—

RelU
RelU
RelLU

o
g
=
N
3
-
=
m

saglayan bu makine 6grenmesi teknigine transfer 6grenme
denir. Transfer 6grenme; veri biiyiikliigiine bagh olarak
zaman kisitin1 ve donanim gereksinimini gézetmenden, derin
o6grenme modeli olugturmanin en az maliyetli yoludur.
Geleneksel makine 6grenme teknikleri her gorevi sifirdan
ogrenmeye c¢alisirken, transfer 6grenme teknikleri onceki
gorevlerden elde ettigi bilgileri yeni bir gorevi 6grenme
hedefine aktarir [29]. Ogrenilen niteliklerin tasmabilir
olmast derin Ogrenmeyi eski ve s1i§ Ogrenme
yaklagimlarindan ayiran dnemli avantajlarindan biridir ve
derin 6grenmeyi kiigiik veri problemlerinde etkin yapar [30].
Evrigimli sinir aglar girig ve ara katmanlar genellikle kenar,
doku, desen, gibi iist seviye oOzellikleri Ogrenirken son
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Sekil 1. Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks Workflow).

Tablo 2. Caligmada kullanilan Derin Ogrenme aglar1 (Deep Learning networks used in the study).

AlexNet DenseNet201 ResNet-18 ResNet-50 ResNet-101 VGG16 VGG19

Derinlik 8 201 18
Katman 25 709 72
Parametre (Milyon) 61 20,2 11,7

Resim Giris Boyutu  227x227 224x224

50 101 16 19

177 347 41 47

25,6 44,6 138 144
224x224  224x224  224x224 224x224 224x224

Tablo 3. Ag mimarileri (Network architectures).

AlexNet DenseNet201 ResNet-18 ~ ResNet-50 ResNet-101 VGG16 VGGI19
11x11con,967x7,con 7x7,con,64  7x7,con,64 7x7,con,64 [3x3con,64]x2 [3x3con,64]x2
max-pool  max-pool  max-pool max-pool max-pool max-pool max-pool
5x5con,256 1x1,con 3x3con,64 1x1con,64 1x1con,64 [3x3con,128]x2[3x3con,128]x2
max-pool  3x3,con X 3x3con,64 X 3x3con,64 x33x3con,64 x3 max-pool max-pool
3x3con,384 1x1,con 3x3con,128 ,1xlcon,256 1x1con,256 [3x3con,256]x3[3x3con,256]x4
3x3con,384 aver-pool 3x3con, 128% 1x1con,128 Ixlcon,128 max-pool max-pool
3x3con,256 1x1,con 3x3con,256_,3x3con,128 x43x3con,128 x4 [3x3con,512]x3[3x3con,512]x4
max-pool  3x3,con x 3x3con,256X Ix1lcon,512 1x1con,512 max-pool max-pool
fc4096 1x1,con 3x3con,512_1xlcon,256  1xlcon,256 [3x3con,512]x3[3x3con,512]x4
fc4096 aver-pool  3x3con,51 2% 3x3con,256 x63x3con,256 x23max-pool max-pool
fc1000 Ix1lcon aver-pool Ixlcon,1024 1xlcon,1024  fc4096 fc4096
softmax 3x3,con fc1000 1x1con,512 1x1con,512 fc4096 fc4096

1x1,con softmax 3x3con,512 x33x3con,512 x3 fc1000 fc1000

aver-pool Ixlcon,2048 1x1con,2048  softmax softmax

1x1,con <32 aver-pool aver-pool

3x3,con fc1000 fc1000

aver-pool softmax softmax

fc1000

softmax
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katmanlar daha spesifik 6zellikleri 6grenir. Bu yilizden girig
ve ara katmanlar korunurken son katman probleme uygun
sekilde tasarlanip, mevcut veri setiyle egiterek hizli bir
sekilde yeni bir model elde edilebilir. Veri ve hedef gorev,
orijinal modelin {izerinde ¢alistig1 veri ve hedef gorevle
benzerlik gosteriyorsa bu yaklasim en iyi sonucu verir.
Bununla birlikte, bir modeli sifirdan egitmek igin yeterli veri
varsa ve gorevler o kadar yakin olmasa da dnceden egitilmis
bir model kullanarak parametreleri baslatmak rasgele
baslatmadan daha iyi sonuglar verebilir. Ayrica sahip olunan
veri problemli ve miktar1 yetersiz ise; bu veri i¢in tasarlanimig
6zel model, dnce genel bir gorev i¢in hazirlanmis biiyiik bir
veri kiimesi kullanilarak egitilip daha sonra mevcut veri ile
egitilebilir. Bu yontemde aktarilan sey temel olarak
parametrelerin baglangic degerleridir. Agirliklari rastgele
baglatmak yerine Onceden egitilmis bir agt kullanarak
baslatmak; agin 6grenmede iyi bir baslangic yapmasini,
ogrenme gelisiminde daha dik egimi ve daha yiiksek
performans elde etmesini saglayarak yakinsamay1
hizlandirir. Ayrica yeterli veri olmadig1 durumlarda transfer
6grenme ag1 asirt 6grenmeden koruyarak egitmek i¢in iyi bir
secenektir. Tam bagh katman digindaki tiim katmanlari
aktarmak en yaygin transfer 6grenme tiiriidiir. Bu ¢aligmada
da bu yontemin kullanilmasi tercih edilmistir. Transfer
edilen katmanlarin ilk katmanlar olmasi1 gerekmez. Gorevler
ayniysa ancak girdi verilerinin tiirii biraz farkliysa, son
katmanlari da transfer etmek miimkiindiir. Transfer 6grenme
pek cok gorev icin kullanabilir. Ancak bir model bagka bir
modele transfer etmek her zaman mimkiin degildir. Veri
tirtinin ve goérevin olduk¢a farkli oldugu durumlar bu
kapsama girer. Transfer 6greniminin uygulanamayabilecegi
bir baska durum, oOzellikleri transfer edilecek model ile
aktarilan modelin mimarisinin uyumsuzluk durumudur.
Farkli mimarilere sahip modeller arasinda bilgi transferi
saglayan teknik model ise damitmadir. Onceden egitilmis bir
modelin damitilmast; yeni modeli, dogrudan veriler iizerinde
egitmek yerine onceden egitilmis modelin ¢iktilarini taklit
edecek sekilde egitilmesidir. Bu yaklagim 6zellikle kaynak
modelden daha kiigiik bir modelin egitilmesinde oldukca
verimlidir. Tanimlayici sistemler gelistirilirken karsilagilan
en biyiik sorun giivenilir ve performans artirici veri setleri
olusturmaktir. Tirkiye'de 80'in iizerinde degisik yapida,
120'nin iizerinde degisik renk ve desende mermer rezervi,
20’ye yakin granit olmasina ragmen mevcut veri setlerinin
en biyiigli 28 mermer c¢esidini kapsamaktadir. Granit
alaninda ise Tirkiye’ye 6zgli benzer bir veri seti yoktur.
Tiirkiye'de ¢ok sayida mermer ve granit rezervi oldugu
diistiniildiigiinde biiyiik bir veri seti olusturmak bu ve benzeri
caligmalar i¢in yararli olacaktir. S6z konusu veri eksikligini

gidermek, goriintiilerinden dogal taslart siniflandirmak
amaciyla 2019 yilmin ilk aylarinda veri seti olusturma
caligmalarina baglanilmistir. Bu amacgla Afyon, Ankara,
Antalya, Balikesir, Bilecik, Bursa, Denizli, Eldz1§, Istanbul,
Kayseri’deki mermer, granit ocaklar1 veya satis magazalari
ziyaret edilerek fotograf ¢cekimleri yapilmigtir. Calismada 4
farkli cep telefonu kamerasi ve 2 fotograf makinesi
kullanilmistir. Bdylece mercek ve goriintilleme teknoloji
cesitliligi saglanarak fotograflar gekimlerinin tek kameradan
yapilmasinin 6niine gecilmistir. Dikkat edilen diger bir husus
ise ¢ok fazla sayida mermer ve granit plakasindan ¢ekimler
yapmak olmustur. Yapilan ¢alismalar sonucunda 88 mermer,
14 granit ¢esidi kapsayan bir veri seti olusturulmustur.
Mermer goriintii sayist 21120, granit goriintii sayisi ise
3360°dir. Her mermer ve granit ¢esidinden 16 ayr1 plakadan
240 adet goriinti toplanmistir. Veri seti olusturuluken
asagidaki 6zel durumlarda gbz Oniinde tutulmus, bu 6zel
durumlar: temsil eden goriintiileri toplamak icin firmalarin
goriintii  kaynaklarindan da yararlanilmigtir. Bunlardan
birincisi; uzun siire depo, vitrin veya stantlarda bekleyen
malzeme iizerinde meydana gelen toz, islaklik vb. etkenlere
miidahale edilmemistir. Sekil 2°deki gibi bu tiir goriintiilerin
veri setine eklenmesine 6zen gosterilmistir.

Ikinci olarak; fotograf cekimlerinde 6zel bir aydinlatma
diizenegi kullanilmamuis, tagin bulundugu ortamdaki giines
1s1gma veya farkli renklerdeki 1siklandirma diizeneklerine
miidahale edilmemigtir. Sekil 3’te verildigi gibi taglar
iizerinde meydana gelen giines 15181, aydinlatma, yansima ve
golgeleri igeren goriintiiler veri setine eklenmistir.

Bunun yanmi sira Sekil 4 ve Sekil 5’te verildigi gibi tagin
iizerinde meydana gelen catlaklar veya tasin aligila gelmis
desen veya renk tonu digindaki farkliliklar: igeren goriintiiler
veri setine dahil edilmistir. Ayrica fotograf ¢cekimleri yiizey
normali digindaki farkli agilardan da yapilmistir. Yukarida
bahsedilen 6zel durumlari temsil eden goriintiileri toplamak
icin yapilan c¢ekimlerin yani sira firmalarin g6érinti
kaynaklarindan da smirl oranda faydalanilmigtir. Bu oran
toplam verinin %1’inden azdir. Bununla birlikte fotograf
cekimleri  esnasinda  tekrarlanan  fotograf  kareleri
kaldirilmistir.  Bu  iki islemin diginda eksik veriyi
tamamlama, temizleme, normallestirme, boyut indirgeme,
birlestirme vb. veri 6n islem adimlar1 uygulanmamustir.

Tablo 4’te 88 adet mermer ve 14 adet granitin isimleri,
kullanilan plaka ve goriintii sayisi, Sekil 6’da ise ¢aligmada
kullanilan mermer ve granitlerin birer adet goriintli 6rnegi
verilmistir.

Sekil 2. Toz ve Islaklik etkisi (Dust and Wetness effect).
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Sekil 4. Plakalarda meydana gelen ¢atlaklar (Cracks in the plates).

Sekil 5. Desen ve renk tonu farkliliklar1 (Pattern and color tone differences).

3. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Aglarin  egitilmesi siireglerinde veri seti, egitim ve
dogrulama veri seti olmak iizere iki gruba ayrilir. Ag basart
orani egitim ve dogrulama veri setine bagli olarak yiiksek
degisirlige sahiptir [30]. Egitim ve dogrulama veri setinin
tim veri setini temsil etmesi igin c¢esitli ydntemler
geligtirilmigtir.  Caligmada literatiirde yaygin  olarak
kullanilan iki yontem kullanilmustir. Birinci yontem;
Stratified Shuffle Split (Katmanli Karigik Bélme) olarak
adlandirilan yontemdir [31, 32, 33]. Veri setinden her
defasinda rastgele veri alinarak, verinin belirlenen bir
bolimii  dogrulama geri kalam ise egitim amagh
kullanilmistir. Bu iglem 10 defa tekrarlanmis ve her bir ag
10’ar defa egitilmistir. Daha sonra elde edilen dogrulama
sonuclarinin ortalama degeri alinmistir. Kullanilan ikinci
yontem ise K-fold cross validation (K-katlamali Capraz
dogrulama) yontemidir. Bu yontemde; veri seti 10 pargaya
ayrilmig, ag belirlenen parca veriyle egitilmis, kalan veri
dogrulama i¢in kullanilmugtir [30]. Bu islem 10 defa
tekrarlanmis ve her bir ag 10’ar defa egitilmis daha sonra

birinci yontemdeki gibi dogrulama sonuglarinin ortalama
degeri almmustir. Her iki sonugta birbirine ¢ok yakin olup
¢aligmadaki sonuglar her iki yontemin ortalama degeridir.

Calismada, bes farkli degerlendirme ol¢iiti Dogruluk
(Accuracy), Kesinlik (Precision), Geri Cagirma (Recall), F-
olgiitii (F Score) ve Egri Altindaki Alan - Alict Calisma
Karakteristikleri (AUC-ROC) kullanilmistir. Tablo 5’te
verilen Karngiklik Matrisi  (Confusion Matrix) bir
simiflandirma probleminde gerceklesen ve tahminlenen
degerleri gostermektedir. Karigiklik matrisi kullanilarak,
belirlenen bes performans 6l¢iitii hesaplanabilmektedir [34,
35].

Dogruluk, Kesinlik, Geri Cagirma ve F1-Olgiitii
metriklerinin formiilleri ve acgiklamalar1 Tablo 6°da
verilmigtir [34, 35].

Islem Karakteristik Egrisi, Dogru Pozitif Orani-Yanls
Pozitif Oran grafigidir. Bu metriklerin formiilleri Tablo 7°de
verilmistir. Egri Altinda Kalan Alan ise Islem Karakteristik
Egrisi altinda kalan alandir [34, 35].
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Tablo 4. Mermer ve Granit Veri Seti (Marble and Granite Dataset).

Dogal Tas Ad1 Pslzl;'a (S}a?}f Dogal Tas Adi Pslzl;'a (S};;

1 Adiyaman Dark Emparador 16 240 52 Marino Grey 16 240

2 Adranos Beyaz 16 240 53 Marmara Beyaz 16 240
3 Adranos Siyah 16 240 54 Maroon Marinace 16 240

4 Afrodit 16 240 55 Metalicus Elaz1g 16 240
5 Afyon Beyaz 16 240 56 Milas Kavaklidere 16 240

6 Afyon Beyaz Arcoboleno 16 240 57 Milas Limon 16 240

7 Afyon Gri 16 240 58 Mugla Beyaz 16 240

8 Afyon Kaplan Postu 16 240 59 Mustafa Kemalpasa Beyaz 16 240

9 Afyon Menekse 16 240 |60 Olive Maroon 16 240

10 Afyon Seker 16 240 61 Onyx Adiyaman 16 240
11 Agora Bej 16 240 62 Picasso Denizli 16 240
12 Aksehir Siyah 16 240 63 Rosa Bellissimo 16 240
13 Alexander Black 16 240 64 Rosalia 16 240
14 Bartin Bej 16 240 |65 Salome 16 240
15 Bianco Royal 16 240 66 Savana Gri 16 240
16 Bilecik Giil Kurusu 16 240 67 Silver Grey Isparta 16 240
17 Bilecik Pembe 16 240 68 Silver Marmara 16 240
18 Burdur Badem 16 240 69 Silver White 16 240
19 Burdur Bej 16 240 |70 Sivrihisar Bej 16 240
20 Burdur Kahverengi 16 240 71 Siyah Emperador 16 240
21 Bursa Agik Bej 16 240 72 Sofita Bej 16 240
22 Bursa Koyu Bej 16 240 73 Sogiit Altin 16 240
23 Bursa Light Emparador 16 240 74 Sogiit Bej 16 240
24 Cappuccino Bej 16 240 75 Siipren 16 240
25 Cubuklu Marmara 16 240 76 Tobacco Gold 16 240
26 Denizli Pembe 16 240 |77 Toros Bej 16 240
27 Diana Bej 16 240 78 Toros Giil 16 240
28 Diana Rose 16 240 79 Toros Siyah 16 240
29 Dinar Bej 16 240 80 Tundra Blue 16 240
30 Diyarbakir Bej 16 240 81 Tundra Gri 16 240
31 Diyarbakir Pembe 16 240 82 Usak Beyaz 16 240
32 Dolomit 16 240 |83 Usak Sar 16 240
33 Ege Bej 16 240 |84 Usak Yesil 16 240
34 Ege Bordo 16 240 |85 Vanillia Ice 16 240
35 Ege Kahve 16 240 |86 Vanillia Mocha 16 240
36 Elazig Visne 16 240 |87 Vize Pembe 16 240
37 Elmali Bej 16 240 88 Yesilli Beyaz Mugla 16 240
38 Emperador Dark 16 240 89 Aksaray Sipahi 16 240
39 Emperador Light 16 240 90 Aksaray Yaylak 16 240
40 Fildisi Bej 16 240 |91 Ankara Fiime 16 240
41 Golden Brown 16 240 92 Balaban Green 16 240
42 Gri Emperador 16 240 93 Bergama Gri 16 240
43 Harmankaya Bej 16 240 94 Bulancak Fiime 16 240
44 Hazar Pembe 16 240 95 Crema Imperial 16 240
45 Karacabey Siyah 16 240 96 Crema Lal 16 240
46 Kastamonu-Eflani Bej 16 240 97 Ezine 16 240
47 Kayseri Kamelyon 16 240 98 Giresun Vizon 16 240
48 Konya Beysehir Emperador 16 240 99 Hisar Gri 16 240
49 Kumru Tiiyii 16 240  |100 Hisar Yaylak 16 240
50 Leopar (Salome) 16 240  |101 Nero Nebiyan 16 240
51 Manyas Beyaz 16 240  |102 Verde Kiwi 16 240
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Sekil 6. Mermer ve Granit Gorlintiileri (Marble and Granite Images)

Tablo 5. Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Tahminlenen
Dogru Pozitif (DP) Yanlig Negatif (YN)
Gergeklegen Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)
Tablo 6. Degerlendirme Metrikleri (Performance Metrics)
Metrik Formiil Aciklama
Dogruluk (Accuracy)  (DP+DN)/(DP+DN+YP+YN)  Modelin genel performansi
Kesinlik (Precision) DP / (DP+YP) Dogru tahminlerin ne kadar kesin oldugu
Geri Cagirma (Recall) DP / (DP+YN) Gergek pozitif 6rneklerin orani
F-olgiitii (F1 Score) 2DP / 2DP+YP+YN) IDengesiz simiflar igin yararl hibrit metrik
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Verilerin toplanmasi siirecinde az sayida mermer ve granit
plakasindan 6zgiin desen ve renk goriintiilerinin toplanmast
yerine ¢ok sayida plakadan Sekil 2 ile Sekil 5 arasinda
verilen etkenlerin desen iizerindeki olumsuz etkilerinide
iceren fotograflarin veri setine eklemenin agin giivenilirlik
ve performansi iizerinde etkili olacagi sonucuna vartlmustir.
Bu amagla ideal goriintiilerle birlikte, dogal tas desenini
olumsuz etkileyen sorunlar1 yansitacak goriintiiler de veri
setine eklenmistir. Tanimlayict sistem gelistirirken veri
setinin boyutunun, goriintii ¢esitliligin, goriintiilenen tas
plaka sayisinin, egitim verisi oraminin, aglarin derinlik,
katman ve parametre sayisiin siniflandirma dogrulugu
iizerinde etkisini deneysel olarak gérmek amaciyla Tablo
8’deki gibi ii¢ adet veri seti olugturulmustur.

Mermer ve granit siniflandirilmasi spesifik bir problem
¢Ozlimiidiir. Bu yiizden ¢aligma i¢in olusturulan mermer ve
granit veri seti ile ¢alismada kullanilan aglarin egitilmesi
gerekir. Aglarin girig katmanindan simiflandirma katmanina
kadar olan ara katmanlar Sekil 7°deki gibi korunmustur. Veri

seti aglarin girig katmanindan itibaren verilmistir. Caligmada
kullanilan aglar 1000 siniflandirma yaparken bu ¢aligmada
102 smiflandirma yapilmaktadir. Kullanilan aglarin ¢ikis
katmani yeni simiflandirma sayisina goére ayarlanmustir.
Aglardan AlexNet, VGG16 ve VGGI19’da havuzlama
katmaninda maksimum havuzlama yontemi kullanilirken,
DenseNet-201, ResNet-18, ResNet-50 ve ResNet-101
aglarinda ise maksimum ve ortalama havuzlama ydntemi
kullanilmistir. Calismada kullanilan aglar olusturulan veri
setiyle MATLAB ortaminda yazilan kodlar ve Deep
Network Designer toolbox’t kullanilarak egitilip test
edilmistir. Modelin 6grenme oram1 0,01, momentum
katsay1s1 0,9, y1g1n sayisi1 16, eniyileme yontemi adam, kay1p
fonksiyonu kategorik capraz entropi’dir.

Egitimde kullanilan bilgisayarin isletim sistemi 64 bit,
islemcisi 17-2,90 GHz, RAM’i 16GB olup ekran karti
Radeon Pro 560°dir. Caligmada kullanilan agin katmanlarina
ait Ozellik Haritas1 (Feature Map) gorselleri Sekil 8’de
verilmigtir.

Tablo 7. Dogru Pozitif Orani-Yanlis Pozitif Orant (True Positive Rate-False Positive Rate)

Metrik Formiil
Dogru Pozitif Oran DP / (DP+YN)
Yanlig Pozitif Oran YP / (DN+YP)

Tablo 8. Veri Setleri (Datasets)

Veri Plaka Her TasIcin Top. Gér. Veri Arttirtlmig s A 1t
seti Say. Gor.Say. Say. Artirma  Gor. Say. Yerl Seti Ozelligi
Birinci 4 60 6120 - - Ideal goriintiiler
Ikinci 8 120 12240 - - Ideal ve Ideal olmayan goriinttiler
Uciincii 16 240 24480 Var 171360 Ideal ve Ideal olmayan goriintiiler
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Sekil 7. Caligmada kullanilan ag yapisi
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Birinci veri setinde goriintillenen tas plaka sayisi az
tutulmustur. Bunun yani sira birinci veri seti; goriintiileme ve
depolama sartlarina maruz kalmayan, mermer ve granitin
6zgiin renk ve desenini yansitan, desen farkliliklart ile renk
tonlarini igermeyen goriintiillerden olugsmaktadir. Birinci veri
seti, 4’er adet mermer ve granit plakasinin her birinden 15’er
adet fotograf almak tizere her bir tag ¢esidinden 60’ar adet
goriintii icermektedir. Toplam goriintii sayis1 6120°dir. Tablo
9’da goriilecegi lizere aglarin basari orani egitim verisi
oranina bagl olarak degismektedir. Egitim verisi oran1 %30
ve %50 oldugunda en basarili ag ResNet50, %70 oldugunda
ise DenseNet201°dir.

Tablo 9. Birinci veri seti ag basart oranlari
(First dataset network accuracy rates)

o . Egitim Yiizde Degeri

Ag Modelleri 30% S0% 70%

AlexNet 88,84 93,26 94,61
DenseNet201 93,83 97,20 98,33
ResNet18 89,69 94,61 96,83
ResNet50 94,92 97,48 98,21
ResNet101 93,55 96,85 97,28
VGG16 84,71 88,96 90,60
VGG19 85,12 90,45 93,14

Fakat aglar renk tonu, desen farliliklar i¢eren plakalardan
elde edilen goriintiiler ile yanlis fotograflama ve depolama
sartlarina maruz kalan plakalardan elde edilen goriintiilerle
test edildiginde aglarin performanslarinda %36,45’e varan
diisiisler gerceklesmistir. Ag basari oranindaki bu diisiisiin
Oniline gegebilmek amaciyla yeni ideal goriintiilerle birlikte
renk tonu, desen farliliklari ile yanlis fotograflama ve
depolama sartlarina maruz goriintiilerin birinci veri setine
eklenmesiyle ikinci veri seti olusturulmustur.

Ikinci veri setindeki goriintiilenen plaka sayis1 8’e, mermer
ve granit ¢cesidi bagina goriintii sayis1 ise 120’ye ¢ikarilmstir.
Veri setindeki toplam goriintii sayist 12240°dir. Ideal
olmayan goriintiilerin veri setine eklenmesiyle aglarin
performansinda tim egitim yiizdeleri i¢in birinci veri seti
egitime gore %16,91 ile %27,32 arasinda degisen diistisler
gerceklesmistir. Tablo 10’da goriilebilecegi gibi egitim
verisi oran1 %30 oldugunda en basarili ag DenseNet201,
egitim verisi oran1 %50 ve %70 oldugunda ise ResNet
50°dir.

Tablo 10. ikinci veri seti ag basar1 oranlar
(Second dataset network accuracy rates)

- . Egitim Yiizde Degeri
Ag Modelleri 30% 50% 0%
AlexNet 61,53 69,70 74,63
DenseNet201 72,42 75,18 81,25
ResNet18 64,33 71,57 77,59
ResNet50 72,10 77,61 81,30
ResNet101 70,62 73,85 79,94
VGG16 58,99 65,93 68,78
VGG19 59,68 66,48 69,87

Ikinci veri setiyle egitilen aglarin basarisindaki en biiyiik
diisiik olan %27,32, birinci veri setiyle egitilen ve ideal
olmayan goriintiilerle test edilen aglarin %36,45’e varan
diislisiiyle karsilastirildiginda kayda deger bir gelismedir.
Yaklasik 9 puanlik bir performans artisi elde edilmistir. Daha
fazla ideal ile ideal olmayan goriintiiniin ve veri artirma
yontemlerinin aglarin performansini artiracagi diisiincesiyle
t¢lincii bir veri seti olusturulmustur.

Sinir aglarinda kiiciikk veri setleri modellerin veriyi
ezberlemesine, dolayistyla modellerin diisiik dogrulukta
calismasina neden olmaktadir. Bu sorunu ¢dzmek igin ise
veri artirimi ydntemleri uygulanir. Veri artirimi resimler
i¢in; dondiirme, oteleme, kirpma, soldurma, 6l¢eklendirme,
giiriiltii ve gri golge ekleme gibi teknikler ile orijinal veriden
sentetik kopyalarinin {iretme iglemidir [36]. Caligmada ii¢
veri artirma yontemi uygulanmustir. Birinci veri artirma
yontemi veri setindeki her bir goriintiiye Sekil 9°daki gibi
saga 90° sola 90°, dikey ve yatay dondiirme iglemi
uygulanmustir. Tkinci veri arttirma yontemi olarak Sekil 2 ile
Sekil 5 arasinda verilen etkenlerin desen tizerindeki olumsuz
etkilerini temsil etmesi amaciyla Sekil 10’daki gibi tas
goriintiileri iizerinde rastgele gri golge eklenmesidir. Veri
Artirimi i¢in kullanilan tiglincii yontem ise depolama sartlari
nedeniyle tas iizerinde meydana gelebilecek tozlanma ve
goriintiileme kalitesini temsil etmesi amaciyla goriintiilere
giiriiltii eklenmesidir. Sekil 11°de Gaussian noise eklenmis
dogal tag drnekleri verilmisitr.

Ugiincii veri setinde goriintiilenen plaka ve goriintii sayis bir
kez daha iki katina ¢ikarilmistir. Béylece her dogal tas igin
plaka sayisinda 16’ya, goriintii sayisinda ise 240’a
ulagilmigtir. Veri setindeki toplam goriintii sayis1 24480°dir.
Dondiirme, gri golge ve giriilti ekleme veri artirma
yontemleri agsamali olarak {iglincli veri setine uygulanmus,
sonucgta her dogal tas icin goriintii sayisinda 1680’e
ulagilmustir. Boylece tgiincii veri setindeki toplam goriintii
say1s124480°den 171360’a gikmistir. S6z konusu veri setiyle
egitilen aglarin basaris1 Tablo 11°de verildigi gibi egitim
verisi oranina bagli olarak %78,75 ile %97,40 arasinda
degismektedir. En yiiksek basari orani egitim verisi orani
%70 oldugunda %97,40 ile ResNet50 aginda
gergeklesmistir. Boylece ikinci veri setindeki diigiisiin 6niine
gecilmis ve birinci veri setinin basarisina yaklagilmusgtir.
Sekil 12’de ise her {i¢ veri setiyle egitilen en basarili
aglarinin basar1 oranlar1 karsilastirilmali olarak verilmistir.
Sekilde goriilebilecegi iizere genel egilim; egitim verisi ve
egitimde kullanilan yiizdelik dilim artik¢a ag basari oranlari
artmaktadir.

Ugiincii veri setine veri artirma yontemleri uygulanmadan
once en basarili agin basar1 oram1 %86,7’°dir. Tablo 12°de
goriildiigii lizere veri artirimi yontemleri uygulandiktan
sonra smiflandirma basaris1 artmig ve siniflandirma hatasi
azalmistir. Baslangicta en basarili agin %86,7 olan basari
orani, veri artirma yontemleri uygulandiktan sonra %97,4
oranimna ylikselmistir. Hata orani ise %13,3’ten %2,6’ya
diigsmiistiir.
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Sekil 9. Goriintiileri dondiirme (Rotating images)

Sekil 10. Goriintiilere gri gdlge ekleme (Adding gray shadow to images)

e — . _
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Sekil 11. Goriintiilere giiriiltii ekleme (Adding noise to images)

Tablo 11. Ugiincii veri seti ag basar1 oranlari (Third dataset network accuracy rates)

o . Egitim Yiizde Degeri
Ag Modelleri 30% 30% 70%
AlexNet 82,38 89,15 91,30
DenseNet201 89,21 94,98 97,33
ResNetl8 84,72 91,28 94,21
ResNet50 89,73 94,91 97,40
ResNet101 89,40 94,54 96,91
VGG16 79,40 86,90 89,41
VGG19 78,75 86,14 89,50

100 97.48 98.33
94,92 97.40
> 89M§_,/
- 90 :
£ g5
S 8 81,30
= %0 %
[
A 75 72,42 A
= Birinci Veri Seti
70 ikinci Veri Seti
65 —— Ugiincii Veri Seti

30% 50% 70%
Egitim Verisi Oram

Sekil 12. Ugiincii veri seti ag basar1 oram degerleri (Third dataset network accuracy rates)
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Sekil 13°te ise veri setlerinde en yiiksek basari gdsteren
ResNet50 ve DenseNet201 aglarmin goriintiilenen mermer
ve granit plaka sayis1 artigina paralel olarak ag basari
oranlarmin da arttig1 goriilebilir.

Sekil 12, Tablo 12 ve Sekil 13 goriintii sayist ve gorlintii
cesitliligi arttikga ag basart oraninin ve giivenirliginin
artacagim gostermektedir. Uglincii veri setide egitim veri seti
orant %70 oldugunda en bagarili ag ResNet50 aginin

Dogruluk, Kesinlik, Geri Cagirma ve F1 Olgiitii metrik
degerleri  Tablo  13’te  verilmistir. ~ Sekil  14’te
siiflandirilmasi zor olan mermer (Afyon Beyaz, Agora Bej,
Bianco Royal, Silver White) ve granit (Aksaray Yaylak,
Bergama Gri, Hisar Gri, Hisar Yaylak) c¢esidinden dorder
tanesinin ROC grafikleri verilmistir. Tablo 14’te ise
ResNet50 agimun tiglincii veri setinde egitim verisi orani %70
oldugu durum igin veri setindeki her mermer ve granit ¢esidi
i¢in siniflandirma basari oranlari verilmistir.

Tablo 12. Veri Artirma Yonteminin Ag Basarisina Etkileri (Effects of Data Augmentation Method on Network Accuracy)

. . . Basar1 Basar1 Hata
Veri Artitma Y dntemi Orani  Artisi Orani
Orijinal Veri (OV) 86,70 - 13,3
Orijinal Veri+Dondiirme (OV+D) 94,15 7,45 7,85
Orijinal Veri+Dondiirme+Gri Golge Ekleme (OV+D+GGE) 95,60 1,45 5,70
Orijinal Veri+Dondiirme+Gri Golge Ekleme+Giiriiltii Ekleme (OV+D+GGE+GE) 9740 1,80 2,60

100 97.40 20 B
95 779133 2
- 16 16:%
i o =
g % 2 =
o e 5
= 85 81,30 _~ / s :
& =~ 8125 =
/M 80 // ‘g‘
g8~ ResNet50 g8 =
75 — — —DenseNet201 o
———— Blok Say1st
70 4
Veri Seti 2 Veri Seti 3

Sekil 13. Dogal Tag Blok Sayisi-Ag Basarisi (Number of natural stone blocks-Network Accuracy)

Tablo 13. Siniflandirma metrikleri (Classification metrics)

Metrik Oran (%) Metrik Oran (%)
Dogruluk 97,4 Geri Cagirma 97,81
Kesinlik 97,4 F1 Olgiitii 97,48
1 ROC Mermer : ROC Granit
09 ﬁ .
0.8 0.8
g 0.7 E 0.7
g 0.6 E_ 0.6
E 0.5 é 0.5
0.4 04
iE) )DEIJ
< 03 c;o 0.3
= == Afyon Beyaz ; w Aksaray Yaylak|
0.2 == Agora Bej 0.2 —_— Bf_:rgami ‘Gri
0.1 === Bianco Royal 7 — II! sar Gri
' w= Silver White : m= Hisar Yaylak
%0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 %0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Yanlis Pozitif Oram Yanlis Pozitif Oram

Sekil 14. ROC Egrisi (ROC Curve)
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Deneylerde, aglarin katman sayisinin ve ag derinliginin
siniflandirma iizerindeki etkisi incelenmis, katman sayisinin
ve derinliginin basar1 orami ile dogru orantili oldugu
gozlenmistir. Tablo 15°te Giglincii veri setinde egitim verisi
oran1t %70 oldugunda tiim aglarin Katman-Derinlik-Basari
tablosu verilmistir. Sekil 15 ve Sekil 16’da katman sayisi ve
derinligi fazla olan aglar soldan saga dogru siralanirken ag

basar1 orani da aglarin bilylik bir boliimiinde ayni sekilde
soldan saga dogru artig gostermektedir. Egitimlerde elde
edilen diger bir sonug; parametre sayis1 az olan aglarm bu
caligmadaki gibi 06zel problemlere uygulandiginda ag
performanslarinin parametre sayisi fazla olan aglara gore
daha iyi oldugudur. S6z konusu bu durumu yansitan sonuglar
Sekil 17°de verilmistir.
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Tablo 14. Mermer ve Granit siniflandirma basari oranlari (Marble and Granite classification accuracy rates)

Mermer ve Granit Ag Bas.|Mermer ve Granit Ag Bas.|Mermer ve Granit ~ Ag Bas.
Adryaman Dark Emparador 94,84 |Ege Kahve 99,40 | Silver White 93,45
Adranos Beyaz 98,61 |Elazig Visne 99,60 | Sivrihisar Bej 93,85
Adranos Siyah 99,60 |Elmali Bej 96,83 |Siyah Emperador 99,21
Afrodit 99,01 |Emperador Dark 95,44 | Sofita Bej 98,41
Afyon Beyaz 87,90 |Emperador Light 98,41 |Sogiit Altin 99,40
Afyon Beyaz Arcoboleno 93,85 | Fildisi Bej 95,04 | Sogiit Bej 99,21
Afyon Gri 98,61 |Golden Brown 99,21 |Siipren 99,40
Afyon Kaplan Postu 95,83 | Gri Emperador 98,81 | Tobacco Gold 99,60
Afyon Menekse 98,81 |Harmankaya Bej 98,61 |Toros Bej 99,01
Afyon Seker 99,21 |Hazar Pembe 99,01 |Toros Giil 99,80
Agora Bej 88,49 |Karacabey Siyah 99,40 | Toros Siyah 98,81
Aksehir Siyah 100,0 |Kastamonu-Eflani Bej 98,61 |Tundra Blue 99.40
Alexander Black 99,40 |Kayseri Kamelyon 100,0 |Tundra Gri 98,41
Bartin Bej 98,61 |Konya Beysehir Emperador 99,60 |Usak Beyaz 98,21
Bianco Royal 92,46 |Kumru Tiyi 99,01 |Usak Sar1 99,21
Bilecik Giil Kurusu 93,85 |Leopar (Salome) 98,81 |Usak Yesil 100,0
Bilecik Pembe 95,83 |Manyas Beyaz 98,81 | Vanillia Ice 95,83
Burdur Badem 87,90 |Marino Grey 93,25 | Vanillia Mocha 99,60
Burdur Bej 95,83 | Marmara Beyaz 99,60 |Vize Pembe 98,61
Burdur Kahverengi 99,60 |Maroon Marinace 99,01 |Yesilli Beyaz Mugla 99,80
Bursa Acik Bej 99,21 |Metalicus Elazig 99,21 | Aksaray Sipahi 98,81
Bursa Koyu Bej 93,06 |Milas Kavaklidere 100,0 | Aksaray Yaylak 87,70
Bursa Light Emparador 99,01 |Milas Limon 99,21 | Ankara Fiime 100,0
Cappuccino Bej 91,47 |Mugla Beyaz 98,41 |Balaban Green 99,21
Cubuklu Marmara 99,60 |Mustafa Kemalpasa Beyaz 99,80 |Bergama Gri 87,70
Denizli Pembe 99,40 |Olive Maroon 97,42 | Bulancak Fiime 99,01
Diana Bej 94,84 | Onyx Adiyaman 100,0 |Crema Imperial 90,67
Diana Rose 99,01 |Picasso Denizli 99,21 |Crema Lal 89,68
Dinar Bej 98,81 |Rosa Bellissimo 98,81 |Ezine 99,60
Diyarbakir Bej 90,67 |Rosalia 99,80 | Giresun Vizon 99,21
Diyarbakir Pembe 98,41 |Salome 99,60 |Hisar Gri 90,48
Dolomit 98,81 |Savana Gri 98,81 |Hisar Yaylak 90,67
Ege Bej 99,40 |Silver Grey Isparta 97,62 |Nero Nebiyan 100,0
Ege Bordo 100,0 |Silver Marmara 99,21 | Verde Kiwi 99,40
Tablo 15. Katman-Derinlik-Ag Basar1 (Layer-Depth- Network Accuracy)

Ag Modelleri Katman Derinlik Parametre Sayis1 (Mil.) Bagari

VGGI16 41 16 138 89,41

VGG19 47 19 144 89,50

AlexNet 25 8 61 91,30

ResNet18 72 18 11,7 94,21

ResNet50 177 50 25,6 97,40

ResNet101 347 101 44.6 96,91

DenseNet201 709 201 20 97,33
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Sekil 17. Parametre Sayisi-Ag Basari Oran1 (Number Of Parameters- Network Accuracy)

Tablo 16. Literatiir karsilastirma tablosu (Literature comparison chart)

Yapilan Caligmalar Kullanilan Yo6ntemler Tas Say. Gor. Say. Bas. Ora. (%)
Juan ve dig., Ogrenmeli Vektér Kuantalama 1 44 81,8-90
Alajarin ve dig., Yapay Sinir Aglar1 1 75 98,9
Selver ve dig., Yapay Sinir Aglari, HRBFN 1 1158 96,8- 99,4
Topalova ve Tzokev Yapay Sinir Aglari 6 100 87-96
Ferreira ve Giraldi Evrigimli Sinir Aglar1 25 1000 87,26
Kaynar ve dig., Yapay Sinir Aglari, SVM ve Naive Bayes 6 996 80,7
Torun ve dig., Evrigimli Sinir Aglar1 ve LBP+SVM 3 600 99,2 -99,8
Pence ve Cesmeli Evrigimli Sinir Aglar1 1 80 75

Ather ve dig., Evrigimli Sinir Aglar 25 2000 99,3
Karaali ve Eminagaoglu Evrisimli Sinir Aglar1 6 6300 96,1
Canayaz ve Uludag Evrigimli Sinir Aglar 28 5600 97

Evrigimli Sinir Aglar

Caligma (88 Mermer + 14 Granit =102)

102 24480 %974
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Literatiir incelendiginde bu ¢aligma Tiirkiye’deki mermer ve
granit ¢esitlerinin biiyiikk bir boliimiinii igermesi agisindan
o6nemlidir. Bunun yani sira Tablo 16’da goriilecegi gibi dogal
tas c¢esidi, gOriintli sayist ve basart oranmi olarak gerek
Tiirkiye’deki gerekse diger dogal c¢esidini inceleyen
caligmalar ile karsilastirildiginda kayda deger bir basari
gostermistir.  Ozellikle cesit-basar1  iliskisi  dikkate
alindiginda tatmin edici sonuglar elde edilmistir.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu calisma elde edilen sonuglar; probleme, veriye ve aga
uygun transfer O6grenmesi yontemi segildiginde onceden
egitilmis aglarin bu ve benzeri problemlerin ¢dziimlerine
katacaklar1 yararlar1 gostermesi agisindan Onemlidir.
Toplanan verilerle ileriye doniik iyi bir ¢6ziim oldugunu
ispatlayan bu gorsel tiir smiflandirmasi;; mermer ve
granitlerin simiflandirilmasindaki zorluga ¢éziim getirmesi
acisindan sektor ¢aligsanlar1 ve miisterileri i¢in yararli bir
¢Oziim Onerisidir. Bu caligmanin diger bir amaci, benzer
caligmalarda ve sektdrde kullanilabilecek bir veri seti
hazirlamaktir. Olusturulan veri setinin ag egitiminde
gosterdigi basari kullanilabilirliginin ve gelistirilmeye agik
oldugunun gostergesidir.

Calismada en biiylik basar1 orani mermer ve granitin en ¢ok
bilinen renk ve desenini yansitan goriintiilerden olusan
birinci veri setinde %98,33 ile gerceklesmistir. Fakat
verilerin toplanmasi asamasinda aym veya farkli tas
ocaklarindan c¢ikarilan bloklarin renk tonunun degistigi,
desenlerin ise tagin dogasi geregi tas blogunun her yerinde
ayni1 olmadig1 hatta tas blogunun bazi bolgeleri ideal desende
cok farkli desenlerin olustugu gdzlemlenmistir. Bloklarin
plakaya doniistiiriilmesi veya plakalarin daha kiigiik
parcalara ayrildig1 asamada s6z konusu durumlar dahada
belirgin hale gelmistir. Bunun yani sira depolama ve
fotograflama sartlarinin ¢ekilen goriintiiyii etkiledigi diger
bir gézlemdir. Tim bu sorunlari veri setine yansitmanin
aglarin giivenirligi ve dogrulugu agisindan dogru bir
yaklasim olacagi sonucuna varilmistir. Bdylece depolama ve
fotograflama sartlarindan elde edilen goriintiiler veri setine
eklenmis ayrica plaka basina ¢ok sayida goriintii elde etmek
yerine ¢ok sayida plakadan veri toplanmigtir. En ¢ok bilinen
renk ve deseni yansitan goriintiilerle olusturulan veri seti ile
egitilen aglarin ideal olmayan goriintiilerle karsilagtiginda
siniflandirma basar1 oraninin ¢ok diistiigii caligma esnasinda
test edilerek goriilmiistiir. Goriintiilenen plaka sayisina
paralel olarak artirilan ideal ve ideal olmayan goriintiilerin
birinci veri setine eklenmesiyle olusturulan ikinci veri setiyle
egitilen aglarin basaris1 baslangigta belirgin bir diisiis
gostermigtir. Fakat ayn1 yontemle goriintii sayis1 artirilarak
olusturulan tigiincii veri setiyle egitilen aglarin basart orant
belirgin bir artig gdstermistir. Basari oranini daha da artirmak
icin ii¢ farkli veri artirma yontemi kullanilmis 6zellikler iki
veri artirma yontemi ideal olmayan gériintiileri temsil edecek
sekilde segilmigtir. Veri artirma ydntemi ag basarisint 10,7
artirmigtir.  Aglarin  egitilmesinde ve dogrulanmasinda
kullanilan veri setlerini rastgele segmek yerine literatiirde
basarisin1 kanitlamig iki iki egitim ve dogrulama ydntemi
kullanilmistir. Boylece veri setini dogru temsil eden egitim

1000

ve dogrulama veri setleri elde edilmistir. Kullanilan tiim bu
yontemlerin sonucunda {igiincii veri setinde %97,4 basari
orani elde edilmistir.

Calismada kullanilan aglarin katman sayist ve derinligi
arttikga ag basar1 orani artmistir. A§ parametre sayisi arttikga
ise basar1 oraninin diistiigli gézlenmistir. Veri boyutunun ag
parametre sayisina gore ¢ok kiigiik kalmasi bu sonucu
dogurmustur. Ilerleyen siireglerde gergeklestirilecek proje
kapsaminda goriintii sayisi ve dogal tas ¢esidi arttirildikca bu
sorunda ortadan kalkacaktir. Fakat mermer ve granit ¢esidi
sayst arttkga desen ve renk benzerliginden dolay: basari
oranmnin digecegi Ongodrillmektedir. Yiiksek performans
gosteren ag mimarileri ve g¢alisma esnasinda kazanilan
tecriibeler yeni proje kapsaminda probleme ozgii ag
tasariminin  referans alinacaktir. Ag girigini  yiiksek
¢Oziiniirliikte goriintii alabilecek sekilde tasarlamak bagari
oranindaki sorunun ¢oziimil i¢in iyi bir yaklasim olacaktir.
Yeni projede tasarim ve egitim siireci Python programlama
dili ile gergeklestirilecektir. Proje tamamlandiginda
uygulamanin kullanimi i¢in bir Web sayfasi olusturulacak,
kullanicilar Web sayfasina yiikledikleri gériintiiden mermer
veya granit ¢esidini 6grenebilecektir. Ayrica kullanicilarin
onay vermesi durumunda kullandiklar1 goriintli veri setine
eklenecek ve veri seti herkese agik hale getirilecektir.
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