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OZET

Anahtar kelimeler: Goriintii isleme, derin 6grenme, evrisimsel sinir aglari, hasar
tespiti, transfer 6grenim

Jet ugak parcalarinin hasar tespitinde kullanilan en yaygin yontemlerden biri,
hasarsiz bir muayene yontemi olan X-1s1n1 goriintiilemesidir. Bu yontemde X-1smn1
radyografileri kullanilarak uzmanlagsmis personel tarafindan yapilan analizler sonucu
hasarlar belirlenir. Hasarin tespiti ugus emniyeti i¢in biiyiik dnem arz etmekte olup
hasar incelemesinin ¢ok dikkatli yapilmasi1 gerekmektedir. Bu hasar tespit
yontemlerinin otomasyona ¢evrilebilmesi hem analiz hassasiyetinin arttirilmast hem
de insan kaynakli yontemlere olan bagimliligin azaltilmasi agisindan kurumlara
teknik yenilikler ve kolaylik getirecektir. Bu nedenlerle hasar tespitinin goriintii
isleme algoritmalar1 ve yapay zeka elemanlar1 kullanilarak yapilabilmesi amaciyla,
bu tez ¢aligmasi kapsaminda X-1g1n1 goriintiileri tizerinden askeri ugak pargalarinda
olusan catlak hasarlar1 analiz edilmistir. Bu analizlerde yapay zeka elemanlarindan
derin 6grenme metotlar1 kullanilarak egitilen algoritmalar kullanilmistir. Eldeki 100
radyografi goriintiisiinden (50 adet catlak iceren ve 50 adet catlak icermeyen
goriintli) 90 tanesi egitim veri seti, 10 tanesi test veri seti i¢in kullanilmistir.
Evrisimsel sinir aglar1 yardimiyla 6nceden egitilmis ResNet50, AlexNet, VGG19 ve
DenseNet169 aglarindan transfer 6grenimi yapilarak eldeki verilerde (goriintiilerde)
catlak tespiti yapilmigtir. Bu ag modellerindeki f-skoru oranlart sirasiyla %78,85,
%66,67, %73,68 ve %77,48’dir. Gorlintiilerde tespit edilmesi istenen hasarlari en
yiiksek basar1 oraniyla analiz eden ResNet50 evrisimsel sinir ag1 modelinin karar
siirecinde agirlik verdigi pikselleri gosteren yogunluk haritalar1 da gosterilmistir.
Sonug olarak kullanilan metodolojinin radyografiler lizerinde yapilan hasar tespitinde
dogruluk oran1 yiiksek bir sekilde sonug¢ verebilecegi goriilmiistiir. Bu tez
caligmasinda yapilmis olan otomatik hasar analizi yontemiyle verinin kisith
olabilecegi bir durumda da kiigiik veri setiyle transfer 6grenimi kullanilarak hasar
tespitinin yapilmasina yardimci olan bir model gelistirilmistir.
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DETECTION OF DAMAGED PARTS VIA TRANSFER
LEARNING METHOD IN JET AIRCRAFTS

SUMMARY

Keywords: Image processing, deep learning, convolutional neural networks, defect
detection, transfer learning

One of the most common methods used for defect detection of jet aircraft parts is X-
ray imaging, which is a non-destructive inspection method. In this method, defects
are identified in the analyses of X-ray radiographs made by specialized personnel.
Defect detection is of great importance for flight safety and therefore damage
inspection must be done very carefully. Transition of these defect detection methods
into automated systems will bring technical innovations and convenience to the
institutions, in terms of both increasing the sensitivity of analysis and reducing the
dependence on human-sourced methods. For these reasons, in order to detect the
defect using image processing algorithms and artificial intelligence elements, crack
defects in military aircraft parts were analyzed on X-ray images within the scope of
this thesis. In these analyses, algorithms trained by using deep learning methods from
artificial intelligence elements were used. Within the available 100 radiography
images (50 images with cracks and 50 images without cracks), 90 were used for the
training dataset and 10 for the test dataset. With the help of convolutional neural
networks, transfer learning was performed from pre-trained ResNet50, AlexNet,
VGG19 and DenseNet169 networks, and crack detection was performed in the
available data (images). The F-scores in these network models are 78,85%, 66,67%,
73,68% and 77,48%, respectively. Heat maps are also shown, in which ResNet50
convolutional neural network model, which analyzes the defects need to be detected
in the images with the highest F-score, concentrates in its decision process. As a
result, it is observed that the methodology can give results with a high rate of
accuracy in the defect detection of radiographs. With the automated defect analysis
application carried out in this thesis, a model was developed that helps to determine
the defects by using transfer learning with a small data set in a case where data may
be limited.



BOLUM 1. GIRiS

Ugaklarin periyodik bakimlarinda ugus emniyeti icin gereken kontrollerin yapilmasi
gereklidir. Yapilan kontrollerin en 6nemli adimlarindan biri ugaklarin pargalarinda
olusan hasarlarin tespit edilmesidir. Hasar tespitinde ise tahribatsiz muayene
yontemlerinden radyografik muayene en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir. Jet

ucaklarindaki hasar tespiti de benzer sekilde radyografik muayene ile yapilmaktadir.

Radyografik muayenede kontrol edilecek parcalara kisa dalga boylu yiiksek enerjiye
sahip elektromanyetik dalgalar gonderilerek radyografik film tizerine bir goriintii
kaydedilmektedir. Kontrol edilecek parcaya isinlarla gonderilen radyasyon,
malzemenin igindeki bosluklar, yogunluk veya kalinlik farkliliklarindan kaynakli
olarak farkli miktarda sogurulacaktir. Bunun sonucunda radyografik film goriintiisii
ortaya ¢ikmaktadir. Olusan goriintiiler ile incelenen parga lizerindeki hasarlarin kalici
olarak film {izerinde goriilmesi saglanacaktir. Goriintiiler {izerinden de hasar ve

catlak durumlar1 kontrol edilmektedir (Anik ve ark., 2000).

Goriintli  isleme, bilgisayarlarin  goriintiiler {izerinde ¢esitli islemler yaparak
tanimlamasini, anlamlandirilmasini ve yorumlanmasini saglamaya yonelik bir
bilgisayar bilimi alanidir. Yapay zeka tiirlerinin digerleri gibi goriintii isleme de
insan yeteneklerini kopyalayarak kendinden istenen gorevleri gergeklestirmeyi ve bu
gorevleri otomatik olarak yapmay1 amaglar. Goriintii isleme hem insanlar gibi gérme
hem de gordigi goriintileri yorumlama ve anlama tarafim1 taklit etmeye
caligmaktadir. Goriintii isleme uygulamalari, insanin gérme sistemini taklit etmek
icin algilama cihazlar, yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenmeden gelen
verileri islemektedir. Kullanilan goriintii isleme uygulamalar1 ¢ok sayidaki goriintiiler
tizerinde egitilmis olan algoritmalarda ¢alismaktadir. Radyografik film goriintiilerini

de makinalara tanitarak yapay zeka algoritmalarmi egitmek miimkiindiir. Derin



ogrenme metotlariyla egitilen algoritmalar radyografik filmleri inceleyerek istenilen

sonuca yonelik tespitleri yapacaktir.

Derin 6grenme bir veya birden fazla katman igeren yapay sinir aglar1 ve buna benzer
makine Ogrenme algoritmalarint kapsayan c¢alisma alanidir. Yapilan caligmalar
sonucunda ulasilan basarili yapay zeka uygulamalari insan hayatinda daha fazla yer
bulmaktadir. Gilincel olarak yiiz tanima, ses tanima, goriintii simiflandirma, saglik
sektorii, savunma sanayi gibi pek c¢ok farkli alandaki ¢alismalar derin 6grenme
metodu olan evrisimsel sinir aglar1 (konvoliisyonel sinir aglari) kullanilarak
gelistirilmektedir. Derin 6grenme algoritmalarmin kusursuz isleyisi giiniimiizde
insan ile yarigmakta ve algoritma kabiliyetleri insan1 pek ¢ok alanda gegmektedir.
Fakat yliksek oranda dogruluk isteyen yapay zeka sinir aglarinin egitimi oldukca

giictiir. Glinlimiizde tilkeler, akademisyenler, 6zel sirketler bu alanda yarigsmaktadir.

Yapay sinir ag1 egitimlerinde ¢ok fazla veri gerektiginden istatistiksel modellere
dayanan diger makine 6grenim modellerinden bu yoniiyle ayrismaktadir. Miikkemmel
calisacak bir aga ihtiyag varsa ¢ok sayida verinin egitilmesi gerekmektedir fakat ¢ogu
zaman bu kadar fazla veriye sahip olmak zor, zaman alic1 ve maliyetlidir. Elde olan
veri sayist ¢ok oldugu durumlarda bile algoritmanin dogrulugu icin yapilacak
deneyler yillar siirebilir. Evrigimsel sinir aglarin1 Kullanarak transfer 6grenimi

yontemini uyguladigimizda siire¢ kisaltilarak istenilen sonuca ulasilmaktadir.

Transfer 6grenimi sayesinde uzun yillarca egitilen AlexNet, VGG, ResNet50,
ResNeXt, DenseNet, Darknet gibi evrisimsel sinir aglarini siniflandirict modellerin
cikisindaki katman degistirilerek Ozellestirilmis aglar olusturulabilmektedir. Bu

sayede algoritmadan istenen dogruluk yakalanacak, egitim siiresi ise kisalacaktir.

Goriintii isleme uygulamalarinin ilk kullanildig1 yillarda verileri analiz etmek i¢in
istatistiksel yontemler kullaniliyordu. Giiniimiizde ise daha ¢ok derin 6grenme olarak

bilinen yonteme yaklasilmaktadir.



Bu c¢aligmada amag gorsel O6grenme ile ugus emniyeti i¢in ¢ok O6nemli olan jet
ucaklarinin pargalarinda olusabilecek hasar tespiti i¢in yapay sinir aglariyla transfer
Ogrenimi yapilarak incelenen parcalardaki hasarlarin bilgisayar tarafindan
yorumlanmasini saglamak ve bdylelikle parcalarda olusan ¢atlak hasarlarinin gézden

kagmasini engellemektir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Havacihikta Hasar Tespiti

Teknolojinin gelismesiyle birlikte yliksek katma degerli alanlar arasinda yerini alan
havacilik sektorii hem sivil hava tagimaciligi hem de askeri alanlarda 20. yiizyilda
gelismis ve bu ylizyillda da gelismeye devam etmektedir. Giivenligin 6n planda
tutuldugu bu sektor, kullanilan parcalarin ve onlarin yapildigi malzemelerin yiiksek

diizeyde kontrol altinda tutulmasi gerekliligini de beraberinde getirir.

Ucgaklar genel olarak bes ana 6nemli parcadan olusur. Bunlar, govde, kanatlar,
kuyruk, ucus kumanda yiizeyleri ve inis takimlaridir. Ucaklarin ucgus sirasinda basing
artis1 ve azalist dolayisiyla maruz kaldiklar stresten otiirii ugak pargalarinin tizerinde
hasar olusabilir. Ornegin ilk basta kiiciikk boyutta olusan catlaklar daha sonraki
ucuslarda artan stresle birlikte giderek biiyliyebilir. Bu tarz hasarlar erken tespit
edilemeyip ilerlediginde ucaklarda yapisal bozulmalarla veya hasarlarla
sonuclanabilir. Bu nedenle ucaklarin hem gilivenli ugus yapabilmesi hem de uzun
donemde verimli kullanilabilirliginin devami ic¢in hatasiz ya da en diisiik hata
seviyesinde ve giivenilir sonug¢ veren muayene yontemlerinin kullanilmasi1 havacilik
sektorii icin son derece onemlidir. Bu muayenelerin 6nemi 6zellikle ugaklarin yasi

arttik¢a daha da 6nem kazanir (Korkmaz, 2010).
2.1.1. Havacihkta hasar tespitinde kullamlan yontemler

Havacilik sektoriinde ugak bakim faaliyetleri ister sivil havacilik isterse askeri
havacilik olsun ugus gilivenligi acisindan vazgecilmez bir yere sahiptir. Ugaklarin
bakiminin yapilmasi ve olast hasarlarin tespiti periyodik olarak yapilan kontrollerle

mimkindir. Bu kontrollerde malzemelerin incelenmesi ve olast kusurlarin



belirlenebilmesi i¢in ¢esitli yontemler kullanilir. Bu yontemler baglica tahribatli ve
tahribatsiz muayene yOntemleri olarak simiflandirilabilir. Muayene yOntemleri
malzemelerin zaman igerisinde bakimlar1 ve hasar tespitlerinde kullanilmakla birlikte
iretim sirasindaki kalite kontrol asamasinda da kullanilabildiginden genis bir
uygulama alanma sahiptir. Tahribathh muayene yoOntemleri malzemelerin
pargalanarak malzemenin yapisint ve dayaniklilik, sertlik ve esneklik gibi
Ozelliklerini anlamaya yardimci olan tekniklerdir. Bu tarz muayene yontemleri
genellikle tahribatsiz muayenelere gore uygulamasi daha kolay, daha fazla bilgi

veren ve sonuc¢larini yorumlamasi daha kolay olan yontemlerdir.

Sivil ve askeri havacilik alaninda da kullanilan tahribatli muayene ydntemleri
giivenlik testleri agisindan vazgec¢ilmezdir. Fakat bu yoOntemler malzemelerin
parcalanmasi zorunlulugunu gerektirdiginden, kullanimdaki ugaklarin uzun dénemli
periyodik bakim ve onariminin bir pargasi olarak uygulanamamaktadir. Bu tarz
bakim faaliyetlerinde tahribatsiz muayene yontemleri kullanilir. Bu muayene
yontemleri hem ucak bakiminda hasar tespitinin yapilmasinda hem de iiretim
alaninda {rlinlerin kalite kontroliinii yapmak ve giivenirliligini teyit etmek igin
malzemelerde kalici bir etki birakmadan kullanilabildiginden havacilikta 6nemli bir

yer tutmaktadir (Onursal, 2010, Dogru, 2014).

Havacilikta kullanilan baglica tahribatsiz muayene yontemleri sdyle siralanabilir:
Gorsel muayene, girdap akimlart teknigi, sivi penetrant testi, ultrasonik muayene,

manyetik parcacik kontrolii ve radyografik kontroldiir.

Gorsel muayene tahribatsiz muayene yontemleri arasinda en genis perspektifte
kullanilan yontemdir. Ekonomik olmasinin yani sira muayene islemlerinde ilk sirada
yer alir. Goriilebilir spektrumdaki 1sik kullanilarak yapilan bu muayenelerde
aydinlatilan parcalar ¢iplak gozle veya optik bir cihaz (optik mikroskop, boroskop
gibi) yardimiyla analiz edilir. Bu analizlerde yiizeyin durumu, yiizeydeki bozukluklar
ve siireksizlikler incelenir (Matzkanin, 2006) (Siireksizlik; malzemedeki yapisal

biitlinliiglin bozulmasi olarak tanimlanir ve catlak, gézeneklesme, homojensizlik



olusumu, dovme katlanmalari, dikisler, yabanct madde kalintilari gibi durumlar

icerir).

Girdap akimlar1 teknigi iletken maddelerde yiizey ya da yiizeye yakin hasarlari tespit
etmek icin kullanilan temas gerektirmeyen bir tahribatsiz muayene yontemidir. Bu
yontemde elektromanyetik indiiksiyon yardimiyla elde edilen girdap akimlarindan
faydalanilir. Bir bobinde alternatif akim yardimiyla olusturulan manyetik alan,
iletken malzeme iizerinde girdap akimlarini tetikler. Girdap akimlarini olusturdugu
ikincil manyetik alan bobin {izerindeki manyetik alana ters yonde oldugundan
oradaki manyetik alani azaltir, akimi arttirir ve empedans degisikligine neden olur.
Malzemenin iletkenligi, siireksizlikler, korozyon ve malzeme kalinligindaki
degisimler girdap akimlarmi da degistireceginden bu Olgiimler hasarin tespit

edilmesinde kullanilabilir (Garcia-Martin ve ark., 2011).

Sivi penetrant (sivi girinim) testi 6zel sivi kimyasallar kullanilarak gozeneksiz
malzemelerin yiizeydeki hasarlarin belirlenmesidir. Bu yontemin uygulanabilmesi
i¢in ylizeyin her tiirlii kirden ve yabanci maddelerden arindirilmis olmasi gerekir. Bu
yontemin temel prensibi yiizey gerilimiyle olusan kapiler etkiyle birlikte sivinin
ylizeydeki hasarli bolgelere niifuz etmesine dayanir. Bu sivilar genellikle gozle
goriilebilir ve parlak ya da moroétesi 151k altinda goriilebilen floresan maddelerdir. Bu
sayede hasarli bolgeye ulasan sivilar kontrast olusturarak bu bolgeyi goriiniir hale
getirir. Islem sirasinda fazla olan s1iv1 bolgeden temizlenerek gelistirici sivi eklenir ve

hasarl1 bolge daha net bir sekilde goriiniir hale getirilir (Caturano ve ark, 2009).

Ultrasonik muayene, ultrasonik ses dalgalar: kullanilarak gerceklestirilen ve sadece
havacilik degil boru hatlarinin kontroliinden demiryollar1 sektoriine kadar genis
uygulama alanlarina sahip bir muayene yontemidir. Bu yontem ses dalgalarinin
malzeme igerine gonderilmesi ve malzeme boyunca hareket etmesi prensibine
dayanir. Ultrasonik muayene cihazinin probundan c¢ikan yiiksek frekansli ses
dalgalar1 malzeme icinde yayilarak arka yiizeyden geri doner. Malzemede bir
siireksizlik ya da catlak oldugunda ise bu ses dalgalar1 geri doner ve bu gozlenen

yankilarin konumlar1 ve genlikleri malzemedeki hasar hakkinda bilgi verir (Lu ve



Wong, 2017). Bu sayede bu yontem havacilikta hem malzeme kontroliinde hem de

bakim/onarim programlarinda kullanilir.

Bir diger tahribatsiz muayene yontemi olan manyetik parcacik kontrol ydntemi,
yiiksek miknatislanma O6zelligine sahip malzemelerin yiizey veya yilizeye yakin
bolgelerinde hasar tespiti yapmasma olanak saglar. Akim gegirilerek olusturulan
manyetik alan malzemeler iizerinde manyetik akim meydana getirir. Bu sekilde
miknatislanan pargalarda hasarin oldugu bolgelerde iletkenlik azalacagindan
manyetik alan ¢izgilerinin akig1 sapar. Miknatislanan parcalarin iizerine serpilen
manyetik parcaciklar (demir tozlari) hasarli bolgelerde toplanir ve hasarin
goriilmesini saglayacak bir desen olusturmus olur. Bu desenlerin belirginligi de
hasarin  olustugu derinlige gore degiskenlik gosterir (Federal Aviation

Administration, 2018).

Tiim malzeme tiplerine uygulanabilirligi olan tek yontem olan radyografik kontrol,
malzemelerin i¢ kisminin durumunu ve hasarlarim1 géstermeye odaklanir. Bu tezde
islenen materyal olarak radyografik kontrolde elde edilen fotograflar
kullanildigindan, tahribatsiz muayene yontemlerinden radyografik kontrol bir sonraki

boliimde daha ayrintili olarak anlatilacaktir.

2.1.2. Radyografik kontrol yontemi

Radyografik muayene yontemi temel prensip olarak yiiksek enerjili ve kisa dalga
boyuna sahip elektromanyetik dalgalarin malzemelerin i¢ine niifuz etme 6zelligine
dayanir. X-1sinlar1 ve gama 1smlarinin bu 6zelliklerinden dolay1 metalik ve metalik
olmayan maddelere uygulanabilirligi, bu yontemi hasar tespitinde vazgecilmez bir
konuma getirmistir. Elektromanyetik spektrumun gorece kisa dalga boyuna sahip ve
yuksek enerji tasiyan 1smlart olan X-isinlar1 ve gama isinlari, malzeme tipi fark
etmeksizin maddeler i¢inde yiiksek girisim gdsterme Ozelligine sahiptir.
Elektromanyetik 1sinlarin dalga boyu kisaldikca enerjisi ve girisim 6zelligi artar. Bu
nedenle dalga boylar1 X-1sinlarina gore daha kisa olan gama ismlarinin girisim
ozellikleri daha yiiksektir. Her iki tiir de farkli alanlardaki endiistriyel muayenelerde

malzeme kontrolii ve bakim/onarim gibi alanlarda kullanilir. Ornegin kaynak, dokiim



parcalar1 veya kompozit maddelerde, ucak pargalarinda, borular ve buhar kazanlari
gibi bir¢ok endiistriyel tiriinde kullanilabilir. Havacilik sektoriinde yapilan muayene
islemlerinde ise gama 1sinlart kullanilmamaktadir. Giivenlik ve ekonomik

nedenlerden dolay1 X-1s1n1 temelli muayene tercih edilmektedir.

Endiistriyel radyografide sistem kurulumu iki ana elemandan olusur, bunlar niifuz
ediciler ve algilayicilar olarak adlandirilir. Niifuz ediciler sistemin temel prensibini
olusturan X veya gama i1silandir, algilayicilar ise sonucu gérmemizi saglayan
detektorlerdir (film ortami ya da dijital detektor gibi). Bir radyografi sisteminde
incelenecek malzemenin bir tarafina 1s1ma kaynagi, diger tarafina da detektor
yerlestirilmelidir (Sekil 2.1.). Isima kaynagi olarak X-isinlar1 tercih edilecekse,
elektrik kaynagi kullanan X-1ismm1 tiipleri kullanilabilir. Bu tiiplerde anot kolun
ucundaki tungsten, katot ugtan gelen elektronlar1 asagi dogru yonlendirir ve buradaki
carpisma ile yiiksek 1s1 ve X-1s1nlar1 meydana gelir. Ortaya ¢ikan 1s1 yag veya su gibi
sogutmali sistemler ile sogutulur. Radyografi sisteminde 1sin olarak gama isinlari
kullanilacaksa bunlar radyoaktif elementlerin bozunmasiyla elde edilebilir. Bu
elementlerin yarilanma Omiirleri siiresince yaptiklar1 bozunmalarla muayene
islemleri yapilmaktadir. Ancak dikkat edilmelidir ki, bu kaynaklarin kullanilmasi ve

saklanmasi yiiksek derecede giivenlik tedbirleri ve 6zen gerektirmektedir.

Isima

Kaynagi

r vt 1t 1t

Siyah Beyaz Gri Beyaz Gri Beyaz Siyah

alan alan alan alan alan alan alan

Sekil 2.1. Radyografi kurulumunun temsili gésterimi (Lu ve Wong, 2017).



Sekil 2.1.’de sematik olarak gdsterilen bir radyografi kurulumunda oldugu gibi bir
1stma kaynagindan gelen 1sinlar malzemeye carpar, 1sinlar malzeme igerisine niifuz
eder ve malzemenin Ozelliklerine (kalinlik, yogunluk) bagli olarak bu ismlarin bir
kism1 malzeme tarafinda emilir. Malzeme igerisinden ge¢ip diger taraftaki detektdre
ulasan 1smlar ise buradaki ortam (film ya da dijital detektor) iizerinde bir desen
olusturur ve bu desen bir goriintii olarak kaydedilir. islemden gegirilen film iizerine
ya da dijital ortamda kaydedilen goriintiiler, X-1smlar1 kullanilarak yapilan 6l¢tim
sonrasi olusturulduysa X-1smn1 grafi, gama isinlar1 kullanilarak olusturulduysa

gamagrafi adi verilir. Bu goriintiiler genel olarak da radyografi olarak adlandirilir.

Radyografik muayene sonucu elde edilen radyografik goriintiler kullanilarak
malzemelerdeki bosluk ve kalintilar da dahil olmak iizere hasar tespiti yapilabilir.
Catlak veya yirtiklar bu goriintiilerde iki boyutlu bir gorsel olustururken, bosluk
alanlar ise li¢ boyutlu yuvarlak goriiniimii verir. Diger hatalar (gézeneklenme ve
kisalma gibi) ise bu iki goriintiiniin arasinda bir goriintii verecektir. Ornegin X-
1sinlart kullanilarak yapilan bir muayene sonucunda elde edilen film goriintiisiinde,
daha ¢ok 151k alan bolgeler daha ¢ok kararir (bu kararmaya yogunluk da denir). Bu
goriintiilerde farkli yogunluklarda bolgeler olmasi numunedeki malzemede farkli
yapilar oldugunu gosterir. Hasarli bolgelerde de malzemenin siirekliligi
degiseceginden gegirdigi 151n miktar1 da degisecek ve boylelikle hasarli bolge olusan
goriintiide belirecektir. Optimum goriintii i¢cin kayma olmamali ve netlik yiiksek
olmalidir. Ozellikle malzemenin kenar alanlarindaki goriintii keskin olmali ve
gorlintii genelinde kontrast yiiksek olmalidir. Optimum kalitede goriintii alabilmek
icin malzemenin pozlanmasi kritik 6nem tasimaktadir. Bunun saglanabilmesi icin
numunenin aldigr 151k miktari, malzeme boyunca isinlarin niifuz etmesi igin yeterli
seviyede olmali ve aym zamanda en az maruz kalmayla pozlanma islemi
tamamlanmalidir. Goriintiilerin biiyiikliikleri ve netlikleri, 6l¢iim kriterleri olan 1g1ma
kaynaginin odak biiyilikligline, 1s1ma kaynagimin filme olan uzakligina ve
malzemenin filme olan uzakligma baglidir. Bu kriterler g¢ercevesinde istenilen
gorlintiinlin elde edilmesine yonelik olarak, malzeme kalinligina bagli seg¢ilmesi
gereken X-igin1 voltaj miktar1 veya radyoizotop kaynagi onerileri belli kurumlarca

belirlenmistir.
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Bu boliimdeki bilgiler Onursal (2010), Ugak bakim (2012), Lu ve Wong (2017) ve
Federal Aviation Administration 2018 AMT Handbook (2018) kaynaklarindan

derlenerek yazilmustir.

2.1.3. Radyografik kontrol yonteminin avantajlari ve dezavantajlar

Sistemin avantajlar1 ve dezavantajlar1 asagidaki Tablo 2.1.’de 6zetlenmistir (Shull,

2002, Lu ve Wong, 2017).

Tablo 2.1. Radyografik kontrol yonteminin diger yontemlere kiyasla avantaj ve dezavantajlart

Avantajlar

Kalict goriintii elde edilmesi (film ya da dijital olarak)

Geriye doniik sonug karsilastirmasi yapilabilmesi

Tiim malzeme tiplerine uygulanabilmesi

Malzemenin i¢i hakkinda bilgi vermesi

Malzemenin ozellikleri (kalinlik, yogunluk) hakkinda bilgi
vermesi

X-1s1nlarinin ince pargalar i¢in uygun olmast

Dezavantajlar

Insan saglhig1 ve cevre agisindan riskli olmasi

Yabanc1 maddeler sonuca miidahale edebilmesi
Uygulanabilirliginin  kolay olmamasi1 (Cevre sartlarinin
kontrolii gerekliligi, sistemlerin kurulumunun zaman almasi ve
zahmetli olmasi, yiiksek diizeyde 6zen ve emniyet sartlarinin
saglanmas1 ve devam ettirilmesi gerekliligi)

Tecriibeli eleman gerekliligi

Yiizeyin altindaki hatanin derinligi hakkinda bilgi vermemesi

Diger yontemlere gore daha pahali olmasi

2.2. Goriintii Isleme

Gorilintli isleme, bir bilgisayarda algoritmalar ve kodlar kullanilarak goriintiilerin

otomatik olarak islenmesi, analizi ve bunlarin sonucunda yorumlanmasi1 olarak

tanimlanabilir. Gliniimiizde televizyon, fotograf¢ilik, robotik, uzaktan algilama, tibbi
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teshis ve endiistriyel muayene gibi bilim ve teknolojideki bir¢ok disiplin ve alanda

goriintii isleme uygulamalar1 kullanilmaktadir. (Dey, 2018).

Gorinti siyah beyaz veya renkli olabilir. Siyah beyaz bir goriintii, x ve y'nin uzaysal
koordinatlar oldugu ve (x,y)' deki f degerinin o noktada olan parlaklig: ile orantili
oldugu f(x,y) iki boyutlu 151k fonksiyonudur. Renkli goriintii, f(x,y), her bilesenine
karsilik gelen spektral bantta olan noktanin f(x,y) parlakligin1 gosteren bir vektordiir.
Dijital bir goriintii ise, hem uzaysal koordinatlarda hem de parlaklikta ayriklastirilmis
bir f(x,y) goriintiistidiir. Bir iki boyutlu tamsay1 dizisi veya her bir renk band: igin bir
tane olmak {izere bir dizi iki boyutlu dizi ile temsil edilir. Sayisallagtirilmis parlaklik
degerine gri seviye denilmektedir. Dizinin her bir elemani, resim elemani teriminden
tiiretilen piksel olarak adlandirilir. Genellikle bir dizinin boyutu birkag yiiz piksele
birkag yiiz pikseldir. Dijital bir goriintii 0<f(x,y)<G-1 araliginda Sekil 2.2.’deki gibi
gdriiniir ve burada genellikle N ve G, 2'nin pozitif tamsay1 kuvvetleri (N=2", G=2°)

olarak ifade edilir (Petrou ve Petrou, 2010).

Sekil 2.2. Dijital goriintiiniin matematiksel gosterimi (Petrou ve Petrou, 2010).

Piksel degerlerinde gri seviyeli goriintiiler 256 farkli deger almaktadir. Piksellerin
aldig1 bu degerlerden 0 degeri siyahi, 255 degeri beyazi ifade etmektedir. Gri seviyeli
goriintiilerde diger degerler bu aralikta yer almaktadir ve grinin tonlarinda bir

goriintii olusmaktadir (Johnson, 2006).

Gorilintii esikleme yontemi kullanilarak gri seviyeli goriintiilerden ikili (binary)
goriintiiler elde edilmektedir. Elde edilen ikili goriintiler goriinti isleme

uygulamalarinda kullanilmaktadir.
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2.2.1. Goriintii isleme teknikleri

Goriintiiler Tlizerinde yapilabilen her tirlii islem goriinti isleme smifinda
diistintilebilir. Goriintii  islemenin  mantig1, gorlintiiniin  yapisal 06zelliklerinin
degistirilmesi ve gelistirilmesiyle birlikte goriintiilerin analiz edilmesi ve makine
O0grenmesi gibi uygulamalarda kullanilmak {izere uygun hale getirilmesidir. Goriintii

isleme tekniklerini gosteren bir sema Sekil 2.3.°te verilmistir.

Gériintii isleme
Teknikleri

]
Goriinti Goriintii Goriintii Gériintii Gériintl Goriinti Goriinti
Dénisimleri iyilestirme Onarma Bélimleme Sikistirma Sunma Algilama
'd - . o
Uzaysal Siireksizlik E;ll_g/AIan Kayiph Siir
Fast Alanda Yakalama Belirleme Sikistirma Tanimlama
Fourier [* yilesti
Déniigiim Block-Circulant Hata-Serbest Alan
Frekans Matrisleri Yakalama Sikistirma Tanimlama
Hadamard Alaninda
PP, Tvilact Cizgi
Ters Yakalama
Filtreleme
Cosine Kenar
Déniiglimii [« Yakalama

Karar-Teori
Metotlan

Bozulma
Modelleri

Yapisal
Metotlan

Esik

Belirleme

Alan
Yakalama

it
it

Sekil 2.3. Genel bakista goriintii isleme teknikleri (Glingdrmiis, 2020).

Gorilintii  isleme dizininde temel olarak kullanilan adimlar sOyle siralanabilir:
Gorilintliinlin elde edilmesi, goriintii iyilestirilmesi, goriintii onarma, morfolojik

islemler, segmentasyon (bdliitleme), tanima ve sablon eslestirme.

Gorilintiinlin  elde edilmesi ve sayisallagtirilmasi: Kamera, fotograf makinesi,
kameral1 telefonlar, tarayici ya da spesifik goriintiileme cihazlar1 yoluyla ii¢ boyutlu
nesnelerin iki boyut iizerinde analog goriintiileri elde edilir. Bu goriintiilerin
bilgisayar ortaminda kullanilabilmesi i¢in sayisallagtirilmasi gerekir. Bir Onceki
boliimde de bahsedildigi gibi analog goriintiiler fonksiyonlardan olusur ve bu
fonksiyonlar kullanilarak olusturulan matrislerle sayisal goriintii elde edilir (Sevgi,

2020).
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Gorilintl iyilestirilmesi: Goriintiileri mevcut durumundan daha iyi duruma getirmek
icin uygulanan islemlerdir. Goriintiiniin kontrast ve parlaklik ayarlariyla oynanmasi
ya da histogram esitlemenin yami sira gorilntiilerdeki glriiltiiyi gidermek ig¢in
kullanilan filtreler (ortalama, medyan filtreleme gibi) de goriintii iyilestirilmesinde

kullanilir (Can, 2021).

Goriintli onarma: Bozulan goriintiilerin onarilmasi ya da goriintiilerdeki giirtiltiiniin
giderilmesi demektir. Bu amagla goriintii iizerinde filtreler kullanilarak goriinti

kalitesi arttirilmaya calisilir (Can, 2021).

Morfolojik islemler: Goriintiilerdeki sekillerin bi¢imsel yapisiyla ilgilenen ve
genisletme (dilation) ve asindirma (erosion) denen iki temel islem kullanilarak
yapilan islemlerdir. Bu temel islemler kullanilarak yapilan agma ve kapama
islemleriyle nesneler ve onlar arasindaki bosluklarla ilgili islemler gerceklestirilir

(Atal1 ve ark., 2016).

Segmentasyon (boliitleme): Bir goriintiiyli pargalarina ve nesnelere bolme islemi
olarak tanimlanir. Ileri seviye islem grubuna giren bu islemlerle nesnelerin kenarlari,
cizgiler ve bolgeler belirlenerek nesnelerin arka plandan ver birbirlerinden ayrilmasi
saglanir. Boylelikle arka plandan ve birbirinden ayrilmis olan bdlgelerin ve
nesnelerin, yapay zeka algoritmalari gibi karar verme mekanizmalar1 tarafindan
etiketlenmesi ve siniflandirilmasi miimkiin hale gelir (Sivakumar ve Meenakshi,

2016).

Tanima (Recognition): Goriintii i¢cinde olan bir nesneyi (arag, yiiz, parmak izi gibi)
belirlemek i¢in yapilan islemleri kapsar. Gortintiilerdeki desen tanima islemleri karar
teorik ve yapisal olmak iizere iki ana yontemle yapilir. Karar teorik tanimada nicelik
ozellikleri kullanirken (uzunluk, alan gibi) yapisal yontemde ise niteliksel

tanimlayicilardan yararlanilir (Gonzalez ve Woods, 2006).

Sablon eslestirme: Bir goriintii icerisindeki alt goriintiiniin (sablon) eslestigi bolgeleri

arattirarak karsilastirilmasini saglamaktir (Sahin, 2021).
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Gorlntii igslemeyle, bilgisayarin goriintii veya videodaki nesneleri ve kisileri
tanimlamasi miimkiindiir. Fakat tespit edilen Ogelerin istenilen detayda
siniflandirmasi yapilamayabilir. Bu ayrimin yapilabilmesi i¢in ¢esitli yapay zeka
teknikleri kullanilmaktadir. Nesne bulma ve siniflandirma c¢alismalarinda yapay zeka

tekniklerinden evrisimsel sinir aglar1 yaygin olarak kullanilmaktadir.

2.3. Makine Ogrenmesi

Makine o&grenmesi, bir gorevi bir dizi Ornekten Ogrenen mantiksal veya ikili
islemlere dayali otomatik hesaplama yontemleridir. Karar verme siirecinde insanin
ogrenme sekillerini ¢evreden 6grenerek insan zekasini yeterince taklit etmek icin
tasarlanmiglardir. Makine Ogrenmesi Qelisen algoritmalardir, insan miidahalesi
olmadan istatistiksel yaklagimlar gibi arka plan bilgilerini kendilerini gelistirmede
kullanmaktadirlar (Michie ve ark., 1994). Yapay zekanin bir alt ¢alisma alan1 olarak
makine Ogrenmesi, modelleri siirekli olarak optimize etmek ve algoritmalarin

rehberliginde makul tahminler yapmak i¢in biiyiik miktarda veri kullanir (Wu ve

Sun, 2018).

Makine 6grenmesi, verileri kullanarak gergek sorunlari ¢6zen modeller olusturmak
icin kullanilabilecek birden c¢ok algoritma, teknik ve metodolojiye sahiptir. Makine
Ogrenimi yontemleri birden ¢ok sekilde siniflandirilabilir. Bu yontemlerin baglica

alanlarindan bazilari asagidadir (Sarkar ve ark, 2018).

Ogrenme siirecinde insan denetiminin miktarina dayali yéntemler:
- Denetimli 6grenme
- Denetimsiz 6grenme
- Yari denetimli 6§renme

- Pekistirmeli 6grenme

Artimli veri 6rneklerinden 6grenme yetenegine dayali yontemler:
- Toplu 6grenme

- Cevrimici 6grenme
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Veri drneklerinden genelleme yapma yaklasimlarina dayali yontemler:
- Ornek tabanli 6grenme

- Model tabanli 6grenme

Bilgisayarlarin verilere dayali tahminler veya davraniglar yaparak bunlart gelistirmek
icin kullandig1 bir dizi yontem makine 6grenmesinin adimlarint olusturmaktadir.
Makine 6grenimi algoritmasi, parametreleri (agirliklar gibi) veya 6grenme yapilarini
(agaglar gibi) tahmin ederek bir modeli 6grenir. Algoritma, minimize edilmis bir skor
veya kayip fonksiyonu tarafindan yonlendirilir. Tam olarak egitilmis bir makine
ogrenimi modeli daha sonra yeni Orneklerde tahminler yapmak igin kullanilabilir.
Tim bu verilerin ortak noktasi, makine 6grenimi ile ¢oziilebilecek olmalaridir.
Gorevler farklidir, ancak algoritmalardaki yaklagim aynidir. Makine 6grenme

adimlar1 soyle siralanir:

Adim 1: Veri toplama. Ne kadar ¢ok veri varsa algoritma o kadar iyi sonug
verecektir. Veriler tahmin etmek istediginiz sonucu ve tahminde bulunacaginiz ek

bilgileri igermelidir.
Adim 2: Verilerin kiimelenmesi. Hazirlanan veriler, egitim kiimesi ve test kiimesi
olmak iizere iki gruba ayrilmalidir. Veriler, makine 6grenmesi modellerinin en

yiiksek dogruluga ulasmasini saglamaktadir.

Adim 3: Modelin yeni verilerle kullanilmasi. Segilen modelin performansinin ve

dogrulugunun degerlendirilmesi igin test kiimesi kullanilmaktadir (Molnar, 2020).

Adim 4: Sonuglar1 yorumlanmasi ve incelenmesi.

Makine Ogreniminin temel yonlerini, anlamlar1 ve iliskili oldugu organizasyon

yapisinin genis hali Sekil 2.4.’te gosterilmektedir.
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Algoritmalar

Modalleme

Ogrenme ilkeleri

Tanimlama

Kavramlar
ve Terimler

Yasam Donglisu

Sayisal Zeka

Pratik Ornekler

Ana Unsurlar

Genel Bakig

‘ Tamamlayici Alanlar

m Makine Ogrenme

Anlambilimi

Siniflandirma

Ogrenme Alt
Alanlan

Derin
Ogrenme

Problem Kategorileri

Teknoloji, Araglar ve
Cergeveler

Regresyon

Sekil 2.4. Makine 6grenmesinin temelleri (Gollapudi, 2016).

Sekil 2.5.’te gosterildigi gibi makine 6grenmesi, derin 6grenme ve Sinir aglari, yapay
zekanin alt ¢alisma alanlaridir. Derin 6grenme de makine 6grenmesinin alt alanidir

ve sinir aglart da derin 6grenmenin alt alanidir.

YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENMESi

DERIN OGRENME

Sekil 2.5. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme (Chollet, 2017).
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2.3.1. Derin 6grenme

Derin 6grenmedeki derinlik, yaklasimla elde edilen herhangi bir derin anlayisi
degildir. Daha ¢ok bu ardisik temsil katmanlar1 fikrini temsil etmektedir. Bir veri
modeline ka¢ katmanin katkida bulunduguna modelin derinligi denilmektedir.
Modern derin 6grenme genellikle onlarca hatta yiizlerce ardisik temsil katmanini
igerir ve bunlarin tlimii egitim verilerine maruz birakilarak otomatik olarak 6grenilir.
Derin 6grenmede, bu katmanli temsiller (neredeyse her zaman) birbirinin iizerine
yigilmis gergek katmanlarda yapilandirilmis, sinir aglart adi verilen modeller
araciligiyla ogrenmektedir (Chollet, 2017). Ardisik katmanlarda, bir katmandan
¢ikan veri bir sonraki katmanda girdi olarak kullanilmaktadir (Deng ve Yu 2014).

Bagka bir ifadeyle derin 0grenme, yeni ve hizla biiyiiyen bir makine 6grenimi
alanidir. Cok katmanli derin sinir aglar1 kullanarak biiylik 6lcekli verilerden
soyutlamay1 modellemeye calisir, boylece goriintiiler, sesler ve metinler gibi verileri
anlamlandirmada kullanilmaktadir. Genel olarak derin 6grenmenin iki 6zelligi vardir,
bunlar dogrusal olmayan islem birimlerinin ¢oklu katmanlar1 ve her katmanda 6zellik

sunumlarinin denetimli veya denetimsiz 6grenimidir (Yu ve Deng, 2010).

Sinir aglarinin yapay zekada 1950'lere kadar uzanan uzun bir ge¢misi vardir
(Rosenblatt, 1958). Derin 6grenmenin ilk ¢ercevesi, 1980'lerde yapay sinir aglari
tizerine kurulurken, derin 6grenmenin gergek etkisi 2006'da ¢ok katmanli yapay sinir
aglarmin daha verimli bir sekilde egitilebileceginin anlasilmasiyla ortaya ¢ikmustir

(Fukushima, 1980), (Hinton ve ark., 2006).
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Derin Ogrenme 2016

DBN & other 2014
1980s improvements 2617
VGGNet, GAN .
Liom

201E
Late 1980s 2015

1960¢ Late1980s :
2017
g s 3 & clustenng
Makine Ogrenmesi 1990s

Sekil 2.6. Derin 6grenme ve yaygin olarak kullanilan makine 6grenimi algoritmalarinin gelistirilmesinin zaman
cizelgesi (Zou ve ark., 2019).

Sekil 2.6.’da derin Ogrenme ve yaygin olarak kullanilan makine &grenimi
algoritmalarinin zaman ig¢indeki gelisimi gosterilmektedir. Zaman g¢izelgesinin st
tarafinda derin 6grenme ve sinir aglarinin gelisimi gosterilir, alt tarafinda ise yaygin
olarak kullanilan birkag makine Ogrenimi algoritmasi gosterilmektedir. Derin
O0grenme ve makine Ogrenmesi algoritmalart Ogrenme sekilleri yOniinden
birbirlerinden ayrilmaktadirlar. Derin 6grenme oOlgeklenebilir makine 6grenmesi
olarak tanimlanabilir. Klasik veya derin olmayan, makine o6grenmesi Ogrenme

kisminda insan miidahalelerine daha bagimli algoritmalardir.

Derin 6grenme yontemleri, egitim asamasinda mevcut Orneklerin sayis1 fazla
oldugunda olduke¢a etkilidir. Ornegin, ImageNet Biiyiikk Olgekli Gorsel Tanima
Miicadelesinde (ILSVRC), bir milyondan fazla aciklamali goriinti mevcuttur
(Russakovsky ve ark., 2015).

Noron, agirliklar, sapma (bias), aktivasyon fonksiyonu derin O6grenmenin
kavramlarindandir. Insan sinir hiicrelerindeki néronlarm taklit edilmesiyle yapay

noron kavrami olusturulmustur. Noral agda bir veri alinir, islenir ve ¢ikt1 iiretilir.
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Girdiler norona geldiginde 6nem derecesine gore bir deger atanir ve bu deger
egitimde dnemine gore glincellenmektedir. Bu degerler agirliklart olusturur. Girdiye
ek olarak uygulanan dogrusal bilesen sapma (bias) olarak adlandirilir. Sapma, agirlik
katsayili girisin araligin1 degistirmek i¢in temel olarak eklenir. Aktivasyon
fonksiyonu ise giris sinyallerini ¢ikig sinyallerine ¢eviren fonksiyondur (Yilmaz ve

Kaya, 2021). Bu kavramlarin iligkisi Sekil 2.7.de gosterilmektedir.

(bias) sapma

bx
/7
X
X2
akti
girdi<C X3 -
Yot Aktivasyon
: fonksiyony fOnksiyon
Xn

noral ag birimi
(noron, diigiim)

agwrhklar

Sekil 2.7. Girdi, néron, agirliklar, sapma (Bias), aktivasyon fonksiyonu, ¢ikt iliskisi (Yilmaz ve Kaya, 2021).

2.3.1.1. Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beynindeki 6grenme fonksiyonunu modelleyerek bu
yetenegi kazanmaya ¢alisan bilgisayar islemleridir. Bu islemler 6rnekler yardimiyla
yapilmaktadir. Bu aglar yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasiyla
olugsmaktadir. Siiflandirma, Griintii tanima, tahmin, sinyal filtreleme, veri sikistirma

ve optimizasyon ¢alismalar1 gibi alanlarda YSA uygulanmaktadir (Oztemel, 2003).

Binlerce norondan olusan ¢ok katmanli algilayicilar olarak adlandirilan sinir agi
mimarileri, cok karmagsik dogrusal olmayan fonksiyonlar1 temsil edebilir. Bu ¢ok
katmanli algilayicilar, bir katman olusturmak i¢in birden fazla néronun bir araya
getirilmesi ve bu katmanlarin istiflenmesi, bir katmanin c¢iktisinin bir sonraki

katmanin girisine baglanmasiyla olusturulur. Derin 6grenmendeki derin ifadesi ¢ok
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katmanli algilayicilarin  Sekil 2.8.°deki gibi ¢ok katmanli mimarisini ifade
etmektedir. Giris katmani olarak adlandirilan ilk katman, bireysel piksel yogunluklari
gibi girdi verilerini temsil ederken, ¢ikti katmani, simiflandirma sonucu gibi hedef
degerleri tiretir. Cok katmanli aglarin ara katmanlarina gizli katmanlar denir, ¢linkii
bunlar dogrudan goriiniir istenen ¢iktilari iretmezler, onun yerine ¢ikarim siirecinde
yararli olan girdi 6zelliklerinin ara degerlerini hesaplamaktadirlar (Chartrand ve ark.,
2017).

Girdiler Gizli Katmanlar Caktilar

Sekil 2.8. Ug giris diigiimil, iki gizli katman ve iki ¢ikis diigiimii olan bir YSA (Chartrand ve ark., 2017).

Ucten fazla katmandan olusan sinir agindan olusan sinir aglar1 derin 6grenme
algoritmasi veya derin sinir ag1 olarak goriilebilir. iki veya ii¢ katmana sahip sinir ag

ise temel bir sinir ag1 olarak ifade edilmektedir.

Baz1 biiyiik 6lgekli problemlerde YSA’larmin egitim gereksinimleri zaman agisindan
pratik ve verimli degildir. Evrisimsel sinir aglari ise agirlik paylasimi ve kullanilan
daha karmasik modeller nedeniyle, biiyiik paralellestirmeye izin veren karmasik

problemleri hizli bir sekilde 6grenebilmektedir (Pan ve Yang, 2009).

2.3.1.2. Evrisimsel (Konvoliisyonel) sinir aglar

Evrigimsel sinir aglar1 goriintii verilerinin analizinin yapilmasimni saglamaktadir ve

derin 6grenmenin bir alt dalidir. Bu sinir agi matematiksel islemler kullanir ve bu
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islemler evrisim adin1 almaktadir. Evrisimsel sinir aglari hayvanlarin gérme
merkezini taklit etmektedir. Evrisimsel sinir agi, bir¢ok bilgisayarla gorme ve

makine 6grenimi probleminde ¢ok iyi performans gostermistir (Wu, 2017).

fleri yonlii bir sinir ag1 olan evrisimsel sinir ag1 giris ve cikis katmanindan baska
birden ¢ok birbirine bagli alt ve gizli katmanlardan olusur. Benzer boyutlu
katmanlara sahip standart ileri beslemeli sinir aglar1 ile karsilastirildiginda,
evrisimsel sinir aglarinin ¢ok daha az baglantis1 ve parametresi vardir ve bu nedenle

egitilmeleri daha kolaydir. (Ngiam ve ark., 2010).

Evrisimsel sinir aglari, ¢oklu yapay ndron katmanlarindan olusur. Yapay néronlar,
coklu girdilerin agirlikli toplaminit hesaplayan ve bir aktivasyon degeri veren
matematiksel fonksiyonlardir. Yapay sinir aglarinda bir goriintii verisi i¢in her
katman bir sonraki katmana birkac bilgi aktarimi yapar. {lk katman genellikle yatay
veya capraz kenarlar gibi temel Ozellikleri ortaya ¢ikarmaktadir. Bu ¢ikt1, koseler
veya birlesik kenarlar gibi daha karmasik ozellikleri algilayan bir sonraki katmana
iletilir. Agin derinliklerine indik¢e daha karmasik ozellikler tanimlanabilmektedir.
Son evrisim katmaninin etkinlestirme haritasina dayali olarak smiflandirma islemi

yapilmaktadir.

Evrisimsel sinir aglar1 goriintii verilerini Sekil 2.9.’daki gibi alt katmanlarinda
evrisim, dogrultucu, havuzlama gibi asamalardan gecirerek smiflandirma islemini
yapar. Siniflandirilan veriler i¢in algoritmadan beklenen sonucu ortaya c¢ikarmaya

caligmaktadir.

GIRDI

i & 2

OZNITELIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 2.9. Evrisimsel sinir aglar1 yapisi ve karar siireci (Furioso, 2022).
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2.3.2. Transfer 6grenimi

Transfer 6grenimi daha 6nce 6grenilmis olan ilgili bir gérevden bilginin aktarilmasi
yoluyla yeni bir gorevde 6grenmenin gelistirilmesidir. Bu 6grenme ikinci gorevi
modellerken hizli ilerlemeye ve iyilestirilmis performansa katki saglayan bir egitim

modelidir (Olivas ve ark., 2009).

Teorik tanimlamasina baktigimizda Pan ve Yang 2009°da yayinladiklar1 ‘Transfer
Ogrenimi Uzerine Bir Anket’ calismalarinda transfer grenimini anlatmak igin alan,
gorev ve marjinal olasiliklar1 kullanmiglardir. Alan (domain) 29, iki elemandan

olusur; bunlar bir 6zellik uzayr X ve onun marjinal olasilik dagilimi P(X)’dir (X,
ornek veri noktasi) oldugunda X = {x1, ...,x,}, x; € X (x; burada spesifik vektorii
gosterir). Alan da matematiksel olarak su sekilde gosterilebilir; 22 = {X , P(X)}.
Gorev (task) 7, etiket uzayr Y ve amag fonksiyonu f (-) olarak iki bilesen icerir ve
amag fonksiyonu P (Y| X) olarak tanimlanabilir. Herhangi bir alan i¢in gorev 7= {V,
() }={Vv P (Y| X)} olarak ifade edilebilir. Bir fonksiyon f (-) dzellik vektorii/etiket
ikilisinden egitilir {x; v}, x; € X ve y; € Y ve alandaki her bir vektdr igin f (-) ona

karsilik gelen etiketi tahmin eder f (x;) = ;.

Transfer 6grenimi su sekilde ifade edilebilir: Bir kaynak alan1 Z% ve kaynak gorevi
7 , bununla birlikte hedef alan Zr ve hedef gorev Z durumunda, transfer
Ogreniminin amac1 Zk ve %&’ten (2% # Zr yada & # 7 oldugunda) edindigi bilgiler
sayesinde Zx’deki hedef kosullu olasilik dagilimini P(Y1|Xt) 6grenmeyi saglamaktir.
Kaynak ve hedef alanlar 2% ve 2, 2= {X, P(X)} ve kaynak ve hedef gorevler 7
ve 71, T={VY, P (Y| X)} oldugunda dort transfer 6grenme senaryosu karsimiza gikar:
a. Xs# Xt > kaynak ve hedef alanlarin 6zellik uzay1 farklidir.
b. P (Xs) # P(XT) = kaynak ve hedef alanlarinin marjinal olasilik dagilimi
birbirinden farklidir.
C. VYs# Yr kaynak ve hedef gorevlerin etiket uzaylari birbirinden farklidir.
d. P (Ys| Xs) # P(Y1|X1) kaynak ve hedef gorevlerin kosullu olasilik dagilimlari
esit degildir (Ruder, 2017).
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2.3.2.1. Transfer 6greniminin siniflandirilmasi

Transfer 6grenimi problem ve ¢6ziim agisindan bakildiginda farkli kategorik gruplara
ayrilabilir. Sekil 2.10°da genel sema halinde goriilebilecegi gibi, problem yoniinden
bir smiflandirma yapildiginda etkiletme ve uzay temelli iki smifa ayrilabilir.
Bunlardan etiketleme temelli olan grup endiiktif, transdiiktif ve gozetimsiz olmak

lizere iige ayrilir.

Transfer 6grenimi

— T~

Problem agigndan sniflandirma Coziim agiandan sniflandirma
Ornek-tabanh transfer
Ozellik temsili transferi
Etiketlemeye gore Uzay tabanl Parametre transferi
gniflandirma aniflandirma

iligkili bilgi transferi

Enduktif transfer 6grenimi Homogjen transfer 6grenimi
Transdiiktif transfer 6grenimi Heterojen transfer 6grenimi

Gozetimsiz transfer 6grenimi

Sekil 2.10. Transfer 6greniminin siniflandirilmasindaki yaklagimlar (Zhuang ve ark., 2020)

Endiiktif transfer 6grenmesinde kaynak ve hedef alanlari ayn1 ya da farkli olabilir
fakat hedef ve kaynak gorevleri birbirinden farklidir. Bu durumda algoritma kaynak
alandan aldig1 tlimevarimsal Onyargilari hedef gorevde kullanir. Kaynak alanda
etiketleme olmadiginda kendi kendine 6grenme, etiketleme oldugunda ise ¢oklu

ogrenme olarak alt kategorilere ayrilir.

Transdiiktif 6grenmede ise kaynak ve hedef alanlari farkliyken gérevleri aynidir ve

veri etiketleri sadece kaynak alandan gelir.

Gozetimsiz 6grenme olan ticlincii grupta ise hedef ve kaynak gorevleri farklidir, her

iki alanda da etiketlenme s6z konusu degildir (Pan ve Yang, 2009).

Baska bir smiflandirma c¢esidi olan uzay tabanli kategoride, kaynak ve hedefin

ozellik ve etiket uzaylarinin arasindaki uyumluluk dikkate alinir. Homojen
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ogrenmede kaynak ve hedefin 6zellik (s = A7) ve etiket (Ys = Yr) uzaylar1 aymidir.
Heterojen 6grenmede ise bu uzaylar birbirinden farklidir (A5 # A7, Vs # Yr) (Zhuang
ve ark., 2020).

Transfer 0greniminde yukarida bahsedilen durumlarda neyin transfer edilecegine

yonelik olarak yapilan siniflandirmada dort ana yaklasim sdylenebilir:

Ornek-tabanli transfer: Kaynak alandaki datanin bir kismmin hedef alanda tekrar
kullanilmasmi ifade eder. Genellikle kaynak alandaki veri dogrudan dogruya
kullanilamasa da kaynak alandaki baz1 ‘6rneklerin’ hedef alanda tekrar kullanmasiyla
sonuglar iyilestirilebilir.

b

Ozellik temsili transferi: Bu cesit transferde amag ‘iyi’ ozelliklerin hedef alanda
kullanilmak {izere 6grenilmesidir. Kaynak alandaki iyi Ozelliklerin alinip hedef
alanda kullanilmasiyla iraksamanin ve hata oranlarmin azaltilmasi amaglanir ve

boylelikle hedef gorevin gerceklesmesinde dnemli bir iyilesme olmasi beklenir.

Parametre transferi: Bu yontem kaynak ve hedef gorevlerin belli parametreleri ya da
hiper-parametre dagilimlarini paylagmasi dnkosuluyla transfer yapilmasina dayanir.
Parametre ya da Onsellerde kodlanan bilginin paylagilmasiyla gorevler arasi bilgi

transferi gergeklestirilir.

Migkili bilgi transferi: Bu yaklasimda diger ii¢ yaklasimdan farkli olarak, bagimsiz
olmayan ve esit olarak dagilmis veri kullanarak ilgili alanlar arasinda transfer
ogrenmesi yapilir. Kaynak ve hedef alanlardaki verilerin aralarindaki bazi iligkilerin
benzer olmasi temeline dayanan bu yaklasimda, her bir veri noktasinin diger veri
noktalariyla bir iliskisi olmasit s6z konusudur. Sonugta veriler arasindaki iliski
transfer edilmis olur. Ornek olarak sosyal ag verilerinin bu yaklasimi kullanmasi

gosterilebilir (Pan ve Yang, 2009, Sarkar, 2018).

Tablo 2.2.’de bahsedilen bu yaklagimlarin simdiye kadar yapilan ¢alismalarda hangi

transfer 6grenme durumlarinda kullanildig gosterilmistir.
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Tablo 2.2. Transfer 6grenme durumlarinin farkli yaklasimlarda kullanimi

Endiiktif transfer Transduktif transfer Gozetimsiz transfer
Ogrenmesi O6grenmesi O0grenmesi
Ornek-tabanli transfer X X
Ozellik temsili transferi X X X
Parametre transferi X
Miskili bilgi transferi X

2.3.2.2. Derin 6grenmede transfer 6grenimi yaklasimlari

Yukarida makine oOgrenmesinde kullanilabilen genel transfer &grenme
yontemlerinden bahsedilmistir. Derin 6grenmede ise transfer 6grenimi genellikle bir
model gelistirilmesi veya Onceden egitilmis bir modelin kullanilmas1 seklinde
uygulanmaktadir. Ancak sifirdan model gelistirmenin zaman alict ve maliyetli olmasi
nedeniyle onceden egitilmis modeller de tercih edilebilmektedir. Bu amagclarla derin

o6grenmede kullanilan baglica iki transfer 6grenme yontemi soyledir:

Onceden egitilmis aglardan ozellik ¢ikarimi: Bélim 2.3.1.1. ve 2.3.1.2.de de
bahsedildigi gibi derin 6grenme modelleri cok katmanli bir yapidan olusmaktadir. Bu
modellerde farkli katmanlarda 6grenilen farkli 6zelliklerle gelistirilen bu yap1 daha
sonrasinda smiflandirma (karar) katmanina baglanir. Bunun avantaji, Onceden
egitilmis modellerin bu smiflandirma katmaninin degistirilerek elimizdeki veri seti
icin kullanilabilir olmasidir. Egitilen modellerden o6zellik c¢ikarmak i¢in bu
modellerin (6rnegin Inception V3, VGG, AlexNet gibi) agirlikli katmanlari
degistirilmeyerek burada Ogrenilen bilgi siniflandirma katmanina transfer edilir.
Sekil 2.11." de temsili bicimde gosterildigi gibi siniflandirma katmanina yeni veri
setiyle yeni gorev verilerek Onceden egitilmis aglarin kaynak alanindan elde

ettigimiz bilgiyi kendi amacimiz i¢in kullanmis oluruz.
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Hata .
¥ Golge Simflandirict (Omn. SVM)
Softmax
g : Tam Bagh 2 - . Ogzellikler
Tam Baghl Tam Bagh 1
Konv 3 Konv 3
Konv 2 TRANSFER Konv 2
Konv 1 Konv 1
Veri ve Etiketler (Orn. ImageNet) Hedef Veri ve Etiketler

Sekil 2.11. Onceden egitilmis aglardan 6zellik ¢ikarimi yoluyla transfer 6greniminin yapilmasi (Oztiirk, 2020)

Onceden egitilmis aglarda ince ayar yapilmasi: Yukarida bahsedilen &zellik
c¢ikarimindan farkli olarak bu yontemde sadece son katmanda degil diger
katmanlarda da degisiklikler yapilir. Yapay sinir aglarindaki baslangi¢ katmanlarinda
genel oOzellikler Ogrenilirken daha ileriki katmanlarda ise goreve yonelik daha
spesifik oOzellikler 6grenilir. Sekil 2.12.°de temsili bi¢cimde gosterildigi gibi bu
yaklasimda alt katmanlar dondurulabilir ya da bu katmanlarda ince ayar yapilarak
model yeniden egitilebilir. Boylelikle bu agin biitiin yapisindaki bilgiler yeniden
egitimde kullanilabilir ve sonug¢ olarak hedef gorevi gergeklestirmedeki basar1 orani

daha kisa siirede arttirilabilir (Sarkar, 2018).

LR>0 Hata

;% Tam Bagh+Softmax
]
K Tam Baglil

z Konv3

E

5 Konv2

g

[=]

A Konvl

T~

LR=0
Veri Etiketler

Sekil 2.12. Onceden egitilmis aglarda ince ayar yoluyla transfer greniminin yapilmasi (Oztiirk, 2020)
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Transfer 6greniminde en 6nemli gerekliliklerden biri de daha dnceden egitilmis ve
kaynak alandaki gorevleri iyi yapan modellerin bulunmasidir. Giiniimiizde bir¢cok
gelismis durumdaki modeller agik olarak hizmete sunulmustur. Bu modeller en
yogun olarak dogal dil isleme, bilgisayarli gorii ve ses verisi tanima alanlarinda
kullanilmaktadir. Gorevlerindeki ¢esitlilikten dolay1 analizlerin daha zor oldugu
dogal dil isleme alam1 i¢in Word2Vec, GloVe, FastText gibi kelime
yerlestirme/gomme modelleri kullanilabilir. Bilgisayarli gorii alaninda ise goriintii
islemek amaciyla bircok veri ve parametre/agirlik kullanilarak gereken zaman
stiresince egitilen ve gelistirilen evrisimsel sinir aglarindan bazilar1 VGG-16, VGG-
19, Inception V3, XCeption, ResNet50, AlexNet, DenseNet169’dur. Bunlar gibi ¢ok
katmanli aglara kiitiiphaneler iizerinden ya da kendi sitelerinden acgik kaynakli olarak
ulasarak, bu aglar1 goriintli islemek icin transfer 6grenimiyle birlikte spesifik bir

amaca yonelik olarak gelistirerek kullanmak miimkiindiir.

Transfer 0grenimi genellikle bir model gelistirilmesi veya onceden egitilmis bir
modelin kullanilmasi seklinde uygulanmaktadir. Ancak model gelistirmenin zaman
alict ve maliyetli olmasi nedeniyle derin 6grenme alaninda Onceden egitilmis
modeller tercih edilebilmektedir. Goriintii islemede 6nceden egitilmis ResNet50,
AlexNet, VGG19, DenseNet169 gibi ¢ok katmanli aglar kullanilmaktadr.

Ote yandan bir evrisimsel sinir agmin 6lgedi, egitim veri kiimesinin dlgegi ile
uyumludur. Dogal olarak evrisimsel sinir ag1 ne kadar derinse, énemli miktarda
gecerli egitim Ornegi gerektiren daha fazla parametrenin egitilmesi gerekir. Farkli
O0grenme yoOntemleri i¢in veri boyutu ve performans arasindaki temsili iliski Sekil
2.13.’te gosterilmektedir. Biiyiik 6lgekli bir evrigsimsel sinir aginin performansi, diger
yontemlerin iistesinden gelme potansiyeline sahip olsa da egitim verilerinin
boyutuyla da derinden iliskilidir. Ote yandan transfer 6grenimi, yalnizca kiigiik bir
egitim seti kullanarak biiyiik olgekli evrisimsel sinir aglariyla orantili belirgin
performans elde etme yetenegine sahiptir. Yeterli egitim verisiyle birlikte onceki
gorevlerde Ogrenilen ve biriktirilen bilgi ve beceriler, transfer 6greniminin
kullanilmasiyla kiigiik egitim veri setinde dahi yeni bir géreve uygulandiginda bir

sinir aginin performansini iyilestirmek i¢in olasi bir ¢6ziim saglar (Cao ve ark.,
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2018). Bu tez calismasinda yapilan uygulamada islenmek ftizeri askeri gizlilik
sebebiyle kisitli sayida goriintii elde edilebilmistir. Transfer 6grenimi yontemiyle
hazir egitilmis modellerin karar katmanlarimi kesip kendi egitim modelimizi de
modele ekleyerek yeni karar katmanini olusturup az sayidaki verinin egitilmesi

saglanmistir.

Biiyiik Olcekli Evrisimli Sinir Ag1

Transfer Ogrenimi

Performans

Klasik Yaklasim

Vv

Veri Boyutu

Sekil 2.13. Ogrenme yontemlerinde veri boyutuna kars1 performans (Cao ve ark., 2018).

2.4. Literatiirde Havacihk Malzemelerinde Hasar Tespiti Yapilmasi Amaciyla

Goriintii Isleme Teknikleri Kullanan Bazi Cahsmalar

Literatiirde goriintli isleme tekniklerinin c¢atlak analizi yapilmas1 bakimindan
ozellikle Ingaat Miihendisligi alaninda gelistirildigi goriilmektedir. Bu alandaki beton
catlaklar1 (bina, koprii ya da borularda) ve yoldaki asfalt yiizeylerde olusan
catlaklarin analizi goriintli isleme ve makine 6grenmesi teknikleriyle gelistirilmeye
devam edilmektedir (Koch ve ark, 2015). Dahas1 ¢atlaklarla alakali algoritma
gelistirmek isteyenler i¢in veri seti arandiginda, internette acgik veri kaynakli olarak
bulunan ve eski bir ODTU &gretim iiyesi olan Dr. Caglar Firat Ozgenel tarafindan
saglanan veri seti (20 bin catlak igeren goriintii ve 20 bin ¢atlak olmayan goriintii)
Ogrenciler ve arastirmacilar tarafindan egitim ve akademik amacgh kullanilmaktadir

(Ozgenel, 2019).
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Radyografik goriintiiler ise 199011 yillardan itibaren dijitalize edilerek goriintii isleme
teknikleriyle islenmeye calisilmaktadir. Bir¢ok farkli endiistriyel alanda (havacilik,
ingaat, ara¢ iretimi, demiryolu, petrokimya gibi) yaygin olarak kullanilan metal
kaynaklama esnasinda meydana gelen kaynak hatalarinin ortaya ¢ikartilmasinda sik
olarak kullanilan radyografi analizleri, uzman yetkililerin kontroliine ve yorumuna
dayanmaktadir. Bu analiz, radyografilerin kalitesi ve kontrastinin diisiik olmasi,
kaynak kalinligi, uzman kisilerin egitilmesi ve tecriilbe kazanmasi gerekliligi,
tecriibeli uzmanlarin  bile kiiciik boyuttaki hasarlar1  belirleyememesi  gibi
dezavantajlara sahiptir. Dahas1 insan kaynakli yorumlarin 6znellige agik olmasi ve
¢ok sayida goriintiinlin analizinin getirdigi is ylkii de insan kaynakli analiz
yontemini zorlagtirmaktadir (Hou ve ark., 2020). Bu nedenlerle metal kaynaklarinin
radyografilerinde bilgisayarli goriiniin kullanilmak istenmesiyle algoritmalar
gelistirilmeye baslanmistir (Gayer ve ark., 1990, Liao ve Ni, 1996, Liao ve Li, 1998,
Mery ve Berti, 2003, Shafeek ve ark., 2004).

Onceleri sadece film iizerinde goriintiilenebilen X-151n1 radyografileri bilgisayarl
goriide kullanilmak tizere dijitallestirilmek zorundaydi. Giiniimiizde ise goriintiileme
tekniklerinin de gelismesiyle birlikte detektdrlerden dijital olarak elde edilen ugak
parcalarinin gortintiileri direkt olarak algoritmalarda islenebilmektedir (Wang ve
ark., 2008). Bu tezdeki calismada ise askeri ucak parcalarinin film olarak elde
edilebilmis X-1s1m radyografileri dijitallestirilerek kullamlmgtir. Ileride imkan
oldugunda dijital X-1511 radyografileri kullanilabilirse, bunun sagladig: arsivleme ve
diizenleme kolaylig1, goriintiilerin yiiksek duyarlilikta elde edilmesi ve filmden dijital
ortama gecirilmesi zorunlugunun olmamasi gibi avantajlardan yararlanilarak siirecin
verimliligi arttirilabilir (Wang ve ark., 2008). Bu caligmanin literatiirde havacilik
alanindaki muayenelerde elde edilen goriintiilerle yapilan diger calismalarla
kiyaslanmasi amaciyla hazirlanan Tablo 2.3’te caligsmalarin genel ozellikleri

goriilebilir.
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Tablo 2.3. Hasar tespiti i¢in askeri ve sivil ugaklardan alinan goriintiilerle yapilan goriintii isleme ve/veya
evrigsimsel sinir aglar1 tekniklerinin kullanildig1 ¢caligmalar

Cahisma Kullanilan yéntem Goriintii 6zelligi Goriintii Cahsma
sayisi sonuglari
Wang ve  Gamma diizeltmesi ve kontrast ~ Dijital radyografi goriintiileri
o o . Mevcut
ark., limitli adaptif histogram (askeri ucak kanatlarindan 8 desil*
2008 esitlemesi elde edilmis) g
Wang ve ROI minimizasyonu ve
ark., gelistirilmis Canny kenar Dijital radyografi goriintiileri 8 %100*
2011 belirleme algoritmasi
Wong ve ROI minimizasyonu ve Dijital radyografi goriintiileri %889
ark., gelistirilmis Canny kenar (askeri ucak kanatlarindan 8 (Dogruluk
2011 belirleme algoritmast elde edilmis) oran)
Dijital radyografi goriintiileri %96,8
(kompozit malzemeden (Dogruluk
tiretilen havacilik/uzay 100 orant)
Gong ve Derin yapay sinir agiyla birlikte argalaridan elde edilmis)
ark., ytrgn}slfer 6'r§n}i]mi P ’ - 7696 (F-
2020 & + . skor)
Veri tabanindan alinan %97,3
kaynak goriintiileri (Kesinlik)
Chen ve Hizli bolgesel-evrisimsel sinir ~ Dijital radyografi goriintiileri %90
Juang, agina (Fast R-CNN) dayali olan (sivil ugak ve motor 6000 (Dogruluk
2020 AE-RTISNet pargalarindan elde edilmis) orant)
Chen ve Dijital radyografi goriintiileri %90
Juang, YOLOV4 evrisimsel sinir ag1 (sivil ugak ve motor 6100 (Dogruluk
2021 pargalarindan elde edilmis) Orani)
Dijital radyografi goriintiileri
(kompozit malzemeden
Gong ve Alan g(?aptlf d.ah.a hizh bolge.sel- iiretilen havac111k/u.zay. 200 %80,7
evrisimsel sinir ag1 (domain pargalarindan elde edilmis)
ark., . + (Ort
2022 adaptive Faster R-CNN) ve N oL
transfer dgrenimi 1030 Kesinlik)
Veri tabanindan alinan
goriintiileri
Tyystjér Dijital radyografi goriintiileri
. - o .. .. . POD**
Vi ve U-net’in (bir tiir evrisimsel sinir ~ (havacilik malzemelerinde ..
< . oo . 223 egrisinde
ark., ag1) modifiye edilmis hali yapilan kaynak
. asops: 0,6
2022 muayenesinden alinan)

* Otomatik analiz yapilmamis, sadece goriintii kalitesi arttirilmigtir.

# 2 mm’ye kadar olan catlaklar i¢in gegerlidir.

Fast R-CNN: Fast Region-based Convulational Neural Networks
**POD: Probability of detection (tahribatsiz muayene yontemlerinde kullanilabilen ve sistemin
giivenilirliligini gosteren hesaplama yontemi, agows: 0,6 degeri yiiksek bir giivenilirlilik ifade eder)
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Tablo 2.3.’te de goriildigi gibi Wong ve ark. son olarak 2011 yilinda yayinladiklari
makalede askeri ugak kanatlarmmin muayenesinde kullanilmak iizere otomatik bir
catlak belirleme sistemi gelistirmislerdir. Caligmalarinda bu tezdeki ¢alismadan farkli
olarak dijital olarak elde edilmis radyografi goriintiilerini (18 adet ¢atlak igeren 8
goriintii) kullanmiglardir. Dijital radyografi goriintiilerini de gelistirdikleri robot
kontrollii tarama sisteminde elde etmislerdir. ROI minimizasyonu ve gelistirilmis bir
Canny kenar belirleme algoritmasi ile 2 mmye kadar olan catlaklar1 %88,9 dogruluk
orantyla belirleyebildiklerini gostermislerdir (Wong ve ark., 2011). Kullandiklar1 bu
algoritma daha oOnce yine ayni X-is1m1 goriintiileri kullanilarak yapilan baska bir
calismadan alinmis olup (Wang ve ark., 2011), burada daha da gelistirilerek
kullanilmistir. Fakat bu gelistirilen algoritma sadece baglant1 elemani deliklerinin
cevresindeki catlaklarin  goriintii  isleme teknikleriyle belirlenmesine 6zgii
gelistirilmistir ve yapay zeka elemanlariyla daha ileri diizeye getirilmemistir (Wong
ve ark., 2011). Bu tezdeki ¢aligmada ise ucaklardaki sadece belirli bolgelerdeki
hasarlarin fotograflar1 degil, ucaklarin farkli bolgelerinden alinan (gdévde, kanat,
motor) X-1gin1 goriintiileri ve goriintiilerdeki tiim pikseller goriintii isleme ve yapay
sinir aglariin egitilmesinde kullanilmistir (50 adet catlak iceren ve 50 adet catlak

icermeyen olmak iizere toplam 100 goriintii).

Bu tezdeki caligmada oldugu gibi X-1sin1 goriintiilerinin kullanildigt Gong ve
arkadaslarinin ¢alismasinda ugus giivenliginin arttirilmasi amaciyla hasar tespiti igin
yapay zeka elemanlarindan transfer Ogreniminin kullanildigi bir model
gelistirilmistir. Ozellikle havacilik (ucak ve uzay) sektdriinde kullanilan kompozit
malzemelerdeki kaynak hatalarimi belirlemek igin, az sayidaki X-1sin1 goriintiilerini
kullanarak dogru ozellik ¢ikarimi yapabilen derin transfer o6grenimi modeli
gelistirmislerdir. Kullandiklar1 bu modelde %96’ya varan F-skor elde ettiklerinin
belirtirlerken, diger ¢aligmalardan farkli olarak goriintiileri bolerek yama goriintiiler
olusturmus ve bu yama goriintiilleri modellerinde kullanmislardir. Boylelikle
havacilik malzeme muayenesinden aldiklar1 100 adet kompozit malzeme radyografi
goriintiisiic ve GDXray veri tabanindan aldiklart 88 adet kaynak radyografi
goriintlisiinden sirastyla 400 adet (200 hasarli ve 200 hasarsiz) ve 400 adet yama
goriintiileri olusturmuslardir (Gong ve ark., 2020).
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Ayn1 ¢alisma grubunun 2022°de yaptigi bagka bir c¢alismada, 2020’deki ilk
calismalarinda kendi veri setlerinden sadece ciiruf hatalarini igeren goriintiileri
kullanmisken yeni yayinladiklar1 ¢alismalarinda hem oyuk hem de ciiruf hatalarini
iceren goriintiileri kullanmislardir. Ikinci c¢alismada veri seti olarak kendi
enstitiilerinden elde ettikleri 200 adet X-151m1 goriintiisiiyle GDXray veri tabanindan
aldiklar1 1030 adet radyografi goriintiisii (1000 adet egitim veri seti ve 30 adet test
veri seti olarak kaynak alanda) kullanilmistir. Daha gelismis bir alan adaptif daha
hizli bolgesel-evrisimsel sinir ag1 (domain adaptive Faster R-CNN) gelistirdiklerini
gosteren ekip, bunu ag katmalarinda 6zellik ¢ikarma asamalarinda degisiklikler
yaparak elde etmisler ve sonu¢ olarak daha kii¢ilk boyuttaki hatalari

belirleyebilmislerdir (Gong ve ark., 2022).

Transfer 6grenimi kullanilarak gelistirilen bir modelin kullanildigi bagka bir
calismada, Chen ve Juang, X-1s1mn1 muayene gorilintiilerini kullanarak gelismis bir
hizli bolgesel-evrisimsel sinir ag1 (Fast R-CNN) algoritmasina dayali olan AE-
RTISNet adin1 verdikleri modeli gelistirmislerdir. Veri seti olarak toplam 6000
goriintli ve bunlarin {izerinde belirlenen sekiz ¢esit motor hasarlarinin kullanildig:
AE-RTISNet, algilama, yer belirleme ve smiflandirma yapabilmistir. %90’1n
tizerinde bir dogrulukla ¢alismis olan bu model, motor pargalarindan elde edilen X-
1511 goriintiilerinden hasar tespiti yapmay1 ve hasar ¢esidini belirlemeyi basarmistir.
Ayni zamanda da diger hizli bolgesel-evrigsimsel sinir ag1 (orijinal Mask-RCNN,
YOLO-V2 ve YOLO-V3) yaklasimlarina gore daha iyi sonu¢ vermistir (Chen ve
Juang, 2020).

Yine derin 6grenmeye dayali gelistirilen otomatik bir hasar belirleme sisteminde,
havacilik malzemelerindeki kaynak hatalarinin belirlenmesi, boliitlenmesi ve hata
derecesinin tahmin edilebilmesi i¢in dijital radyografi  goriintiilerinden
yararlanilmigtir. 223 goriintii (her biri birden fazla kaynak bdlgesi igerir) rastgele
olarak %60 egitim, %20 dogrulama ve %20 test veri setleri olarak boliinmiistiir. Bir
tiir evrigimsel sinir ag1 yaklagimi olan U-net’in modifiye edilmis hali egitilerek

semantik boliitleme maskelerinin (hasarlar ve arka plan i¢in) olusturulmasinda
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kullanilmistir. Bu sistem sonug olarak yiiksek giivenilirlik orani ve kabul edilebilir

bir hata oraniyla hasar belirleme yapmay1 basarmistir (Tyystjarvi ve ark., 2022).



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu calismada, ucak bakiminda hasar analizinde 6nemli bir yontem olan radyografi
yontemiyle elde edilen X-1s1n1 fotograflar: kullanilmistir. Gizlilik sebebiyle az sayida
elde edilebilen askeri havacilikta kullanilan ugak pargalarindaki hasar fotograflari
kullanilarak analizler yapilmistir. Calismada uzman personel tarafindan analiz
edilmis olan 50 adet hasarli, 50 adet hasarsiz toplam 100 adet goriintii verisi
kullanilmistir.  Filmlerin iizerindeki X-1gi1 goriintiileri kamera ile dijital hale
getirilmigtir. Goriintiiler ucaklarin kanat, govde, motor gibi farkli kisimlarindan
alimmistir. Pargalarda catlak hasarlarinin kontrolii goriintii islemeyle yapilmistir.
Sekil 3.1.’de ayn1 parganin hasarli ve hasarsiz goriintii verisi gosterilmektedir. Sekil

3.1.”deki sol taraftaki goriintii hasarli sag taraftaki goriintii hasarsiz goriintiidiir.

Sekil 3.1. Bir pargaya ait hasarli ve hasarsiz goriintii verisi
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Goriintii islemeyle yapilan ¢aligmalar, goriintii verileri i¢in insanin gérme sistemini
taklit eder. Bina yiizeylerinde insan goziiyle goriilebilen c¢atlarin bilgisayarlar
tarafindan otomatik taninmalar1 ve analizleri igin goriintii isleme tekniklerine dayali
akilli bir model olusturulmustur (Hoang, 2018). Bu calismada da jet ucaklarindaki
hasarli parcalarin tespiti i¢in goriintii isleme yontemi kullanilmistir. Eldeki verilerin
islenmesi ve sorunun ¢Oziimii i¢in Onceden egitilmis evrisimsel sinir aglar

yardimiyla derin 6grenme yontemlerinden yararlanilmistir.

Gorlintii isleme ve derin 0grenme yoOntemleriyle hasar tespiti yapmak amaciyla

Google Colab platformunda Python programlama dili kullanilmistir.

Google Colab, makine dgrenimi egitimi ve arastirmasini yayginlastirmak amaciyla
olusturulan bir projedir. Colaboratory, TensorFlow, Matplotlib ve Keras gibi temel
makine 6grenimi ve yapay zeka kitapliklartyla 6nceden yapilandirilmig Python 2 ve 3
calisma zamanlar1 saglar. Ayrica bu Google hizmeti, daha 6nce ana hatlar1 verilen
yazilimla tamamen yapilandirilmis, GPU ile hizlandirilmis bir ¢calisma zamani saglar

(Alves ve ark., 2020).

Python programlama dili, makine 6grenimi, veri analizi, goriintii isleme, robotik ve
daha pek c¢ok alanda kullanilmaktadir. Python 2 ve Python 3 olarak iki versiyonu

bulunmaktadir. Bu tezde Python 3 versiyonu kullanilarak ¢aligmalar yapilmustir.

Python acik kaynakli, basit bir yapisi ve tamimlanmis s6z dizimi bulunmasindan
dolay1r genis bir kullaniciya hitap etmektedir. Goriintii isleme uygulamalarinda
islevsellige ve hiza sahiptir (Raschka ve Mirjalili, 2017). Ayrica Python genis
kiitiiphanelere sahiptir. Cok boyutlu dizileri ve matrisleri destekleyen NumPy, veri
islemesi, analizi ve derin 6grenmeyi destekleyen pandas ve fastai kiitliphaneleri
sayesinde makine 0grenmesi uygulamalar1 i¢in olduk¢a kullanighidir. Google Colab
tizerinde Python kodlar ile yapilan programlama goriintii isleme konusundan diinya

tizerinde daha fazla kisinin rahatlikla ¢alisabilme imkan1 sunmaktadir.
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3.2. Yontem

Eldeki kisith sayidaki verilerin egitiminin derinlestirilebilmesi i¢in 6nceden egitilmis
evrisimsel sinir aglarindan yararlamilmistir. Transfer Ogrenimi yontemiyle de
caligmadaki verilerin egitimi ve analizi tamamlanmigtir. Transfer 6grenimi bir amag
icin egitilen modelin ikinci bir ilgili gérevde yeniden kullanilmasinin amaglandig bir

makine 6grenimi teknigidir. (Goodfellow ve ark., 2017).

Calisma icin ResNet50, AlexNet, VGG19 ve DenseNetl69 evrisimsel sinir agi
modelleri segilmistir. Bu modeller X-1s1n1 ile yapilan ¢alismalarda verimli ve basarisi
yiiksek sonuglar vermistir (Jiménez-Sanchez ve ark., 2020, Er, 2020, Krogue ve ark.,
2020, Polat, C. ve ark., 2021).

3.2.1. Veri setinin hazirlanmasi

Egitim ve kontrol grubunu olusturacak veriler Joint Photographic Experts Group
(JPEG) dosyasi formatinda bilgisayara aktarilmistir. Eldeki X-1s1m1 goriintii verileri

hasarli olanlar ve hasarli olmayanlar olarak iki gruba ayrilmistir.

3.2.2. On isleme

Hasar tespiti i¢in ¢ekilen X-1s1m1 goriintiileri 6n islemden gegirilerek yeniden
boyutlandirilmistir. Bunun sebebi farkli derin 6grenme modelleri igin goriintii
giriglerinin farkli olmasidir. ResNet50, VGG19 ve DenseNet169 icin goriintiiler 224
x 224 piksele, AlexNet i¢in ise goriintiiler 227 x 227 piksele ayarlanmugtir.

3.2.3. Verilerin model i¢in secimi ve ¢apraz dogrulama

Goriintii verileri derin 6grenme modellerinde kullanilmak iizere egitim ve Kkontrol
olarak ayrilmaktadir. Olusturulan modellerinde eldeki verilerinin 90 adedi egitim igin
10 adedi ise kontrol i¢in kullanilmistir. Modellere secilen veriler icin capraz

dogrulama yontemi kullanilmigtir.
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Capraz dogrulama yontemi kurulan modelin daha iyi sonug¢ vermesi igin kullanilir.
Capraz dogrulamanin da farkli ¢esitleri bulunmaktadir. Bunlardan k katli ¢apraz
dogrulama yontemi eldekileri verileri k parcaya ayirir ve modelin i¢inde verilerin k-1

parcasini egitim i¢in k pargasini ise kontrol i¢in kullanmaktadir.

10 katli capraz dogrulama ile eldeki goriintiilerden 10 farkli egitim ve kontrol verisi
olusturulmustur. Boylece Sekil 3.2.°deki gibi tiim verilerin olusan pargalardaki

egitim kiimelerine secilmesi saglanmistir.

Egitim verisi
Test verisi

1. Adim 2. Adim 3. Adim 4. Adim 5.Adim 6. Adim 7. Adim 8. Adim 9. Adim 10. Adim

Veriseti

Sekil 3.2. 10 katli ¢apraz dogrulama veri segimi

3.2.4. Onceden egitilmis evrisimsel sinir aglarindan 6zellik ¢ikarma

Bu ¢alismada, iyi bilinen dort tane 6nceden egitilmis Resnet50, Alexnet, VGG19 ve

Densenet169 derin 6grenme modelleri hasar tespiti i¢in kullanilmistir.

ResNet50, ResNet’in birkag varyasyonlarindan biridir. ResNet50 diginda ResNets18
ve ResNetlOl'de kullanilmaktadir. ResNet50, goriintli siniflandirmasi  i¢in
tasarlanmis yaygin olarak kullanilan 50 katmanli 6nceden egitilmis bir evrisimsel
sinir agidir. ResNet50 modeli, 14 milyondan fazla goriintii igeren biiyiik bir goriintii
veritabani olan ImageNet veri kiimesi lizerinde egitilmistir. Bu model, veri kiimesi
kiigiik olan veriler i¢in iyi bir mimari ve optimize edilmis agirliklar sagladig igin
faydalidir (Sekhar ve ark., 2021). ResNet50 modeli 50 katmana ve 177 alt katmana
sahiptir.
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AlexNet modeli, bes evrisim katmanindan ve ii¢ tam baglantili katmandan olusur.
1000 nesne smifi smiflandirma goérevi i¢in tasarlanan AlexNet'in ilk evrisim
katmanindaki baz1 ¢ekirdek gorsellestirme Orneklerini gosterir. AlexNet, ¢ikti
katmani, siif sayisina karsilik gelen 10 bin birime sahiptir. AlexNet'in yonlii
bilesenlerle kenar, doku ve renk bilgilerini ¢ikaran ¢esitli filtreleri otomatik olarak

aldig1 Sekil 3.3.’te gosterilmektedir (Fujiyoshi ve ark., 2019).

AlexNet

Hos2@voSEnlNawaeny
T 1 PRS- ek BION
l—-dm*-olﬂlom >3
ODEnDnZanss iRszaa
AAREYAR~ANADAaML

CIMUREE L sEREQEN
BrasHs Tuwslleunlen ‘

Bl S MO EOEE P e Egitim ¢ekirdeginin Ik katmans(11x11)
Egitimdeki ornek veriler (ImageNet)

Sekil 3.3. AlexNet ve ¢ekirdeklerin ag yapisi (Fujiyoshi ve ark., 2019).

Onceden egitilmis VGG19 modeli, coklu bagli kivrimli katmanlardan ve tamamen
bagli katmanlardan olusan alt1 ana yapiya sahiptir. Giris boyutu 224*224*3. VGG-19
model yapisit Sekil 3.4.'te gosterilmistir. VGG-19 evrigsimsel sinir ag1 bir 6n isleme
modelidir ve geleneksel evrisimsel sinir aglarina kiyasla ag derinliginde
gelistirilmistir. Tek bir evrisime gore daha 1y1 olan, ¢oklu evrisimsel katmanlarin ve
dogrusal olmayan etkinlestirme katmanlarmin alternatif bir yapisimi kullanir. Bu
sekildeki katman yapist goriintii 6zelliklerini daha iyi segebilir, alt 6rnekleme igin
Maxpooling'i kullanabilir ve aktivasyon iglevi olarak dogrusal birimi degistirebilir,
boylelikle goriintiideki en biiyiik degeri toplanmis alan degeri olarak segebilir (Xiao
ark., 2020).
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Sekil 3.4. VGG19 ag modeli (Xiao ark., 2020).

DenseNet169 kaybolan gradyan sorununu azaltir, 6zellik yayilimini gelistirir,
ozelliklerin yeniden kullanilmasina yardimeci olur ve parametre sayisini 6nemli

olgiide azaltir (Isola ark., 2017).

3.2.5. Simiflandirma islemi

Onceden egitilmis evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak derin &zellikler ¢ikarilmustir.
Cikarilan 6zellikler farkli siniflandiricilarla kullanilarak modelin se¢imi yapilmistir.
Kullanilan  smiflandiricilar,  linear_model.SGDClassifier,  ensemble.Bagging,
neural_network.MultiLayerPerceptron,  naiveBayes.multinomialNB, svm.SVM,
svm.NuSVC, discriminant_analysis.LinearDiscriminantAnalysis.

Linear_model.SGDClassifier, degisken algalma egimi (SGD) &grenimi ile diizenli
lineer modeller uygular. Kaybin derecesi, her veride bir defada tahmin edilir ve
model, azalan O6grenme orani ile siire¢ boyunca giincellenir. SGD, araciligiyla
¢evrimi¢i 6grenmeye izin verir. Modelin ¢iktisi, beklenen ¢ikt1 ile karsilastirilir ve bir
hata hesaplanir. Bu hata daha sonra her seferinde bir katman olacak sekilde ag
tizerinden geri dogru yayilir ve agirliklar, hataya katkida bulunduklari miktara gore

giincellenir.

Ensemble.Bagging, topluluk 6grenimi birden ¢ok modelin ayni sorunu ¢dzmek igin
egitildigi ve daha iyi sonuglar elde etmek icin birlestirildigi bir makine 6grenimi
degerler dizisidir. Amag, zayif modeller dogru bir sekilde birlestirildiginde daha

dogru ve/veya saglam modeller elde edebilecegimizdir.
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Neural_network.MultiLayerPerceptron, ¢ok katmanli algilayici, dogrusal ve dogrusal
olmayan veriler arasindaki iliskiyi 6grenen yapay sinir agidir. Sinir aglarinin tahmin
yetenegi, aglarin hiyerarsik veya ¢ok katmanli yapisindan gelir. Veri yapisi, farkl

Olceklerdeki veya coziintirliiklerdeki 6zellikleri segebilir.

NaiveBayes.multinomialNB, c¢ok terimli Naive Bayes smiflandiricist ayrik
Ozniteliklerle simiflandirma i¢in uygundur. Cok terimli olarak dagitilmis veriler i¢in

saf Bayes algoritmasini uygular.

Svm.SVM, destek vektdr makinesi egitim verilerinde bir karar sinir1 bulan vektor

uzay1 tabanli makine 6grenme yontemidir.

Svm.NuSVC, nu-destek vektor smiflandirmasi veri kiimesinde ikili ve ¢ok sinifli

siiflandirma gergeklestirebilir.

Discriminant_analysis.LinearDiscriminantAnalysis,  dogrusal ayirma  analizi
denetimli bir boyutsallik azaltma teknigidir. Cikt1 siniflarin1 ayirt eden bilgileri
korurken 6zellik setinin boyutlarini kiigiiltmeye calisir. Bir sinifin her bir kiimesinin
etrafinda bir karar sinir1 bulmaya ¢alisir. Daha sonra kiimeler birbirinden miimkiin
oldugunca ayr1 olacak ve kiime i¢indeki bireysel 6geler kiimenin merkezine miimkiin
oldugunca yakin olacak sekilde veri noktalarmi yeni boyutlara yansitir. Yeni
boyutlar, kiimeler arasindaki mesafeyi en iist diizeye ¢ikarma ve bir kiime igindeki
veri noktalar1 ile bunlarin merkezleri arasindaki mesafeyi en aza indirmesine gore

siralanir. Bu yeni boyutlar, 6zellik setinin dogrusal ayiricilarini olusturur.

Ogrenme oram (learning rate) secimi uygun sonuca ulasabilmek igin onemlidir.
Ogrenme orani iyi se¢ilmemesi durumunda egitilmek istenen ag yapisi en iyi ¢oziimii
vermeyebilir veya en iyi ¢ozlime hi¢gbir zaman yaklasamaz (Yilmaz ve Kaya, 2021).

Sekil 3.5.°te 6grenme oranin seviyelerinin grafik iizerinde gosterilmistir.
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kayip
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\J

tekrar sayisi

Sekil 3.5. Ogrenme orani seviyeleri (Yilmaz ve Kaya, 2021).

3.2.6. Hata matrisi (confusion matrix) ve F-skoru

Hata matrisi, bir simiflandirma algoritmasinin performansini tanimlamak ig¢in
kullanilan degerlerin tablo haline getirilmesidir. Bir hata matrisi, bir siniflandirma
algoritmasinin performansimi gorsellestirir ve dzetler (Singh ve ark., 2021). ikili
siiflandirict i¢in 6rnek hata matrisi Sekil 3.6.’da gosterilmistir. Tez caligsmasinin
sonucunda elde edilen verilerin yorumlanmas: i¢in hata matrislerinden

yararlanilmagtir.

Hasarsiz Dogru pozitif Yanhs negatif

Gerc¢ek degerler

Yanlis pozitif Dogru negatif

Hasarh

Hasarsiz Hasarh

Tahmin degerleri

Sekil 3.6. Hata matrisi
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Hata matrisleri dort temel Ozellikten olusur. Bu dort ozellik sayisal degerler
almaktadir ve sayisal degerler ile algoritmanin dogrulugu, kesinligi ve f-skor

degerleri hesaplanabilmektedir.

- Dogru pozitifler (DP): Hasarsiz sinifa ait dogru tahmin edilen 6rnekler.

- Dogru negatifler (DN): Hasarl1 sinifa ait olarak dogru tahmin edilen 6rnekler.

- Yanlis pozitifler (YP): Hasarl1 siniftan olan, hasarsiz olarak tahmin edilen 6rnekler.
- Yanhs negatifler (YN): Gergek sinifi hasarsiz olan fakat hasarli olarak tahmin

edilen Ornekler.

Dogruluk degeri asagidaki esitlik kullanilarak (Denklem 3.1) ifade edilmistir.

o _ DP+DN
Dogruluk = DP+YP+DN+YN (.1
Kesinlik degeri asagidaki esitlik kullanilarak (Denklem 3.2) ifade edilmistir.

- DP
Kesinlik = SPivP (3.2)
Hassasiyet degeri asagidaki esitlik kullanilarak (Denklem 3.3) ifade edilmistir.
: _ DP
Hassasiyet = SPEYN (3.2)
F-skoru degeri asagidaki esitlik kullanilarak (Denklem 3.4) ifade edilmistir.
F — skoru = 2xKesinlikxHassasiyet (3.4)

Kesinlik+Hassasiyet

Onerilen yontemin basarim kriterleri dogruluk, kesinlik ve F-skoru oranlarina dayali

olarak yapilmustir.

Sekil 3.7.’de hasarli hasarsiz goriintii tespitinin yapilmasinda kullanilacak, 6nceden

egitilmis evrisimsel sinir ag1 modelinin se¢im asamalar1 gosterilmektedir.



(erisetinin olusturuD

T

Gorlntu verilerinin hasarli-hasarsiz olarak
etiketlenerek Google Colab'a aktarilmasi

y

Aktarilan verilerden egitim ve kontrol icin veri segimi.
(Capraz dogrulama igin egitim modeline on farkl veri
grubu sec¢iminin yapilmasi).

¥

Transfer 6grenimi icin 6nceden egitilmis
evrigsimsel sinir aglarinin kullaniimasi
(ResNet50, AlexNet,VGG19, Densenet169)

¥

ResNet50
AlexNet
VGG19
Densenet169

A 4

Egitim modelinin
olusturulmasi

Hata matrislerinin
olusturulmasi ve modelin
hasarli ve hasarsiz veriler
Uzerindeki tespit oraninin

hesaplanmasi

Hayir

En iyi model
olusturuldu mu?

Veriler igin en iyi 6nceden egitilmis evrisimsel sinir agi
modelinin segilmesi

Sekil 3.7. Hasarli hasarsiz veri tespiti ve egitim modelinin se¢im agsamalart
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BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Uygulama Sonuclar:

Tez calismasmin yapildigr goriintii verilerinin egitimi i¢in Onceden egitilmis
evrisimsel sinir aglarindan olan ResNet50, AlexNet, VGG19 ve Densenetl69
goriintli veri tabanlar1 kullanilmistir. Bu veri tabanlari ve siniflandiricilar kullanilarak

olusturulan basari oranlar1 ve hata matrisleri ayr1 ayr1 gosterilmistir.

Her bir agin ¢alismasi esnasinda 6nceden egitilmis evrisimsel sinir aglarinda yedi
farkli smiflandirict kullanilmistir. Her model 10 katli ¢apraz dogrulama yapilmasi
icin veriler on pargaya ayirilmig ve olusturulan on veri seti i¢in ¢ikan sonuglarda
basar1 oranlar1 karsilastinnlmistir. ResNet50, AlexNet, VGG19 ve Densenet169
evrigimsel sinir agilarinda basar1 orani en iyi siiflandiricilar i¢in hata matrisleri

gosterilmistir.

Hata matrislerinin degerleriyle kesinlik, hassasiyet ve F-skoru oranlari hesaplanarak
en iyi egitim modelini olusturabilen veri tabani bulunmustur. Verilerle elde edilen
sonuglara gore en basarili evrisimsel sinir agi linear_model.SGDClassifier

siiflandiricisinda ResNet50°dir.
4.1.1. Egitim modellerinin uygulama sonuglari
ResNet50, AlexNet, VGG19 ve Densenetl69 evrisimsel sinir agilart ve

smiflandiricilar kullanilarak olusturulan modellerin basar1 oranlar1 Tablo 4.1.’de

gosterilmistir.



Tablo 4.1. Olusturulan egitim modellerinin bagari oranlart
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Model Siniflandirict Basar1 oran1 (%)
discriminant_analysis.LinearDiscriminantAnalysis 62
ensemble.Bagging 59
linear_model.SGDClassifier 65

AlexNet naiveBayes.multinomialNB 64
neural_network.MultiLayerPerceptron 45
svm.NuSVC 67
svm.SVM 58
discriminant_analysis.LinearDiscriminantAnalysis 75
ensemble.Bagging 59
linear_model.SGDClassifier 62
DenseNet169 najveBayes.multinomialNB 69
neural_network.MultiLayerPerceptron 69
svm.NuSVC 67
svm.SVM 60
discriminant_analysis.LinearDiscriminantAnalysis 75
ensemble.Bagging 7
linear_model.SGDClassifier 8
Resnet50 naiveBayes.multinomialNB 7
neural_network.MultiLayerPerceptron "
svm.NuSVC 76
svm.SVM 7
discriminant_analysis.LinearDiscriminantAnalysis 66
ensemble.Bagging 3
linear_model.SGDClassifier 70
VGG19 naiveBayes.multinomialNB 3
neural_network.MultiLayerPerceptron 74
svm.NuSVC 3
svm.SVM 75
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ResNet50, AlexNet, VGG19 ve Densenetl69 evrisimsel sinir aglari kullanilarak
olusturulan modellerin sonucunda ortaya ¢ikan hata matrisleri Sekil 4.1.°de

gosterilmistir.

Hata matrisi Hata matrisi

E Hasarsiz E Hasarsiz
- -
L L
el i1
- -
=t o
o ol
3 3
& Hasarh &) Hasarh
Hasarsiz Hasarh Hasarsiz Hasarh
Tahmin degerleri Tahmin degerleri
AlexNet DenseNet169
Smflandirei=svm.NuSVC Smiflandirci=discriminant _analysis.LinearDiscriminantAnalysis
Hata matrisi Hata matrisi
E Hasarsiz E Hasarsiz
- -
o @
=11 wen
] =
-4 4
@ @
] )
& Hasarh &) Hasarh
Hasarsiz Hasarh Hasarsiz Hasarh
Tahmin degerleri Tahmin degerleri
ResNet50 VGG19
Smiflandirer=linear model. SGDClassifier Smflandirc=svm. SVM

Sekil 4.1. Egitim modelleri igin hata matrislerinin toplam degerleri

4.2. Uygulama Sonuclarina Goére F-Skorlarinin Hesaplanmasi

Yapay evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak olusturulan hata matrislerinin ortalama
degerleri ile kesinlik, hassasiyet ve F-skoru degerleri hesaplanmis. Tablo 4.2.°de
ResNet50, AlexNet, VGG19 ve Densenetl69 modelleri i¢cin hesaplanan degerler

Ozetlenmistir.
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Tablo 4.2. Egitim modeline gore F-skorlart

Model Kesinlik % Hassasiyet % F Skoru %
AlexNet 67,35 66,00 66,67
Densenet169 77,78 70,00 73,68
ResNet50 75,93 82,00 78,85
VGG19 70,49 86,00 77,48

Veri tabaninda yer alan goriintiiye iliskin sonuglarin ortalamalar1 Tablo 4.5.’te
goriilmektedir. Elde edilen sonuclara gore, en basarili model %78,85 F-skor degeri
ile ResNet50 olarak ortaya ¢ikmistir. Resnet50 ile elde edilen kesinlik, hassasiyet ve
F-skor degerleri sirastyla %75,93 - %82,00 - %78,85 olarak belirlenmistir. Ayni
degerler AlexNet i¢in %67,35 - %66,00 - %66,67 Densenetl69 i¢in %77,78 —
%70,00- %73,68 ve VGG19 i¢in %70,49 - %86,00 - %77,48 olarak hesaplanmistir.

ResNet50 modeli egitim igin segilmistir. Yogunluk haritalarina bakilarak istenilen

karar1 verirken verinin hangi piksel bolgelerine yogunlastigi incelenmistir.

4.2.1. ResNet50 egitim modeline gore olusan yogunluk haritalar

Secilen model ile goriintli verilerinde istenilen 6zelligi ¢ikarmasi igin gorlintiiniin
hangi noktalarina yogunlastigin1 anlayabilmek icin en yogun verilerin sicak renklerle

gosterildigi yogunluk haritalardan (heat maps) yararlanilmaktadir.

ResNet50 modeli ile egitilen veriler i¢indeki gergek veriler ve yogunluk haritalarinin
ornekleri asagidaki sekillerde gosterilmektedir. Sekil 4.2.°de hasarsiz veri ve
yogunluk haritas1 6rnegi, Sekil 4.3.’te hasarli veri ve aktivasyon haritasi ornegi

gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. Hasarsiz veri 6rnegi ve yogunluk haritas1 6rnegi

Sekil 4.3. Hasarl1 veri 6rnegi ve yogunluk haritas1 drnegi



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Ugak parcalarindaki hasar tespitinde yaygin olarak uygulanan ve tahribatsiz muayene
yontemlerinden biri olan X-1g1mn1 goriintiilemesinde parcalarin radyografileri elde
edilir. Goriintiileme sistemine bagli olarak film {izerinde ya da dijital olarak elde
edilen bu radyografiler, konusunda uzmanlasan kisiler tarafindan incelenerek hasar
tespitinin yapilmasinda kullanilir. Bu sekilde yapilan hasar tespitinde uzman personel
egitimi ve tecriibe gereksiniminin yani sira insan faktoriinden kaynaklanan 6znellik
gibi durumlardan 6tiirii bu yontemlerin bilgisayar temelli ¢oziimlerle daha pratik ve
hassas diizeye getirilebilmesi amaglanabilir. Bu ¢alismada X-1g1n1 goriintiileri derin
ogrenmeyle egitilen goriintii isleme algoritmalar1 kullanilarak incelenmistir. Yapay
sinir aglarinin egitilmesi ¢ok fazla veri ve uzun zaman gerektirdiginden eldeki
verilerin analizi i¢in transfer 6grenmesi metoduyla daha dnceden egitilmis ResNet50,
AlexNet, DenseNet169 ve VGG19 aglar kullanilmistir. Bu ag modellerinde bulunan
sonuglara gore F skorlar1 sirasiyla %78,85, %66,67, %73,68 ve %77,48dir.
Gortintiilerde tespit edilmesi istenen hasarlar1 en yliksek basar1 oraniyla analiz eden
ResNet50 evrisimsel sinir ag1 modelinin karar siirecinde agirlik verdigi pikselleri
gosteren yogunluk haritalari da gosterilmistir. Ayrica bu ¢alisma askeri ucaklardaki
hasar tespitinde goriintii isleme ve makine 6grenmesi kullanilmasi bakimindan

literatiirde ulusal olarak yapilan ilk ¢aligmadir.

Radyografilerin incelenmesinde uzman personelin yetisebilmesi i¢in 3 asamali
egitimden gegmesi gerekmektedir. Calisan personel seviye 1 i¢in 3 ay ilgili goérevde
calismali ve 60 saat egitim almalidir, sonrasinda Seviye 2 i¢in 9 ay ilgili gorevde
caligmali ve 80 saat egitim almalidir, daha sonrasinda seviye 3 icin 18 ay ilgili
gorevde calistigini belgelemeli ve 40 saat egitim almalidir. Bunlarla birlikte istenen
fiziksel yeterlilik kosullarin1 saglamalidir (TS EN 9012 Tahribatsiz Muayene
Personeli Dokiimanlari, 2022). Ayrica uzman personelin 15 dakikada inceledigi

gortintiler icin gorlntii isleme algoritmalar: ile 1 dakikadan kisa siirede sonuca
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ulasabilmektedir. Hem egitim siireci hem de ¢alisma zamanindaki siire gbz oniine
alindiginda gorintii isleme algoritmalar1 gelistirilerek daha iyi sonuglarla

kullanilmasi, hata tespiti i¢in siire ve maliyet acisindan biiyiik verim saglayacaktir.

Boliim 2.4°te literatiirde yapilan benzer ¢alismalarin detaylar1 ve bu ¢alismayla olan
benzerlik ve farkliliklar1 anlatilmistir. Ornegin Tablo 2.4.°te de gosterilen bazi
caligmalara kiyasla bu tezde kullanilan goriintli sayis1 miktar olarak oldukca
diisiiktiir. Herhangi bir derin 6grenme algoritmasini egitmek icin ise binlerce veri
gereklidir. Kiigiik bir veri setiyle evrisimsel sinir ag1 gelistirilemeyecek olmasindan
dolay1 6nceden egitilmis evrisimsel sinir ag1 modelleri (ResNet50, AlexNet, VGG19
ve DenseNetl69) bu c¢alismadaki hasar bulma amaci dogrultusunda modifiye
edilerek transfer 6grenimi yapilmistir. Boylelikle model gelistirmek i¢in gerekli olan
cok fazla miktarda veri, zaman, beceri ve teknik kaynaklar olmadan da eldeki kii¢iik
veri setiyle de kullanilabilecek ve en iyi sonucu veren model bulunmaya ¢aligilmistir.
Bu model gelecekte daha fazla verinin eklenmesi durumunda gelistirilmeye aciktir ve
bu haliyle pratikte kullanildiginda hasar bulmada tam otomasyon saglayamasa bile
uzman personelin hasar tespiti yapmasina yardimci olacak bir karar destek sistemi

olarak da diisiintilebilir.
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