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Ti6Al4V alagimlar havacilik ve uzay alaninda en ¢ok kullanilan o+f alasimlarindan biridir. Bu
caligmada yiizeyde Ti aliiminid esasli tabakasi olusturularak yiizey ozelliklerinin iyilestirilmesi
hedeflenmistir. Uretilen kaplamanin karakteristik 6zellikleri taramali elektron mikroskobu (SEM),
enerji dagilimli spektrometre (EDS) ve X-ism1 kirinimi (XRD) wvasitasiyla incelenmistir.
Aluminyum kaynagi olarak Al, dolgu malzemesi olarak Al,O3 tozu ve aktivator olarak da NH4Cl
tozlar1 agik atmosferli bir firinda 700°C sicaklikta 4,6 ve 8 saat aluminyum kaplama islemi
gergeklestirilmistir. Yapilan X-1gin1 (XRD) analizlerinde kaplama tabakasi tizerinde TiAl, TiAl, ve
TiAls ve eser miktarda Al;Os fazlar tespit edilmistir. Kaplama tabakasi kalinligi tutma siirelerine
baglh olarak 12-20 um arasinda degistigi goriilmiistiir. Olusan titanyum aliiminid tabakasinda578-
650 HV arasinda sertlik degerleri elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ti6Al4V alasimi, kutu sementasyonu, aliiminid esash kaplama

Production of Aluminide Based Coating on Ti6Al4V Alloy by Pack
Cementation Method

ABSTRACT

Ti6Al4V alloy is one of the o-+f titanium alloys frequently used in aerospace and biomedical fields.
In this study it is aimed to increase surface properties thanks to the aluminum-based protective and
relatively harder intermetallic formed on the surface.The characteristic properties of this coating
were investigated by scanning electron microscopy (SEM), energy dispersive spectrometry (EDS)
and X-ray diffraction analyses (XRD). Al powder is used for aluminum source, Al,O3; powder as
the filler material and NH4CI powder used as the activator. Aluminization process was carried out
in an open atmosphere furnace at 700°C for 4,6 and 8 hours. In the X-ray diffraction (XRD)
analyzes, TiAl, TiAl, and TiAl; and Al,O; phases were detected on the coating layer. It has been
observed that the coating layer thickness varies between 12-20 um depending on the holding times.
The hardness of titanium aluminide layer was measured with the Vickers hardness method and the
hardness values were between 578-650 HV.

Keywords: Ti6Al4V alloy, pack cementation, diffusion coating, aluminide-based coating
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1 Giris

Titanyum bazli alasimlar, sertlik, yliksek mukavemet ve iistlin korozyon direngleri nedeniyle havacilik,
otomobil ve savunma sanayi endiistrinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Titanyum alasimlarindan
yaygin olarak kullanilan o+ alagimlarindan olan Ti6AIl4V, iyi bir mekanik mukavemete ve
sekillendirilebilirlige sahiptir. Ti6Al4V titanyum alasimi, 400°C iizerindeki yiiksek c¢alisma
sicakliklarina ¢ikildigi1 zaman ise yiizeyinde olusan TiO2 tabakasi biiyiir ve pargalanir. Mekanik
Ozelliklerinin bozulmasina yol acan bu durumu engellemek 6nem tagir. Oksidasyon direncini arttirmak
ve yiiksek servis sicakliklarinda calismasinda stabile etmek amaciyla Ti6Al4V alasimi ylizey
modifikasyonuna ihtiyag duyulmaktadir [1]. Uygulanan modifikasyon islemlerinden biri olan kutu
sementasyonu, yapilan arastirmalar sonucu galvanizleme gibi diger yiizey islemlerine gére daha az
maliyetli oldugu i¢in iizerine yogunlasilan alanlarin bagindadir. Kutu sementasyon yontemi, alagimli
celiklere aginma ve korozyon direnci, siirtiinme, oksidasyon gibi yiizey 6zelliklerini iyilestirme yani sira
sert ve koruyucu aliiminid kaplamalar olusturmak igin alternatif bir tekniktir [2].

Alasimli gelikler, titanyum alagimlart ve nikel alagimlar1 gibi tizerine sert ve koruyucu Al ve Cr igerikli
kaplamalar korozyon direncinin iyilestirilmesinde 6nemli bir rol oynar. Yiiksek sicakliklarda gelik
malzemelerin yiizeyinde olusan Fe;O; tabakasina gore Aliimina (Al.Os) gibi koruyucu bir oksit
olusumu aliiminyum kaplama prosesi ile saglanabilmektedir. Bu yolla daha stabil bir oksit tabakas1
olusumu sayesinde korozyon direnci saglanir. Altlik malzemesinin yiizeyine oksijenin difiizyonunu
engellemek i¢in Al:O3, Cr203, SiO;, gibi ince oksit filmleri olusturarak atmosferden yiizeyi korur [3].
Ancak, krom oksit (Cr.03) tabakast 900°C iizerine ¢ikildig1 zaman, farkli ortamlara gére 800 °C — 850
°C sicaklara gore degisiklik gosterebilir, bu tabaka CrOs tabakasina doniisiir ve daha fazla oksitlenme
nedeniyle krom 6lgegi yetersiz hale gelir, altlik malzemesinin oksidasyon direncinde azalma meydana
gelir. Aliminyum dioksit (Al203) ve silisyum dioksit (SiO.) tabakasi, krom oksit (CrOs) tabakasina gore
daha yiiksek sicaklara dayanir ve bu da oksidasyona kars1 yiiksek sicaklarda direnci gosterir [4].
Dolayistyla yiizeyde aliiminid tabakas1 olusturmak suretiyle yliksek sicakliklarda alumina olusumuna
izin verilir ve bu yolla altlik malzeme oksidasyona karsi direng saglar [5]-[7].

Aliiminid kaplamalarin temel dzellikleri sunlardir: Istenilen servis kosullarinda (korozyon, erozyon ve
strese bagli korozyon sorunlar1 vb.) kaplama- altlik ara yiizenin biitiinliigiinii (ideal bir ara yiizey, stirekli
ve gerilmelerinden armmis yapi) saglamak. Kaplamanin mekanik ve termal g¢evrimler altinda alt
tabakaya yapismasi [8].

Bu ¢aligma literatiirden farkli olarak, Ti6AI4V alasimmin agik atmosferli bir ortamda, nispeten diisiik
bir sicaklik ve kisa islem siirelerinde aliiminid birikimi saganmis olup olusan Ti esasl aliiminid fazlar
mikroyapisal ve sertlik yoniiyle karakterize edilmistir.

2  Metodoloji

Calismada kullanilan Ti6Al4V alagimi ve kimyasal kompozisyon degerleri Tiirk Havacilik ve Uzay
Sanayii AS’den temin edilmistir. Tablo 2.1’de kimyasal kompozisyonu verilmistir. Ti6AI4V titanyum
alagimi abrasiv diskli kesme cihazinda 30 x 2 x 19,5 .mm uzunlugunda kesilmis ve deney numunelerinin
biitiin yiizeyleri 60, 120, 240, 400, 600, 800 ve 1000 grit zimpara ile zzimparalanmistir. Sonrasinda alkol
ile temizlenip, kurutulmustur. Boylece aliiminyumlama islemi 6ncesi Ti6Al4V alagimimin yiizeylerinin
oksit, kir ve yaglardan arindirilmasi saglanmis ve kaplama islemi sirasinda aluminyumun yiizeye daha
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1yl yapismasini saglamak amacglanmistir.

Tablo 2.1. Ti6AI4V kimyasal kompozisyonu [9]

N Fe \Y Al Ti

0.005 0.165 3.93 5.89 Denge

Kutu sementasyonu yontemi ile Ti6Al4V alagimininin yilizeyinde aliiminid kaplama tabakasi olusturmak
i¢in, aktivator olarak %10 NH4CI, kaplama tozu olarak %35 saf Al (Alfa aeaser) tozu ve %55 ticari saf
Al>Os tozu hassas terazi yardimiyla istenilen agirlik¢a oranda tartilmigtir. Tartim sonrasi tozlar homojen
bir sekilde karistirilmistir. Karigim tozlari alagimin iginde bulundugu, celik bir pota igerisinde 700° 4, 6
ve 8 saat acik atmosferik bir firinda isleme tabi tutulmustur. Kaplama sonrasi oda sicakligina kadar
sogutulmus ve firindan alinmigtir. Aluminyum kaplama isleminden sonra yiizeyi kaplanmis
numunelerin kesitleri mikroyapi ¢alismalar1 i¢in metalografik olarak hazirlanmstir.

Kutu sementasyonu yontemi ile aliiminyumla islemi uygulanmis numunelerin mikroyap1 incelemesi
JOEL JSM-5600 model taramali elektron mikroskobu (SEM) ile yapilmistir. Kaplama yiizeyinde olugan
fazlarin tespiti i¢in 20° ile 90° arasinda , 1.54056 A° dalga boyuna ve 26 agisinda CuKa radyasyonu
kullanilarak Rigaku X-isin1 difraktometresi ile belirlenmigtir. Titanyum aliiminid tabakalarinin
sertlikleri mikro sertlik Ol¢iimleri Leica WMHT-Mod sertlik cihazinda Vickers elmas piramit ug
kullanilarak 15 saniye siire ile olusturulan iz yardimu ile belirlenmistir.

3 Bulgular ve Tartisma

Sekil 3.1.°de 700°C sicaklikta 4, 6 ve 8 saat aliminyumlama islemine tabi tutulmus Ti6Al4V alagiminin
SEM kesit goriintiisii verilmigtir. Kesit gortintiilerinde ti¢ adet belirgin intermetalik tabaka
bulunmaktadir. Bu tabakalar Sekil 3.4’de alinan SEM-EDS analinize gore TiAls, TiAl; ve TiAl olarak
belirlenmistir. XRD analizleri de bu sonucu destekler niteliktedir (Sekil3.3.). SEM mikro yapilarina
bakildiginda; 4 saat islem gérmiis numunede birikme az miktarda ger¢eklesmis olup tabaka kalinlig
yaklasik 14 pm olarak tespit edilmistir. Kaplama siiresi 6 saat’e ulasildiginda ise numune yiizeyinde
daha fazla aliiminid tabakasi birikimi (~18 um) ve homojen bir kaplama tabakasi elde edilmistir.
Kaplama siiresinin artigina bagl olarak 8 saat sonunda ise numunenin yiizeyinde oksit olusumu
baslamistir. Bununla beraber ortamdaki aliiminyumun oksit olusumuna harcanmasi sebebiyle kaplama
tabakasinda beklenen artig saglanamamis olup yaklasik kalinlik 4 saat ile ayn1 degere ulagsmigtir (~13
um). Optimum homojenlikte ve siirekli bir aliiminyumca zengin kaplama tabakasi ise 6 saat kaplanmis
numune ylizeyinde goriilmiistiir.
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Titanyum Aliiminid __TiAl,

——TiAl,

itanyum Aliiminid

__TiAl,

—TiAl,

Titanyum Aliiminid TiAlz:
TiAl,
TiAl, —
TiAl <

Porozite

Ti-6Al-4V
15kU X3, 688 S 13 54 BES

c)
Sekil 3.1. 700°C sicaklikta a) 4 b) 6 ¢) 8 saat aliiminyumlanmig Ti6AI4V alagimi SEM goriintiisii

Kutu sementasyon yontemiyle aluminyum kaplama isleminde baslangigta Al atomlar1 aktivatdrden
gelen Cl gaz1 yardimiyla buhar fazina gecer ve AlCl; gazi, altlik malzemesi yiizeyine yayilir ve atomik
olarak olugan Al, Ti alagimi ile reaksiyona girer. Sekil 3.2.”de kutu sementasyonun sematik gdsterimi
verilmistir.

Aktivator olarak kullanilan NH4Cl, ilk olarak reaksiyon (1)’de gosterildigi gibi 400°C [5] tizeri
sicakliklara ¢ikildikca NHz ve HCI’ye ayrisir:
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NH:Clig) = NHsg) + HCl 1)
HCI, Al tozu ile reaksiyona girer ve AICl3; buhar fazina geger:
6HClg + 2Al=2AICl; + 3H; )

Gaz halindeki AICl; numune yiizeyine tasinir yiksek sicakliklara c¢ikildiginda Ti alagimi altlik
malzemesinden gelen titanyum, aliiminyum ile reaksiyona girer ve AlTi tabakasi olusur.

AlCl3g = 3CI + Al (3)
Al + Ti = AlTi 4)

Aluminyum kaplama siiresi arttikca Al aktivitesi artar ve olusan AlTi tabakasindan gelen titanyum disari
dogru difiize olarak asagidaki reaksiyonun gerceklesmesini saglar:

2Al + Ti = TiAl )

Yukaridaki reaksiyon sonucu ortada TiAl; tabakasi geligir. Aluminyumun aktivitesi daha da artmasi ve
altlik malzemeden gelen titanyumun diflizyonu yavasladiginda asagidaki reaksiyon meydana gelir:

3Al + Ti = TiAl; (6)

En dis tabakada TiAls tabakasi olusur. Bu kisimdan sonra altlik malzemesi lizerinde ii¢ katmanli bir
kaplama tabakasi olugsmaktadir [10].

Aluminyum Kaplama Prosesi

| TiAtomu ’
Al Atomu »©

Ti-6Al-4V

z Gratfit Isitici

Ag¢ik Atmosfer Firin
TiAl2
= t’ —— TiAl
———  Ti-6Al-4V

Sekil 3.2. Kutu Sementasyonunda Gergeklesen Reaksiyonlarin Sematik Gosterimi
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1 TiAl 12 1 —— 8 Saat
T s ’ —— 6 Saat
412 TiAl, —— 4 Saat
3 TiAl
14 A1,0, 1 ’
3 1 1 . 1
I 31 34 [l2) 2 1 4 12 21

Siddet

20 (derece)

Sekil 3.3. 700°C sicaklikta 4, 6 ve 8 saat aluminyum kaplanmig Ti6Al4V alagiminin XRD analizi

Yang ve arkadaglarinin [1], Ti6Al4V titanyum alagimini 400°C—800°C sicaklikta kutu sementasyonu
yontemiyle yaptigi aluminyum kaplama igleminde, benzer olarak 700°C sicaklikta 6 saat aliiminyumla
islemi sonrasinda XRD analizinde TiAlz fazinin varligma rastlanmistir. Kaplama tabakasinin iist
kisminda TiAls birikimi saglanmustir.

Sekil 3.4.’de Ti6AI4V alagiminin 700° C sicaklikta 4, 6 ve 8 saat aluminyumlanmis numunelerin SEM-
EDS analizleri yer almaktadir. Sonuglara baktigimizda siirenin artmastyla beraber baslangicta kaplama
tabakasinin kalinlig1 ve daha sonra tabakanin kalinlig1 diistiigii goriilmektedir. Tabaka kalinligi en fazla
18 pm ile 6 saat aliminyumlanmis numunede goriilmektedir. Kaplama tabakalarinin mikro yapi
acisindan incelendiginde titanyum aliiminid tabakasi ii¢ katman seklinde olustugu goriilmektedir. Ust
kisimlarda aliminyumca zengin TiAls tabakasi olusurken, yiizeyden asagiya dogru TiAl; ve kaplamanin
altlik malzemesi ile temas ettigi bolgede ise TiAl fazi olusmustur. Sekil 3.4.’de 1 numara ile gosterilen
noktalarda 4 saat aliiminyumlanmis numunede ag. %68,388 Al, 6 saat islem gortimiis numunede ag.
%68,616 Al ve 8 saat de ise ag. %61,288 Al oran1 goriilmektedir. Burada goriilen aliiminyum oraninin
azalmasinin, aliiminyumun oksijenle reaksiyona girmesi ve TiAlz fazinin TiAl, fazina doniigsmesi olarak
yorumlanabilir. Sekil 3.5.°da yer alan Ti-Al denge diyagramina bakildiginda sitokiometrik olarak,
agirlik¢a yiizdelerin ortiistigi goriilmektedir. Du ve arkadaglarmin [10], Ti6AI4V titanyum alagimini
1000°C sicaklikta kutu sementasyonu yonetemiyle yaptigi aluminyum kaplama isleminde, benzer bir
sekilde kaplamanin tabakali yapida oldugu ve yukaridan asagiya dogru sirasiyle TiAls, TiAl, ve TiAl
fazlarindan olustugu goriilmiistiir. Aliiminyum kaplama sonrasi olusan fazlardan TiAlsz tabakasi altlik
malzemesinin oksidasyon direncini arttirmaktadir. TiAls hafifligi ve icerdigi yiiksek aluminyum
miktarindan dolay1 yiiksek sicakliklarda oksidasyona karsi direnci nedeniyle 6neme sahiptir [11].
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N ag. %
° Al Ti Y,
1 68388 31612 -
2 60036 30,964 ;
3 50490 40,510 :
4 45428 54572 ;
5 8,149 89,569 2,283
6 5,748 81,108 13,144

ag. %
No — Al 0 v
1 31160 68616 0,224 ;
2 31415 68570 0,015 ;
3 32063 67,935 ; ;
4 33363 66,637 - ;
5 42050 57,950 - ;
6 59735 40,265 - ;
7 82112 15712 - 2,176
8 80715 4484 - 14,801
9 88721 8469 : 2,810
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I e A et S |
3kX 10 pm
ag. %
No Ti Al v 0
1 38,030 61,288 - 0,651
2 30,393 68,784 - 1.323
3 30,312 69,688 - -
4 40,401 59,598 - -
5 60,903 39,097 - -
6 78,026 18,666 3,308 -
7 77,734 5,465 16,801 -
8 88,797 8,313 2,890 -

Sekil 3.4. Ti6Al4V alagiminin 700° C sicaklikta a) 4, b) 6 ve c) 8 saat aluminyumlanmig numunelerin SEM-EDS
analizi

Al (ag. %)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90100

180 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1700
1600
1500
1400 B-Ti
£ 1300

K4
%1200
0 1100

»n
1000
900
800
700
600

50 T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Ti Al (at. %) Al

1670°C

1210°C

1
1
1
1
1
1
1
|

Sekil 3.5. Ti-Al faz diyagrami [12]
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Numunelerin mikro sertlikleri Vickers elmas piramit u¢ kullanilarak 15 gr yiik altinda 10 saniye siire ile
olusturulan iz yardimi ile belirlenmistir. Sertlik degerleri 5 ayr1 dl¢limiin ortalamasidir. Elde edilen
sertlik degerlerinin ortalamasi alinarak, sonuglar Sekil 3.6.”da verilmistir. 700°C sicaklikta 4,6 ve 8 saat
aliminyumlanmis, TiAls kaplamalardan alinan sertlik degerleri, TiBAI4V titanyum alagiminin sertlik
degeri olan 320+15 HV’den yiiksek olup 4 saatte 595+20 HV, 6 saatte 650+15 HV ve 8 saatte 570+15
HV olarak belirlenmistir. Sertlik degerleri karsilastirildiginda en yiiksek sertlik degerinin 6 saat
aliiminyumlanmis numunede goriildiigii agiktir. Bu artis yogun bir aliiminid tabakasinin olusumuna
isaret etmektedir. Rastkar ve arkadaglar1i [13] Ti-45Al-2Nb-2Mn-1B titanyum alasimmi kutu
sementasyon yontemiyle 750°C sicaklikta aluminyum kaplamasi sonucunda TiAlz esasli kaplama
tiretmisler ve benzer olarak altlik malzemeden (330 HV) kaplamada daha yiiksek bir sertlik (600 HV)
elde etmislerdir. Ayn1 sekilde Gok [14] farkli yontemlerle titanyum aliminyum intermetalik kaplama
olusturulmasi ¢aligmasinda TiAlz alasiminin enine kesitinden aldig1 sertlik degeri benzer sekilde 576
HV sertlik degerini bulmustur. Bu ¢alismada elde edilen sertlik degerlerinin literatiir ile uyumlu oldugu
gOorilmiistiir.

800
—=— Ti64
—e— 700-4h
700 + —A— 700-6h
—v— 700-8h
"8 600 -
o
>
=
= 500
o)
(7]
400 +
—a = -
300
T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60

Kaplama ylizeyinden igerige dogru (um))

Sekil 3.6. Ti6Al4V alagiminin 700° C sicaklikta 4, 6 ve 8 saatte ylizeyinde olusan titanyum aliiminid tabakasinin
yiizeyden iceriye dogru mikrosertlik dagilimi

4 Sonuglar
Bu calismada asagidaki sonuclar ¢ikarilabilir:

1) Ti6Al4V alagimimnin kutu sementasyonu yontemiyle aluminyum kaplama sonucunda yilizeyde
homojen ve siirekli bir aliiminyumca zengin kaplama tabakasina, 700°C sicaklik 6 saat tutma
siiresinde ulasilmistir.

2) Kaplama tabakasi kalinligi siirenin armasiyla birlikte, 4 saatte 10 um iken 6 saatte 18 pm
seklinde artmis fakat 8§ saatte 13 pm seklinde bir diisiis olmustur.
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3) XRD ve SEM analizlerinde kaplama tabakasinda Ti-Al denge diyagraminda yer alan TiAls,
TiAl; ve TiAl fazlarindan olusan ¢ok katmanli bir intermetalik kaplama tabakasi olusmustur.

4) Kaplama siiresine bagli olarak sertligin 595 HV, 650 HV ve 570 HV degerleri arasinda degistigi
goriilmiis ve en yiiksek sertlik degerinin 6 saat aluminyumlanmis numunede oldugu tespit
edilmistir.

5 Beyanname

5.1 Tesekkiir

Intermetalikler konusunda ve bir¢ok alanda iilkemize, iiniversitemize biiyiikk katkilar sunan, biz
Ogrencilerini aydinlatan, yol gsteren, calismalarimiza 11k tutan, yeri higbir zaman dolmayacak kiymetli
hocam, Merhum, Prof.Dr. Sakin Zeytini’i sayg1 ve 6zlemle antyorum.

5.2  Rakip Cikarlar
Bu ¢alismada herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi yoktur.
5.3  Yazarlarm Katkilar

1. Ferhat YILMAZ: Makaleye katkisi. (Deneysel ¢alisma yapmak, verileri diizenlemek ve raporlamak,
aragtirma sirasinda literatiir taramasi i¢in sorumluluk almak, sonuglarin agiklanmasi ve sunulmasi i¢in
sorumluluk almak, arastirma sirasinda literatiir taramasi i¢in sorumluluk almak.)

2. Gozde CELEBI EFE: Makaleye katkisi. (Makalenin tamaminin veya ana kismin olusturulmasi iin
sorumluluk almak, verilerin sadece yazim ve dilbilgisi agisindan degil, ayn1 zamanda entelektiiel igerik
veya diger katkilar a¢isindan da yeniden islenmesini diizenlemek ve raporlamak.)

3. Sorumlu Yazar Tuba YENER: Makaleye katkisi. (Arastirma i¢in fikir gelistirmek, sonuglara
ulasmak i¢in materyal ve yontemleri planlamak, deneyler i¢in sorumluluk almak, sonuglarin agiklanmasi
ve sunulmasi i¢in sorumluluk almak, makalenin tamaminin veya ana boliimiiniin olusturulmasi igin
sorumluluk almak.)
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Metalik malzemelerin makroskobik seviyede boyut Olclimii ve siniflandirilmasit endiistriyel
proseslerde cesitli amag¢ ve yontemlerde gerceklestirilen bir islemdir. Bu calismada bakur,
aliminyum ve ¢elik olmak {izere li¢ farkli metal tiirline ait metalik malzemelerin goriintii isleme ile
boyut 6l¢limii ve makine 6grenmesi ile malzeme siniflarinin belirlenmesi gerceklestirilmistir. Boyut
6l¢limiinde kullanilan kamera modiilii ve alinan goriintii kalitesine bagli olarak hedeflenen %99.5’in
iizerinde dogruluk saglanmistir. Farkli makine dgrenmesi yontemlerinin basarimi ayri ayri test
edilmis, Fine KNN ile malzeme siniflandirmasi tam dogrulukla gergeklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Metaller, goriintii isleme, makine 6grenmesi, (KNN) K-en yakin komsu
algoritmast

Dimension Measurement and Classification of Metallic Materials Using
Image Processing and Machine Learning

ABSTRACT

In industrial processes, dimension measurement and classification of metallic materials at the
macroscopic level are performed for various purposes with various methodsin this study,
dimensions of metal materials belonging to three different types such as copper, aluminum and steel
have been obtained by using image processing, and their classification has been performed by using
machine learning. For the size measurement, over 99.5% accuracy has been achieved based on the
quality of the camera module used and the image quality received. The performance of various
machine learning methods has been tested for the material classification and the error-free result has
been obtained with fine KNN.

Keywords: Metals; image processing; machine learning; KNN (K-nearest neighborhood)
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1 Giris

Goriinti isleme teknikleri tizerindeki gelismeler gesitli 6zellik, model ve kategorize etme yontemlerini
ortaya koyarak malzemelerin smiflandirilmasi ve tamimlanmasina olanak saglamaktadir [1-5].
Goriintiilerin islenmesinde ve siniflandirilmasinda renk, doku, spektral yogunluk gibi 6zelliklerden
faydalanilir [5-11]. Makine 6grenmesi yontemlerinin malzeme biliminin farkli alanlarina uygulanmasi
da onemli olanaklar katmaktadir [12].

Malzemelerin makroskobik seviyede boyut 6l¢iimii ¢ok farkli amag ve yontemlerle gerceklestirilen bir
islemdir. Malzeme boyutlar1 ultrasonik, lazer temelli sensorlerle belirlenebilse de, otonom sistemlerde
malzeme yerlesiminin uygun olmamasi gibi nedenlerle hatali 6l¢lim yapilmasi s6z konusu olur. Daha
kompleks sistemler dl¢iim islemini gerekli dogrulukta yapabilirler. Fakat bu sistemlerin dezavantaji
ilave kapsamli donanimlar gerektirmeleri ve maliyetli oluslaridir. Malzeme boyutlarinin goriintii isleme
tekniklerinden yararlanarak belirlenmesi hizli ve ekonomik ¢dziim saglayan bir yontem olmaktadir [13—
19].

Goriintiilerin tanimlanmasinda iki temel basamak, 6zellik ¢ikarimi ve smiflandirmadir. Gorsellerde
ozellik ¢ikarimi i¢cin manuel ve otomatik yontemler uygulanmaktadir. Siiflandirma i¢in makine
Ogrenmesi yontemlerinden destek vektdr makinesi (Suppor Vector Machine, SVM), K-en yakin komsu
(K Nearest Neighborhood, KNN) ve aga¢ (tree) gibi algoritmalar gerekli dogruluk saglayan
algoritmalardir [20-23]. Malzemelerin goriintii isleme teknikleri ile siniflandirilmasinda, mikroskobik
goriintiilerle daha yiiksek basarim elde edilebilir. Ancak mikroskobik goriintiiniin alinmasinda;
malzemenin uygun boyuta getirilmesi (kesilmesi, kaliplanmas1), 6n hazirliklar (zimparalama, parlatma,
daglama), goriintiileme ekipmani {izerinde yapilmasi gereken ayarlamalar gibi siirecin uzamasina yol
acan etmenler s6z konusudur. Ayrica bu yontemde kullanilan goriintiileme ekipmanlarmin yiiksek
maliyetlidir [24-27]. Bu baglamda, kolayca erisilebilir ve uygun maliyetli bir kamera modiilii ile
malzememin 6l¢limii ve smiflandirilmasini gerekli dogrulukta saglayacak goriintiiler hizli ve ucuz
bigimde elde edilebilmesi 6nemli avantaj saglamaktadir [13-18,28].

Bu c¢alismada farkli metalik malzemelerin goriintii igleme temelli boyut Ol¢limiine ve
siniflandirilmalarina yonelik yaklagim ve ger¢ekleme asamalari sunulmustur. Hizli ¢aligan otonom bir
ayristirma sistemi i¢in uygun olan bu ydntemle, malzemenin standart bir fotograf ¢cekme modiilii ile
goriintlisiiniin alinmasi, ardindan bu tek veri ile boyut ve malzeme siniflandirmasi olmak iizere iki
cikarim yapilmaktadir.

Bu calisma asagidaki bi¢imde planlanmistir: Giris boliimiiniin ardindan ¢alismanin ikinci bdliimiinde
malzeme Ol¢limii ve siniflandirmasina yonelik ele alinan problem tanimlanmis ve gergeklestirilecek
siire¢ basamaklar1 sunulmustur. Calismanin {igiincii bdliimiinde malzemenin boyut tespitine yonelik
asamalar, dordiincli bolimiinde siniflandirmaya iligkin islem adimlart ve elde edilen sonuglar
sunulmustur. Calisma sonuglara iliskin son boliimle tamamlanmustir.

2  Metodoloji

Malzemenin boyutunun tespiti i¢in en temel iki nokta dogru referans uzunlugun belirlenmesi ve
goriintliniin kalibrasyon islemi yapilarak ele alinmasi gerekliligidir. Referans uzunlugun goriintii isleme
algoritmasi tarafindan dogru bigimde belirlenmesi i¢in dama tahtas1 gériiniimiinde bir referans diizlem
kullanilmistir. ikinci temel islem basamagi olan simiflandirma igin, algoritmanin hizli ve yiiksek
dogruluklu g¢alismasina yonelik malzeme referans boyut diizlemi ve bos arka plandan otomatik
ayristirilarak 6zellik segimine yonelik goriintiiler olusturulmustur. Gergeklestirilen islem basamaklarina
yonelik siire¢ adimlar1 Sekil 1’de verilmistir.
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Makraskobik Goériinttlerin
Elde Edilmesi

Kalibrasyonun Yapilmasi
Seklin Revize Edilmesi

RGB Filtreleme
Gri Renk Kodlarina
Donustirme

Esik Degeri Belirleme Ve
Siyah Beyaza Dontisiim

Morfolojik islemler
Blob Analizi ile Nesne
Boyutunun Saptanmasi
Otomatik Kirpma

Siniflandirma
Nesne Cinsi Eldesi

Sekil 1. islem basamaklarina yonelik siire¢ adimlari

Kalibrasyon

Boyut Ol¢iimii

Siniflandirma

3 Malzemelerin Boyut Olciimii

Malzemelerin boyut Ol¢limiiniin dogru yapilabilmesi i¢in ilk asamada Olglim alinacak ortamin
kalibrasyonunun yapilmasi gerekmektedir. Bu amagla dama tahtasi goriinimlii referans diizlemin
kalibrasyonu i¢in farkli agilardan fotograf alinmistir. Alinan bu gbriintiilerle MATLAB™ programinda
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bulunan Kamera Calibration araci kullanilarak kalibrasyon parametreleri elde edilmistir (Sekil 2 a).
Alman ham goriintii ve kalibrasyon sonrasi 6l¢iim referansi i¢in kullanilacak goriintiiler sirasiyla Sekil
2 b) ve c)’de verilmistir. Kalibrasyon islemi sonrasi elde edilen parametreler, olusturan algoritmaya
iliskin koda aktarilmistir.

Detected points

Checkerboard origin
+_ Reprojected points

Sekil 2. Ol¢iim kalibrasyonuna iliskin a) MATLAB ortaminda Kamera Calibration aracinin kullanimi, b) ham
goriintii, c) kalibrasyon islemi sonrasi referans uzunluk i¢in kullanilacak goriintii
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c)

Sekil 3. Goriintiiniin islenmesi ve boyut belirlenmesine yonelik adimlar: a) filtreleme, b) temizleme ve doldurma,
c) belirlenen boyutlar.

Kalibrasyon islemi yapilan fotografta ol¢liim alinacak nesnenin saptanabilmesi i¢in oncelikle RGB
filtreleme yapilmistir. Burada arka plan rengi, boyut belirlemesi ve simniflandirma ig¢im kullanilacak
metal malzemelerden olabildigince ayrisacak bigimde secilmistir.

Malzemenin saptanabilmesi Oncelikle i¢in arka plan ve Olgli referans diizleminin filtrelenmesi
gerekmektedir. Bu filtreleme islemi sonrasi elde edilen goriintii Sekil 3 a ile verilmistir. Bu islemin
ardindan goriintii ilk olarak gri tonlara, ardindan otomatik esik (threshold) belirlemesi ile siyah beyaz
renklere donistlirilmiistiir. Ardindan temizleme ve doldurma islemleri yapilarak Sekil 3 b)’de verilen
goriintii elde edilmistir. Malzemenin boyutunun belirlenmesi i¢in 6ncelikle pixel cinsinden en ve boy
degerleri belirlenmistir. Ardindan daha once elde edilmis kalibrasyon degerleri kullanilarak gergek
Olgiiler 32.45 mm ve 198.02 mm olarak belirlenmistir.

4  Malzemelerin Siniflandirilmasi

Cisimlerin hangi malzeme grubuna dahil oldugunu saptamak igin ise aliminyum, celik ve bakir
fotograflart ayr ayn diizenlenmistir. Diizenlenen bu fotograflarda oncelikle otomatik kirpma islemi
yapilmigtir. Daha sonra bu fotograflar kullanilarak otomatik 6zellik ¢ikarimi yapilmig ve bu 6zellikler
kullanilarak egitim yapip egitim algoritmalarindan hangisinin en iyi oldugunu saptamak igin
Classification Learner araci kullanilmigtir.

Kullanilan yontemlerden, KNN, k degerine gore gozlemlerin yapilacagr sinifi ve en yakin komsuyu
belirleyen parametrik olmayan bir siniflandirma modelidir. KNN, siniflandirmay1 yeni bir noktaya yakin
noktalara bakarak, birbirine yakin olan 6gelerin ayn1 kategoriye ait oldugu temeline gore yapar.

SVM yontemi siniflandirma ve regresyon analizi igin verileri isleyen denetimli 6grenme modelidir.
SVM, iki kategori arasindaki boslugun genisligini en {iist diizeye ¢ikarmak i¢in egitim Orneklerini
uzaydaki noktalara esler. Yeni Ornekler ardindan aymi alana eslenir ve boslugun hangi tarafina
diistiiklerine bagli olarak bir kategoriye ait olduklar1 tahmin edilir.

Basit Karar Agac1 Analizi, bir veri setini farkli kosullara goére ayirmanin yollarini tanimlayan algoritmik
bir yaklagimla olusturulan genel tahmine dayali bir modelleme aracidir. Denetimli 6grenme igin en
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yaygin kullanilan yontemlerden biri olup veri dzelliklerinden ¢ikarilan basit karar kurallarini 6grenerek
bir hedef degiskenin degerinin tahmini saglanir.

Bu arag kullanilarak algoritmalara gére basar1 oranlar1 Tablo 1 ile verilmistir.

Tablo 1: Algoritmalara Gore Basart Oranlart

Model Tipi Basan
(%)
Fine KNN 100
Kubik KNN 82.2
Kubik SVM 97.8
Lineer SVM 93.3

Medium Gaussian | 96.7

SVM
Basit Agac 86.7
0 30
g
E 1 30
E
2 30
o 7 <

Predicted class
Sekil 4: Fine KNN modelinin karigtirma matrisi, 0: Aliminyum, 1: Bakir, 2: Celik

5 Sonuglar

Bu calismada bakir, aliiminyum ve ¢elik olmak iizere {i¢ farkli metal tiiriine ait malzemelerin goriintii
isleme ile boyut dl¢limii ve makine 6grenmesi ile malzeme siniflariin belirlenmesi gergeklestirilmistir.
Malzeme taginimi ve ayristirmasi yapan otonom sistemler yaninda, goriintiiniin tasinabilir bir kamera
modiilii ile operator tarafindan manuel olarak da alinabilmesi, bunun sonucunda yiiksek dogruluklu bir
sonug elde edilmesi amaglanmigtir. Literatiirde yapilan benzer ¢alismalarda ozellikle altin ve giimiis
boyutunun ve cinsinin tespitleri yapilmigtir. Yapilan caligmalarda %90 ile %98 arasinda basari
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saglanmistir. Boyut dl¢iimiinde kullanilan kamera modiilii ve alinan goriintii kalitesine bagli olarak
%99.5’in {lizerinde dogruluk saglanmistir. Celik, bakir ve aliiminyum gibi ergime sicakliklarindan
mekanik ozelliklerine kadar farkli 6zellik gosteren metalik bag yapisina sahip malzemelerin
ayristirillmast makine 6grenmesi temelli gerceklestirilmis ve basarimi farkli makine G&grenmesi
yontemleri ile ayri ayri test edilmistir. Fine KNN ile malzeme smiflandirmasi tam dogrulukla
gergeklestirilmistir.

6 Beyanname

6.1 Rakip Cikarlar

Bu calismada herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi yoktur.
6.2 Yazarlarim Katkilar:

1. Sorumlu Yazar Tuba YENER: Makaleye katkis1. (Verileri diizenlemek ve raporlamak, arastirma
sirasinda literatiir taramasi i¢in sorumluluk almak, sonuglarin agiklanmasi ve sunulmasi i¢in sorumluluk
almak, arastirma sirasinda literatiir taramasi i¢in sorumluluk almak.)

2. Furkan Sakaci: Makaleye katkisi. (Deneylerin yapilmasi, makalenin tamaminin veya ana kismin
olusturulmasi i¢in sorumluluk almak, verilerin sadece yazim ve dilbilgisi agisindan degil, ayni zamanda
entelektiiel icerik veya diger katkilar acisindan da yeniden islenmesini diizenlemek ve raporlamak.)

3. Suayb Cagr1 Yener: Makaleye katkisi. (Arastirma icin fikir gelistirmek, sonuglara ulasmak igin
materyal ve yontemleri planlamak, sonuglarin agiklanmasi ve sunulmasi i¢in sorumluluk almak,
makalenin ana béliimiiniin olusturulmasi igin sorumluluk almak.)
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0z

Rehabilitasyon zahmetli ve maliyetli bir tedavi siirecidir. Inmeden hemen sonra yapildiginda ¢ok
etkili oldugu bilinmektedir, ancak bu siire zarfinda tiim hastalar tedavi gdrme imkani
bulamamaktadir. Ayrica yogunlastirilmis tedavi seanslar1 ve hedefe yonelik rehabilitasyon, evde
rehabilitasyonun verimliligini dnemli 6l¢lide arttirmaktadir. Evde rehabilitasyonun bir diger 6nemi
hasta sayis1 arttik¢a rehabilitasyon gereksinimlerinin karsilanmasi zorlagsmaktadir. Rehabilitasyon
robotlari, terapistin ayni anda birkag¢ hastay:r tedavi etmesine imkan saglar ve is yiikiinii azaltir.
Ancak rehabilitasyon robotlar1 pahali ve ev ortaminda tedaviye uygun degildirler. Eklemeli imalatin
gelistirilmesi, dig iskelet gibi bazi rehabilitasyon robotlarmin potansiyelini ve maliyetlerini
artirmaktadir. Bu robotik sistemlerin rehabilitasyon siirecinde kullanilmasi da énemli bir teknik
sorundur. Bu nedenle robotik rehabilitasyon igin dig iskeletler kullanilarak, hastalarin anatomik
yapilarina gore uzuvlarini saracak sekilde tasarlanmalidir. Ek olarak bu dis iskeletler ev ortaminda
kullanilmak iizere tasarlanmali ve kullanimi kolay ve hasta tarafindan takilip ¢ikarilabilen olmalidir.
Calismada kullanilan cihaz igin tasarlanan kontrolciiniin konum hata degerlerinin normu 1,755°
olmakta birlikte, fizyoterapistler tarafindan rehabilitasyon siirecindeki ilerlemenin izlenmesine hala
ihtiyag vardir.

Anahtar Kelimeler: Nesnelerin interneti, ev bazli rehabilitasyon, dis iskelet, ist ekstremite

Android Based Exercise Tracking with PID Controlled IoT
Communication

ABSTRACT

Rehabilitation is a laborious and costly treatment process. It is known to be very effective when
done early after a stroke, but not all patients can have therapy during this time. In addition,
intensified sessions and goal-oriented rehabilitation significantly increase rehabilitation efficiency
at home. As the number of patients increases, rehabilitation requirements become more difficult to
meet. Rehabilitation robots help the therapist treat several patients at the same time and reduce the
workload. However, rehabilitation robots are expensive and they are not mobile. The development
of additive manufacturing increases the potential and costs of some rehabilitation robots such as
exoskeletons. The use of these robotic systems in the process of rehabilitation is also an important
technical problem. Therefore, exoskeletons for robotic rehabilitation should be designed to wrap the
patient's limbs according to their anatomical structure. Furthermore, exoskeletons are intended to be

* Sorumlu yazarin e-posta adresi: mertdemirsoy@subu.edu.tr

SUBU Bilimsel Yayinlar Koordinatoérliigi http://biyak.subu.edu.tr


https://orcid.org/0000-0002-7905-2254
https://orcid.org/0000-0003-1663-2523
https://orcid.org/0000-0001-9672-0106
http://biyak.subu.edu.tr/

Mert Siileyman Demirsoy ve ark.

PID Kontrollii IoT Haberlesme ile Android Tabanh Egsersiz Takibi

used in a home-based environment and should be easy to use and don/doff by the patient. Although
the norm of the position error values of the controller designed for the device used in the study is
1.755°, there is still a need to monitor the progress of the rehabilitation process by physiotherapists.

Keywords: Internet of things, home based rehabilitation, exoskeleton, upper extremity
1 Giris

Inme, Tiirkiye'de yetiskin sakatliginin en biiyiik ikinci nedenidir. Yaklasik olarak her 6 kisiden 1'i
hayatinda bir kez felg gegirir. Inmeye bagl 6liimlerin sayis1 y1lda 35.000 ile 40.000 arasindadir [1].

Inme sonrasi hasta {izerinde belirli fonksiyon kayiplari meydana gelirken ist ekstremitede olusan etkiler
kisinin gilinliik yasam aktivitelerini ve bireysel ihtiyaclarini karsilayabilmesini zorlastirmaktadir. Bu
nedenle, iist ekstremite hastanin yeme i¢cme, banyo yapma gibi temel ihtiya¢lar1 bakimindan énem arz
etmektedir [2]. Temel ihtiyaclarin kargilanabilmesi igin {ist ekstremite rehabilitasyonu olduk¢a 6nemli
bir yere sahiptir. Inme rehabilitasyonu zahmetli ve maliyetli bir tedavi siirecidir. inme hastalarinin sayisi
arttikga rehabilitasyon ihtiyaclarinin karsilanmasi da zorlagmaktadir. Rehabilitasyon inmeden sonra
erken yapildiginda c¢ok etkili oldugu bilinmektedir, ancak bu siire zarfinda tiim hastalar tedavi
gorememektedir. Rehabilitasyon robotlari, fizyoterapistin ayni1 anda birkag¢ hastay1 tedavi etmesine ve
is yukiinii azaltmasina yardimci olur. Bu, daha diisiik tedavi maliyetleri demektir. Rehabilitasyon
robotlari, geleneksel tedavi yontemlerine kiyasla, artan rehabilitasyon gereksinimlerine alternatif
olacaktir.

Fizyoterapistler tarafindan yapilan geleneksel terapi ile karsilagtirildiginda, robotik rehabilitasyon, daha
yogun ve daha uzun terapi seanslar1 ve hareketlerin daha iyi tekrarlanabilirligi gibi dnemli avantajlara
sahiptir. Ayrica yogunlastirilmis tedavi seanslar1 ve gdrev odakli rehabilitasyon tedavi siirecini
kisaltarak iyilesme hizinmi arttiracaktir. Ek olarak robotik rehabilitasyonda sanal gergeklik, bilgisayar
oyunlar1 vb. bu tlir uygulamalarla hastanin rehabilitasyon siirecine aktif katilimi arttirilabilir. Robotik
rehabilitasyon, hasta performans bilgilerinin kaydedilmesi ve analiz edilmesi gibi ek islevleri de
icermektedir. Eklemeli imalattaki son gelismeler, giyilebilir rehabilitasyon robotlarinin maliyetini
disiiriir. Bu, ev tabanli bir rehabilitasyon robotunun {iretilmesine olanak saglar. Ancak yine de hasta
gelisimini takip etmek i¢in rehabilitasyon siirecinin profesyoneller tarafindan takip edilmesine ihtiyag
vardir. Fiziksel nesnelerin birbirleri araciligiyla belirlenen protokollere dayali olarak baglantili olan ve
internete baglamak i¢in ag olarak tanimlanan nesnelerin interneti (10T - Internet of Things) kavram
uygulanabilir. Bu bildiride gelistirilen sistem, IoT donanimi, algilama ekipmani, kontrol algoritmalar1
ve mobil uygulamalardaki énemli yenilikler araciligiyla kol egitimini desteklemektedir. Ozellikle,
sistem iki 6nemli bileseni biitiinlestirir. Birincisi, kontrol algoritmasini ¢alistiran bir IoT (Internet of
Things) cihazidir (mikro denetleyici). Tkincisi ise fizyoterapist ve hastalar i¢in kullanic1 ara yiizleridir
(mobil uygulamalar).

Rehabilitasyon amagli tasarlanmis robotik sistemler; terapotik egzersiz robotlari, harekete yardimer dis
iskelet robotlari, protez ve yiiriiyen rehabilitasyon robotlari gibi birka¢ gruba ayrilabilir. Robotik
rehabilitasyon i¢in dis iskeletler, anatomik yapilarina gdre hastanin uzuvlarimi saracak sekilde
tasarlanmalidir.

2 Tliskili Calismalar

Bu aragtirmanin amaci, ideal diisiik maliyetli bir ev tipi egzersiz cihazi gelistirilmesidir. Bu amag
dogrultusunda gerceklestirilen bu calismada nicel arastirma yontemlerinden arastirma-gelistirme ve
deneysel model gelistirilmistir. Bu yontemde iki ya da daha fazla grubun belirli degiskenler agisindan
etkileri incelenmektedir.Rehabilitasyon amagli tasarlanmis robotik sistemleri; terapdtik egzersiz
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robotlari, harekete yardimci dis iskelet robotlari, protez ve yiiriiyen rehabilitasyon robotlar1 olmak iizere
3 gruba ayirabiliriz. Caligmanin bu boliimiinde, ndromiiskiiler hastaliklar1 olan hastalarin dirsek eklemi
rehabilitasyon tedavisi icin {ist ekstremite dis iskelet robotlarindaki son gelismeler hakkinda bilgi
verilecektir.

Bircok rehabilitasyon robotunun, iist ekstremite etkinlikleri i¢in fonksiyonel hareket kabiliyetleri kismen
siirlidir. Buna ragmen mevcut robotlarin omuz dis iskeleti, iist uzuv stabilizesi i¢in ¢ok 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu sorunu gidermek i¢in Ball ve digerleri, MEDARM ad1 verilen ayarlanabilir robot dis
iskeletini terapistleri desteklemek igin tasarlamistir [3].

Mekanizma ayni zamanda diizlemsel omuz-dirsek hareketini kolaylastirmaktadir. Bu mekanizmada
aktiiator olarak elektrik motoru kullanilmistir ve hareket iletimi, halat ve kayis kombinasyonu tarafindan
yapilmaktadir. Bu, robotun gii¢c-agirlik oranini optimum seviyeye g¢ikarmaktadir. Bdylece, robot
herhangi bir hareket i¢in yer cekimi faktoriine karst avantaj saglamaktadir. MEDARM, ayrica farkl
insanlarin uzuv boyutlari i¢in ayarlanabilme O6zelliginin yani sira en bilyiik avantaji 5 serbestlik
derecesinin tiimiinii bagimsiz olarak kontrol etmenin miimkiin olmasidir [3].

Ripel ve digerleri ¢aligmasinda robotik dis iskelet ilkelerinden esinlenerek elektriksel aktiiatorlii bir aktif
dirsek ortezi tasarimi yapmistir. Cihaz yalnizca dirsek eklemi igin yapilmis olsa bile kolay bir sekilde
diger eklemler icinde kolayca degistirilebilir. Cihazda bir kuvvet 6lger kullanilarak hastanin hareket
aktivitesini belirler ve bu dl¢iim degerini ortezi caligtiran aktiiatorii kontrol etmek icin kullanimaktadir
[4].

Zhang ve digerlerinin ¢alismasi olan NEEM cihazi, hasta kullaniciya maksimum konfor ve giivenlik
saglamak icin tasarlanmis ve giliclendirilmis bir dirsek dis iskelet sistemidir. Cihaz gelismis ergonomi
saglamak i¢in bir¢ok dnemli tasarim ¢dziimiinii biinyesinde barindirmaktadir. 11k olarak, ¢ift baglanti ile
cihaz geligmis robot-insan etkilesim alanina sahiptir. Diger mekaniksel 6zellikleri ise cihaz kompakt ve
hafif bir yapidadir. Bu kompaktlik etkilesim konforunu optimize etmekte 6nemli bir paya sahiptir [5].

Tablo 1°de literatiirdeki arastirilmis ev tipi rehabilitasyona uygun cihazlarin bilgeri verilmektedir.

Tablo 1: Literatiirdeki Baz1 Ev Tipi Rehabilitasyona Uygun Calismalar

Yazar Aktiiator Kontrol Yontemi | Kullanim Yil

Stephen [3] Elektriksel Akilli kontrol Fonksiyonel 2007
egitim

Vanderniepen [6] | Elektriksel Konum kontrol Ev bazl terapi ve | 2009
egitim

Lee [7] Elektriksel Kuvvet kontrol Ev bazli terapi 2012

Zhibin [8] Elektriksel Empedans kontrol | Ev bazli terapi 2013

Ripel [4] Elektriksel Kuvvet kontrol Ev bazli terapi 2014

Zhang [5] Elektriksel Konum kontrol Ev-klinik bazli 2017
terapi
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3  Sistem Goruniimii

Sistem 5 bilesenden olusmaktadir. Hasta, ev ortaminda rehabilitasyon i¢in dig iskeleti bantlar yardimi
ile koluna yerlestirdikten sonra EMG elektrotlar triseps kaslar1 iizerine yerlestirilir. Kuvvet sensorii dig
iskelete konumlandirilmistir. Gelistirilen tasarimda farkli anatomik uzuv yapisindaki hastalarin
rehabilitasyon siirecinde kullanilmak iizere esnek ve ergonomik bir tasarim uygulanmastir.

Veri aktarimi i¢in bulut tabanli bir iletisim yontemi olan IoT kullanilmaktadir. EMG, eklem agis1 ve
kuvvet sinyalleri sensorler tarafindan alinarak mikro denetleyiciye iletilmektedir. Bu veriler, bluetooth
araciligiyla mobil uygulamaya aktarilir. Hasta fizyoterapist tarafindan onerilen goérevleri yerine getirir.
Hasta ayrica ana mobil uygulama ekranindan bulunabilecek farkli hedefe yonelik gorevleri de segebilir.
Uygulama tarafinda, veriler bir iletisim ag1 tizerinden IoT ile buluta aktarilir ve veri tabaninda toplanir.
Fizyoterapist, uygun gorevleri belirlemek ve rehabilitasyondaki ilerlemeyi izlemek ic¢in bir mobil
uygulama kullanir. Sisteme genel bakis ve 5 farkl alt goriiniim Sekil 1'de gosterilmistir. Bunlar EMG
baglantilari, mobil uygulama arayiizii, kontroldr, dis iskelet ve kuvvet sensoriidiir.

Sekil 1. Sistem Goriiniimi

3.1 Gorev Tanimi

Son dénemde yasanan pandemi, rehabilitasyon siirecini énemli dlglide etkilemektedir. Bunun nedeni,
hastalarin hareket kabiliyetinin olmamas1 ve hiikiimetler tarafindan uygulanan kisitlamalardir. Bu
nedenle ev bazli hedefe yonelik rehabilitasyon daha onemli hale gelmektedir. Bir fizyoterapist, bir
hastay1 ev ortaminda giinliikk yasam aktivitelerini ger¢eklestirmesi i¢in yonlendirebilir olmalidir. Ancak,
bu maliyetli bir siire¢ ve yeterli kaynak bulmak zordur. Gelistirilen sistemde, 4 farkli hareket tiiriinden
olusan hedefe yonelik gdrevler ile terapi siirecini desteklemek amaglanmistir. Bunlar 1) ayni tarafa
erigim, 2) zit tarafa erisim, 3) uzak tarafa erigsim ve 4) yakin tarafa erigimdir.

Dis iskelet, bilek ve triseps bolgesini kapsayacak sekilde giyilir. Yiizey EMG sensorleri, triseps kasina
yerlestirilir. Mobil uygulama ile mikro denetleyici baglantisi kurulur. Uygulamadan bagla butonuna
tiklanarak gorev baslatilir. Ardindan sistem EMG sinyallerinin segilen gorevi tetiklemesini bekler veya
3 saniye sonra bagslar. Bu fizyoterapistin se¢imine baghdir. Katilimcinin kasindan yeterli EMG sinyali
alinirsa bu diigme etkinlestirilebilir. Veriler, loT araciligtyla buluta gonderilir. Fizyoterapist, hastalarin
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terapi esnasinda ulagmak istedigi her veriyi getir butonuna basarak buluttan ¢ekerek uygulamada
goriintiilemektedir.

3.2  Yazilim Tasarim

Nesnelerin Interneti (IoT) artik giivenilir bir teknolojik standart ve yogun bir sekilde arastirilan bir
alandir. Sensorler, giinlilk triinlerden endiistriyel izleme sistemlerine kadar neredeyse her yerde
kullanilmaktadir. [oT ve sensor tabanli yogun saglik bakim sistemlerinin kullanimi hizla artmaktadir
[9]. IoT hayatimizi daha akilli, daha verimli ve daha kolay hale getirir. IoT, gelisen mobil cihazlar ve
sensOr aglari ile gesitli fiziksel ve sanal nesneleri birbirine baglayarak dinamik bir kiiresel ag altyapisi
olusturmay1 amaglamaktadir. IoT, baslangicta, RFID teknolojisi araciligiyla, benzersiz bir sekilde
tanimlanabilir nesneleri ve nesnelerin sanal temsillerini internet benzeri bir yapi i¢inde birlestirir.

Bu bildiride 10T, hastadan bir mobil uygulama yardimiyla bilgi alip merkezdeki bir sunucuya aktaran
ve bdylece fizyoterapistin hastanin tedavi durumunu Ogrenmesini saglayan bir sistem olarak
kullanilmay1 amaglamaktadir. PID kontrol, raspberry pi python programlama dili ile programlanmustir.
Hastalar ve fizyoterapistler i¢in mobil uygulama ara yiizleri MIT App Inventor'da gelistirilmis ve hayata
gecirilmistir. Ek olarak EMG sinyalleride modiil kart ile islenir. Dis iskeletten gelen veriler bluetooth
iizerinden hastanin mobil uygulamasma aktarilir. Mobil uygulamaya aktarilan tiim veriler, IoT
yardimiyla firebase bulut ortaminda toplanir. Ardindan fizyoterapistin mobil uygulamasinda
goriintiilenebilir. Sekil 2’de firebase kod blogunun bir kismi1 gosterilmektedir.

Firebase Authentication !

povicee  userlD  name  emad  phone Numdar  profe Picture
cal (TN Demiss Spinning Progress
g hasta anasayla jf

hesapOlustur_bxstion
il (TS0 Desmess Spineang Progress
L nasa byt i

Sekil 2. Firebase Kod Blogu
3.3 Donanim Tasarimi

Bu makale, raspberry pi kontrollii bir uzaktan izleme sistemini agiklamaktadir. Raspberry Pi, ARM11
mikroislemecili, kredi kartt boyutunda tek kart bilgisayardir. Viicudumuzdaki sinirlerin ve kaslarin
elektriksel aktiviteleri dl¢iilerek ve incelenerek cesitli sinir ve kas hastaliklari ile ilgili bilgiler edinebilir
ve teshisler koyabiliriz

Bu calismada, EMG (Elektromiyografi) sinyalleri kullanilmakta ve diger hayati parametreleri siirekli
olarak izlemek i¢in bir sistem tasarlanmigtir. Bu veriler bir bulutta saklanir ve sadece fizyoterapist
tarafindan erigilebilen bir bulutta gortntiilenebilir [10]. Raspberry pi, linux tabanli bir isletim sistemi
olan raspbian ile kurulu olup, C, python vb. tiim programlama dillerini desteklemektedir. Kolay erigim
icin iletigim i¢in Python programlama dili kullanilmaktadir. EMG modiilii, kaslardan gelen sinyalleri
isler ve secilen gorevi tetikler. EMG sinyallerinin iglenmesi ve en uygun yontemin se¢imi 6nemlidir.

EMG modiili, + 5V ve -5V voltajlarin1 gerektirir. Bu gerilim servo motoru beslemek i¢in de gereklidir.
Elektrotlardan gelen sinyaller, IC'de fark edilir ve gii¢lendirilir. Bu sinyaller daha sonra bir bant gegiren
filtre yardimiyla karsilik gelen sinyallere aktarilir. Negatif kisimlar yarim dalga dogrultucu ile elimine
edilir. iskelet kaslarmin fonksiyonel temel birimi motor birimleridir. Tek bir motor iinitesinden uyarim
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sonucunda, igne elektrotlar vasitasiyla hiicre disi potansiyel degisimleri 3 ile 5 ms arasinda siirer ve
genlikleri motor tiinitenin biiylikliigline bagli olarak 20-2000 mv'dir. Ortaya ¢ikan sinyaller kontrolor
esigini geger gegmez servo motoru tetikler ve kolun istenen hareketi yapmasina olanak saglar.

4  Biyomekanik Model ve Kontrolcii Tasarimi

Bu boliimde ilk olarak kontrolcii tasarimi igin sistemin ve kolun matematiksel modeli tiiretilecektir.
Daha sonra gelistirilen modele uygun kontrolcii tasarimi yapilacaktir.

4.1 Kolun Biyomekanik Model

X1, ¥; Ve z; tanimlari, omuz bolgesinde meydana gelen hareketleri anlatmak i¢in kullanilmaktadir.
Sekil 3'te gosterilen dirsekten bilege (f) ve omuzdan dirsege (u) kadar olan alanlarda bantlar
bulunmaktadir. Dirsek agis1 bir eksende 6y olarak alinip denklemde kullanilir.

T shoulder joint

strapping Q B k,

\

—

Sekil 3: insan Kol Sistem Geometrisi

Sekil 3, iki par¢adan olusan insan kolu sisteminin geometrisini gostermektedir. Sekil 4, Sekil 3'te
goriinen kisitl insan kolu modelinin geometrisinin daha ayrintili bir tanimim saglar. Ilk baglanti, omuz
ekleminden dirsege kadar olan iist kolu (I; + I,,;) uzunluk ile temsil eder. Ikinci baglanti, dirsekten
bilek agina kadar olan 6n kolu (I¢; + Ir;) uzunluk ile temsil eder. Kisitlama, 6n kolun yatay diizlemde
uzanmasi gerektigi ve iist kol boyunca eksen etrafinda doniisiin miimkiin oldugu anlamina gelir. Triseps
kasi tetikleme icin seg¢ilmistir, ¢linkii inme hastalari tipik olarak ulagsma gorevleri sirasinda omuz ve
dirsek ekstansiyonu ile ilgili sorun yasamaktadir.
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Sekil 4: Kisitlanmis Insan Kol Geometrisi

Insan kolunun modellenmesi icin dis iskeletin agisal eksenleri Sekil 5'de gosterilmistir. Denklem 1°de J
ve C sirasiyla atalet ve coriolis etkisidir. F, ve Gy ise sirasiyla siirtiinme ve yer ¢ekimsel etkilerdir.
Burada h;, disaridan uygulanan kuvveti temsil etmektedir [11].

J(9) + C(P) + Fn(#) + G () =8() - hn ey

Dis iskelet modeli ve kisitlanmis insan kol modelindeki dirsek eklemi agisindaki fark nispeten kabul
edilebilir 6l¢iide belirlenmistir.

s

Sekil 4: Kisitlanmis Insan Kol Geometrisi

Sekil 5'de goriildiigii gibi omuz bolgesinde 3 eksende hareket olusacaktir ve bunlar ¢; ¢, ¢5 ile
gosterilir. Dirsek bolgesinde hareket tek eksende olacagi icin ¢, olarak gosterilmistir.

4.1.1 PID Kontrolci Tasarimi

PID kontroldriiniin hata sinyali, kol gercek zamanli agisi ile hedef kol eklem agis1 arasindaki farktir.
Daha sonra iist ekstremite hareketi igin kas aktivasyon dinamiklerine dayali olarak kas aktivasyon
seviyelerine aktarilan kontrol sinyali u(t)'yi hesaplamak i¢in kullanilmistir. Her bir zaman adiminda,
sinyal hatasini e(t) en aza indirmek, yani simiilasyon sonuglari ve deneysel veriler arasindaki kol eklemi
acis1 farkini en aza indirmek icin kas aktivasyon seviyesi PID kontroldrii tarafindan tekrarlanabilir
olarak ayarlanmigtir. PID denetleyicisi i¢in formiil agagida denklem (2) ve denklem (3) deki gibidir:

e(t) =D() —y(t) )

dyd(t
w(®) = I *ya(®) + ki [y ya(D)de + kg 252 ®)

Denklem (2) de e(t) hata sinyali oldugunda kol eklem agis1, y,(t) sinirsel gecikmeden sonraki ger¢ek
zamanh kol eklem agisidr, k,, k; and kg4, PID kontroldriiniin oransal, integral ve tiirev kazanglaridir

[12].

Ust ekstremiteler igin kullanilan dis iskelet, bazen rehabilitasyona yardimer olmak igin ¢oklu serbestlik
derecesi admintans kontrollii cihazlarda uygulanmaktadir [13]. Diisiik atalet ve goreve bagl sertlik
olusturma, kullanicinin dis iskelet ile hareket etmesine yardimci olmaktadir [14]. Cihazin hareket
kontrollii yapis1 sayesinde, admintans kontrolii ile saf hareket kontrolii arasinda sorunsuz bir sekilde
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gecis yapabilmektedir [15]. Bu, uygulamali pozisyon bozulmalari, insan sinir-kas-iskelet sistemi
dinamiklerinin tanimlanmasi ve otomatik, reaktif ve isbirlik¢i gorevler arasinda gegis yapmak igin
admintans kontrolii 6n plana ¢ikarmaktadir [16].

Sekil 5’de C olarak gosterilen blok PID kontrolorii temsil etmekdedir. Segilen kazang degerleri sirasiyla
oransal, integral ve tiirev k,, = 0,6 , k; = 3, kg = 0.02 olarak belirlenmistir. P olarak gosterilen blok
kontrol edilen sistemi temsil etmektedir. PID kontrolordeki hata sinyali (e), kolun ger¢ek zamanli agisi
ile hedef kol eklem agis1 arasindaki farktir. Sekil 5°de PID kontrol blok diyagrami gosterilmektedir.

y
(9]
\ 4
O
IC:
U
v

Sekil 5. PID Blok Diyagrami

Sekil 6’da servo motora herhangi bir kontrolcii uygulamadan, kendi i¢inde bulunan kontrolcii sayesinde
verilen siniis dalga referans sinyali takip ettigi grafik goriilmektedir. Burada olusan hata (e) gozle
goriiliir diizeydedir. Hata Ozellikle dip ve tepe noktalarda (30° ve 120°) daha fazla oldugu
gozlemlenmektedir. Bu olusan hatalarin normunu almak gerekirse 4 periyotta ortalama 3.812 olarak
hesaplanmigtir. Bu hatanin iyilestirilmesi i¢in PID kontrolcii uygulanacak ve hatanin minimize edilmis
hali se¢ilip ¢calismada kullanilacaktir.

125.0 + L L
/N ‘l
\ / ) |
100,04 / Y / \ [ /
.I /] I\. I I."II
f
75.0 I,-" / | II."I \
| | IIIIll \I | |,l' \II Illf
f \ / ' ' I
y \ I | /
50.0 { / \ . If ! ‘ Iu'a \ f
[ IJ \ “on) L ‘ ' l‘
5.0 1 t t t
0 100 200 200 400

Sekil 6. Kontrolciisiiz Giris-Cikis Sinyal Grafigi (Grafigin dikey ekseni ag1 derecesi yatay ekseni 6rnekleme
miktarini gostermektedir. Kirmizi ¢izgi siniis referans dalgasini, mavi ¢izgi sistemin konumunu géstermektedir.)

Sekil 7°de servo motora PID kontrolcii uygulanarak verilen siniis dalga referans sinyalini takip ettigi
grafik goriilmektedir. Oransal, integral, tiirev kazanglari sirastyla k, = 0,6 , k; = 3, kg = 0.02 olarak
belirlenmistir. Her siniis dalgasinin bir periyodu 100 6rneklemeden olugmaktadir. Grafikte goriildiigii
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tizere kirmiz1 referans sinyalini takip eden ve motor konumunu temsil eden mavi ¢izgi yaklasik 14.
orneklemede referans ¢izgisine oturmaktadir. Kullanilan servo motorun hassasiyeti ve torku az olmasi
nedeniyle, sistem bozucu etkilere maruz kaldiginda parazit sekilinde bozulmalar meydana gelmektedir.

Bu olusan hatalarin normunu aldigimizda yaklasik 1,755 olarak hesaplanmistir.

125.0 + HE
100.0 g \
| \ I I
i | \ |
75.0 \ / \ |

50.0 ! /,/ \ j I'.ﬂ Il \ i

W " I/ W Al

Sekil 7 : PID Kontrolciilii Girig-Cikis Sinyal Grafigi (Grafigin dikey ekseni ag1 derecesi, yatay ekseni drnekleme
miktarint gostermektedir. Kirmizi ¢izgi siniis referans dalgasini, mavi ¢izgi sistemin konumunu goéstermektedir.)

Servo motora herhangi bir kontrolcii uygulamadan ve PID kontrolor uygulanmasi sonucunda elde edilen
hatalarin normuna bakarak; PID kontroldr ile daha az hata olustugu goriildiigiinden se¢imimiz bu
kontrolciiden yana olacaktir.

5 Sonuc¢

Doktorlarin veya diger saglik gorevlilerinin hastay1 kronik olarak devam eden hastaliklar a¢isindan en
iyi sekilde izleyebilecegi ortamlar hastanin dogal yasamidir. Bu nedenle hastalar1 dogal yasamlarinda
takip edebilmek icin ¢esitli tasinabilir izleme cihazlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu cihazlar ilgili saglik
hizmetindeki hastalardan verileri sunucularina géndererek alir, o kisi adina ¢esitli kararlar1 saglikta
gelecek i¢in daha verimli vermelerini saglayabilir.

Bu caligmada, EMG sinyallerinin ve diger saglik parametrelerinin sorunsuz bir sekilde izlenmesini
garanti eden, otomatik bir sekilde c¢alisan yeni bir yaklagim sunulmaktadir. Gergeklestirilen sistem,
hastanin hayati sinyallerini izlemek i¢in saglik sistemi i¢in bir prototip olabilir.

Ayrica bu sistem tim eve kolayca kurulabilir ve elde edilen devasa veriler veri tabaninda
saklanabilmektedir. Sonuglar bir uygulama aracilifiyla cep telefonundan veri tabanina aktarilarak
hastanelerdeki hastalarin yogunlugu azaltilacaktir. Kullanilan kuvvet sensorii, kolu etkileyecebilecek
asir1 yiikklenmelerden kolu korumaktadir.

Servo motorun amaci istenilen kol pozisyonu i¢in motor pozisyonunun kontrol edilmesini
kolaylastirmaktir. Kiigiik servo motor kullanmanin avantaji daha hafif olmasidir. Dezavantaji ise motor
seciminin kii¢iikk olmasi ve hareket noktasinin potansiyel deformasyonu asmasi, bu diger ev tabanli
cihazlardan farkli olarak bir kompozit veya baska bir malzeme ile degistirilebilir. Cihazlar arasi iletigimi
nesnelerin interneti (IoT) {izerinden yapilir ve tasarlanan android uygulamasi ile egitim verileri bulut
tizerinden fizyoterapiste iletilmektedir.

Gelecekte, ev ortamlarindan rehabilitasyonun performans testlerine odaklanilmalidir. Gelecekteki bir
baska c¢alisma, sistemin 6zerkligini gelistirmek i¢in biiyiik veri ve makine 6greniminden yararlanmak
hedeflenmektedir.
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Muhtemel zorluklar hazir alinan elektronik elemanlarin kurdaki dalgalanma sonucu tahmin edilen
iiretim maliyetini agsmasidir. Planlama digindaki gelismeler i¢cin B plani olarak ek biitce ve gerekli
durumlarda alternatif elektronik eleman tercihi yapmak planlanmaktadir.

Sonug olarak, bu makale kapsaminda; diisiik maliyetli, taginabilir ve hafif olarak ev tipi dirsek
rehabilitasyon cihaz prototipi tasarlanmistir. Bu cihaz dirsek egzersizlerini yapabilir ve rehabilitasyonda
kullanilabilir. Cihazin sinir sikigmast, sinir hasari, tendon hasar1 ve spor yaralanmalar1 gibi durumlarin
tedavisinde de kullanilabilecegi 6n goriilmektedir. Cihaz sayesinde aktif egzersizler yapilabilmektedir.
Ancak cihaz igin tasarlanan PID kontrolciiniin konum hata degerlerinin normu 1,755° olmakta birlikte,
fizyoterapistler tarafindan rehabilitasyon siirecindeki ilerlemenin izlenmesini gerek kilmaktadir.Bu
makalede uzmanlar tarafindan, hasta kullanici durumunun izlenmeside IoT haberlesme ile kesintisiz
olarak gerceklestirilmektedir. Tiim bu durumlar karsilandiginda en biiyiik beklenti ise gelistirilen
prototipin piyasaya siirlilerek hastalar tarafindan kullanima sunulmasidir. Bu nedenle tasarimi ve iiretimi
iilkemize ait olan aktif aktiiatorlii ilk tasinabilir ev tipi dirsek rehabilitasyon cihazi olarak piyasada yerini
almis olacaktir.

6. Beyanname

6.1 Calisma Simirlamalar:

Yazarlar, bu ¢alismada arastirma sonucunu énemli dlgiide etkileyebilecek herhangi bir sinirlama ile
kargilagmadigini beyan eder.

6.2 Tesekkiir

Yazarlar, bu ¢aligmanin kalitesini artiran yapici oneriler i¢in anonim hakemlere tesekkiirlerini sunar.
6.3 Yazar Katkilar:

Mert Siileyman DEMIRSOY: Deneylerin yapilmasi, bilimsel yaymn arastirmasi, makalenin
olusturulmasi, verilerin ve grafiklerin yorumlanmasi, bilgisayar ortamina aktarilmasi ve sistemin cad
cizimleri ile montaj asamasinda gorev alma.

Mustafa Cagr1 KUTLU: Calisma i¢in fikir gelistirme, sonuglara ulasma yontemlerini planlama ve
caligmanin olusturulmasinda sorumluluk alma, cihazda kullanilacak malzemelerin fizibilite agisindan
degerlendirmesi ve tedarik siirecinde gorev alma.

Mohammed MANSOUR: Cihazdan elde edilen verilerin istatistiklerinin olusturulmas: ve cihazin
fizibilite aragtirmasinin yapilmasi.
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0z

Yapay sinir aglar1 (YSA), insanin biyolojik sinir hiicrelerinin ¢alismasinin taklit edilmesi sonucunda
tahmin, smiflandirma, optimizasyon, sinyal igleme, dogrusal olmayan sistemlerin modellenmesi
gibi bir¢cok alanda karsimiza g¢ikan problemlere ¢oziim ireten bir yontemdir. YSA’nin tarihsel
gelisiminde Once tek katmanli algilayicilar kullanilarak sadece dogrusal problemlere ¢6ziim
getirilmigtir. Dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimii ig¢in ¢ok katmanli algilayici (CKA) ag
modelleri gelistirilmistir. Bir YSA’nin egitiminde girdi ve ¢ikt1 degerlerinin birlikte verilmesi ile
gerceklesen 0grenme metodu gozetimli 6grenme metodu seklinde adlandirilir. YSA’nin CKA
modelinde gozetimli 6grenme metodu kullanilmaktadir. Bu ¢alismada; dogrusal olmayan
problemlerin ¢6ziimii i¢in YSA’nin geri yayilimli CKA modeli kullanilarak LabVIEW ortaminda
bir ara yiiz tasarlanmistir. Gergeklestirilen tasarim ile hava durumu tahmin problemine ¢éziim
getirilmistir. Tasarimda katmanlardaki néron sayisi, 6grenme katsayisi, momentum katsayisi,
iterasyon sayist, baglangic agirliklar: gibi parametreler degistirilerek agin egitilmesi saglanmistir ve
test edilerek agin performans olgtimii gergeklestirilmistir. Yapilan test isleminin sonucunda test
verilerinin beklenen ¢ikti degerleri ile YSA’nin iirettigi degerler karsilastirildiginda basarili bir
sonug elde edilmistir. Caligmada Konya iline ait 45 giinliikk nem oranmi (%), goriis mesafesi (km),
basing (mb), ¢ig noktas1 (°C), sicaklik (°C) bilgilerini igeren bir veri seti kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Cok Katmanli Ag, LabVIEW, Genellestirilmis Delta
Ogrenme Metodu, Hava Tahmini
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Ozkaya ve Atah

Yapay Sinir Aglari ile Hava Durumu Tahmini ve Cok Katmanh Ag Modeli i¢cin LabVIEW Arayiiz Tasarim

Weather Forecasting with Artificial Neural Networks and
LabVIEW Interface Design for Multi-Layer Network Model

ABSTRACT

Artificial neural networks (ANN) are a method that produces solutions to many problems by
imitating the work of human biological nerve cells, problems such as prediction, classification,
optimization, signal processing, and modeling of nonlinear systems. In the early stages of the
historical development of ANN, only linear problems were solved by using single-layer perceptrons.
Multilayer perceptron models have been developed to solve nonlinear problems. In the training of
an ANN, the learning method that takes place by giving the input and output values together is called
the supervised learning method. In the multilayer network model, the supervised learning method is
used. In this study, for the solution of nonlinear problems, an interface is designed in the LabVIEW
environment by using the Back Propagation model from ANN. With the emerging design, the
weather forecast problem has been solved. By changing the parameters such as the number of
neurons in the layers, the learning coefficient, the momentum coefficient, the number of iterations,
and the initial weights, the network is trained, and the performance of the network is measured by
testing it. As a result of the test process, a successful result was obtained by comparing the expected
output values of the test data with the values produced by ANN. In the study, a dataset containing
45 daily humidity (%), visibility distance (km), pressure (mb), dew point (°C), and temperature (°C)
information of Konya province was used

Keywords: Artificial Neural Networks (ANN), Multilayer Networks, LabVIEW, Generalized
Delta Learning Method, Prediction Weather Forecasting

1 Giris

Insanlar genel olarak gordiikleri ve yasadiklari olaylar karsisinda davramiglarinda degisimler gostererek
ogrenme islemini gergeklestirirler. Yasadiklar: her gilin yeni tecriibeler elde ederler. Makine d6grenimi
ile insanlarin tecriibelerini kullanarak dogru davranig gosterme 6zellikleri, makinelere kazandirilmak
istenmektedir.

Makine oOgreniminde yaygin olarak kullanilan ydntemlerden biri yapay sinir aglandir. YSA
matematiksel olarak net ¢oziim getirilemeyen yani dogrusal olmayan problemlerde yaygin olarak
kullanilmaktadir. YSA; tip, mithendislik, uzay, {iretim, ekonomi gibi bir¢ok alanda goriintii ve sinyal
isleme, tahmin, optimizasyon, siniflandirma gibi farkli uygulamalarla kullanilmaktadir.

Bu konu hakkinda literatiir incelendiginde; Bukhari ve arkadaslar1 ¢calismalarinda diyabet hastaligini
etkili bir sekilde tahmin etmek ic¢in yirmi gizli katmandan olusan bir yapay sinir agi modeli
gelistirmiglerdir [1]. Jiang ve Gao yapmis olduklar g¢aligmada yiiksek hizli tren ray profillerinin
agmimini azaltmak amaciyla tasarimlarinda optimizasyon saglamak icin genetik algoritma ile baglantili
yapay sinir ag1 modeli olusturmuslardir [2]. Majoros ve arkadaslari PhysioNet {izerinden agik erisimli
EEG (elektroensefalografi) veri setini kullanarak bir yapay sinir ag1 modeli olusturmuslar ve bu
sinyalleri deneklerin hayallerinde canlandirdiklart davranig bi¢imlerine gore siniflandirmiglardir [3].
Thakur ve arkadaglar1 yapmis olduklari bir ¢aligmada Hindistan’in Ocak 2000 ile Aralik 2012 arasindaki
tarihsel aylik ekonomik verilerini analiz ederek enflasyon tahmini i¢in geri yayilimli bir yapay sinir agi
modeli olusturmuslardir [4]. Atali ve arkadaslari caligmalarinda tahribat islemi uyguladiklar goriintiileri
ve orijinal hallerini bir takim goriintii isleme teknikleri uygulayarak egitim ve test verisi seklinde bir
yapay sinir agia vermislerdir. Tahribatin derecesine gdre agin iirettigi ¢iktilar1 ve basar1 diizeylerini
karsilagtirmiglardir [5]. Akyliz ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda Antalya’ya ait 2000-2016 yillar1 arasinda
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Olcililen gercek aylik ortalama buhar basinci, aylik ortalama nisbi nem, ilgili ay ve yil verilerini
kullanarak geri beslemeli bir yapay sinir ag1 modeli ile ortalama hava sicakligint %99 basar1 oraniyla
tahmin etmislerdir [6]. Gii¢ yapmis oldugu yiiksek lisan tez ¢alismasinda Bilecik ilinin 2013 yilina ait
saatlik ortalama riizgar siddeti, hava basinci, su buhari basinci, nispi nem ve hava sicaklig1 degerlerini
barmdiran 1794 adet veriyi tasarladigi YSA modelinde kullanarak %91 basar1 orani ile hava sicakligi
tahmini yapmustir. Verilerin %80°lik kismim egitim asamasinda kullanmistir [7]. Yavuz ve arkadasi
caligmalarinda 1990 ile 2011 yillar arasindaki Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden Adana ilinin giinliik
hava durumu verileri alinarak elde edilen veri seti {izerinde ¢esitli normalizyon tekniklerini Matlab
programu lizerinde tasarlanan bir yapay sinir ag1 lizerinde kullanarak Ortalama Mutlak Yiizde Hata
(MAPE, Mean Absolute Percentage Error) ve Hata Kareler Ortalamasi (MSE, Mean Square Error)
istatistigi yardimiyla degerlendirerek karsilastirmiglardir [8]. Aydin ve arkadasi calismalarinda yerel
saat zamani ile her 15 dakika da Avrupa i¢in uydu goriintiisii veren Eumetsat verilerinden elde edilen
Kasim 2012’ye ait giinliik 96 toplamda ise 2880 kizilotesi uydu goriintiilerini dalgacik doniisiimii ve
temel bilesenler analizi ydntemlerinden gecirerek yapay sinir ag1 ve destek vektdr makineleri
algoritmalari ile siniflandirmaya tabi tutmuglardir. Yapay sinir agi ile siniflandirma sonucunda %84 ve
destek vektor makineleri ile siniflandirma sonucunda %93 oraninda basari elde etmislerdir [9].

Bu c¢alismada LabVIEW programi kullanilarak tahmin ve smiflandirma problemlerinin
uygulanabilecegi gorsel bir yazilim gelistirilmistir. Yazilimda CKA modeli, Genellestirilmis Delta
Algoritmas1 (Geri Yayilim Algoritmasi) kullanilarak tasarlanmistir. Yazilimda agin yapisi,
katmanlardaki néron sayisi, 6grenme orani, momentum katsayisi, iterasyon sayisi, tolerans miktari,
baslangi¢c agirliklarinin se¢imi kullanici tarafindan belirlenmistir. Egitim esnasinda olusan hatanin
grafigi gozlemlenmistir ve test isleminden sonra agin performansi dlgiilerek beklenen degerler ile agin
urettigi degerler karsilastirilmistir.

2 Yontem ve Metot
2.1  Yapay Sinir Aglan

YSA, insanin dgrenme Ozelliginin taklit edilerek yeni bilgiler {iretebilen, yeni bilgiler tiiretebilen,
kesfedilme gibi yeteneklere sahip ve tiim bunlar tek basina gerceklestirebilen bilgisayar sistemleridir
[10]. Paralel ¢alisma yapisina sahip basit islemler gerceklestiren bir islemcidir ve deneyim ile elde
edilmis bilgiyi depolayan ve kullanilabilir kilmak i¢in ndronlar arasi baglanti agirliklarini siirekli
yineleyerek 6grenmeyi gerceklestiren bir yapidir [11]. Noronlar arasinda bulunan baglanti agirliklarinin
sayisal bir degeri vardir ve bu deger bir néronun girisinin giiciinii veya énemini ifade eder. Bu agirliklar
Y SA da uzun siireli bellegin temel birimini olusturmaktadir. Bir sinir ag1 bu agirliklarin degerini, siirekli
olarak yineleyerek 6grenme islemini gerceklestirir. Bir YSA olusturmak i¢in agda kullanilacak néron
sayisina, ndronlar arasi baglantilarin nasil olacagina yani agin yapisina, hangi 6grenme algoritmasinin
kullanilacagina karar verilmesi gerekmektedir. Son olarak agin egitimi icin ilk baglanti agirliklar
belirlenir ve agin egitimi baslatilir [12].

Bu ¢alismada Konya ilinin 15 Haziran 2017 ve 29 Agustos 2017 tarihleri arasindaki 45 giinliik hava
durumu verileri kullanilmigtir. Veri seti 15 giinliik hava durumu verilerini igeren bir internet sitesinden
alinan bilgilerle hazirlanmigtir [13]. Girdi verileri Nem Orani (%), Goriis Mesafesi (km), Basing (mb),
Cig Noktasi (°C) baghigi altinda 4 adet 6znitelik degerlerinden ve ¢ikti verileri Sicaklik (°C) baglig
altinda 1 adet 6znitelik degerlerinden olugmaktadir.
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2.2 Cok Katmanh Algilayicilar

YSA’nin girdi ve ¢iktilart arasindaki iligkilerin dogrusal olmadigi durumlarda kullanilan CKA, bilgi
giriginin yapildig1 girdi katmani, bir veya birden fazla ara (gizli) katman ve bir ¢ikti katmanindan
olusmaktadir [14]. Sekil 1’de CKA modelinin yapist gosterilmistir.

ARA
KATMUAN
GIRDI . CIKTI
KATMANI S ATMANI

o —@5 ¢
G2 ; c2
G5 — i—' 3

Esik Esik
Degeri Degeri

Sekil 1: CKA modelinin yapis1

Girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme olmaz. Gelen bilgiler oldugu gibi bir sonraki katmana
aktarilir. Giris ve c¢ikis katmanlardaki ndron sayisi problemin dogasina gore belirlenirken, gizli
katmandaki ndron sayisi i¢in herhangi bir yontem bulunmamaktadir. Bu yilizden deneme yanilma
yoluyla belirlenmektedir [15]. Her néronun bir girdisi ve bir ¢iktis1 vardir. Ciktilar bir sonraki katmanda
biitiin néronlara génderilir. Ara katmanda girdi katmanindan gelen bilgiler islenerek ¢ikti katmanina
iletilir. Ara katmandaki ndronlar ¢ikti katmanindaki biitiin néronlar ile baglantilidir. Cikti katmani ara
katmandan gelen bilgileri isleyerek agin girdi katmanindan verilen girdilere karsilik agin irettigi
ciktilar1 dis diinyaya gonderir.

2.3 CKA Modelinin Ogrenme Metodu

CKA gozetimli 6grenme stratejisine gore calisir. Yani agin egitiminde hem girdiler hem de o girdilere
karsilik gelen ¢iktilar birlikte verilir ve agin iirettigi ¢ikt1 degerleri ile dogru sonuglar karsilagtirilarak
yeni agirlik degerleri belirlenir [16]. CKA modelinin 6grenme kurali en kiiciik kareler yontemine dayal
Delta Ogrenme Kuralinin genellestirilmis halidir. Genellestirilmis Delta Kuralinda 6grenme ileri ve geri
hesaplama olmak iizere iki asamada gerceklesir. Ileri hesaplamada agin ¢iktis1 hesaplamir. Geri
hesaplamada ise agin agirlik degerleri degistirilir.

Ileri hesaplama safhasinda bilgi isleme, egitim setindeki bir 6rnegin girdi katmanindan aga verilmesiyle
baslar. Daha oncede belirtildigi gibi girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme olmaz. Gelen girdi
oldugu gibi ara katmana gonderilir. Girdi katmanindaki bir proses elemanin ¢iktisi C}; Denklem 1°de
gosterildigi gibi hesaplanir.

Ck = G (1)

Burada Gy, girdi katmanindaki k. proses elemanin girdi degerini gostermektedir. Ara katmanindaki bir
proses elemanin net girdisi NE Tja Denklem 2°de gosterildigi gibi hesaplanir.
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NET}" = Yi=1 Ak;Ci @)

Burada Ay k. girdi katmani proses elamanini j. ara katmani proses elemanina baglayan baglantinin
agirlik degerini gostermektedir. Ara katmandaki bir proses elemanin ¢iktis1 gelen net girdinin bir
aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesi ile hesaplanir. Aktivasyon fonksiyonunun sigmoid se¢ilmesi
durumunda j. ara katman proses elamaninin ¢iktist C§ Denklem 3’te gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

a 1
1 - 3
G 1+e—(NETj.‘+ﬁj.‘) 3)
Burada ]q j- ara katman proses elemanina baglanan esik degerinin agirlik degerini gostermektedir. Cikt

katman proses elemanlarinin ¢ikti degerleri, ara katman proses elemanlarinda oldugu gibi 6nce net girdi
degerlerinin hesaplanmasi ve bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesi elde edilir. Cikt1 katmanin ¢ikti
degerlerinin bulunmasi ile ileri hesaplama safhasi tamamlanmais olur.

Geri hesaplama safhasinda amag; agin ¢ikt1 degerleri ile olmasi gereken degerlerin farki alinarak elde
edilen hata degerlerini, baglanti agirliklarina yayarak azaltmaktir. Cikti katmanindaki m. proses
elemaninin hata degeri E,,, Denklem 4’te gosterildigi gibi hesaplanir.

Em =Bn—Cnm 4)

Burada C,, m. proses elamaninin ¢ikti degerini, B, ise olmas1 gereken degerini ifade etmektedir. Cikt1
katmanindaki Toplam Hata (TH) degeri ise Denklem 5°te gosterildigi gibi hesaplanir.

1
TH =Y Ef (5)
Toplam hatay1 en aza indirmek i¢in yapilan agirlik degisiminde iki durum s6z konusudur. Bunlar;

e Arakatman ile ¢ikt1 katman arasindaki agirliklarin degistirilmesi
e Ara katmanlar arasi veya ara katman ile girdi katman arasindaki agirliklarin degistirilmesidir.

Ara katman ile ¢ikti katman arasindaki agirliklarin degistirilmesi i¢in oncelikle degisim miktarinin
hesaplanmas1 gerekir. Ara katmandaki j. proses elemani ile ¢iktt katmanindaki m. proses elemant
arasindaki baglantinin agirligindaki degisim miktar1 AA]‘-lm’in t. iterasyondaki degeri Denklem 6’da

gosterildigi hesaplanir.
AAT, () = 06,,CF + adAf, (E— 1) (6)
Burada o 6grenme katsayisini, @ ise moment sayisini géstermektedir. §,,, ise aktivasyon fonksiyonun

tirevi ile m. ¢ikti degerine ait hata miktariin ¢arpimiyla elde edilir. §,, degerinin hesaplanmasinda
Denklem 7°de sunulan formiil kullanilmaktadir.

8y = f'(NET)E,, (7)

Burada aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonunun kullanilmasi durumunda &,,, degerine ait
formiil Denklem 8’de gosterilen hali alacaktir.
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Om = Cm(1 — Cr)Em 3

Bu durumda ara katman ile ¢ikt1 katman arasindaki agirliklarin t. iterasyondaki degeri A]‘-lm(t) Denklem
9’da gosterildigi gibi hesaplanir.

A]C'lm () = A]qm t-D+ AA]qm(t) )
Esik degeri baglanti agirliginin da benzer sekilde degistirilmesi gerekir. Esik degeri ile ilgili islemler
agin yapisinda esik degeri kullaniliyorsa yapilmalidir. Ara katman ile ¢ikti katman arasi esik degerinin

baglant1 agirligindaki degisim miktar1 AB;, t. iterasyondaki degeri Denklem 10°da gosterildigi gibi
hesaplanir.

ARy () = 08, + alB;,(t— 1) (10)

Ara katman ¢ikt1 katman arasi esik degeri baglanti agirhiginin t. iterasyondaki yeni degeri Denklem
11°de gosterildigi gibidir.

By (£) = B, (t — 1) + ABs, (D) (11)

Ara katmanlar arasi veya ara katman ile girdi katman arasindaki agirliklarin degisim miktar1 da benzer
sekilde Denklem 12°de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

DAL (6) = 06/Ch + alA;(t — 1) (12)

Buradaki hata terimi 8]-‘1 aktivasyon fonksiyonunun sigmoid fonksiyonu se¢ilmesi durumunda Denklem
13’te gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

&7 = CH1 = CF) Zm SmAfin (13)
Bu durumda agirliklarin t. iterasyondaki yeni degeri Denklem 14°te gosterildigi gibi hesaplanir.
Ajj (1) = Ay (¢ = 1) + A4} (D) (14)

Ara katmanlar arasi veya girdi katman ara katman arasi esik degeri baglanti agirligi degisiminin de
gerceklesmesi gerekmektedir. Esik degeri baglanti agirliginin degisim miktari ﬁf ’t. iterasyondaki
degeri Denklem 15°te gosterildigi gibi hesaplanir.

AB(t) = a6}* + alBj'(t — 1) (15)
Esik degeri baglant1 agirhigimin t. iterasyondaki yeni degeri Denklem 16°da gosterildigi gibi hesaplanir.
Bi'(t) = Bj'(t — 1) + AR} (1) (16)
Agirlik degerlerinin degistirilmesi ile bir iterasyondaki ileri ve geri hesaplama agamalar1 tamamlanmig

olur. Ikinci bir 6rnek verilmesiyle sonraki iterasyon baslar ve ayni islemler &grenme islemi
gergeklesinceye kadar tekrarlanir.
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3 Bulgular ve Tartisma

Bu ¢alismada Konya iline ait 15 Haziran 2017 ve 29 Temmuz 2017 tarihleri arasindaki nem orani (%),
goriis mesafesi (km), basing (mb), ¢ig noktasi (°C), sicaklik (°C) bilgilerini igeren bir veri seti
kullanilarak LabVIEW ortaminda tasarlanan bir ara yiiz ile gelecege yonelik hava tahmini uygulamasi
gergeklestirilmistir.

3.1 LabVIEW Kullanic1 Arayiiz Tasarimi

Grafiksel gosterimle yazilim yapilan LabVIEW programinda 6ncelikli olarak Front panel iizerine
konumlandirilan bilgilerin boyutlandirilmasina ve goriiniimiine dikkat edilmistir. Tasarlanan ara yiiz
Sekil 2°de gosterilmistir.

Yapay Sinir Adi-Genellestirilmis Delta Sgrenme Metodlu CKA modell icin Arayilz Tasarim

el Desyo Uzarist
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Sekil 2: LabVIEW yazilimi front panel goriiniimii

Tasarlanan ara yiiziin dosya uzantis1 kisminda YSA’ya verilecek egitim ve test verilerinin hangi
dosyadan yiiklenecegi segilmektedir. Yiiklenen veri setinde girdi ve ¢ikti degerleri birlikte olmalidir.
Veri seti ayn1 zamanda egitim ve test verilerinin ikisini birden kapsamalidir. Dosya uzantisinin yaninda
yer alan “Egitim Veri Adeti” kisminda, yiiklenen veri setinin ilk ka¢ satirinin egitim verisi seklinde
kullanilacagi secilmektedir. Girilen degerin altinda kalan satirlar otomatik olarak test verisi seklinde
kabul edilecektir.

Ara Katman Naron Sayisi  Cikig Adeti Esik Durumu Lamda Mormentum iterasyon Sayist  Tolerans
5} 3 5} 1 Esik Vok 5: 02 5: 08 5: 2 5} 08

Sekil 3: YSA parametreler

YSA’nin 6grenme ve topolojik yapisin belirleyen parametreleri Sekil 3’te gosterilmistir. “Ara Katman
Noron Sayist”, “Cikis Adeti”, “Esik Durumu” gibi degerler agin topolojik yapisini belirlemektedir.
“Lamda”, “Momentum”, “Iterasyon Sayis1”, “Tolerans” gibi degerler agin 6grenme parametreleridir.
“Ara Katman Noron Sayis1” kisminda agin gizli katmaninda kag adet proses elemanin kullanildigi
girilmektedir. “Cikis Adeti” kisminda agm kag¢ adet ¢iktis1 oldugu girilmektedir. Agda esik degeri
kullanilip kullanilmamasi durumu “Egik Durumu” kismindan belirtilmektedir. “Lamda” kisminda agin
O6grenme katsayisi, “Momentum” kisminda ise momentum katsayisi girilmektedir. Agimn 6grenme
isleminin kag iterasyonda gerceklesecegi “Iterasyon Sayisi” kismindan belirtilmektedir. Test islemi
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esnasinda agin irettigi ¢ikti degerlerinin dogru kabul edilebilmesi igin belirlenen tolerans degeri
“Tolerans” kismindan girilmektedir.

Ai Agirhklar
B
0 ] 0 0 =
- ] ]
oo . .
0 0 0 W
< >
Aa Agirhiklar
o o 0 0 ~
- ] 0 0
o | |
] ! U w
< >

Sekil 4: Baglant1 Agirliklart

Sekil 2’de goriildiigii iizere agin parametre degerlerinin altinda kalan kisimda “DUZENLE”,
“SIFIRLA”, “EGIT” ve “TEST ET” seklinde isimlendirilmis 4 adet buton bulunmaktadir. “DUZENLE”
butonuna tiklanmadan 6nce agin veri setinin yiiklenmesi ve parametre degerlerinin girilmesi
gerekmektedir. Butona tiklandiginda yazilim, girilen parametre degerlerine gore agm yapisini
diizenlemektedir. “SIFIRLA” butonuna basildiginda girilen tiim parametre ve agirhik degerleri
sifirlanmaktadir. “EGIT” butonu ile agin egitimine baslanmakta, “TEST ET” butonu ile agm test
islemine baslanmaktadir. “EGIT” butonuna basmadan once ilk agirhk degerlerinin girilmesi
gerekmektedir.

Baglanti agirliklarinin girildigi kisim Sekil 4’te gdsterilmistir. Baglanti agirliklarini girmeden 6nce veri
setinin yiiklenmesi, ¢ikis adetinin belirtilmesi ve agin topolojik yapisini belirleyen parametrelerin
girilmesinin ardindan diizenle butonuna tiklanmasi1 gerekmektedir. Butona tiklandiginda yazilim, agin
birtakim parametrelerine ve topolojik yapisina gore hangi katmanda ne kadar baglanti agirlig1 olacagini
Sekil 4’te gosterilen diziler iizerinde otomatik olarak diizenlemektedir. Sekil 4 iizerinde goriilen “Ai
Agirliklar” kismi giris katmani ile ara katman arasindaki, “Aa Agirliklar” kismi ise ara katman ile ¢ikti
katmani arasindaki agirliklar1 ifade etmektedir.

M inci Ciktr HATA /N 0,016900 J'inci Ornek | TOPLAM HATA AN 0,000143

;!1 MUTLAK HATA || 0,016900 ;‘:1 1 INCI GRNEK HATA [~.-]| 0,000000
iE - 03— -

0,25-

0,2-

0,157

HATA DEGERI
=1
;

HATA DEGERI

2 N I I S N E—— I R ama e
1 5000 10000 15000 20000 25000 32000 1 5000 10000 15000 20000 25000 32000
ITERASYON ITERASYOMN

Sekil 5: Hata grafikleri

Agm egitimi esnasinda iterasyonlar boyunca olugan hatalarin grafikleri Sekil 5’te gosterilmistir. Bu
grafiklerden soldaki hata ve mutlak hata degerlerinin iterasyonlar boyunca degisimini gostermektedir.
Sagdaki grafik ise toplam hata ve her bir 6rnegin hata degerlerinin iterasyonlar boyunca degisimini
gostermektedir. Grafikler lizerine sag tiklandiginda “Export” yazan kisim iizerine gelince acgilan alt
meniide grafik verilerini resim veya excel ortaminda kayit altina alabilecegimiz segenekler
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bulunmaktadir.
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Sekil 6: Dialog Box

Test isleminin bitmesinin ardindan basar1 durumunun belirtildigi Dialog Box Sekil 6’da goriilmektedir.
Sekil iizerinde goriilen “Kapat” butonuna tiklandiginda Sekil 5’te goriilen hata grafiklerinin yerini
karsilasgtirma ve toplam hata grafikleri almaktadir. Karsilagtirma ve toplam hata grafikleri Sekil 7°de
gosterilmektedir.
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TEST VER] SAYISI [TERASYON

Sekil 7: Karsilastirma ve Toplam Hata grafikleri

Yazilimin Blok Diyagram tarafinda toplamda 4 adet alt program (SubVI) olusturulmustur. Alt
programlarin kullanilmasiyla yazilimin karmasikligi giderilmis ve tekrar eden islemler igin kolaylik
saglanmigtir. Sekil 8’de yazilima ait Blok Diyagram gosterilmistir.
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3 oo o Block Disgram
Fie Edt View Puject Opemie Tooks Window Help

BB Y E T
R e T e e T e T
I LEF] HESAFLAMA

Sekil 8: Blok Diyagram
3.2 Hava Durumu Tahmini icin CKA Modelinin LabVIEW de Gerg¢eklestirilmesi

Calismada toplam 30 adet egitim verisi 15 adet test verisi kullanilmistir. Kullanilan veriler 6ncelikle
Denklem 17’de gosterilen formiil kullanilarak Excel ortaminda normalize edilmistir.

_ _Xi—Xmin (17)

normal; Xmax—Xmin

Veri seti Nem Orani (%), Goriis Mesafesi (km), Basing (mb), Cig Noktast (°C) baslig1 altinda dort adet
girdi ve Sicaklik (°C) baghig1 altinda bir adet ¢iktidan olugmaktadir. Uygulamada kullanilan egitim
verileri Tablo 1°de, test verileri ise Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 1: Egitim verisi

Tarih Girdi Katmani Degerleri Cikt1
Katmam
Degerleri
Nem Oram Goriis Mesafesi (km) | Basin¢ (mb) Cig Noktas1  [Sicaklik (°C)
(%) (&)
15.06.2017 67,5 31 36 17 27
16.06.2017 70 32 37 17 28
17.06.2017 72,5 33 38 18 29
18.06.2017 75 34 39 17 30
19.06.2017 75 34 39 19 30
20.06.2017 80 36 41 19 32
21.06.2017 71,5 35 40 19 31
22.06.2017 85 38 43 21 34
23.06.2017 82,5 37 42 23 33
24.06.2017 80 36 41 22 32
25.06.2017 82,5 37 42 23 33
26.06.2017 82,5 37 42 19 33
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27.06.2017 85 38 43 21 34
28.06.2017 80 36 41 22 32
29.06.2017 70 32 37 22 28
30.06.2017 62,5 29 34 19 25
1.07.2017 75 34 39 20 30
2.07.2017 71,5 35 40 19 31
3.07.2017 82,5 37 42 20 33
4.07.2017 75 34 39 21 30
5.07.2017 72,5 33 38 20 29
6.07.2017 75 34 39 19 30
7.07.2017 82,5 37 42 19 33
8.07.2017 70 32 37 17 28
9.07.2017 72,5 33 38 16 29
10.07.2017 72,5 33 38 16 29
11.07.2017 70 32 37 16 28
12.07.2017 70 32 37 16 28
13.07.2017 82,5 37 42 18 33
14.07.2017 90 40 45 21 36

Tablo 2: Test verisi

Girdi Katmam Degerleri Cikt1
Tarih Katmani
Degerleri
Nem Oram Goriis Mesafesi (km) | Basin¢ (mb) |Cig Noktas1 (°C) | Sicaklik (°C)
(%)
15.07.2017 90 40 45 22 36
16.07.2017 97,5 43 48 23 39
17.07.2017 97,5 43 48 24 39
18.07.2017 97,5 43 48 23 39
19.07.2017 82,5 37 42 22 33
20.07.2017 75 34 39 21 30
21.07.2017 67,5 31 36 20 27
22.07.2017 75 34 39 20 30
23.07.2017 80 36 41 20 32
24.07.2017 80 36 41 19 32
25.07.2017 71,5 35 40 19 31
26.07.2017 80 36 41 20 32
27.07.2017 85 38 43 20 34
28.07.2017 82,5 37 42 22 33
29.07.2017 82,5 37 42 21 33

Agin topolojik yapisini belirleyen hususlardan biri katmanlardaki proses eleman sayisidir. Caligmada
kullanilan YSA’nin topolojik yapist girdi katmaninda dort, ara katmanda iig, ¢ikt1 katmaninda ise bir
proses elemanindan olugsmaktadir. Proses elemani net girdilerinin hesaplanmasinda agirlikli toplam
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formiili kullanilmigtir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid fonksiyonu kullanilmigtir. Katmanlar
arasi baglant1 agirliklarina ilave esik degeri kullanilmamustir.

A Agirhklar
::) 0 10,129952 0,570345 0,631894 ”
f) 0 -0,923123 0,328932 -0,256587
0,214896 0,525896 -0,325734
0,98321 0,84374 0,741369 W
< >
Aa Agirhklar
%) 0 0184732 [ [ =
f) 0 0,752624 [
-0,56987 [ [ W
< >

Sekil 9: Baslangic Agirliklar

Ogrenme parametrelerinden Lamda degeri 0,8 ve Momentum degeri 0,2 olarak belirlenmistir. Tolerans
degeri 0,03 ve Iterasyon sayis1 32000 olarak belirlenmistir. Agin ilk baslangi¢ agirlik degerleri Sekil
9’da gosterilmistir.

Egitimin sonunda elde edilen Hata ve Mutlak Hata degerlerinin iterasyon boyunca degisimini gosteren
grafik Sekil 10’da gosterilmistir. Hata degeri, agin iirettigi ¢ikti ile beklenen ¢ikti degeri arasindaki fark
almarak bulunur. Sekil 10°da gosterilen grafikten de anlasildigi iizere hata degeri belirli bir iterasyon
boyunca siirekli diismiis daha sonra sabit bir ¢izgi izlemeye baslamigtir. Yani hata degisim miktari
azalmstir,

[HATA [~]] -0.000795|
[MUTLAK HATA [~.][ 0,000725

HATA DEGERI
it

1 SO00 10000 15000 20000 25000 32000
ITERASYON
Sekil 10: Hata ve Mutlak Hata Grafigi

Aga verilen orneklere ait hata degerleri ve toplam hata degerlerinin iterasyon boyunca degisimini
gosteren grafik Sekil 11°de gosterilmistir.
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HATA DEGER]

0.2
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[TOPLAM HATA [~]| ©.000000

[)'INCT BRNEK HATA [~ 0,000000

-I L L oy tron o e L
1 S000 10000 15000 20000 25000 32000

ITERASYOMN

Sekil 11: Ornek ve Toplam Hata Grafigi

Egitimin sonunda elde edilen yeni agirlik degerleri Sekil 12°de belirtilmistir.

Ai Adirhklar
-0,687477
-0,940569
-0,602533
0,267541
4

Aa Adirhiklar
-3,33534
3,17672
-491732
£

0,866976
-0,269159
0,822527
0, 599099

-0,594286
0,130692
-1,55191
0,223967

Sekil 12: Egitim Sonunda Elde Edilen Agirliklar

Yeni agirliklar kullanilarak yapilan test islemi sonucunda agin bagari durumu yiizde 73,33 ¢ikmustir.

Beklenen degerler ile agin trettigi ¢ikt1 degerlerinin karsilagtirildigi grafik Sekil 13’te belirtilmistir.

Grafigi inceleyecek olursak ilk dort deger igin aradaki farkin digerlerine nazaran daha ¢ok oldugu

goriilmektedir.

CIKTI DEGERLERI

1,0000 -

0,9000

0,8000

=
=l
(=1
(=]
(=]

0,6000

0, 5000

0,4000

0,3000

0, 2000 — e

6 7 8

9 10 11 12 13 14 15

TEST VERI SAYISI

Sekil 13: Karsilastirma Grafigi

Test verilerine ait toplam hata grafigi Sekil 14’te gdsterilmistir.
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|[ToPLAM HATA [~ /]|

0,014

0,012

0,01- /{' \
0,008

HATA DEGER]
L=}
=1
&

1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 13 14 15
ITERASYOMN

Sekil 14: Toplam Hata Grafigi

Agm irettigi ¢ikti degerleri ile beklenen degerler Tablo 3’te gosterilmistir. Bu veriler kullanilarak
Microsoft Excel ortaminda dagilim grafigi ¢izdirilip egilim ¢izgisi eklenmesiyle olusan R? degerinin
0,9558 oldugu Sekil 15°te goriilmektedir.

Hava Durumu Verileri Dagilim Grafigi

R? = 0.9558
0.8 2
[ 2
0!
0.6
I el
-
0.4
°

0.2

0

o 02 04 06 08 1 12

Sekil 15: Dagilim Grafigi

Tablo 3: Beklenen ve Agin Urettigi Cikti Degerleri

Beklenen Sicakhik Normalize Edilmis | Agmn Urettigi | Agin Urettigi Sicakhk | Yiizde Basar1
Degeri (°C) Beklenen Cikt1 Degeri| Cikti Degeri Degeri (°C) (%)

36 0,8235 0,7702 35,0934 93,52763
39 1 0,8447 36,3599 84,47

39 1 0,8444 36,3548 84,47

39 1 0,8447 36,3599 84,47

33 0,6471 0,6468 32,9956 99,9534
30 0,4706 0,4711 30,0087 99,8935
27 0,2941 0,2804 26,7668 95,3412
30 0,4706 0,4722 30,0274 99,6601
32 0,5882 0,5949 32,1133 98,8603
32 0,5882 0,5955 32,1235 98,7583
31 0,5294 0,5364 31,1188 98,6775
32 0,5882 0,5949 32,1133 98,8603
34 0,7059 0,6955 33,8235 98,5267
33 0,6471 0,6468 32,9956 99,9534
33 0,6471 0,6477 33,0109 99,9078
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4  Sonugclar

LabVIEW programinda tasarlanan ara yiiz kullanilarak Genellestirilmis Delta Ogrenme Kuralli YSA
modeli ile dogrusal olmayan hava durum tahmin problemine ¢6ziim getirilmistir. Tasarlanan ara yiizlin
kullanicilara sundugu imkanlar soyle listelenebilir.

1. Egitim ve Test verilerinin ayr1 ayr1 yiiklenmesine gerek duyulmamaktadir. Egitim veri adetinin
girilmesi ile bu ayrimin otomatik olarak yapilmasi saglanmistir.

2. Ana ekranda bulunan hata grafikleri ile egitim esnasinda es zamanli olarak hatalarin iterasyon
boyunca degisimlerinin izlenebilmesine olanak saglanmistir.

3. Araylizde YSA’nin olusturulmasi, egitimi ve test islemine dair tiim parametreler, grafikler ve
diziler tek bir sayfada goriilebilecek sekilde tasarlanmisgtir.

4. Grafikler iizerine sag tiklandiginda “Export” yazan kisim iizerine gelince agilan alt meniide
grafik verilerini resim veya excel ortaminda kayit altina alabilecegimiz segenekler
bulunmaktadir.

5. Gelistirilen tasarim ile dogrusal olmayan smiflandirma, tahmin gibi problemlerine ¢6ziim
getirmeye olanak saglanmgtir.

LabVIEW iizerinde nesneye dayali programlama teknikleri kullanilmasi, ileriki ¢aligmalarda gesitli
algoritma ve ¢oziim yontemlerinin kolaylikla eklenebilmesine olanak tanir. Farkli 6grenme
algoritmalar1 ve aktivasyon fonksiyonlar1 eklenerek calismanin gelistirilmesi miimkiindiir.

S Beyanname
5.1 Cahsma smirlan

Calismada herhangi bir sinir bulunmamaktadir.

5.2 Tesekkiir

Calismaya olan katkilarindan 6tiirii emegi gecen Elektrik Elektronik Miihendisi Sevket OZKAYA’ya
ve Sakarya Uygulamali Bilimler Universitesi Robot Teknolojileri ve Akilli Sistemler Uygulama
Aragtirma Merkezine (ROTASAM) de ¢alismaya sagladig: katkilardan dolayi tesekkiir ederiz.

5.3 Finansman Kaynag

Calismada herhangi bir finans kaynagi kullanilmamustir.
5.4 Rakip Cikarlar
Caligma rakip cikarlar icermemektedir.

5.5 Yazarlarin Katkilan

Serdar OZKAYA: Makale i¢in fikir gelistirme, sonuglara ulasma yontemlerini planlama, sonuglarin
aciklanmasi ve sunumu i¢in sorumluluk alma, literatiir taramasi sorumlulugunu alma, makalenin
tamaminin olusturulmasinda katki saglama.
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Gokhan ATALI: Makale i¢in fikir gelistirme, sonuglara ulagma yontemlerini planlama, sonuglarin
aciklanmasi ve sunumu igin sorumluluk alma, literatiir taramasi sorumlulugunu alma, makalenin
tamaminin olusturulmasinda katki saglama.

6 Veri Kullanilabilirligi

Bu c¢aligmada 15 giinliik hava durumu verilerini igeren bir internet sitesinden ¢ekilerek hazirlanmis veri
seti kullanilmustir. [17].
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0z

Yapay zeka kavrami 1900°1i yillarin ikinci ¢eyreginden itibaren hayatimiza girmeye baslamistir.
Bugiine kadar ki siirecte bazen ¢ok popiiler olmus, bazen de unutulmaya yiliz tutmustur. 2000°1i
yillarda bilgisayar donanimlarinin gelismesi ve yapay sinir aglarindaki gelismeler Yapay zeka
araglarinin tekrardan yogun kullanilmasina sebep olmustur. Derin 6grenme c¢alismalar1 yapay zeka
calismalarinin lokomotifi konumundadir. Derin 6grenme sadece bilgisayar biliminde ve nesne
algilama gorevinde degil, bir¢ok disiplinde ve bircok gorevde kullanilmaktadir. Derin 6grenme
calismalari i¢in farkli mimariler, farkli donanimlar, farkli yazilim ¢ergeveleri gelistirilmistir. Derin
O0grenme araglarinin ve mimarilerinin bu kadar fazla olmasit 6zellikle problemlerinin ¢6ziimii igin
derin 6grenme araglarini kullanmak isteyen arastirmacilarin kafasini karigtirabilmekte veya isini
zorlastirabilmektedir. Bu c¢alismada derin 6grenme kavrami hakkinda bir anlayis olusturmay1
hedefliyoruz. Derin 6grenme kavramini ve onu olusturan alt bilesenleri sistematik olarak sunuyoruz.
Akabinde giiniimiizde yaygin olarak kullanilan ana akim derin 6grenme cergevelerini sunuyoruz.
Bu gergevelerin performans, zaman, dogruluk, Google da aranma, GitHub’da takip edilme gibi
farkli olciitlere gore incelendigi arastirmalardan bir derleme hazirlanmistir. Bu ¢alismanin 6zellikle
derin dgrenme araglarina agina olmayan ancak ¢alismalarinda derin 6grenme araglarini kullanmak
isteyen arastirmaci ve okuyucular i¢in bir kilavuz olmasini arzu ediyoruz.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, yapay sinir aglari, derin 6grenme kiitiiphaneleri

A Review of Deep Learning Libraries for Object Detection

ABSTRACT

The idea of artificial intelligence has been in our lives since the second quarter of the 20th century.
Up to now, it has enjoyed great popularity in some cases, and in others it has been forgotten. In the
2000s, the development of computer hardware and developments in artificial neural networks led to
an extensive use of artificial intelligence algorithms. Deep learning studies are the pioneers of
artificial intelligence studies. Deep learning is not only used in computer science and object
detection, but also in many disciplines and many tasks. Different architectures, hardware and
software frameworks have been developed for deep learning studies. The fact that there are so many
deep learning tools and architectures can confuse the work of researchers who want to use deep
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S. AKTURK ve K.SERBEST
Nesne Tespiti i¢in Derin Ogrenme Kiitiiphanelerinin incelenmesi
learning tools to solve their problems. In this study we want to create an understanding of the
concept of deep learning. We present the concept of deep learning and its subcomponents
systematically. We then introduce the common deep learning frameworks that are widely used
recently. A review was created from the studies in which these frameworks were examined
according to different criteria such as performance, time, accuracy, searched on Google, followed

by GitHub. In this study, we would like to be a guide for researchers and readers who are unfamiliar
with deep learning algorithms but want to use deep learning tools in their studies.

Keywords: Machine learning, neural network, deep learning libraries
1 Giris

Yapay zeka uygulamalar1 hava durumu tahmini, ekonomik gdstergeler, giinliik haberlerin yazilmasi,
yeni sanat eserlerinin olusturulmasi, kisisel saglik takibi, miihendislik hesaplamalari, goriintii isleme
gibi bir¢ok alanda karsimiza ¢ikmaktadir. Bu uygulamalardan biri de nesne tespitidir. Nesne tespiti bir
goriintli i¢indeki nesnenin belirginlestirilerek zeminden ayirt edilmesi iglemidir [1]. Diger bir tanimla
nesne tespiti gorlintiide bulunan belirli nesnelerin konum ve smiflarmin belirlenmesidir. Nesne
tespitinde nesneler genellikle dikdortgen cercevelerle isaretlenmektedir [2]. Nesne tespiti temel bir
bilgisayarl gorii gorevidir. Bu goreve dayali olarak yiiz tanima, yaya tanima, insan uzuvlarimin tespiti,
nesne takibi, ylizey alani tespiti vb. birgok gergek diinya problemi ¢oziilmektedir. Tiim bu uygulamalarin
temelinde iyi bir nesne algilama algoritmasi bulunmaktadir.

Insan beyni goriintiileri kolaylikla tespit edebilmektedir. Ancak bir makine olan bilgisayar i¢in binlerce
pikselden olusan goriintii iginden nesne tespiti bir dizi karmasik siireglerle gerceklesmektedir.
Bilgisayarli gorii uygulamalarinda nesne tespit uygulamalari s1g ve derin nesne tespit uygulamalari
olarak ele alinabilir. Genellikle makine O6grenmesi metotlarina dayali sig yontemler Histogram
Yénelimli Gradyan (HOG), Olgekten Bagimsiz Oznitelik Déniisiimii (SIFT), Destek vektor makineleri
(SVMs), Adaptive Boosting (Ada-Boost) gibi simiflandiricilar kullanilmaktadir [3]. Derin 6grenme
uygulamalarindan 6nce nesne algilama uygulamalarn teklif olusturma, 6zellik vektorii ¢ikarma, bolge
simiflandirmas1 asamalarindan olusmaktaydi. Bu asamalar uygulayici tarafindan diizenlenmekteydi.
Derin 6grenme ile klasik nesne algilama siirecindeki ozelliklerin elle olusturulmasi isi 6zellik
olusturucular tarafinda gerceklestirilmeye baslamistir. Derin 6grenme yontemlerinin 2012 yilindan
itibaren nesne tespit uygulamalarindaki basar1 orani giderek artmaktadir [4]. Derin 6grenme makine
Ogrenmesinin bir alt dali olarak veri temsillerini 6grenebilen ¢cok katmanli aglar olarak ifade edilir. Veri
temsillerinin olusturulmasi agamasinda derin 6grenme aglari icerisinde birden ¢ok katmanda birden ¢ok
islem gerceklestirilmektedir [5].

Bu calismada dncelikle yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlari hakkinda temel
bilgiler verilerek okuyucular i¢in bir 6n hazirlik yapilmistir. Daha sonra derin 6grenme ¢ergeveleri
tizerine detayl bilgiler verilmis ve bu alandaki giincel arastirma sonuglart sunulmustur. Bu ¢aligmanin
birincil amaci derin 6grenme alanindaki yeni aragtirmacilara ve konuya ilgi duyan okuyuculara derin
O0grenme yonteminin temel prensiplerini aktararak nesne tespitine yonelik farkli algoritmalar hakkinda
bilgiler sunmaktir. Calismanin ikincil amaci ise derin 6grenme ile nesne tespiti alaninda Tiirk¢e bir
kaynak olusturmaktir. Derin 6grenme alanina yonelik Tiirk¢e olarak hazirlanmis derleme kaynak sayisi
son derece siirhidir. Hatta yaptigimiz arasgtirmalara gore derin 6grenme ile nesne tespiti alaninda son
yillarda hazirlanmis bir ¢alisma bulunmamaktadir. Calismanin ilerleyen boliimlerinde yapay sinir aglart,
derin 6grenme modelleri ve derin 6grenme kiitiiphaneleri hakkinda sistematik bilgiler sunulmaktadir.

Journal of Smart Systems Research 3(2),97-119, 2022 98



S. AKTURK ve K. SERBEST

Nesne Tespiti i¢in Derin Ogrenme Kiitiiphanelerinin incelenmesi

2 Metodoloji

Derin 6grenme -6zellikle de derin 6grenme ile nesne tespiti- alaninda yapilan ¢aligmalara ulasmak i¢in
Web of Science, Scopus, IEEE Xplore, Google Akademik ve Y6k Akademik veri tabanlar1 kullanilmistir.
Bu veri tabanlarinda hem Tiirkge hem de Ingilizce olarak derin 6grenme (deep learning), nesne tespiti
(object detection), durus tahmini (pose estimation), derin 6grenme kiitiiphaneleri-algoritmalar1 (deep
learning libraries-algorithms) gibi anahtar kelimeler ve bunlarin anlamli kelime gruplari ile arastirma
yapilmugtir. Ozellikle son bes yilda yapilan galismalar detayl olarak incelenmis ve sonuglari sistematik
olarak derlenmistir. Bu bolimde yapay zeka, makine 6grenmesi, yapay sinir aglari, derin 6grenme, derin
O0grenme katmanlari, evrisimli sinir aglari, derin 6grenme modelleri ve derin 6grenme kiitiiphaneleri
hakkinda farkli ¢alismalardan derlenen bilgiler yer almaktadir.

2.1 Yapay Zeka

Yapay zeka (AI) 1950°1i yillardan itibaren belirli duraklama evrelerini agarak giiniimiize gelmistir. Yapay
zekanin ¢ikis1 “Bilgisayarlar diisiinebilir mi?” sorusuna cevap arama girisimiyle iligkilidir. Yapay zeka
“Normalde insanlar tarafindan yerine getirilen diislinsel faaliyetlerin otonom hale getirilmesi” olarak
tanimlanabilir [6]. Bu baglamda insan gibi diisiinen, insan gibi davraniglar sergileyen uygulamalara yapay
zeka uygulamalari ismi verilebilir [7]. Yapay zekaya sahip sistemlerin insana 6zgi akil yliriitme, anlam
cikartma, genelleme yapma ve ge¢mis deneyimlerden 6grenme gibi yiiksek seviye zihinsel aktiviteleri
yerine getirmesi beklenir. Problem ¢6ziimleme, oyunlarin modellenmesi, bilgilerin modellenmesi, uzman
sistemler, dogal dil isleme, ses isleme, Orlintii tanima, makine dgrenmesi ve derin 6grenme, bilgisayar
yaraticiligl, robotik gibi konular yapay zekanin ilgi alan1 olarak ifade edilebilir [8]. Uzman Sistemler,
Bulanik Mantik, Genetik Algoritmalar, Yapay Sinir Aglar1 gibi yapay zekanin alt dallari, bircok problem
alaninda son yillarda ¢ok sik kullanilmaktadir [9].

2.2 Makine Ogrenmesi

Klasik programlamada yazilimei bilgisayara ne yapacagini soyler. Klasik yapay zeka uygulamalarinda
ise veri ve kurallar sisteme yiiklenir ve sistemin bu verilere ve kurallara dayanarak sonug iiretmesi
beklenir. Makine 6grenmesi (ML) tiim bu yontemleri kokiinden degistirecek bir paradigma sunmaktadir.
Makine 6grenmesi veri ve beklenen ¢iktilar1 kullanarak, yeni verilere 6zgiin cevaplar iiretebilecek
kurallar1 6grenebilen sistemler kurgular [6]. Makine 6grenmesi; bilgisayarin 6grenmesi ve sonrasinda da
tahminde bulunabilmesi i¢in en uygun algoritmayi olusturmay1 amaglamaktadir. Bu algoritmalar klasik
bilgisayar programlamasi i¢in olusturulan algoritmalar gibi sirali talimatlar1 uygulamak yerine egitim
setinde karsilagtigt Orneklerden Ogrenip genelleme yaparak oOgrendigi bilgiyi yeni durumlara
uyarlayabilmektedir [10]. Sekil 1’de makine 6grenmesi yaklagimi ve klasik programlama arasindaki temel
farklilik gosterilmektedir.

Kurallar ——» )
Klasik

— Cevaplar
Programlama

Veri —»

Veri e )
Makine

. . — Kurallar
Ogrenmesi

Cevaplar ——»

Sekil 1: Makine 6grenmesi ve klasik programlama arasindaki fark [6]
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Makine 6grenmesi; gézetimli, gozetimsiz ve yarismaci olarak tice ayrilabilir. Gozetimli 6grenmede agin
gergek cikisi olmasi gereken ¢ikisla kiyaslanir. Gergek ¢ikisla olmasi gereken ¢ikis arasindaki fark en aza
indirilmeye ¢aligilir. Bu sekilde agirliklar degistirilerek siirekli denemeler yapilir. Gézetimsiz 6grenmede
aga giris verilir ancak ¢ikis verilmez. Giris bilgilerine gore agirliklarinin kendisinin ayarlamasi beklenir.
Yarismaci 6grenmede ise giristeki verileri belirli sayida sinifa ayirmasi beklenir [9]. Sekil 2’de farkli
makine 6grenmesi yontemleri yer almaktadir.

Makine
Ogrenmesi
|
[ _ | _ |
Gozetmenli Gozetmensiz Danismanli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 2: Makine 6grenmesi yontemleri [9]

Makine Ogrenmesi istatistikle yakindan alakalidir. Ancak bir¢ok yonden ayrilmaktadirlar. Makine
ogrenmesi biiyiik veriyle calismaya yatkindir. Istatistik yontemleri biiyiik veri karsisinda yetersiz
kalmaktadir [6]. Makine O6grenmesinde amag¢ deneyimlerden Ogrenmek ve bu yolla performansi
iyilestirmektir. Deneyim sayisi ne kadar artarsa 6grenme de o kadar iyi olmaktadir. Dolayisiyla Makine
O0grenmesi artan veri miktariyla daha da onemli bir hal almistir [11]. Makine 6grenmesinde 6grenilecek
olgunun temsilleri sisteme giris olarak sunulur. Her temsilin ¢ikisi ne kadar etkileyecegi ag tarafindan
belirlenir. Burada temsilcileri iyi belirlemek onemlidir. Klasik makine 6grenmesinde temsilciler elle
olusturulmaktadir [4].

2.3 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beynindekine benzer sinir hiicrelerinin birbiri ile iliskilendirilmesiyle
olusur. En temel insani 6zelliklerden olan 6grenme yetenegine sahiptir. Her proses elemani birbirine
agirliklarla baglanmistir. Ogrenme dedigimiz olgu bu agirliklarin ag tarafindan degistirilerek en dogru
sonucu verecek hale getirilmesidir. Sonugta girdilere gore agirliklar egitilerek yeni durumlar1 6grenmesi
saglanir [12].

Bir yapay sinir ag1 yapisi genel olarak giris katmam (girdi degerleri ya da 6znitelikler), gizli katmanlar ve
cikt1 katmani olmak iizere ii¢ ana bdliimden olusur. Girdi katmaninda bagka bir sinir agindan gelen ¢ikt1
degerleri ya da isleme tabi tutulacak nesneye ait 6znitelikler bulunur. Gizli katmanlar bu 6znitelikleri ve
belirli agirlik degerlerini kullanarak 6zellik haritasi ¢ikarirlar. Bu 6zellikler aktivasyon fonksiyonlart ile
¢ikt1 katmaninda anlamli bir sonug liretilmesini saglarlar [10]. Sekil 3° te verilen model incelendiginde x
girisleri w agirliklartyla carpilarak toplam fonksiyonundan gecirilmektedir. Elde edilen toplam F(net)
transfer fonksiyonuyla ¢ikisa aktarilmaktadir [7].

N

N
W
Yoy | Net =) X W, F(Net=Y = Y
i=1

-
X3

Sekil 3: Bir sinir hiicresinin matematiksel modeli [7]

Journal of Smart Systems Research 3(2),97-119, 2022 100



S. AKTURK ve K. SERBEST

Nesne Tespiti i¢in Derin Ogrenme Kiitiiphanelerinin incelenmesi

2.4 Derin Ogrenme

Derin 6grenme (DL), birden ¢ok isleme katmanindan olusan hesaplama modellerinin, birden g¢ok
soyutlama diizeyiyle verilerin temsillerini 6grenmesine olanak tanir. Bu yontemler, konusma tanima,
gorsel nesne tanima, nesne algilama ve ila¢ kesfi ve genomik gibi diger birgok alanda son teknolojiyi
onemli Ol¢iide gelistirmistir. Derin 6grenme, bir makinenin onceki katmandaki temsilden her katmandaki
gosterimi hesaplamak i¢in kullanilan dahili parametrelerini nasil degistirmesi gerektigini belirtmek i¢in
geri yayilim algoritmasini kullanarak biiyiik veri kiimelerindeki karmagik yapiy1 kesfeder [13].

Derin 6grenme klasik makine 6grenmesindeki veri temsillerini elle olusturma yiikiinden kurtulmaya
imkan vermistir. Derin 6grenme, birbirini takip eden katmanlarda veriler islenirken giderek artan sekilde
daha kullanigh temsiller elde ederler. Derin 6grenmenin &zellik ¢ikarim yiikiinii iizerine almasi, onun
popiiler olmasini saglamistir. Giinlimiizde derin 6grenme ¢aligsmalar1 hizla artmaktadir [14]. Biiyiik veri
setlerinin artmasi, bilgisayar donanimlarinin giiglenmesi derin 6grenme c¢aligmalarini desteklemektedir.

Derin 6grenmedeki derinlik ifadesi birbirini takip eden katmalardir [6]. Derin 6grenme, derin sinir aglart
cok katmanli yapay sinir aglari olarak da ifade edilebilir. YSA doniisiimii ileri beslemeli sinir aglari, geri
beslemeli sinir aglar1 ve ¢ok katmanli sinir aglar1 seklinde ifade edilebilir. En popiiler derin sinir
aglarindan biri Evrisimli Sinir Agi'dir (CNN). Bu adi, evrisim adi verilen matrisler arasindaki
matematiksel dogrusal islemden alir. CNN'min evrisimli katman, dogrusal olmayan katman, havuz
katmani ve tam baglantili katman gibi birden ¢ok katmani vardir [15]. CNN’ler 6zellikle bilgisayarl gorii
alaninda st diizey basarilar elde etmistir [4]. Sekil 4’te bir YSA ve CNN’in topolojik yapist yer
almaktadir. Bir siniflama probleminde CNN’nin ¢iktilar1 girdinin ait oldugu siiflardir. CNN’nin egitim
asamas1 genellikle zaman alic1 ve kaynak tiiketicidir. Egitimden sonraki tahmin asamasi hizhidir ve az
kaynak tiiketir [16].

Artificial Neural Network (ANN)

Hidden
Input
Output

Convolutional Neural Network (CNN)

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Qutput Predictions
Connected  Connected

1 1 | mrmc-—crapa._ Daisy(093)
— 1 Windflower (0.04)
~ T J 0O II Sunflower {0.02)
= — Pansy (0.01)
[ L [ -
| - o L a - L - S

Sekil 4: YSA (iistte) ve CNN (altta) farkli topolojileri [17]

Bahsedilen kavramlar arasindaki iliski su sekilde ifade edilebilir; makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt
dahidir. YSA ise makine 6grenmesinin bir sinifi olarak kabul edilebilir. CNN’ler ise YSA’larin zamanla
gelistirilmis halidir ve ayn1 zamanda Derin Ogrenme kavrami altinda kullanilmaktadir. Derin 6grenme
ayrica temelinde bulunan YSA ve CNN yapilariyla beraber yapay zekanin bir alan1 olarak kabul edilebilir
(Sekil 5) ve makine 6grenmesi alanindan ayrilabilir [18].
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Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 5: Yapay zeka yontemlerinin temsili gosterimi [6]
2.5 Derin Ogrenme Katmanlar:

Geleneksel makine O6grenmesi algoritmalart dogrusal yapidadir. Ancak derin 6grenme algoritmalari
¢Oziimii aranan probleme gore degisiklik gosteren katmanlardan ve siireglerden meydana gelir. Derin
O0grenme yaklagimlar1 6nisleme, boyutsal indirgeme, 6zellik ¢ikarma ve smiflandirma katmanlarini bir
arada bulundururlar (Sekil 6) [9]. Derin 6grenmenin temel mimarisi olan CNN ses isleme gibi alanlarda
da kullanilmasina ragmen genellikle goriintii isleme, goriintii siniflandirma, goriintii tizerinde Oriintii
algilama gibi alanlarda meshur olmustur [8].

— CAR
— TRUCK
— VAN

-;zj Ij—llt'l’CLl

d,/"' INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING y Cl‘mm comll'::nn SOFTMAX
b2 Y
HIDDEN LAYERS CLASSIFICATION

Sekil 6: CNN genel mimarisi [9]

e Giris (input) katmami: CNN’nin ilk katmanidir. Ham verilerin bulundugu katmandir. Giris
verilerinin agin yapisina gore se¢ilmesi 6nemlidir. Eger giris veri boyutu yiiksek segilirse egitim ve
test asamasida kullanilacak kaynak miktar1 artirabilir. Veri boyutunun diisiik secilmesi ise agin
basarisini diigiirebilmektedir. Giris verilerinin optimizasyonu agin ¢iktilari agisindan énemlidir [18].

e Evrisim (Convolution) katmani: Evrisim karmasik islemleri basitlestirmek icin kullanilan
matematiksel bir islemdir. Evrisim katmani giris katmanindan gelen veriler tizerinde kiigiik boyutlu
filtreler uygulayarak 6zellik haritalar ¢ikarir. Bu sekilde girig verisinden daha kiiciik matrisler elde
edilir (Sekil 7) [7].

e Aktivasyon katmami: YSA’da oldugu gibi CNN’ler de de aktivasyon fonksiyonu kullanilir.
Aktivasyon iglemi giris sinyali lizerinde yapilan dogrusal olmayan aktarmay1 ifade eder. YSA’larda
aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid tercih edilmektedir. CNN’de ise aktivasyon fonksiyonu olarak
Diizeltilmis Dogrusal Birimler (ReLU) tercih edilir [9]. ReLU fonksiyonu h(y) = max(0, y) seklinde
ifade edilebilir. ReLU aktivasyon fonksiyonu ve tiirevinin grafigi Sekil 8 de verilmistir [19].
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Sekil 7: Evrigim iglemi [7]

Relu
3_

fus]

Sekil 8: ReLU fonksiyonu ve tiirevinin grafigi [19]

Havuzlama (Pooling) Katmani: Havuzlama katmaninda amag girdi boyutlarmi diisiirmektir. Giris
boyutlar1 bazi filtre matrisleri kullanilarak (maksimum, minimum, ortalama vb.) azaltilir. Havuzlama
esnasinda veri kayiplart olusur. Veri kayiplariin olusmasi nedeniyle sonu¢ performansinin diismesi
s06z konusudur. Fakat havuzlama sonucunda agin asir1 ezberlemesi de engellenmis olur. Havuzlama
katmaninda filtre matrisinin ne kadar adim atacagi degisebilir [8]. Havuzlama katmanina ait gosterim

Sekil 9’da sunulmustur.

Max Pooling Average Pooling
20 [ 15 | 28 | 184 31 [ 15 | 28 | 184
0 100 [ 70 | 38 0 100 | 70 38
a281802 b 2 12 | 12 i 2
12 | 12 | 45 6 12 | 12 | 45 6
2x2 2x2
pool size pool size
v ¥
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Sekil 9: Havuzlama katmanin sematik gosterimi [20]

Tam Bagh (Fully Connected) Katman: Evrisimli sinir aglarinda genellikle konvoliisyon, ReLu ve
havuzlama katmanindan sonra tam baglant1 katmani yerlestirilir. Bu katmandaki tiim ndronlar bir dizi
seklindedir. Kendinden 6nceki katmanlarin tiim noronlar1 bu katmana baglidir. Kendinden 6nceki tiim
katmanlarin sinif skorlarin1 optimize eder. Bu sekilde baskin agirliklara bakilarak sinif tahmini
yapilabilir (Sekil 10) [7].

Seyreltme (Dropout) katmani: Cok katmanli sinir aglarinda agin ezberlemesi problemine karsi
gelistirilmis bir yontemdir. Bir esik deger kullamilarak gereksiz ya da zayif bilgiler unutulur.
Boylelikle agin asirt ezberlemesi engellenmis olur [8]. Seyreltme islemi sinir silme, baglant1 silme

veya her ikisini silme seklinde olabilir (Sekil 11).
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Sekil 11: Seyreltme katmani sonrasi baglanti sekli [9]

o Smiflandirma (Classification) katmam: Derin 6grenmede siniflandirma isleminin yapildig
katmandir. Bu katmanin ¢ikis degeri sinif sayisi x siniflandirilacak nesne adedi seklinde bir matristir.
Smiflandirilacak her nesne i¢in sinif adedi kadar 0-1 araliginda ¢ikislar elde edilir. Her nesne igin 1°¢
en yakin deger ait oldugu smifi isaret etmektedir. Basarisindan dolayr genellikle softmax
siiflandiricisi tercih edilmektedir (Sekil 12) [18].

13 0.02

5.1 o 0.90

22 |— »[0.05
K :

0.7 > i1 €7 0.01

1.1 0.02

Sekil 12: Softmax fonksiyonu [21]
2.6 CNN Agimn Egitilmesi

CNN egitimi i¢in Oncelikle agin yapisi planlanir. Agda hangi katmanlarin olacagi, hangi siraya gore
dizilecegi belirlenir. Akabinde giris parametre sayisi, filtre sayisi ve boyutlari belirlenir. Egitim setinden
bir veri alinarak siralanan katmanlarda islenerek ¢ikis degeri okunur (ileri yayilim). Elde edilen ¢ikis ile
olmas1 gereken ¢ikis kiyaslanir. Kiyaslama sonucunda hesaplanan hata tekrar katmanlardan bu defa ters
yonde gegirilerek agirliklara dagitilir (geri yayilim). Agirliklar giincellenerek toplam hata diisiiriilmeye
calisilir. Egitim kiimesindeki tiim elemanlar aga uygulanarak agirliklar dinamik olarak giincellenir. Tiim
veri seti belirledigimiz dongii adedince aga tekrardan uygulanarak toplam hata diistiriilmeye caligilir.
Egitim asamasi bittikten sonra test sirasinda sadece ileri yayilim gerceklestirilip toplam hata hesaplanarak
agin 6grenme basarisi puanlanir. Sekil 14’te bir CNN aginin egitim ve test islemine yonelik bir grafik yer
almaktadir.
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Sekil 13: CNN’nin egitim ve test islemlerinin karsilastirmasi [19]
2.7 Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme nesne algilamadaki basarisindan sonra popiiler olmaya baslamistir. Giinliimiize kadar
bir¢ok derin 6grenme modeli bilgisayarli gérme gorevleri i¢in tasarlandi ve bu alanlarda birgok basari
elde ettiler. Bu modellerden ilki LeCun tarafindan hazirlanmis olan LeNet tir. 2012 yilindaki ImageNet
yarigmasinda basarili olan AlexNet derin 6grenmenin yeniden parlamasina sebep olmustur. Zaman
icerisinde birgok mimari gelistirilmistir. Sekil 14’te derin 6grenme mimarilerinden bazilarina yer
verilmistir. Bu mimariler 6zellikle bilgisayar gérmesi gorevlerinde giderek artan miktarda basarilara imza
atmiglardir. Derin 6grenme modellerinin zaman igerisinde katman sayilar artirllmistir. Algilayici yapilari
iyilestirilerek daha iyi sonuclar elde edilmeye ¢alisilmistir. Ozellikle son dénemki mimarilerde ¢apasiz
(kirmiz1) algilayicilara ve AutoML (yesil) mimarilere ilgi artmistir [4].

OverFeat R-FCN NAS-FPN
. DCN Cascade RCNN o Detnas
(Sermanet et al.) F?;teenr:t-g;\l)N (Dai et al.) (Daiet al.) (Cai et al.) FSAF (Ghiasi et al.) (Chen et al.)
R-CNN " yoLo Mask R-CNN (Zhu et al.) CenterNet
(Girshick et al.) (Redmon et al.) (He etal.) (Duan et al.)
YOLO9000 . c Net
Fast R-CNN FPN ) (Redmon and | RetinaNet | RefineDet et |ExtremeNet|  Fcos
(Girshick et al.) |(Linetal.)| (Liu et al.) Farhadi) (Lin et al.) (zhang et al.) (zhouetal) | (Tign et al.)
Y o Y (3 ¢}
S [P g0 I l e l \ 2> \ 2
Hourglass
VGGNet et ol ResNeXt DPN SENet
Si dJ (Newell et al.) (Lin et al.)
( gr'mnyan an (Chen et al.) (Huetal.) EfficientNet
isserman)  GoogleNet ResNet v2 (Tan and Le)
AlexNet (Szegedy et al.) (He et al.) MobileNet NASNet
(Krizhevsky et al.) ResNet DenseNet (Howard et al.) (Zophetal.)
(Heetal.) (Huang et al.)

Sekil 14: Bazi derin 6grenme mimarilerinin zaman ¢izelgesi [4]
2.7.1 LeNet

1998 yilinda Yann LeCun ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmistir [22]. Basarili ilk CNN olarak bilinir.
0 ile 9 arasindaki sayilarin gorsellerini kullanarak siniflandirma yapmaktadir. Agin ¢ikisi 10 adet siniftan
olugmaktadir. Giris olarak 32x32 pikselden olusan 1024 parametreden olugmaktadir. Toplamda 7
katmandan olusmaktadir (Sekil 15.A).
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2.7.2 AlexNet

Krizhevsky ve arkadaglarinin ¢aligmasi 2012 ImageNet gorsel tanima yarismasinda birinci olmustur.
Oriintii tamima hata oranin1 %15 e kadar diisiiren bu calisma [23] derin 6grenme mimarilerinin goriintii
tanima uygulamalarinda kullanilmasinin popiiler olmasina neden oldu. AlexNet mimarisi 5 konvoliisyon
katmani, havuzlama katmani ve 3 tam baglantili katmandan olugmaktadir (Sekil 15.B)

2.7.3 ZF Net

AlexNet’in ImageNet yarigmasindaki basarisinin ardindan yapilan yarismalarda derin &grenme
yontemleri daha sik kullamlmaya baslanmistir ve her defasinda daha yliksek basarilar elde edilmistir.
Zeiler ve Fergus’un ¢alismasi ZF Net [24] 2013 yilinda %11,2°lik hata orani ile birinci olmustur. ZF Net
modelinde, ilk katmanda AlexNet'in uyguladigi 11x11 boyutlu filtreler kullanmak yerine, 7x7
boyutundaki filtreleri ve havuzlama katmaninda 2 adim kayma miktar1 kullanilmistir (Sekil 15.C)

2.7.4 VggNet

VggNet 2014 imageNet yarismasinda %7.3’liik hata oraniyla birinci olmustur. Simonyan ve Zisserman
tarafindan Oxford {liniversitesinde tasarlanan bu mimari 6 farkli mimari ortaya koymuslardir. Bu 6 farkl
modelde 11, 13, 16, 19 konvolisyon katmanlidan olugsmaktadir [25]. Literatiirde vgg-16 vgg-19 gibi
fraksiyonlar1 da ter almaktadir.

Ci: feat C3:1. maps 16@10x10
: feature maps S4: f. maps 16@5x5
INPUT s@ons T ps 16@
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|
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Sekil 15: Baz1 derin 6grenme mimarilerinin sematik gosterimi. A; LeNet [22], B; AlexNet [23], C; ZF Net [24]
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Literatiirde, yukarida sayilanlar haricinde bircok mimari bulunmaktadir. GoogleNet, ResNet, DenseNet,
You only look once (YOLO) bunlardan bazilar1 olarak sayilabilir. Sonug olarak derin 6grenme mimarileri
hala nesne algilama uygulamalarinda en gézde metotlar olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

2.8 Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin Ogrenme uygulamalar1 Makine Ogrenmesinin bir alt kiimesidir. Makine 6grenmesi ve derin
O0grenme uygulamalarini gelistirmek i¢in bir¢ok uygulama cercevesi ortaya ¢ikmistir. Bir problem
genellikle bu gergevelerden bir tanesiyle ¢oziilememektedir. Kiitliphanelerin birden fazlasinin bir arada
kullanilmasiyla ¢oziime gidilmektedir [26]. Sekil 16’da farkli makine Ogrenmesi araglarinin
siniflandirmasi yer almaktadir.

Sc[?.ab Deeplearning4j
SAS/SPSS/PSPP "\ gatistical H20 / Deep Water
StatsModels Mathematical ML/DL with Spark ML / MLLib
MapReduce i
SciPy, NumPy FlinkML
Oryx2 ML
Scikit-Learn
Weka3 / MOA TensorFlow
RapidMiner General CNTK
MatlLab / Octave purpose Caffe / Caffe2
Shogun Torch / PyTorch
DL with MXNet
XGBoost GPU Theano
Vowpal Wabbit Chainer
LibLINEAR Narrowed PaddlePaddle
LibSVM solutions MatConvNet
NTLK / Gensim
Keras
Jupyter Giluon
Zeppelin TensorLayer
Orange Interactive PL wrapper TFLearn
Kibana platforms libraries Lasagne
Grafana KNIME

Tableau NVidia Digits

Sekil 16: Farkli makine 6grenmesi araglar1 [26]

Derin 6grenmenin popiilerligi her gegen giin atmaktadir. Buna paralel olarak fakli derin 6grenme
gerceveleri gelistirilmektedir. TensorFlow (2014), Keras (2014), Theano (2008), caffe (2012), CNTK
(2016) bunlara 6rnek olarak gosterilebilir [27], [28]. Bu derin 6grenme kiitliphaneleri Python, c++, java
gibi farkli programlama dilleri temel alinarak gelistirilmistir [29].

2.8.1 TensorFlow

TensorFlow Makine o6grenmesi ve derin Ogrenme projelerini bastan sona tasarlaylp sonuglar
gorebilecegimiz bir ortam sunar [30]. Google Brain ekibi tarafindan 2015 yilinda acik kaynakli bir proje
olarak yayinlanmistir. Birbirinde farkli ortamlarda calisabilir. Farkli programlama dilleri ve farkl
donanimlarda galisabilir. Bu kiitiiphanedeki yap1 temel olarak bir dizi hesaplamalardan meydana gelen
veri akig grafiklerinden olugmaktadir. Bu akis grafikleri diiglimlerin durumunu kaydetmek, giincellemek
i¢in dallanma ve dongii kontroliine izin veren bir veri akist hesaplamasi sunar [31]. TensorFlow, otomatik
farklilagtirma ve parametre paylasma yetenekleri nedeniyle farkli mimari tiirlerini destekler. TensorFlow,
paylasilan parametreleri giincellemek i¢in is birligi yapan ¢oklu hesaplama kaynaklarini kullanarak veri
akis grafigi modelinin paralel yiiriitiilmesi yoluyla paralelligi destekler. Paralel ¢alisma yetenegi ciddi
performans artiglarina izin verir [14]. TensorFlow ayrica mobil ve Nesnelerin Interneti (IoT) cihazlar i¢in
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optimize edilmis ¢ikarim yapma siiriimiinii de sunmaktadir. Diisiik donanim 6zelliklerinde etkin sonuglar
vermesi hedeflenmistir [32]. TensorFlow ile Google ve Amazon gibi bulut ortamlarinda model
olusturmak, egitmek ve test etmek miimkiindiir. Sekil 17°de TensorFlow mimari katmanlarina yer
verilmistir.

[ Training libraries ][ Inference libs ]

[ Python client ] [ C++ cIient]

| C AP |

[ Distributed master ] [Dataﬂow executor]

[Const] [MatMuIJ [ConVZD] [ReLU) [Queue]

Kernel implementations

Networking layer Device layer

Sekil 17: TensorFlow mimari katmanlarinin sematik gosterimi [31]
2.8.2 Keras

Keras, Python’da gelistirilmis bir derin Ogrenme Kkiitiiphanesidir. Derin 6grenme modellerinin
gelistirilmesi egitim ve test edilmesi gorevlerini yerine getirir [6]. Kullanicilara yonelik daha kolay araglar
gelistirmeye odaklanmigtir bu nedenle kullanict dostudur. TensorFlow ve Theano iizerinde iist diizey
uygulama programlama arayiizii (API)’ler sunar. 2021'in baslarinda 400.000'den fazla bireysel
kullaniciyla Keras, hem endiistri hem de arastirma toplulugu genelinde giiclii bir sekilde benimsenmistir
[33]. Ayn1 kodun degismeden hem merkezi islem birimi (CPU), hem de grafik igslem birimi (GPU)’da
calismasini saglar. Derin 6grenme modellerinin hizlica prototiplestirilmesini saglayan API’ler sunar.
Evrigimli aglar, yinelemeli aglar ve her ikisinin birlikte ¢alisabilmesi i¢in 6nceden tanimli araglar sunar.

2.8.3 Theano

Theano, Montreal Universitesi'nden arastirmacilar ve gelistiriciler tarafindan gelistirilmistir. Theano,
Berkeley Software Distribution (BSD) lisansi altinda lisanslanan iicretsiz, agik kaynakli bir yazilimdir.
Diinya capinda genis ve ¢ok aktif bir gelistirici ve kullanici topluluguna dayanir. Theano, derin 6grenme
modelleri olusturmay1 kolaylastiran temel bir matematiksel ifade kiitiiphanesidir. Theano, ¢ok boyutlu
dizileri i¢eren matematiksel ifadeleri verimli bir sekilde tanimlamaya, optimize etmeye ve
degerlendirmeye izin veren bir Python kitaplig1 olarak tanimlanabilir. Piyasaya sunuldugundan bu yana,
6zellikle makine 6grenimi toplulugunda ¢ok fazla kullanilan CPU ve GPU matematiksel derleyicilerinden
biri olmustur [34].

Theano, birgok modern makine 6grenimi modelinde insa edilen ve kullanilan ¢ok sayida tistyapr ile
2008'den beri aktif ve siirekli olarak gelistirildi. Ancak, Theono'nun gelistiricilerinden Yoshua Bengio,
2017'de Theano'daki gelistirmenin sona erecegini duyurdu [35].

2.8.4 Caffe ve Caffe2

Caffe, derin 6grenme algoritmalarim uygulamak icin Kaliforniya Universitesi, Berkeley tarafindan
gelistirilen agik kaynakli bir platformdur. Kodlar, GPU hesaplama i¢in kullanilan Bilgisayar Birlesik
Cihaz Mimarisi (CUDA) kiitliphanesi ile C++’da yazilir. Ayrica CUDA kiitiiphanesi, Python/Numpy ve
MATLAB’1 destekler. Caffe, ilk olarak goriintii isleme icin tasarlanmasina ragmen daha sonradan ses
tanima, robotik, astronomi ve sinir bilimi i¢in kullanilmistir [36]. Derin Sinir Aglar1 (DNN), Caffe'de
katman katman tanimlanir. Katman, bir modelin 6zii ve hesaplamanin temel birimidir. Veriler, Caffe'ye
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veri katmanlan araciligiyla girer. Kabul edilen veri kaynaklari, verimli veri tabanlar1 (LevelDB veya
LMDB), Hiyerarsik Veri Formati (HDFS) veya yaygin goriintii formatlaridir (6rn. GIF, TIFF, JPEG,
PNG, PDF). Nisan 2017°de son kararli striimii yayimlanmistir [26]. Caffe2, Caffe'nin gelistiricisi
Yangqing Jia tarafindan gelistirilmistir. Yangqing jia, Facebook’da calismaya bagladiktan sonra, NVIDIA
ve Facebook ile birlikte caffe tabanli Caffe2 gergevesini gelistirdiler. Caffe2, biiyiik 6lgekli dagitilmig
egitim destegi, mobil dagitim, yeni donanim destegi nicelenmis hesaplama gibi bazi Caffe sinirliliklarini
iyilestirdi. Caffe2, NVIDIA destegine sahiptir. Ayrica python ve c++ API destegi de mevcuttur.

2.8.5 Microsoft CNTK

CNTK, Microsoft Arastirma Ekibi tarafindan gelistirilmistir. Birden ¢ok GPU veya sunucu lizerinde
bir¢ok Sinir Ag tiirlinii egitmek ve test etmek i¢in gelistirilmis agik kaynakli bir DL ¢ergevesidir. CNTK,
fleri Beslemeli, Evrisimli, Tekrarlayan, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) gibi farkli DL mimarilerini
destekler. CNTK arayiizii, hem GPU (CUDA) hem de CPU platformlarinda Python, C ++ ve C # gibi
cesitli dillerin farkli API'lerini destekler. CNTK ileri ve geri islemlerde yinelenen hesaplamalari
kaldiracak sekilde ve minimum bellek kullanacak sekilde c++ ile yazilmistir [37]. CNTK, Python, C #
veya C ++ programlariniza bir kitaplik olarak dahil edilebilir veya kendi model agiklama dili (BrainScript)
araciligiyla bagimsiz bir makine dgrenimi araci olarak kullanilabilir. Ek olarak, Java programlarinda
CNTK model degerlendirme islevini kullanilabilir [38]. Gelistirme ekibi 2.7 siiriimii ile CNTK’nin
gelistirilme siirecinin sonlandirildigint duyurmustur. Ve yeni 6zellik eklenmeyecegini duyurmustur [39].

2.8.6 Torch

Makine 6grenimi algoritmalari i¢in destek sunan BSD lisansli bilimsel hesap kiitiiphanesidir. Facebook,
Twitter, Google gibi kuruluslar tarafindan desteklenmektedir. Hem CPU hem de GPU’da calisabilir. Esas
olarak biiyiik 6lgekli 6grenme (konusma, goriintii ve video uygulamalari), denetimli 6grenme, denetimsiz
O0grenme, pekistirmeli 6grenme, Sinir Aglari, optimizasyon, grafik modeller, goriintii isleme igin
kullanilir. Son siiriim olan Torch7 ile gelistirmesi durdurulmustur [26].

2.8.7 PyTorch

PyTorch, Facebook’un Al arastirma grubu tarafindan Ekim 2016’da tanitildi. PyTorch, API araciligiyla
derin 6grenme modelleri olusturmayi kolaylastiran Python tabanli bir derin 6grenme g¢ercevesidir. Statik
hesaplama grafikleri kullanan diger popiiler derin 6grenme g¢ercevelerinin ¢ogunun aksine PyTorch,
karmagik mimariler olusturmada daha fazla esneklik saglayan dinamik hesaplama kullanir [14]. PyTorch,
bircok kiitiiphaneyle entegre c¢aligir. Biiyiik, kiigiik bircok sinir aginda yiiksek performans sunar.
PyTorch'daki bellek kullanimi, Torch veya bazi alternatiflere kiyasla son derece verimlidir. Derin
o6grenme modellerinizin maksimum diizeyde bellek agisindan verimli olmasini saglamak i¢in GPU’ya
0zel bellek ayiricilari mevcuttur. Buda, eskisinden daha biiyiik derin 6grenme modellerini egitmenizi
saglar [40]. Kiitliphane bir BSD lisansi altinda {icretsiz olarak sunulur. Facebook, Twitter, NVIDIA ve
diger bir¢ok kurulus tarafindan desteklenmektedir.

2.8.8 MXNet

MXNet, Carnegie Mellon Universitesi, Washington Universitesi ve Microsoft arasindaki is birligi ile
ortaya ¢cikmis acik kaynakli bir derin 6grenme cercevesidir. C, Python, MATLAB, JavaScript, R, Julia ve
Scala dahil olmak {izere farkli programlama dillerini kullanarak derin sinir aglarinin egitimine izin veren
Olceklenebilir bir gercevedir. MXNet, ¢coklu CPU'larda veya GPU'larda veri paralelligini destekler ve
model paralelligine de izin verir. MXNet, 6zellikle derin sinir aglar i¢in makine 6grenimi algoritmalarinin
gelistirilmesini kolaylagtiran ¢ok dilli bir makine 6grenimi (ML) kitapligidir. MXNet, hesaplama ve
bellek agisindan verimlidir ve mobil cihazlardan dagitilmis GPU kiimelerine kadar cesitli heterojen
sistemlerde caligir [41].
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2.8.9 Chainer

Chainer, DL modelleri i¢in Python tabanli, bagimsiz bir agik kaynakli ¢ercevedir. Chainer ¢ekirdek
gelistirici ekibi, ¢ogunlukla Tokyo Universitesi'nden miihendislerle bir ML girisimi olan Preferred
Networks, Inc.'de ¢alismaktadir. CNN, Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), pekistirmeli 6grenme (RL) ve
degisken otomatik kodlayicilar dahil olmak iizere eksiksiz bir DL modelleri yelpazesi sunar [42]. Chainer,
model olusturmak ve egitmek i¢in iist diizey API’ler sunar. Ayni zamanda endiistriyel uygulamalar i¢in
kiitiiphaneler icerir. Chainer, CUDA hesaplamasini destekler. Bir GPU'dan yararlanmak i¢in yalnizca
birkag satir kod gerektirir. Ayrica ¢ok az ¢abayla birden fazla GPU {izerinde ¢alisir [43]. Temmuz 2020
de son versiyon olan 7.7.0 versiyonu yayinlanmistir [44].

Sekil 18’de farkli derin 6grenme kiitiiphanelerine ait bir grafik yer almaktadir. Sirasiyla soldan saga
kullanilan donanimlar, derin 6grenme ¢erceveleri, kiitiiphanelerin yazildigi programlama dilleri,
kiitiiphanelerin lisanslar1 ve kiitiiphanelerle gelistirme yapilabilecek programlama dilleri. Araglarin
hemen hepsi CPU/GPU iizerinde calisabilmektedir. Python, c/c++, java dilleri kiitiiphaneleri gelistirmek
i¢in kullanilmistir. Yine bir¢ok dil bu kiitiiphanelerle gelistirme yapmaya miisaade etmektedir [45].

TensorFlow

CPU/GFU

MOBILE

PyTorch me
Chainer

Sekil 18: Derin 6grenme kiitiiphaneleri ve API’lerin gosterimi [45]
3  Sonug ve Tartisma

Derin 6grenme kiitiiphaneleri birgok gorev igin siklikla kullanilmaktadir. Arastirma ekiplerinden, bireysel
calismalara, ticari uygulamalara kadar bircok alanda derin 6grenme ¢aligmalart mevcuttur. Ozellikle
bilgisayarli gorii uygulamalarindaki nesne algilama gorevi derin 6grenme algoritmalarinin gelistirilmesi
icin motivasyon olmustur. Nesne algilama uygulamalarinda parametrelerin fazlaligi veri boyutunun
biiyiik olmasi1 bu alandaki is yiikiinii bir hayli artirmigtir. Nesne tespitindeki zorluklarin agilmasi i¢in daha
fazla cabalar ortaya koyulmustur ve bu cabalar derin 6grenme ekosistemini gelistirmistir. Nesne
algilamadaki calismalarin basarisi diger problem alanlarindaki basariy1 da olumlu yonde etkilemis ve
artirmistir. Gliniimiizde derin 6grenme ekosistemi devasa bir biiyiikliige sahiptir. Bu cesitlilik yeni
uygulamalar gelistirecek kisi veya ekipler i¢in bir karmasaya da sebep olmaktadir. Siirekli genisleyen
derin 6grenme kiitiiphaneleri arasinda tercih yapmak basli basmna bir beceri haline gelmistir.
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Kiitliphanelerin genislemesi beraberinde bu kiitliphanelerin incelendigi arastirmalar1 getirmistir. Birgok
aragtirmact zaman igerisinde yaygin kullanilan derin 6grenme kiitiiphanelerini farkl agilardan ele alarak
kiyaslamislaridir. Bu boliimde literatiirdeki derin 6grenme kiitiiphanelerinin karsilastirmali incelemesi yer
almaktadir.

Elshawi ve arkadaslarinin [14] ger¢eklestirdigi ¢calismada, TensorFlow , MXNet , PyTorch , Theano ,
Chainer ve Keras kiitiiphaneleri hem CPU hem de GPU iizerinde ¢alistirlmistir. Kiitiiphanelerin egitim
stiresi, dogruluk, yakinsama, kaynak kullanim1 agisindan performanslar1 karsilastirilmistir. Ayrica farkl
derin 6grenme mimarileri ve farkli veri setlerinin kaynak kullanimi ve performans fiizerine etkisi
incelenmistir. Elshawi’nin ¢alismasinda MNIST veri setinin diger veri setlerine gore dogruluk oraninin
yiiksek oldugu ifade edilmistir (Sekil 19). Keras kiitiiphanesinin tiim veri setlerinde daha iyi bir dogruluga
sahip oldugunu gozlemisleridir.

100
Keras

I TensorFlow
mmm Chainer
N Mxnet
| Theano
Pytorch

Accuracy

8

CIFAR10 CIFAR100
Dataset

Sekil 19: Farkli veri setleri ile farkli derin 6grenme kiitiiphanelerinin dogruluk karsilagtirmasi [14]

Sekil 20°de CNN ve LSTM mimarilerinin farkli farkli veri setlerindeki egitim siireleri ele alinmistir.
MNIST veri seti egitim siiresi olarak hem CNN hem de LSTM aginda, tiim kiitiiphanelerde, en az zamana
sahip veri seti olarak gdzlenmistir.
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Sekil 20: Derin 6grenme kiitiiphanelerinin CNN ve LSTM mimarileri ile farkli veri setleri iizerinde egitim siiresi
kiyaslamasi [14]
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Yine ayni ¢aligmada CPU yiizde kullanim oranlar1 kiyaslanmistir. Sekil 21°de 6zellikle CNN agimin CPU kullanimi
LSTM’ ye gore daha fazla oldugu gdzlenmistir. PyTorch her iki ag i¢in ortalamada CPU’yu en ¢ok kullanan
gercevedir.
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(a) CNN (b) LSTM

Sekil 21: Derin 6grenme kiitiiphanelerinin CNN ve LSTM mimarileri ile farkli veri setleri tizerinde ortalama CPU
kullanim orani [14]

Farkli veri setlerinde cercevelerin en yiiksek dogruluga ulagsma basarisina bakildiginda (Sekil 22) En yiiksek
performansi PyTorch’ un gosterdigi gézlenmistir. CIFAR-100 veri setinde en diisiik dogruluk oranina sahip gergeve
TensorFlow olarak gozlenmistir.
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ekil 22: Derin 6grenme kiitiiphanelerinin farkli veri setleriyle egitimindeki iterasyon-dogruluk grafigi [14
gr p yle eg Y g grang

Bahrampour [46] ve arkadaslar1 gergeklestirdikleri ¢aligmada: Caffe, Neon, TensorFlow, Theano ve
Torch adli bes derin d6grenme cergevesini genisletilebilirlik (diger islevleri etkilemeden yeni islev
ekleyebilme), hiz ve kaynak kullanimi agisindan karsilastirmiglardir. Arastirma sonucunda Theano ve
Torch'un en kolay genisletilebilir ¢ergeveler oldugunu, CPU igin sirastyla Torch ve Theano’nun daha iyi
performans verdigini belirtmiglerdir. Theano’nun, LSTM aglarinin egitimi ve dagitimi i¢in GPU'da en
iyl performansi elde ettigini gozlenmistir. Tensorflow’un esnek oldugunu ancak performans acgisindan
rekabetci olmadigini ifade edilmistir.

Wu ve arkadaslarinin [47] gerceklestirmis oldugu calismada: Tensorflow, Caffe, Torch ve Theano
cerceveleri performans, dogruluk ve kaynak kullanimi agisindan karsilastirilmistir. Karsilagtirmalar
MNIST ve CIFAR-10 datasetleri kullanilarak gergeklestirilmigtir. MNIST veri seti {izerinde Egitim siiresi
en az olan CPU kullanarak Caffe ¢ercevesi, GPU kullanarak ise TensorFlow oldugu gozlenmistir (Tablo
1). Test asamasinda ise GPU’da Theano, CPU’da ise TensorFlow olarak gézlenmistir. CIFAR-10 veri
setinin dogruluk oranlarinin MNIST’ a kiyasla bir hayli diisiik oldugu gézlenmistir.
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Tablo 1: Sirasiyla MNIST ve CIFARI10 veri seti degerlendirme sonuglari [47]

Frameworks | Training Time (s) | Testing Time (s) | Accuracy (%) Frameworks | Training Time (s) | Testing Time (s) | Accuracy (%)
TE-CPU 1,114.34 273 99.24140.05 TE-CPU 219,169.14 4.80 86.90
Caffe-CPU 512.18 3.33 99.0440.02 Caffe-CPU 1,730.89 14.35 75.39
Torch-CPU 9,647.34 56.52 99.2410.00 Torch-CPU 54,830.26 11448 66.20
Theano-CPU 11,555.43 449 99.08+0.00 Theano-CPU 646.9 0.91 56.04
TE-GPU 68.51 0.26 99.211+0.03 TF-GPU 12,477.05 2.34 87.00
Caffe-GPU 97.02 0.55 99.144-0.03 Caffe-GPU 163.51 1.36 75.52
Torch-GPU 338.46 173 99.2240.00 Torch-GPU 1,906.56 3.77 65.96
Theano-GPU 560.04 0.19 99.05+0.00 Theano-GPU 105.27 0.10 54.49

Liu ve arkadaglarinin [48] gerc¢eklestirdigi calismada: popiiler derin 6grenme cercevelerinin cesitli
dagitilmig siiriimleri arastirilmistir. Derin 6grenme cergeveleri zaman, hafiza kullanimi ve dogruluk
agisindan kiyaslanmistir. Bu ¢alismada TensorFlow siiriimlerinin hem egitim hem de test asamasinda daha
yiiksek performans gosterdikleri gozlenmistir (Sekil 23).
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Sekil 23: Derin 6grenme kiitiiphanelerinin iterasyon sayisina gore egitim ve test performanslari [48]

Shi ve arkadaslar [49] gergeklestirdikleri ¢alismada: tek GPU, ¢oklu GPU ve ¢ok diigiimlii ortamlar
tizerinden Caffe-MPI, CNTK, MXNet ve TensorFlow derin 6grenme cergevelerinin ¢alisma performansi

degerlendirilmistir. Once DNN'leri SGD ile egitirken standart siireclerin performanslarini dlgmiislerdir.

Ardindan bu c¢ergevelerin calisma performansini

AlexNet,

Googl

eNet ve ResNet-50 ile

karsilastirmiglardir. Dai ve arkadaglar1 [5S0] mobil cihazlarda derin 6grenme araglarinin kullanimu ile ilgili

bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Bu c¢alismada bazi derin 6grenme cergevelerinin kaynak kullanimi,
¢ikarim siiresi, enerji tikketimi gibi konularda kiyaslamalar sunulmustur (Sekil 24).
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Sekil 24: Mobil cihazlarda farklt mimarilerin farkli ¢er¢evelerdeki performansi [49]
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Liu ve arkadaslarinin [29] gergeklestirdigi ¢alismada, derin 6grenme ¢ergevelerinin hatalar aragtirilmstir.
Calisma sonucunda 1) incelenen tiim derin 6grenme ¢ergevelerinde dnemli sayida teknik hata mevcuttur.
2) derin 6grenme gercevelerinde tasarim hatasi, ariza hatasi, belge hatasi, test hatasi, gereksinim hatasi,
uyum hatas1 ve algoritma hatas1 vardir. 3) Derin 6grenme g¢ercevesindeki teknik hatanin ¢ogunlugu
tasarim hatasi (% 24.07 - % 65.27), bunu ihtiyag¢ hatas1 (% 7.09 -% 31.48) ve algoritma hatas1 (% 5.62 -
% 20.67) izlemektedir. Bazi projelerde, uyumluluk hatasi %10'dan fazladir (Tablo 2). Bu bulgularin derin
Ogrenme ¢aligmalarini olumsuz etkiledigi vurgulanmstir.

Tablo 2: Her bir derin 6§renme ¢ercevesinin teknik hatalarinin kendi i¢inde dagilimi [29]

TensorFlow | Keras | Caffe | PyTorch | MXNet | CNTK | DL4J

%design 57.03% 24.07% | 48.75% | 59.73% | 63.13% | 65.27% | 55.90%
%requirement 17.56% 7.40% 5.62% 12.80% 11.01% | 7.41% | 20.67%
%algorithm 7.09% 31.48% | 10.00% 10.45% 10.16% | 10.53% | 13.92%
Zeompatibility 3.78% 35.18% | 11.87% 7.37% 2.96% 3.95% 0.21%
Zdocumentation 1.27% 0.00% | 15.62% 0.81% 0.42% 0.83% 0.42%
%test 7.70% 0.00% 3.12% 4.61% 3.81% 4.50% 0.63%
%defect 2.93% 1.85% 5.00% 4.20% 8.47% 7.48% 8.22%

Yapict ve arkadasi [35] Torch, Theano, Caffe, Caffe2, MXNet, Keras, TensorFlow ve Computational
Network Tool Kit (CNTK) gibi en sik kullanilan DL ¢ergevelerinin performans karsilastirmasini
yapmuglardir (Sekil 25). Ayrica kiitiiphanelerin GPU performanslarini da test etmislerdir. TensorFlow
kiitiiphanesinin tiim 6beklerde en iyi performansi verdigini gézlemlemistir.
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Sekil 25: Derin 6grenme kiitiiphanelerinin dbek biiyiikliigii ve iterasyon karsilagtirmasi [34]

Kabakus’un [27] gergeklestirdigi ¢aligmada Keras ve Pytorch derin 6grenme ¢erceveleri farkli mimariler
kullanilarak karsilagtirilmistir. Sekil 26’da CNN i¢in Keras ve PyTorch icin egitim ve test siireleri ve
dogrulugu verilmistir. Keras PyTorch’ a kiyasla hem daha hizli sonu¢ vermistir hem de dogrulugu daha
yiiksek ¢ikmustir.
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Platform Accuracy (%)
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PyTorch 76.54
1000 40
a5
800
_ 30
g —
g 825
g
E 800 E
o £ 20
£ 400 3 15
E !
10
200
05
0 00
Keras PyTorch Keras
Platform Platform

PyTorch

Sekil 26: VGG16 ile Keras ve PyTorch karsilagtirmasi [27]

Mahmud ve arkadasinin [51] yaptig1 ¢alismada DL araglarinin goreceli karsilagtirmasi sunulmustur (Sekil

27). Yapilan ¢alismada Google Trend’ de derin 6grenme araglarinin aranma orani bes yillik dénemde
arastirtlmistir. Son yillara dogru Keras ve TensorFlow’ un popiilerliginin arttigi gézlenmistir (Sekil 27.a).

Yine ayni ¢alismada arXiv’deki makalelerde 2020°nin ilk ¢eyreginde bahsedilme oranlari ele alinmistir.
TensorFlow, PyTorch ve Keras en ¢ok bahsedilen cergevelerdir (Sekil 27.b). GitHub iizerindeki
popiilerlik arastirmasinda ise yine TensorFlow en ¢ok ilgiyi goren ¢erceve olmustur. Keras ve Caffe’nin

onu takip ettigi gozlenmistir (Sekil 27.c). Keras diger cercevelerle uyumlu ¢alisma anlaminda en esnek
olan arag olarak belirtilmistir (Sekil 27.d). Son olarak bu ¢aligmada donanim tabanli 6lgeklenebilirlige
vurgu yapilmistir. Gelecekte DL sistemleri i¢in donanimsal gelismelerin 6nem kazanacag ifade edilmistir

(Sekil 27.¢)
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Sekil 27: a) Google Trendlerinde yillara gére aranma, b) 2020°nin ilk ¢eyreginde gonderilen makale sayisina gore,
c) github topluluklari, d) birlikte ¢alisabilirlik, e) donanim tabanli 6lgeklendirile bilirlik [51]
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Sonug olarak TensorFlow su anda en popiiler Derin Ogrenme cercevelerinden biridir. Keras, daha basit
bir ara yiiz saglamak icin TensorFlow'un iizerinde ¢alisan yiiksek seviyeli bir API olarak sunulmustur.
Caffe, goriintii isleme alanmna yénelik bir baska popiiler Derin Ogrenme gergevesidir, PyTorch ise daha
geng bir ¢ercevedir ancak popiilerlik kazanmakta ve TensorFlow'un rakibi olarak kabul edilmektedir.
Bahsettigimiz bu g¢erceveler, gelistiriciler tarafindan model egitimi ve ¢ikarim igin en ¢ok kullanilan
gercevelerdir [50]. Derin 6grenme cergeveleri her gegen giin gelistirilmektedir. Gelistirmelerin artmasi
daha yiiksek performans, daha az kaynak kullamimi, daha kolay uygulanabilirlik gibi amaglar
tagimaktadir. Bununla beraber araclarin sayisinin artmasi kafa karigikligi ve uygulama se¢im zorlugu
getirmektedir. Karmasay1 engellemek ve tercihleri olumlu yonde etkilemek icin ¢ergevelerin kiyaslandigi
arastirma ¢aligmalari yapilmaktadir. Gergeklestirdigimiz bu ¢aligmayla derin 6grenme alanina genis bir
bakis agisi sunulmustur. Literatiirde ilgili alanda yapilan c¢alismalar karsilastirmali bir sekilde ele
alimmistir. Derin 68renme calismalart 6zellikle bulut tabanli platformlara dogru kaymaktadir. Bir diger
onemli platform ise IoT ve mobil algilama ¢alismalaridir. Bundan sonraki siiregte arastirmacilarin bulut
platformlarin derin &grenme c¢aligmalarindaki performanslarini kiyaslayan calismalara yonelecegi
diistiniilmektedir.

4 Beyanname

4.1 Rakip Cikarlar
Bu calismada herhangi bir ¢ikar ¢atismasi yoktur.
4.2  Yazarlarin Katkilarn

Siilleyman AKTURK: Derleme igin fikirlerin olusturulmasi, arastirma sirasinda literatiir taramasi ile
ilgili sorumluluk almak, yazinin tiimii veya asil boliimiin olusturulmasi i¢in sorumluluk almak, makaleyi
teslim etmeden 6nce sadece imla ve dil bilgisi agisindan degil ayn1 zamanda entelektiiel i¢erik agisindan
yeniden ¢alisma yapmak.

Sorumlu Yazar Kasim SERBEST: Bulgularin mantikli agiklanmasi ve sunumu i¢in sorumluluk almak,
arastirma sirasinda literatiir taramasi ile ilgili sorumluluk almak, yazinin timii veya asil bolimiin
olusturulmasi i¢in sorumluluk almak, makaleyi teslim etmeden dnce sadece imla ve dil bilgisi agisindan
degil ayn1 zamanda entelektiiel igerik agisindan yeniden ¢alisma yapmak.
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ABSTRACT

The management of recycling wastes is one of the most important issues because of the increasing
production rates. The collecting and recycling of waste are also becoming more crucial for
economic and environmental reasons because landfill space is becoming more and more limited.
Automatic sorting systems are defined as systems that separate recyclable waste materials with
robotic manipulators where human intervention is minimal. In this study, while determining the
type of waste, the location of the waste will be determined in 3D with a depth camera and image
processing techniques.

Keywords: YOLO, RealSense, Waste Recognition, 3D Position Measurement

1 Introduction

One of the biggest issues facing developed nations is the separation of recyclable materials. Waste,
particularly plastic waste, is growing daily. Increased plastic manufacture leads to some issues,
including ecological, water, and air pollution. It is possible to recycle waste and lessen adverse
environmental effects by practicing effective recycling.

The two categories of recycling sorting procedures are manual sorting and automatic sorting. Large
recycling operations cannot use manual sorting processes, which are frequently described as workers
visually identifying and classifying recyclables. Automatic separation systems are systems where
human intervention is minimal and the efficiency obtained from recycling materials is high.

Systems for separating plastic, paper, metal, etc. are an essential step in the trash recycling process. A
system with high accuracy will recycle better. While a badly constructed system results in significant
cost losses, a well-recycled system ensures the reuse of waste and energy generation.

With the research studies carried out in recent years, reversible separation systems have an important
place in the literature today. The techniques applied in waste separation and the results obtained are
shown in the literature review. Studies on the existing literature can be summarized as follows. Tatzer et
al. [1] carried out the detection of waste materials by the hyperspectral imaging method in their study.
In the experimental setup, paper and cardboard wastes from the separation process were used. After the
study, they separated paper and cardboard with a success rate of over 90%. Scavino et al. [2] developed
a prototype mechanism for the automatic detection and separation of plastic bottle waste on the
conveyor. They can overcome the problems of detecting low light and deformed bottles thanks to the
hardware they utilized in the study and the software they developed. In the study, which was tested on
50 plastic materials, a successful classification of 97% was obtained. Ozkan et al. [3] provided image
processing-based separation of recycled plastic materials in their study. Images that were taken via
camera were first used to identify plastic wastes, and then various methods of image processing were
used to remove noise from the image. Support Vector Machine (SVM) algorithm was used to classify
plastic waste, and the successful classification rate was determined to be approximately 90%. Meng
and Chu [4] carried out waste detection on the dataset in their study. The authors obtained 10108
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images with dataset augmentation methods for 2527 images. Then, they used the SVM+HOG, Simple
CNN, Resnet50, and HOG+CNN algorithms to separate this dataset into five different categories:
cardboard, glass, metal, plastic, and general waste. After comparing the performance of the algorithms
they had used, they came to the conclusion that ResNet50 had achieved the highest level of success
(92.25%). Li and Wei [5] detected waste on the data set they collected from the camera in their study.
They extracted the data set they collected to 20000 pictures with various methods. Then, with the
Inception-V3 model, they classified the pictures into 4 categories as recyclable waste, household waste,
hazardous waste and general waste. At the end of the study, they determined training success as 99.3%
and test success as 93.2%. In their study, Jingyi et al. [6] performed waste recognition and separation
with a mobile manipulator. First, they detected the garbage with the algorithm they created on the
TACO data set in the literature, which they called GarbageNet. Then, in order for the mobile
manipulator to separate the waste, they determined the position of the waste and the grip position on the
3D image. At the end of the study, they revealed that the waste collection process in closed areas works
successfully with the mobile manipulator.

In our study, the images captured by the camera were used to detect waste in real time and identify its
location. First, training was conducted for 4 different wastes, metal, paper, glass, and plastic, over the
data set. Then YOLOv4 algorithm was used for real-time work in waste detection. Using the 3D
camera, the location of the image in 3D and the center of the image, whose type was identified, were
both determined.

2 Material and Method
In this section, the algorithm and hardwares used to solve the problem are explained.

2.1 YOLO (You Look Only Once)

The YOLOv4 algorithm was used in problem-solving. The most important reason why the YOLOv4
algorithm is preferred is that its performance is quite high compared to its others versions, as shown in
Figure 1.
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Figure 1. Comparison of YOLO Models [1]

YOLO, an object detection technique used for real-time image processing, has lately gained popularity.
Figure 3 shows its general structure. The YOLO Algorithm can predict faster than other algorithms.
YOLO applies a CNN (Convolutional Neural Network) to the picture, divides the picture into grids,
calculates bounding boxes and the appropriate confidence score for each grid, and calculates the
bounding boxes with the estimated confidence score [7]. Figure 2 shows how the rules of the Yolo
algorithm limit the detection of objects in an image. These boundaries are indicated by rectangles
between detected objects [8].
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Figure 1: Structure of the YOLO algorithm

The Yolo algorithm can process images at around 40-90 FPS (Frames per second). Therefore, it is
very fast compared to other methods. This shows that a video can be processed by the Yolo Algorithm
in real-time with a delay of a few milliseconds [7].

Compared to another object detection method, Yolo is said to be 1000 times faster than R-CNN and
100 times faster than Faster R-CNN.
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Figure 2: YOLOv4 Structure

2.2 3D Position Measurement

To separate the detected waste using a manipulator, the location of the waste must be known in 3
dimensions. In the study, the Intel RealSense D415 camera, which is a 3D camera, was used to detect
the location of the waste. The camera used is shown in figure 4.
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Figure 4: Intel RealSense 3D Camera
The transition from the 2D coordinate system to the 3D coordinate system is shown in Figure 5. In
the picture shown in Figure 2, the coordinates of the 2-dimensional picture are given as (X;, ;). Then,
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from the (X;,Y;) coordinates, the 3D coordinate (X, Ys, Z5) system was switched. X and Y positions
are calculated in equation 1, Z position is calculated directly by the camera. In Equation 1, (c,,cy)
represents the optical center of the camera and (fy f;) represents the focal length of the camera. The
Cx, Cy, fx,fy are constant parameters and these all adjusted by camera calibration.

Image Point (X, V) scene Point (X.Y.Z)
A

> 7

Optical Axis

Optical Center T
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Y Image Plane

Figure 5: Transition from picture coordinate system to camera coordinate system.
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2.3 Data Set

Data size is a big factor in deep learning models. The more data, the better the model performs. For this
reason, the data set needs to be enlarged. The created data set is deformed such as adding blur and noise
with image processing techniques, thus providing a better performance of the model even under
difficult conditions. In addition, horizontal mirroring and vertical mirroring were applied. The classes
and dimensions of the data set used are shown in Table 1.

Table 1: Size of Classes in the Dataset.

Class Data Size Total
Train 552
Paper 678
Test 126
Train 332
Metal 396
Test 63
Train 378
Glass 498
Test 120
Train 324
Plastic 402
Test 78

All data to be trained are divided into two sets, “training” and “test” data, as shown in Table 2. With

these allocated data, the training was started and the training results were explained in detail in Chapter
4.
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Table 2: Proportions of "Training" and "Testing" Datasets to be Included in Training.

Data Size (%)
Train 1.580 (%80)
Test 394 (%20)

3. Real-Time Waste Detection

In the study, real-time waste detection was performed after data set training and location detection. The

experimental setup to detect waste is shown in Figure 6.

Nvidia Jetson
AGX

Xavier

Intel

Camera

A

Figure 6: The experimental setup

RealSense

In the experimental setup, 4 different wastes, metal, paper, glass, and plastic, were detected by using
pyrealsense2, OpenCV libraries, and YOLOv4 algorithm on the images taken from the camera in the
python environment. The study was tested on the Nvidia Jetson AGX Xavier card, the center and 3D
position of the waste were calculated for the decomposition process. Real-time waste detection with

images taken from the camera is shown in Figure 7.

Figure 7: Real-Time Waste Detection
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4 Results and Discussion

Within the scope of the study, YOLOv4 and YOLOv4-Tiny algorithms were used and the best result
was obtained from the YOLOv4 model. In this model, images with a resolution of 416 x 416 were used
as input. The training was completed in 1,000 epochs. Accuracy, verification accuracy, loss, and
verification loss results obtained as a result of the training are shown in Table 3.

Table 3: Training Results

Model Accuracy Verification Accuracy Loss Verification Loss
YOLOV4-Tiny 0.9265 0.9296 0.7984 0.7565
YOLOv4 0.9571 0.9587 0.7798 0.7307

Confusion matrix, recall, precision, f-1 score, and intersect over union (IoU) were used as evaluation
criteria.

TP (True Positive): These are the cases where the actual value is 1 as well as the predicted value.
TF (True False): These are the cases where the actual value is 0 and the predicted value is not 0.

Accuracy is found by taking the arithmetic mean precision (mAP) of the average precision (AP) values
of the classes. Equation 3 shows the formulas.

1
AP = <_> E Precision(Recall;)) = 1
n Recall;

3)
Ap — Z #TP(c)
map = |classes]| #TP(c) + #FP(c)

cEclasses

Recall is known as the hit rate and is expected to be high. It is a measure of how much TP or TN the
classifier has correctly estimated. Equation 4 shows how the sensitivity is calculated.

TP 4)
Recall _TP-‘l'—FIV

Precision is a measure of how accurate or incorrect is the prediction from all classes. Like recall,
precision is expected to be high. Equation 5 shows how precision is calculated.

TP (5)

precision = W

The classifier's performance is measured by the f-1 score. It is the harmonic mean of sensitivity and
precision. Equation 6 shows how the f-1 score is calculated.

Recall x Precision
F1=2 (6)

x
Recall + Precision

The IoU is used for each bounding box to measure the overlap between the predicted bounding box
and the actual bounding box. Figure 8 shows the structure.
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Figure 8: IoU Structure

The results of the evaluation are shown in Table 4, the confusion matrix of the model. Table 5 shows
the classification results of the trained models.

Table 4: Confusion Matrix

Models Classes TP TF AP(%)
Paper 547 131 84
Metal 276 120 62
YOLOv4-Tiny Glass 397 101 92
Plastic 305 97 90
Paper 558 120 87
Metal 294 102 68
YOLOv4 Glass 412 86 9%
Plastic 339 63 95
Table 5: Classification Result of Trained Model
Model Sensitivity Precision F1 IoU(%) mAP(%)
YOLOv4-Tiny 0.91 0.63 0.74 74.56 81.56
YOLOv4 0.90 0.91 0.92 78.36 90.23

According to the study's findings, the YOLOv4 algorithm was successful in detecting 4 different types
of waste. In future studies, it is planned to create a prototype mechanism to separate the wastes coming

from the real conveyor line with a robotic manipulator.
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ABSTRACT

The purpose of this review paper was to examined the study on visual attentional bias processes and
eye movements in this process and evaluate individuals' responses to positive and negative stimulus.
The selective attention processes that individuals show to environmental stimuli and the eye
movement behaviors. Accordingly, these are associated with autonomous defense mechanisms that
occur during survival. This situation may differ according to various characteristics of the individual.
Another differentiated situation is the individual's psychological well-being in the attention shift
process. Many studies have shown that individuals with anxiety-related disorders or depression show
more intense sensitivity to threatening stimuli. The eye-tracking method is important for
characterizing and detecting individual differences reflected in the individual's attention switching
process and attentional bias. Consequently, the differences in the reaction time of individuals with
high levels of anxiety/depression were negative stimuli compared to other (positive, neutral) stimuli.
Currently, the processes of attentional bias caused by threatening factors in individuals continue to be
examined. Information on this situation are quite important for the detection and treatment processes
of many psychological diseases. Therefore, the observation of eye movement behavior that is
significant for the detection of other psycho-physiological conditions (cognitive, visual fatigue) that
cause attentional bias.

Keywords: Eye tracking, attentional bias, anxiety, depression, addiction, eating disorder

1 Introduction

Attention, filtering out other perceptible information and selectively focusing on a piece of information
creates a kind of arousal state that can deal with limited processing deficits [1]. Attention can be
considered an internal force that spontaneously or voluntarily creates a mental, sensory or dynamic
expectation and supports the perception of stimuli and the production of responses [2]. Additionally,
according to the network attention model developed by [3], there are three interrelated and simultaneously
differentiated components of attention (see Table 1), namely, alertness, orientation, and executive control.
Understanding this model is important to the explanation of any attentional process, such as attentional
bias. Another important phenomenon of attention is attentional shifting and orienting processes. For
instance, the eyes and head can be used for look at an object voluntarily. This is mostly referring as overt
attention. Additionally, there is no need for eye and head movement for covert attention. These processes
are evolutionarily developed [4-5]. Attention in nature is the result of a long cognitive evolutionary
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process of living organisms, it is a fundamental activity that concerns the survival of all life forms. This
process plays a role in regulating the complex mental process of humans during the perception of
environmental stimuli. It includes all cognitive steps like decision-making skills. Amongst evolutionary
processes, attention primarily affects the perception, selection and adjustment of environmental stimuli.
It is decisive for the continuation and evolution of the species because it helps to settle at the desired point
in the environment and to detect the prey of predators or potential competitors [6]. Cisler et al. (2010) in
a comparison that examined attentional bias towards threatening and neutral stimuli, it was found that
they presented a different distribution of attention towards threatening stimuli. The mechanism of
attentional bias is understood by examining three interrelated aspects. The first is to observe the
components of attentional bias, second, mechanisms for mediating the expression of these components,
and finally, the stage of information processing in which mediated mechanisms operate. The components
of attentional bias refer to observable traits and measure attentional bias (such as what attentional bias
looks like). The observable characteristics of attention bias are stated as facilitated attention (more rapid
recognition of a threatening stimulus than a neutral stimulus), difficulty in disengagement (longer
separation time from the threatening stimulus compared to the neutral stimulus), and attentional avoidance
(tendency to distract attention from the threatening stimulus and to deal with other stimuli) [7].

Table 1: Summary of attention networks model.

Attention Networks Components Definition

Alerting Sustained, Alertness The ablllty to allocate attention for a
long time.

Orienting Divided and Selective Attention The 'capablhty. to limit attention to a
specific potential sensory input.

Executive Attention Shifts and Control The ability to regulate attention.

The World Health Organization has declared that depression and anxiety are mental disorders that have
the highest prevalence among countries and cultures. While anxiety and depression disturb an individual's
performance, a high percentage of people do not pay attention to them. Attentional bias towards
threatening stimuli plays a significant role in the diagnostic and treatment processes of anxiety and
depression-related diseases [7-8]. Today, thanks to technological advances, the amount of information
that people get has increased and exposes them to more stimuli. The negative effects of this situation on
people can turn into a variety of mental disorders. Another hypothesis regarding this issue is when other
cognitive components are considered, it is reported that depression and anxiety-related disorders can
interact with cognitive processes in a variety of ways [9].

This review paper has covered the paradigms and the results obtained regarding the attentional bias
proposed in the open literature. Moreover, it gives some information about significant of engineering
skills such as image processing and machine learning in the attention studies. The paper is organized as
follows. The paradigms and factors affecting attentional bias presented in the open literature are provided
in Sections 2 and 3, respectively. Finally, the concluding remarks are reviewed in Section 4.

2 Paradigms and Stimuli for Attention Bias Measurement

In order to better understand the processes of formation and correction of attentional bias, various tests
have been developed in relation to traditional neuropsychological methods. The most common are; Dot-
Probe Test [10], Visual Search Test [11], Modified Stroop Test [12], Spatial Cueing Test [13] and
Attentional Blink Test [14]. During the Dot-Probe test, two images are displayed simultaneously (around
500 ms), one negative and the other positive or negative. After the presentation of two images, a marker
(star, etc.) is displayed on the side of one of the images. With the right and left arrow keys, the participant
is asked to indicate the direction of the signal. Attention bias inferences are made by comparing the signal
time following the negative stimulus and the time of the displayed signal after the positive/neutral
stimulus. During the task, the reaction time to the negative stimulus signal should be shorter than the
positive/neutral stimulus. Various types of words (threatening and neutral) are shown in the changed
Stroop test. Participants are invited to indicate their color no matter what the word means. Attentional
biases are determined by comparing reaction times to threatening and neutral words.

The Stroop task is one of the most common measurement methods for measuring attention bias in anxiety.

However, it cannot be considered the most ideal method because of its interpretative problems. In
Journal of Smart Systems Research 3(2), 61-76, 2022 129
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addition, the spatial distribution of attention is difficult to measure. Visual Search Test was developed by
Treisman (1977). Participants are asked to identify a target stimulus that is integrated into a distracting
stimulus matrix. The Spatial Cueing Test was designed by Posner (1980). Participants are asked to look
at the Centre Point on the screen. A negative stimulus and another positive/neutral stimulus are randomly
displayed on the right and left of the dot, then the attention bias is measured based on changes in
demonstrated attention. The Spatial Cueing test assesses if presenting participants with a target in the
same position as the previous index influences the reaction time and the correct response rate. The task
consists of three valid, neutral and invalid sub-dimensions. Valid attempts are those in which the target is
displayed in the same location as the presented flag. Neutral tests are tests with no sign after the target.
Invalid tests are tests in which the target is in the opposite direction of the signal presented. As expected
in the results, the average reaction time should be faster on valid tests than on invalid tests. The Attentional
Blink test demonstrates a fast and distracting flow of visual presentations. Two target stimuli (two
different letters) are embedded in this stimulus stream. At the end of the presentation, participants should
indicate if they have seen the target stimuli. In the emotional version of this task, the threat level of one
of the two target stimuli is variable (e.g., one stimulus is threatening and the other is neutral). The expected
responses from the applied tasks are summarized in Table 2.

Table 2. Summary of paradigms and measurement for attentional bias.

Process of Measure Task Index of Attentional Bias
Two stimuli at the same time, respond

to target appearing after on threatening Faster or slower reaction times in

Dot-Probe (congruent) or neutral (incongruent) threated trials.
location.
Spatial Cuing One single stimuli (negative or neutral) Latency in reaction time for the

Visual Search

Attentional Blink

Modified Stroop

react to a cued or uncued target.
Finding the threatening target in a
series of neutral distractors or finding
the neutral target in a series of
threatening distractors.

Two stimulus (one of negative) in the
slides of other stimulus.

Name of the color of negative and
neutral words.

negative stimulus.

Faster reaction on trial with threating
target stimuli, slower reaction on trial
with neutral target stimuli.

Saliency and reaction time of the
negative stimulus.

Slower color naming for the negative
words.

Physiologic measures are also used to increase the validity and reliability of cognitive tests applied in
attention studies. The eye-tracker method is the most widely used in studies on visual attention, and the
other is the ERP (Event Related Potential) method with electroencephalography (EEG) [15]. In the eye
tracker method, participants' responses to stimuli are examined by various metrics such as reaction times,
saccade times, and fixation times [ 16]. In ERP studies, the N2-Posterior-Contralateral (N2PC) component,
which is the most popular amongst the many ERP components, is used in attention studies [17].

3 Taxonomy of Previous Study

The data obtained with the eye tracking method makes it possible to measure the location where the eye
is fixed in real-time during an experiment. These measures are important for understanding which
cognitive processes are effective during the experiment [18].

3.1 Attentional Bias

Identifying the specific features of attention to a threatening stimulus is important for the
psychophysiological measurement of anxiety and depression. Literature survey shows that there are many
studies about the attentional bias. For example, Macdonald and Tatler (2017) carried out a study in which
they examined the effects of eye movements and social perception during interaction in natural
environments. Social roles were assigned to the participants by wearing a wearable eye tracker, and some
were assigned the role of chef and some of them as a waiter. Consequently, it was observed that the
average time to look at the given object was shorter when the roles were assigned than when the roles
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were unassigned. The data obtained were interpreted as social contexts influencing eye behaviours [19].
Vazquez et al. (2018) conducted a study measuring the attention performance of patients with clinical
depression before and after cognitive behavioural therapy and the application of positive psychology.
Following the study, it was observed that after treatments were applied in attention performance and bias,
positive outcomes were achieved relative to previous treatments [20]. A two-step research was conducted
by Han et al. (2019). They focused on how the negative online news that people are exposed to on social
media influences social confidence and helping behaviour. Following the first experience, they noticed
that during the eye movement task performed, they were more inclined to show an attentional bias toward
negative news and were more affected by it. In the second experiment, the positive news was presented
to one group of participants as well as negative news to another group. The group with negative news was
found to be less helpful in their behaviour. In the third phase of the experiment, headlines with neutral
content were changed to negative, and one neutral and one negative were presented to participants. At the
end of the third phase, participants were observed to display a negative cognitive bias, low aiding
behaviour, and low social confidence after reading the negative headlines [21]. Hessels et al. (2019)
investigated changes in one person's gaze as a function of the other person's facial expressions and the
behaviour of the other person's gaze during face-to-face communication. The study was a two-step
process. As a result of the first stage, during the communication, participants' eye movements were
observed to be affected as they spoke and listened. Subsequent to the second phase, observed that eye
movements did not change as a function of stimulus and that social context was more effective [22]. Shen
et al. (2021) conducted a study to detect depression by analysing eye movement behaviour using the
classification methodology. They collected information by asking participants to freely view three
different emotional stimuli (happy, sad, neutral). Using the data classification method, they created a %77
successful estimation algorithm with the Support Vector Machine (SVM) [23].

3.2 Addiction

In recent years, substance addiction has increased. In particular, it is stated that substance abuse results
from attentional bias that is characterized against substance-related stimuli [24-25]. The onset of lapse
and relapse, which is common in addiction treatment processes, is explained by the dual process model.
This model includes reflective and automatically evolving processes. Reflective processes require
conscious decision-making. Methods such as cognitive behavioural therapy develop methods for
preventing the reflexive process. Automated processes imply more attentive biases. It involves
unconscious processes which make it difficult for people to concentrate on the environmental stimuli
related to the substance and avoid paying attention to those stimuli [26]. Many studies have been and
continue to be conducted with a view to developing methods to prevent the attentional bias that people
develop with regard to substance-related stimuli. Parvaz et al. (2021) conducted a study on drug addicts
to create a shift in bias with the Cognitive Reappraisal method of attention bias processes. Two groups of
cocaine users and nonusers were included in this experiment. This experiment investigated spontaneous
attentional bias toward drug-containing stimuli. This experiment was applied to the stimuli presented by
closely monitoring the length of the participants' gaze and minimizing the expected confusion. Subsequent
to the study, it was observed that the cognitive re-evaluation study applied during the experiment
systematically reduced attention bias to substance-related stimuli [27].

3.3 Eating Disorders

Today, another behaviour pattern that has a high prevalence and has adverse physiological and
psychological effects occurs with abnormal eating disorders [28]. Attention bias, which is a component
of cognitive bias, is important for the diagnosis and prevention of eating disorders. Following studies on
the efficacy of attention bias on eating disorders, studies have shown that people with eating disorders are
sensitive to food stimuli [29]. Shafran et al. (2007) carried out an extensive study to explain the
relationship between eating disorders and attentional biases in the first phase of the study, the clinical
diagnosis of eating disorder (23 females) was studied, among them (19 females) they had a high level of
anxiety, and as a control group; individuals with high, moderate and low anxiety (74 females) were
included in the study.
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In the second stage, persons with eating disorders (82 females) and healthy persons (44 females) were
included. In both phases of the study, the probe point task was grouped and illustrated (in relation to food,
form, and weight). Following the initial study, a related attentional bias was found in the images with
negative diet and neutral weight in participants with eating disorders. At the end of the second step, the
results indicated the results of the first step and, further, the attention bias to negative and neutral images
was identified [30].

Popien et al. (2015) investigated the response of people with and without eating disorders to food-related
stimulation. Participants were provided with high and low-calorie images. During the experiment, which
lasted about 8 minutes, eye measurements were taken in both groups using an eye tracer. At the end of
the study, it was observed that participant with binge eating was more likely to react to images containing
food, regardless of whether they were high in calories or low, compared to controls [31]. Jose et al. (2022)
compared individuals with High Body Dissatisfaction (HBD) to healthy individuals with Low Body
Dissatisfaction (LBD), examining whether patients with Anorexia Nervosa (AN) have longer fixation
duration and greater number of fixations in weight-related body regions. In this work, 66 women (25 with
LBD, 18 with HBD and 23 AN) were participated in the experimental study. All of the participant were
immersed in a virtual world with an avatar that had been embodied by their body measured. Participant’s
eye movement metrics was recorded with eye tracker features of the virtual reality headset. During the
experiment researchers were focused on the area of interest of the weight related of scene and compared
with non-related areas. Researchers were focused on the eye movements of participants and compared
with whether their gaze on weight-related areas of the scene or not weight-related areas. Consequently,
participant with anorexia nervosa have long duration and high number of fixation on weight-related areas
than other groups of participant [32].

3.4 Cognitive Load

Eye tracking methods has shown to be effective for detecting cognitive load in attention studies. In the
open literature, there are many studies about the correlation between cognitive load and attention. For
example, Marandi et al. (2018) investigated the consideration of age-related long-term cognitive
performance on eye fatigue. In this study, they observed longer fixation time, shorter saccade time and
lower performance in other cognitive tests in older adults [33]. Yamada and Kobayashi (2018) developed
an automatic learning model to detect auditory cognitive tasks and mental intensity using an eye
monitoring method. In their model, mental fatigue was identified at 91% [34]. Wang et al. (2019)
conducted a study to estimate eye fatigue by obtaining data from virtual glasses containing eye trackers
using optometric testing methods. In this study, different measurements such as positive-negative relative
congruence, pupil dilation, and corneal angle difference in both eyes were considered. Additionally, 105
participants aged 19-51 with normal vision were subjected to the four-step test. Consequently, data on the
increase in eye fatigue at each step were modelled with the vector support machine algorithm [35]. Li et
al. (2020) developed a virtual reality environment using commercial machinery. A portable eye tracker is
installed for participants to be included in the simulation environment. The blinking rate, blinking time,
pupil diameter, and eye position were chosen to determine and classify mental fatigue according to the
applied method. The findings of the study include information on the potential for the detection of mental
fatigue to reduce the risk of workplace accidents [36]. Lin et al. (2021) investigated eye movement
behaviours in their study using a visual fatigue questionnaire, a critical fusion frequency, and an ocular
follow-up device. Thirty-three respondents were included in the study. Test participants' scores were
analysed using the regression analysis method. As a result of the study, it was reported that eye movement
behaviours are a determining factor in detecting visual fatigue and a suitable method in studies conducted
for this purpose [37]. Zheng et al. (2021) studied the relationships between visual fatigue questionnaire,
contrast sensitivity, accommodative and vergence methods and eye fatigue and its subjective symptoms.
It should be noted that 104 young participants (79 women, and 25 men) were included in this study. The
results showed that visual fatigue was strongly associated with the ability to encode visual details at the
binocular level [38].
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4 Conclusions

The study of eye movements is known to have started following Javal (1879) first noticed differences in
eye movements of individuals while reading a text. The first eye-monitoring device was developed by
Huey (1908) [39]. Buswell (1937) was the first to document differences in eye behaviour when reading
orally and quietly. Today, eye-monitoring devices; are used in different fields of scientific research such
as neuroscience, experimental psychology, marketing and engineering. Fields of this type use an eye-
tracking methodology to investigate visual/cognitive processes. In the field of clinical psychology, it is
seen that the most common method used to modify the negative attentional bias in individuals is the dot-
probe method. In this study, investigations about the use of the eye tracker in the detection and treatment
processes of various psychopathological conditions are presented. Based on the studies, we see that the
detection of eye movement behaviours is important for the detection of unconscious processes in the
attention processes of people suffering from certain disorders.
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