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Elektrik enerjisinin iletimi ve dagitimi, modern toplumlarin isleyisinde hayati bir rol oynamaktadir. Bu
enerjinin giivenli ve kesintisiz bir sekilde taginmasi, elektrik sistemlerinin saglikl bir sekilde ¢alismasiyla
miimkiin olmaktadir. Ancak, elektrik iletim hatlarindaki kusurlar, sistemde arizalara ve enerji
kesintilerine neden olabilmektedir. izolatér kusurlari, elektrik hatlarindaki en yaygin arizalar arasinda yer
almaktadir. Bu kusurlar, genellikle izolatdr yiizeyindeki c¢atlaklar, kiriklar, erozyon veya kimyasal
bozulmalar seklinde ortaya ¢ikmaktadir. Son yillarda, yapay zekd ve makine 6grenmesi teknikleri,
izolatdr kusurlarinin belirlenmesi i¢in alternatif bir ¢6ziim sunmustur. Bu alanda transfer 6grenme,
ozellikle dikkat ceken bir yaklagim olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Bu yaklagim, izolatdr kusurlarmin
tespitinde kullanilan verilerden ogrenilen bilgilerin, yeni bir izolatordeki kusurlarin belirlenmesinde
kullanilmasina olanak saglamaktadir. Bu ¢alismada izolatdr goriintiilerinden transfer 6grenme yaklagimi
kullanilarak izolator tiirii ve saglamlik durumu (normal/kusurlu) tespiti yapilmistir. Bu problemlerin
verimli ¢6ziimii i¢in Coklu Ogrenme yaklasim dikkate almmistir. Bu durumlar literatiirde yaygin olarak
kullanilan ¢ok smifli gériintii veri setlerinde iyi basarimlar gosteren AlexNet, ResNet50 ve GoogLeNet
gibi mimarilere giris olarak uygulanmustir. Izolatoriin saglamlik durumunun tespitinde en iyi dogruluk
oranina % 97.674 ile AlexNet ve ResNe50 mimarilerinde ulagilmistir. izolatér tiiriiniin belirlenmesinde
en iyi dogruluk oranina % 90.698 ile ResNe50 mimarisinde ulagiimistir.
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* Sorumlu Yazar

The transmission and distribution of electrical energy play a vital role in the functioning of modern
societies. The safe and uninterrupted transportation of this energy is made possible by the healthy operation
of electrical systems. However, defects in electricity transmission lines can cause malfunctions in the
system and even power outages. Insulator defects are among the most common defects in power lines.
These defects usually occur in the form of cracks, fractures, erosion, or chemical distortions on the
insulator surface. In recent years, artificial intelligence and machine learning techniques have provided an
alternative solution for the determination of insulator defects. Transfer learning comes to the fore in this
field as an approach that attracts particular attention. This approach allows the information learned from
the data used in the detection of insulator defects to be used in the determination of defects in a new
insulator. In this study, the type of insulator and the state of robustness (normal or defective) were
determined using the transfer learning approach from the insulator images. A Multiple Learning approach
has been taken into account for the efficient solution of these problems. These cases have been applied as
an introduction to architectures such as AlexNet, ResNet50, and GoogLeNet, which show good
performance in multi-class image datasets widely used in the literature. The best accuracy rate in
determining the stability status of the insulator was reached in the AlexNet and ResNe50 architectures
with 97.674%. The best accuracy rate in determining the insulator type was reached in ResNe50
architecture with 90.698%.
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Giris

Izolatorler, elektrik dagitim ve iletim hatlarinda iletkenleri
direklere mekaniksel olarak sabitleyen ve elektriksel olarak
izole eden temel ekipmanlardir [1]. izolator arizasi, enerji
nakil hatlarinin siirekliligi ve giivenligi i¢in dogrudan bir
tehdittir. Istatistiksel ~ olarak, izolatér kusurlarindan
kaynaklanan kazalar, gii¢ sistemi arizalarinin en yiiksek
oranin1 olusturmaktadir. Gii¢ kaynagindaki uygunluk,
enerji sirketlerinin dagitim sebekelerinde uyguladiklar
Onleyici ve diizeltici bakim hizmetlerinin kalitesi ile
yakindan iliskilidir. Bu faaliyetlerin gergeklestirilmesi igin
ilk olarak, arizali elemanlar (kirik, catlamis, deforme
olmus, kirlenmis veya buzlanmig), kotii yerlestirilmis,
eksik veya kayitli olmayan bilesenler, sizint1 akimlar1 vb.
elektrik hatlarinda bulunan uygunsuzluklar aranmaktir.
[zolatorlerdeki arizalarm tespiti, bu tiir sistemlerin
kararsizhigma bagli elektrik kesintilerini ve ekonomik
kayiplart  azaltabilir. Ayrica, bu hatlarin  kentsel
yerlesimleri igerdigi géz oOniine alindiginda, izolatorlerin
olasi arizalarinin  tespit edilmesi sadece elektrik
kesintilerini 6nlemek i¢in degil, ayn1 zamanda bu tiir
yliksek yogunluklu alanlarda kamu tehlikesi nedenlerinden
dolay1 da biiyiik 6nem tagimaktadir [2, 3]. Bu nedenle,
izolator kusurlarinin yapay zeka yontemleri ile zamaninda
tespit edilmesi dnemlidir.

Son yillarda gii¢ ekipmanlarinin denetiminde helikopter ve
insansiz hava arac1 (IHA) gibi hava platformlar1 kullanima
sunulmus, yiiksek verimlilik, dogruluk ve giivenlik
gosterdiginden bu elemanlar 6nemli bir ara¢ haline
gelmiglerdir. Platforma monte edilen bir kamera, izolatdr
bilgilerini iceren bircok goriintii elde edebilmekte ve
izolator  kusurlarmin  incelenmesi, bu tir hava
goriintiilerine dayali olarak gergeklestirilmektedir [4].

Karmasik hava goriintiilerinde birden fazla izolatorii farkli
acilarda konumlandirmak i¢in OAD-BSPK (Oryantasyon
acist algilama ve ikili sekil on bilgisi) kullanan bir¢ok
calisma izolatér lokalizasyonuna odaklanmigtir [5].
Bununla birlikte, izolatoér sekli hakkinda onceden bilgi
sahibi olunmasi gerektiginden bu yontem kisitlayicidir ve
yalnizca belirli senaryolar altinda (6rnegin dokusuz arka
planlar), gokyliiziine bakan bir kamera ile ¢alisabilir. Bu
nedenle, son derece karmasik arka planlar i¢in iyi ¢aligmaz.
Park ve ark. [6], izolatdrleri tespit etmek icin ¢oklu kamera
sensor sistemi kullanmustir.  Yaklasimlari, yalnizca
izolatorleri giiclii bir kontrast yoluyla tespit edebilmekte ve
uygulanabilirligini onemli Ol¢lide siirlandirmaktadir.
Saglam olmayan yoOntemin aksine, Li ve ark. [7] hava
goriintiilerinde yerel 6zelliklere ve uzaysal diizene dayali
bir izolatér algilama algoritmasi Onermistir. Hava
goriintiilerinde izolatorlerin oran1 genellikle c¢ok kiiglik
oldugundan, kusur tespitinde gerekli olmayan ve miimkiin
olmayan yerellestirme igin 6zel olarak tasarlanmigtir.
Mussina ve ark. [8] IHA kullanilarak izolatdrlerin
potansiyel gergek zamanli izlenmesi i¢in yeni bir Fiizyon
Evrigsim Ag1 (FCN) dnermistir. FCN, Evrisimsel Sinir Ag1
(ESA) ve Cok Katmanli Sinir A (MNN) alt
siiflandiricisindan  olusmaktadir.  Onerilen  FCN'nin
performansini karsilagtirmak ve kiyaslamak i¢in, Dalgacik

Déniistimii ve Temel Bilesenler Analizi (PCA) yontemleri
kullanilarak ¢ikarilan &zniteliklerin  birlestirilmesinde
geleneksel smiflandirma algoritmalar1 da
uygulanmaktadir. Gao ve ark. [9], DVM (Destek Vektor
Makinesi) ve  WMRA (Dalgacik Coklu Coziiniirliik
Analizi)’y1 birlikte kullanarak izolatorler i¢in bir durum
analiz sistemi Onermistir. DVM smiflandiricist kusur
kategorisi bilgilerini saglayabilmesine ragmen, kusur
konumu elde edememistir. Liu ve ark. [10], RPN'ye (Bolge
Oneri Ag) dayali bir ESA'min basamakli mimarisini
kullanmiglar, VGG ve ResNet'i birlestirmislerdir. Yontem
yeterince hizli olmadigindan ger¢ek zamanli incelemede
istenmeyen bir durum olugmaktadir. Hao ve ark. [11],
izolatorlerde buzlanma {izerine yapilan ¢alismalarda buz
tiriiniin 6nemli bir parametre oldugu diisiiniilerek kar,
kiragi, karisik kiragi, sir ve normal buz tiirlerini tanimak
icin zayif denetimli ve asamal1 transfer 6grenme yontemi
tizerinde durulmustur. Calismanin sadece buz tiirlerinin
morfolojik  benzerliklerine  odaklanmas:  atlama
durumunun tespiti i¢in yetersiz kalmigtir.

Bu caligmada izolator kusurlarini tespit etmek icin transfer
O0grenme tabanli bir yaklasim sunulmustur. Ayrica c¢ok
gorevli 6grenme yaklasimi ile izolatér kusurlarinin yanisira
izolator gesitleri de tespit edilmeye ¢alisilmistir. Boylece
egitilen bir model ile iki smiflandirma problemi
¢Ozlilmiistiir.

Materyal Metot

Evrisimli Sinir Ag1 (ESA)

ESA, bir dizi evrisimli katmandan olusan ve kendine giris
olarak tanimlanan goriintiileri isleyen bir derin sinir ag1
yontemidir. ESA igerisindeki katmanlar sirasiyla; giris
olarak verilen resmin Ozelligini algilar, dogrusal
olmayanlar1 belirler, parametrelerin hesaplanma sayisini
azaltip uygunlugunu kontrol eder ve son olarak
siiflandirma islemini gergeklestirir [12]. Bu durum Sekil
1’ deki gibi ifade edilebilir.

L]
-9 Evrigimli Dogrusal Havuzlama Tam Bagh
’. ’6:" —) Katman Olmayan Katman Katmam Katman

Sekil 1. ESA katmanlarinin igleyisi

Evrisimsel katmanlarin ana gorevi, dnceki katmanlardan
gelen ozelliklerin lokal baglantilarini belirleyip bilgilerini
eslestirmektir. A girisinin X filtresiyle (X € R28:1720z)
konvoliisyonu asagidaki gibi verilmistir [13].

(A*X)eq = I;f:_ﬂl 15:“:_:: XA e-ka— (1

Softmax fonksiyonu ESA yapisinda, dnceki katmanin ham

degerlerini tahmin edilen smif puanlarma olasilik

dagilimiyla  eslestirerek  kullanilan  yaygin  bir

fonksiyondur.

' b

V) =, j=1L...N (2)
=1
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Burada ; y(8;) her bir 8, softmax ¢iktisini , 8; ve 8; ise
girdi vektoriiniin degerlerini temsil eder.
Yigin normallestirme katmani, ESA yapisinin egitim

siiresini ve ag baslatma duyarliligimi azaltmak igin
kullanilan katmandir. Girisi normallestirilmis etkenler (8;

), minimum y1gin ortalama (z,) minimum y13in varyast (

¥g) asagidaki gibi hesaplanir :

6.' _ ei' _ Zfi‘
R (3)
vg=+C

N
Burada C sabittir ve y,’'nin ¢ok kiigiik olmasi sayisal

durumu diizenler. z, ve y, asagidaki gibi hesaplanir.

l n
z, = _Z 8, 4
n i=1

1 no )
Yg = _Zizl‘:.@i _Zq)_ (5)

n

Y181n normallestirme katmanindaki etkilesimler, kaydirma
ve Olcekleme islemi ile asagidaki gibi sonuglandirilir.

U= v +t (6)

Burada v, t sirasiyla denge ve Olgek faktorleridir. Bu
faktorler, egitim siirecinde giincellenen en uygun
degerlerdir.

ESA birgok avantaja sahiptir. Bu avantajlar sunlardir [14]:

e  Ham goriintiilerden herhangi bir islem gerektirmeden
ayiklama &zelligine sahiptir.

. Sekil bozulmalarina kars1 direng saglar.
e  Veri boyutunu azaltir.

e Tek bir ag yapisinda smiflandirma

gergeklestirir.

islemi

ESA daha ¢ok yiliz tanima uygulamalarinda kullanilmis
olsa da COVID-19 hastaligmin teshisinde radyolojik
goriintiiler i¢in kullanilarak oldukga basarilt sonuglar elde
edilmistir [15,16].

Transfer Ogrenme

Makine 6grenimi ve veri madenciligi teknikleri Diinya
iizerinde bircok uygulamada kullanilmigtir. Geleneksel
makine 6grenimi metodolojilerinin bir varsayimi, egitim
verilerinin ve test verilerinin ayni alandan alinmasidir.
Boylece girdi 6zellik alan1 ve veri dagitim 6zellikleri ayni

olur. Ancak, bazi uygulamalarda makine 6greniminin bu
varsayimi gegerli degildir [17]. Bu nedenle, farkli
alanlardan daha kolay elde edilen verilerle egitilmis
yiiksek performansli dgretiler olusturmaya ihtiyac vardir.
Bu metodolojiye transfer 6grenme denilmektedir. Transfer
O0grenme, farkli fakat ilgili kaynak alanlarinda bulunan
bilgileri transfer ederek hedef 6gretilerin hedef alanlardaki
performansini iyilestirmeyi amaglamaktadir. Bu sekilde,
hedef Ogretiler olusturmak i¢in ¢ok sayida hedef alan
verisine bagimlilik azaltilabilmektedir.

Transfer 6grenme problemleri ii¢ sinifa ayrilabilir. Bunlar;
transdiiktif, endiiktif ve denetimsiz transfer dgrenmedir.
Bu ii¢ smif, etiket belirleme agisindan yorumlanabilir.
Transdiiktif transfer 6grenme, etiket bilgisinin yalnizca
kaynak alanindan geldigi durumlar ifade eder. Hedef etki
alan1 Orneklerinin etiket bilgileri mevcutsa endiiktif
transfer 6grenimi olarak kategorize edilebilir. Etiket bilgisi
hem kaynak hem de hedef etki alanlar1 i¢in bilinmiyorsa,
durum denetimsiz transfer 6grenmesi olarak bilinmektedir.
Bagka bir siniflandirma, kaynak ve hedef 6zellik bosluklari
ve etiket bosluklar1 arasindaki tutarliliga dayanmaktadir
[18].

fu- - ™
ve — vt

Denklem 7’de; U ozellik alani, V etiket alani, a kaynak etki
alan1 ve b hedef etki alamidir. Buradaki esitlik homojen
transfer 6grenme olarak adlandirilir. Bu esitligin olmamasi

durumu ise heterojen transfer Ogrenme olarak
bilinmektedir.

AlexNet

Cesitli ESA mimarileri arasinda AlexNet, goriintii

siniflandirmada yaygin olarak kullanilan en verimli
mimarilerden biridir. Alex Krishevsky ve ark. tarafindan
sunulan mimari 1000 siniftan olusan yaklasik 1,2 milyon
goriintliyli ImageNet Large-Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) vyarigmasinda en dogru olarak
siniflandirmagtir [19].

Sekil 2°de de goriilecegi lizere AlexNet 11 katmandan
meydana gelmektedir. Ilk iki katmani evrisim, maksimum
havuzlama, normalizasyon, 3. ve 4. katmanlar evrigim, 5.
katman evrisim, maksimum havuzlama, 6. ve 7. katmanlar
tam bagli katman ve son katman siniflandirma iglemi
yapan softmax’dir [19].

Evrisim islemi yapilirken ilk katmanda 11x11 boyutlu 96
filtre kullanilmaktadir. Agda evrisim islemi sonucu
goriintii.  boyutu 55x55 olmaktadir. Modeldeki ilk
havuzlama  katmaninda  3x3  boyutlu filtreler
kullanilmaktadir. islem sonrasi gériintii boyutu 27x27
olmaktadir.
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Sekil 2. AlexNet mimarisi
ResNet50

ResNet, He Kaiming ve ark. tarafindan 2015 yilinda
ILSVRC yarigmasinin kazanani olmustur. ResNet, bir
katmandan digerine son tahmine ulagmak i¢in gereken
deltay1 tahmin eder ve derin aglarin egitimi i¢in etkili bir
yontemdir [20]. ResNet'te kullanilan kimlik eslemesi,
mevcut katman gerekli degilse modelin bir ESA agirlik
katmanini atlamasina izin verir. Bu durum egitim setine,
asirt uyum sorununun onlenmesinde yardimei olmaktadir.
Asirt  uyum, egitim dogrulugunun yiiksek, test
dogrulugunun ise diisiik olmast durumudur Derinlik
arttikca agin en iyi hale getirilmesi zorlagmaktadir. Bu
sorunun istesinden gelmek amaciyla dnerilen artik sinir
ag1, bir ag olusturmak i¢in artik bloklar1 {ist iiste istifleyen
bir tiir yapay sinir agidir.

Sekil 3 artik blogun bir temsilini gostermektedir. Burada a
girigi, c¢ikisa dogrudan eklenir. Kisa yol veya atlama
baglantis1 olarak bilinen bu durum f(x) + x olarak
verilmistir.

/
f."
5 RN § o
= N ./ O\ RelU
A—» x & > —
x oM ot/
S| Relv | -
< < Flx)+x
Sekil 3. Artik blok
GoogleNet

GoogleNet 2014 yilinda ILSVRC yarigmasimin kazanani
olmustur. GoogLeNet mimarisi, AlexNet gibi onceki son
teknoloji mimarilerden ¢ok farklidir. 1x1 evrisim ve daha
derin bir mimari olugturmasini saglayan kiiresel ortalama
havuzlama gibi birgok farkli yontem kullanmaktadir.
GoogleNet baslangi¢ modiillerinden dolay1 kompleks bir
yapidir. Baglangi¢ modiili, parametrelerin dlgegini ve
model karmasikligini smirlandirmaya yardimer olan kiigiik
boyutlu birkag evrilmis ¢ekirdekten olusmaktadir. Buradaki

problem islem karmasikligi, ¢ikis boyutunun oldukga
biiyilk olmasi ve parametre sayisinin paralel islemlerden
dolay1 bityliimesidir [21].

Karmasikhik Matrisi

Siniflandirma islemlerinde gercek veri ile Ongdriilen
degerleri karsilagtirmak amaciyla karmagiklik matrisinden
yararlanilir.

Tablo 1. Karmasiklik matrisi

Ongoriilen siniflar
St S Toplam
S1 X Y X+Y
Gergek
S Z T Z+T
Siniflar
Toplam X+Z Y+T | X+Y+Z+T

Iki smifli bir model icin Tablo 1°de belirtilen tanimlar
kullanilmagtir. iki sinifli bir modelde siniflardan birinin Sy,
digerinin S, oldugu varsayilmaktadir. Uygulamanin tiiriine
gore bu degerler pozitif-negatif, evet-hayir, basarili-
basarisiz vb. olarak belirlenmektedir. Tablo 1°deki
degerlerin aciklamasi asagida belirtilmistir.

X: Gergek smiflarin Sy sinifi ile 6ngoriilen S; simif degerinin
esit olma sayisimi belirlemektedir. Bu deger Si sinifi igin
basarili 6ngdrii sayisini ortaya koymaktadir.

Y: Gergek siniflarin S; sinifina karsilik ongoriilen Sp
sayisint vermektedir. Bu deger S; smnifi igin basarisiz
Ongori sayisini belirlemektedir.

Z: Gergek siniflarin S sinifina karsilik 6ngoriilen Si sinif
degerinin sayisin1 vermektedir. Bu deger S: sinifi igin
basarisiz 6ngorii sayisini belirlemektedir.

T: Gergek siniflarin S sinifi ile dngdriilen S, simnif degerinin
esit olma sayisin1 vermektedir. Bu deger S, smifi igin
basarili 6ngdrii sayisini ortaya koymaktadir.

Dogruluk Olgiitii — Hata Oram

Karmagiklik matrisi elde edildikten sonra siniflandirma
modelinin dogruluk degeri, gergek degerlerin dngoriilen
degerle hangi oranda ayni oldugunu ortaya koymaktadir.
Dogruluk olgiitii Denklem 8’deki gibi hesaplanmaktadir
[22].

X+T
X+¥Y+Z+T

®)

Dogruluk =

Dogruluk degeri kullanilarak siniflandirma modelinin hata
oranima Denklem 9’daki gibi ulasmak miimkiindiir.

€)

Hata oram1 = 1 — Dogruluk
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Duyarhhk Olgiitii

Siniflandirma modeline iligkin karmagiklik matrisinin
birinci siradaki sinifi i¢in 6ngérme basarisini elde etmek
amactyla kullanilmaktadir. Duyarlilik 6lciiti  Denklem
10°daki gibi hesaplanmaktadir [22].

X
Duyarhlik = —— (10)
uyarhik = -——

Denklem 10’dan elde edilen sonug, normal smnifinin
ongoriilmesindeki basarty1 ortaya koymaktadir.

Ozgiilliik Oliitii

Simiflandirma modeline iliskin karmasiklik matrisinin
ikinci siradaki sinifi i¢in 6ngérme basarisini elde etmek
amactyla kullamlmaktadir. Ozgiillik 6lgiiti  Denklem
11°deki gibi hesaplanmaktadir [22].

an

) T
Ozgiillitk = ——
B =Tz

Denklem 11°den elde edilen sonug, kusurlu smifinin
ongoriilmesindeki basarty1 ortaya koymaktadir.

Kesinlik Olgiitii

Karmagiklik matrisinde birinci siitunda yer alan sinifin
tahmin bagaris1 o smifa ait tim gozlemler icindeki pay1
olarak Denklem 12’deki gibi hesaplanmaktadir [22].

(12)

Kesinlik = X
sinli =I+z

Denklem 12°den elde edilen sonug, normal sinifi igin
isabetli 6ngoriileri ortaya koymaktadir.

Deneysel Calisma

Bu calismada, transfer 6grenme yaklagimi kullanilarak
izolatdr goriintiilerinden izolatériin malzeme tiiri ve
saglamlik durumu (normal/kusurlu) tespiti yapilmistir. Bu
iki problemin verimli ¢6ziimii i¢in Coklu Ogrenme (CO)
yaklasimi dikkate alinmistir. Bu yaklasim ile belirtilen iki
durumun ¢dzliimiiniin tek bir modelle gergeklestirilmesi
amaglanmistir. CO yaklasimi ile her bir probleme ait
modeller karsilastirtlmistir. Birinci durum (Durum 1)
izolatoriin kusurlu veya normal oldugu durumu, ikinci
durum (Durum 1l) izolatériin hangi malzemeden yapildigt
durumunu ve son durum (Durum III) ise CO yaklasimu ile
malzeme (silikon, porselen veya cam) ve izolatér durumunu
(kusurlu/mormal) gostermektedir. Deney veri seti Giiney
Brezilya’da bulunan Blumenau sehri elektrik sebekesinden
¢ekilmis goriintiilerden elde edilmis IEEE Data Port
internet sitesinden almmustir [23]. Ug farkli durumda
literatiirde yaygin olarak kullanilan, ¢ok smifli goriintii
setlerinde iyi basarimlar gdsteren AlexNet, ResNet50 ve
GooglLeNet gibi mimarilere giris olarak uygulanmistir.
Mimarilerin hiper parametreleri ampirik yolla elde edilmis
ve Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Egitimde kullanilan hiper parametre bilgileri

Parametre AlexNet | GoogleNet | ResNet50
Optimizasyon sgdm

En kiglk yigin 32 8 8

boyotu

(minibatch size)

Ogrenme Orani | 1le-4 le-4 le-3
Tekrar Sayisi 10 10 10

Deneysel ¢alisma CO yaklagiminin performansinin belirgin
bir sekilde  vurgulanmasi icin  {i¢ adimda
gerceklestirilmistir. ilk 5nce Durum I ele almmustir. Durum
I’e iliskin deneysel sonuclar Tablo 3’ te verilmistir.

Tablo 3. Durum I i¢in performans sonuglari

Durum | ' Dogruluk  Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik
AlexNet 97.674 95.455 100.000 = 100.000
ResNetso =~ 97-674 95.455 100.000 = 100.000
GoogLeNet 93.023 95.455 90.476  91.304

Tablo 3’te goriildiigi gibi Durum I i¢in AlexNet, ResNet50
ve GoogleNet i¢in performans sonuglari verilmistir.
AlexNet ve ResNet50 en fazla dogrulukla simiflandirma
yapmistir.  GoogleNet  %93.023  oranla diger iki
smiflandiriciya gore daha az dogruluk oranina sahiptir.
Duyarlilik oranlart her ii¢ siiflandirict igin aynidir.
Ozgiilliik ve kesinlik orani AlexNet ve ResNet50’de %
100’e ulagmustir.

AlexNet

Gergek

K :
) . :
K N
Tahmin

(a)

ResNet50

Gergek

Tahmin

(b)

GoogleNet

Tahmin

(c)

Sekil 4. Durum I i¢gin karmagiklik matrisleri
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Durum I i¢in karmagiklik matrisi Sekil 4’te verilmistir.
Sekil 4’{in satirlar1 gergek siniflari, siitunlari tahmin edilen
smiflar1 gostermektedir. Sekil 4.(a) ve Sekil 4.(b)’de
goriilecegi iizere AlexNet ve ResNet50 kusurlu
izolatorlerden 21 numuneyi dogru, 1 numuneyi yanlig
smiflandirirken normal izolatorlerin 21 tanesini de dogru
smiflandirmistir. Numune sayisinin az olmasmdan dolay1
yanlis sayist | olmasma ragmen % 97.674 olmustur.
GoogLenet Sekil 4.(c)’ goriilecegi gibi diger iki modelden
gore daha fazla hataya sahip olmustur.

Tablo 4’te goriildiigii gibi Durum II igin veriler AlexNet,
ResNet50 ve GoogLeNet’te smiflandirilmastir.

Tablo 4. Durum II i¢in performans sonuglari

Durum Il = Dogruluk Duyarlilik Ozgﬁllﬁk Kesinlik

AlexNet 70.455 65.278 86.257  66.111

ResNets0 ~ 72-000 80.556 88.947  73.333
GoogLeNet 70.455 73.611 86.637  67.635

Durum II de, Durum I’e gore dogruluk oranlar1 diismiistiir.
ResNet50 % 75 dogruluk oraniyla diger iki siniflandiriciya
gore siniflandirma yapmistir. ResNetS50 ’nin duyarlilik,
Ozgiilliik ve kesinlik oranlar1 daha iyi sonug vermistir.

AlexNet

Cc P S
Tahmin

(a)

ResNet50

C P S
Tahmin

(b)

GoogleNet

Cc P S
Tahmin

(c)

Sekil 5. Durum II i¢in karmagiklik matrisleri

Durum II i¢in karmagiklik matrisleri Sekil 5’te verilmistir.
6 adet cam izolator i¢inde 5 tanesini dogru tahmin eden
ResNet50 en iyi tahmini yapmistir (Sekil 5.(b)). 24 adet
porselen izolator iginde en iyi tahmini 15 adet ile AlexNet
tahmin ederken (Sekil 5.(a)), 13 tahmin ile en az tahmine

GoogLeNet sahip olmustur (Sekil 5.(c)). Silikon
izolatorlerin hepsini tim smiflandiricilar dogru tahmin
etmistir.

Tablo 5. Coklu Ogrenme yaklasimiyla performans
sonuglari

cOY  [Purum Dogruluk | Duyarhilik |[Ozgiillik|Kesinlik]
| 97.674 | 95.455 |100.000{100.000

AlexNet
I 83.721 | 76.603 | 91.999 |76.818
| 97.674 | 100.000 | 95.238 | 95.652

ResNet50
I 90.698 | 86.111 | 95.976 |84.444
| 90.698 | 95.455 | 85.714 |87.500

GoogLeNet
I 81.395 | 76.389 | 91.952 |73.109

Tablo 5’te Coklu Ogrenme yaklagimi ile Durum I ve Durum
11 ele alinmistir. Coklu Ogrenme yaklasiminda Durum I igin
duyarlilik oraninin yiikseldigi ve en basarili mimarinin
ResNet50 oldugu belirlenmistir. Ozgiillik ve kesinlik
Olgiitinde ise en iyi oranin degismedigi ve en basarili
mimarinin AlexNet oldugu goriilmiistiir. Coklu Ogrenme
yaklagiminda Durum I i¢in duyarlilik, 6zgiilliik ve kesinlik
olgitlerinin oranmm Durum I’e gore daha iyilestirildigi ve
en iyi sonuglara ResNet50 mimarisinde ulasildigi sonucuna
varilmigtir.

AlexNet (Durum 1) AlexNet (Durum Il)

. = :
K 21 1
3 %
: cp| 2 1
@ (0]
N 21
s 1 12
K N s P s
Tahmin Tahmin
(a) (d)

ResNet50 (Durum 1)

ResNet50 (Durum Il)

Tahmin

(b)

GoogleNet (Durum I)

Tahmin

(e)

GoogleNet (Durum Il)

(o} 3 3
4
= ©
[ o

g 5P 4 1
6] (G]

S
K N C P S
Tahmin Tahmin

() (f)
Sekil 6. Coklu Ogrenme yaklasimiyla karmasiklik
matrisleri
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Sekil 6’da Coklu Ogrenme yaklasimiyla karmasiklik
matrisleri verilmistir. Coklu Ogrenme yaklagimi ile Durum
I’de ¢ok farklilik olmazken, Durum II’de iyilesmeler
olmustur. Durum II’de en fazla tahmin hatasi cam
izolatorde iken Coklu Ogrenme yaklasimiyla beraber 24
adet izolatdrden 2 izolatoriin tahmininde yanlislik olup en
iyi tahmin ResNet50 ile gerceklestirilmistir (Sekil 6.(e)).

Tablo 6°da ¢oklu 6grenme yaklagimiyla siniflandiricilarin
dogruluk tablosu verilmistir. Durum I’in dogruluk orani
Durum II’'ye gore daha yiiksektir. Coklu 6grenme
yaklasimiyla Durum II’nin dogruluk orani1 yiikselmistir. Bu
farkin ResNet50 mimarisinde %75’ten  %90.698’e
yiikselmesi belirgin bir sekilde goriilmektedir

Tablo 6. Coklu Ogrenme yaklasimiyla simiflandiricilarin

dogruluk tablosu
coY
Durum| | Durum | COY - cOy-
Il Durum | Durum Il
|

Mimari Dogruluk (%)
AlexNet 97.674 70.455 97.674 83.721
ResNet50 97.674 75.000 | 97.674 90.698
GoogleNet | 93.023 70.455 | 90.698 81.395
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