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Ozet
Sonlu elemanlar analizi (FEA), yapilarin fiziksel davranislarini tespit etmek igin

bilgisayar ortaminda tasarlanan ve belirli formiilasyonlar ile ¢6ziilen simiilasyon
yontemidir. Problemin biiyiikliigline veya karmasikligina gore hazirlik ve ¢oziim siiresi
artmaktadir. Sonlu elemanlar analizi i¢in olmasi gerekenler, geometri ve smir
kosullaridir. FEA’nin zor ve yorucu olmasinin sebebi hazirlik agamasinin ¢ok fazla girdi
istemesidir. Ayrica FEA yapabilmek i¢in ileri diizeyde miihendislik bilgisi de gereklidir.
Ug boyutlu yazict kullammmin artmasi da FEA’ya olan ihtiyaci arttirmistir. Cep
telefonu ve tabletlerin islem giiciiniin gelismesi ile sonlu elemanlar analizinin, girdiye
ithtiya¢ duymadan telefon kamerasi ile yapilabilirliginin miimkiin kilinmasi1 adina altyap1
olusturulmustur. Basit analizlerin otomatik olarak yapilabilmesi i¢in derin §grenme
algoritmalari tasarlanmistir ve egitilmistir. Hayatimizin her alanina giren yapay zekanin,
sonlu elemanlar analizi alaninda ne gibi ¢6ziimler sunacagi incelenmistir. Ag Orgiisii
(mesh) olmadan ¢6ziim yapma hacimsel piksellenme metoduna dayandigi i¢in bu
calismada vokselizasyon tabanli 6grenme iizerine inceleme yapilmistir. Bu ¢alismada,
sonlu elemanlar analizi girdisi i¢in gerekli olan ii¢ boyutlu geometrik verilerin, bir
kamera vasitasi ile taranan objelerin smiflandirilmasina yarayacak yapay sinir agi
(YSA) olusturulmustur ve dorulugu test edilmisti. Uc¢ boyutlu geometrilerin
siiflandirilabilmesi icin 6zellestirilmis bir evrisimli (konvoliisyonel) sinir ag1
tasarlanmistir. Caligmada, ii¢ boyutlu bilgisayar geometrilerinin konvoliisyon filtresine
sahip yapay sinir aglar1 ile konvoliisyon fitresi bulundurmayan yapay sinir aglari
arasindaki parametre sayisi, 6grenme siiresi, 6grenme dogrulugu ve maliyet degerleri
karsilagtirilmistir.  Konvoliisyon filtreli  YSA’nin validasyon degeri %97,92°dir.

Konvoliisyon filtresiz YSA %97,08 validasyon degeri ile Ogrenme islemini
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tamamlamistir. Konvolisyon filtresiz YSA egitimi 440 saniyede tamamlarken,

Konvoliisyon filtreli YSA’nin egitimi 6260 saniye stirmiistiir.
Anahtar Kelimeler: Derin dgrenme, Yapay sinir ag1, U¢ boyutlu obje siniflandirma,

Evrisimli sinir ag1, Konvoliisyon filtresi, Sonlu elemanlar analizi

INVESTIGATION OF THE EFFECT OF CONVOLUTIONAL FILTERS ON
THE THREE DIMENSIONAL OBJECT CLASSIFICATION BY ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS

Abstract

Finite elements analysis (FEA) is a simulation method designed in a computer
environment to determine the physical behavior of structures and solved with specific
formulations. Depending on the size or complexity of the problem, preparation and
solution time increases. The requirements for finite element analysis are geometry and
boundary conditions. The FEA is difficult and tiring because the preparatory phase
requires too much input. In addition, advanced engineering knowledge is required to
perform FEA. The increase in the use of three-dimensional printers has increased the
need for FEA. With the development of the processing power of mobile phones and
tablets, an infrastructure was established to enable the feasibility of finite element
analysis with telephone camera without the need for input. Deep learning algorithms are
designed and trained in order to perform simple analysis automatically. What kind of
solutions will be presented in the field of finite element analysis of artificial
intelligence, which is included in every field of our lives, has been examined. Since the
solution without mesh is based on the volumetric pixelation method, voxelization-based
learning was investigated in this study. In this study, an artificial neural networks
(ANN) was created and used for the classification of three-dimensional geometric data
required for finite element analysis input and scanned objects by a camera. In order to
classify three-dimensional geometries, a customized convolutional neural network was
designed. In this study, the number of parameters, learning time, learning accuracy and
cost values were compared between artificial neural networks with convolution filter of
three dimensional computer geometries and artificial neural networks without

convolution filter. The validation value of ANN with convolution filter is 97.92%.
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Without convolution filter ANN has completed the learning process with a validation
value of 97.08%. While the ANN without convolution filter completed the training in

440 seconds, the ANN with convolution filter took 6260 seconds.
Keywords: Deep learning, Artificial neural network, Three-dimensional object
classification, Convolutional neural network, Convolution filter, Finite elements

analysis

1. Giris

Yapay zekay: olusturan temel algoritmalardan biri olan 6grenme iki farkl
sekilde gerceklesir. Belirli bir ¢iktinin veya verinin sisteme 6gretildigi durum gozetimli
O0grenme (supervised learning), algoritmanin ¢iktiya kendisinin kadar vererek
siiflandirma yapmasi istenen duruma ise gozetimsiz 6grenme (unsupervised learning)
ad1 verilir [1]. Bu tez calismasinda statik ve modal analiz sonuglar1 sinir agina
Ogretilecegi i¢in gozetimli 6grenme ile algoritmalar optimize edilmistir.

Ogrenme islemi, yapay sinir aglarmnda bir algilayict (perceptron) ile
gerceklestirilir. Algilayic girdileri toplayarak bir aktivasyon fonksiyonundan gegirir ve
bir ¢ikti dretir. Bu c¢iktinin istenen c¢iktiya yakinlik derecesi, 6grenme isleminin
dogrulugunu gosterir. Derin 6grenme kavrami, algilayicilarin 6niine gizlenen fazladan
algilayicilar ile, ¢ok katmanli algilayici yapisinin bulunusu ile ortaya ¢ikmistir. Tez
calismasinda ¢ok katmanl algilayict modelleri kullanilmistir.

Insan beyin hiicrelerinde néronlarin ¢alisma mantigi baz alinarak tasarlanan
algilayicilar ¢ok katmanli olarak insa edildiginde, ileri beslemeli sinir ag1 ya da tam
bagli sinir ag1 olarak da sdylenen gizli katmanl algilayict aglari, derin 6grenme ve
yapay zekd uygulamalarinda g¢okca kullanilan yapilardir [2]. Tek bir algilayici
(percetron) dogrusal bir fonksiyon olmasi sebebiyle sadece dogrusal smiflandirma
problemlerinde basarili sonu¢ vermektedir. Ancak XOR kapisi modeli gibi dogrusal
olarak simiflandirilamayan modellerde ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 tercih
edilmektedir.

Konvoliisyonel olarak da anilan evrisimli sinir aglari, ¢ok katmanli yapay sinir
aglarinin 6zellestirilmis bir versiyonudur [3]. Veri, sinir aglarindan gegirilmeden once,
konvoliisyon filtreleri tarafindan bazi 6n matematiksel fonksiyonlardan gegirilir.

Boylece goriintii, ses veya ii¢ boyutlu verilerin baskin 6zellikleri daha iyi saptanabilir.
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Bu caligmasinda, ii¢ boyutlu goriintii isleme ile kat1 cisimlerin siniflandirilmasi
yapilmustir. Evrisimsel sinir aglariin siniflandirma dogruluguna ve siiflandirma egitim
siiresine etkisi incelenmistir.

Hacimsel pikselleme (Voxelization), temeli ikili piksellemeye (binary
voxelization) dayanan, bilgisayar ortamindaki eni, genisligi ve derinligi olan {i¢ boyutlu
geometrilerin birim kiiplere boliinmesi ve bir uzay simirinda, geometriyi kapsayan
birimlere 1, boslukta kalan birimlere 0, sayilarinin atanmasi ile gergeklestirilen islemdir.
Hacimsel pikselleme isleminden sonra geometri, yiizey egriligini kaybedecegi i¢in,
piksellerin birim kenar uzunlugu, geometrinin ne kadar gergcege yakin olacagini etkiler.
Fakat birim boyutu kiiciildiik¢e bilgisayar ortaminda piksellenen geometrinin saklandigi
dosyanin boyutu ve pikselleme isleminin islem siiresi de artar. Sekil 1’de gorildigi
tizere, pikselleme islemi daha kiiglik Ol¢iideki birim kiipler ile segilirse, geometrinin
dogruluk orani artar ancak doniistiirme siiresi de bu oranda artar. Bu yilizden ¢alismada,
yapay sinir aglarinin, bir geometriyi tanimlarken miimkiin olan en optimum piksel

genisligi saptanmustir.

Sekil 1. Hacimsel pikselleme isleminde, piksel sayis1 arttik¢a geometrinin dogruluk

oraninin artmast [4].

Ug boyutlu nesne siniflandirma ve tanimlama teknolojisi, iretim hatlarinin kalite
kontrol boéliimlerinde ve otonom siiriis sistemlerinde aracin etraftaki {i¢ boyutlu uzayi
tanimasi amaci i¢in kullanilmaktadir. LIDAR (Light Detection and Ranging — Degisken
Genlikli Isik Algilama) veya derinlik kameralar1 gibi teknolojileri kullanan nesne
tanima sistemlerinde ii¢ boyutlu uzay, bir koordinat eksenine gore piksellenerek

bilgisayar yazilimi tarafindan goriilebilir hale getirilir [5]. Piksellenmis veri daha 6nce
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egitilmis yapay sinir aglarindan gegirilerek objelerin siniflandirilmast ve ayristirilmasi
islemlerini gerceklestirerek objeyi tanimlar. Ug boyutlu smiflandirma, goriintii isleme
yonteminde derinlik algisinin olmamasindan dolay: tercih edilebilmektedir. Birbirine
cok yakin renklerde cisimler, derinlik bilgisi sayesinde goriintii isleme yontemine gore

daha dogru sekilde tanimlanmaktadir.

Calismada, FEA ic¢in gerekli kosullardan olan geometri gereksinimi bir {i¢
boyutlu kameraya gosterilecek cismin hangi smifa ait oldugunu anlayabilen bir derin
O0grenme algoritmast egitilmis ve konvoliisyon filtreleri farklari saptanmistir. Bu
calismanin FEA’y1 otomatik olarak yapabilen yapay zeka uygulamalarina alt yapi

olusturmasi amaglanmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu c¢alismasinda ii¢ boyutlu cisim simiflandirma belirli dontistimler ile
gerceklestirilecektir. Goriintli isleme yontemlerinde resimler OpenCV Kkiitiiphaneleri ile
matrise doniistiiriilebilmektedir. Ancak bilgisayar ortamindaki ii¢ boyutlu geometrilerin
matrislere  doniistliriilebilmesi  i¢in  6nce hacimsel olarak piksellenebilmesi
gerekmektedir. Sekil 1°de gosterilen ¢alismada bir arazideki bitki ortiisii LIDAR ile
taranmis, hacimsel pikselleri elde edilmis ve piksel verisi hiyerarsik derin 6grenme
algoritmalari ile segmente edilmistir.

Hacimsel pikselleme kat1 geometriyi veya yiizeyi, uzayda isgal ettigi alana gore
boliimleyerek temsil etmektedir. Voxelization; nesnelerin voxel (voliimetrik piksel)
kiimeleri olarak sunulmasini saglayan bir siirectir. Tam olarak geometrik nesnelerin
nesnenin dogasina/yapisina en yakinsayacak sekilde, stirekli geometrik temsillerden bir
voxel kiimesi haline donistiiriilmesi sathast olarak tanimlanmistir. Bilgisayar
programlarinda kati geometriler ¢ogunlukla, parasolid, step, wrml, stl gibi dosya
formatlar1 ile depolanir. Her dosya formatinin kendine 6zgii bir depolama bi¢imi vardir
ve bu bi¢cim yapay sinir aglar1 i¢in direkt olarak veri beslemeyi engeller. Bu sebeple
calismada iicretsiz ve acik kaynak kodlu olarak saglanan binvox.exe yazilimindan

destek alinmustir.
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(d) (e)

Sekil 2. Bir kat1 geometrinin farkli yontemler ile hacimsel piksellenmesi

Ug boyutlu obje siniflandirma ve obje segmentasyonu ile ilgili uzun siiredir
calisma yapilmaktadir. Princeton {iniversitesi, derin 6grenme alaninda c¢alisanlar i¢in
ticretsiz bir veri kiitliphanesi hazirlamistir. Bu ¢calismada ModelNET10 kiitiiphanesinden
4 adet obje seti secilerek ESA egitilecektir. ModeINET kiitiiphanesi verileri *.off

formatindaki dosyalar ile saglamaktadir.
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OFF dosya formati, {i¢ boyutlu geometrileri, yiizey renkleri ve tam uygunluk
yizeyi ile saklayabilen dosya formatlaridir. Parasolid, STEP ve diger CAD
yazilimlarmin {i¢ boyutlu obje formatindan farkli olarak yiizeyler liggenlerin birlesimi
ile elde edilir. Bu sebeple c¢oziiniirlik, STL, OBJ, POLY ve OFF dosyalarinda
geometriye yakinlik derecesini temsil eder. ModeINET kiitiiphanesinden elde edilen
geometriler OFF formati ile sunulmaktadir. OFF dosyalari, goriintii islemede JPEG
dosyalarinin direkt olarak okunmasi gibi okunamayacagi i¢in binvox (binary voxel)
yani ikili voliimetrik piksel dosyalarmma doniistiiriilecektir. Calismada, ModelNET
kiitiiphanesinden indirilen verilerin gorsel olarak dogrulanmasi iicretsiz olarak sunulan
Autodesk Meshmixer programinda yapilmustir. Sekil 3’de gosterildigi lizere, her siniftan

bir cisim rastgele secilerek gorsellestirilmistir.

Sekil 3. ModeINET kiitiiphanesinden temin edilen verilerin gorsellestirilmesi
Uc boyutlu pargalarin egitiminde 4 farkli smif icin 300’er adet dosyadan
doniistiiriilen veriler kullanilacaktir. Tablo 1’de kullanilacak siniflar ve sinif numaralari
belirtilmistir. Ug  boyutlu veri seti siniflar1 ikili doniistirme yontemi ile
siniflandirilmastir.

Tablo 1 Yapay sinir ag1 egitiminde kullanilacak dosya ¢esitleri ve siiflari

Veri Tipi Obje Simnifi Sinif No Veri Adedi  Test Oran
OFF Dosyasi Ugak Cesitleri 1 300 %20
OFF Dosyasi Otomobil gesitleri 2 300 %20
OFF Dosyasi Sandalya gesitleri 3 300 %20
OFF Dosyasi Saksil1 ev bitkisi gesitleri 4 300 %20
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Egitim dosyalari, sadece dolu cisimlerden olusmamasi ve yapay sinir aglarini
dolu cisimleri O6grenmeye baskilamamasi i¢in ¢icek ve bitki gibi dagilim matrisi
diizensiz olacak geometrilerden de sec¢ilmistir. Bu sayede, matris igerisinde degerlerin
daginik halde bulunsa bile, derin 6grenme algoritmasinin yorumlama ve biitiinleme
tahmini yetenegi kazanmustir.

OFF dosyalar1 yapay sinir aglar1 ile egitilebilmesi i¢in hacimsel piksel
dosyalarina c¢evrilecektir. Uzantis1 binvox olarak isimlendirilen ikili sinifa sahip
voliimetrik piksel dosyalar {icretsiz olarak sunulan “binvox.exe” programi ile Windows
komut satir1 iizerinden calistirilarak dontistiiriilecektir. Python programlama dilinde
yazilan algoritma ile OFF dosyalar1 sira ile okunarak binvox.exe programinda binvox
dosya formatina g¢evrilecek ve bilgisayara kayit edilmistir. OFF dosyalari, geometri
ozelliklerinin belirgin olmasi i¢in 128 x 128 x 128 birimlik hacimsel piksellere
cevrilmistir.

Calismanin yapildig1 bilgisayardaki ekran karti donanimi, 4GB bellege sahip
Nvidia GTX 10501 modeldir ve 128 birim kiipliik dosyalar 4 ve 10 saniye araliginda
olusturulmustur. Doniistiirme islemi toplamda 102 dakika stirmiistiir.

Binvox dosyalari, 3 boyutlu veri setindeki 1200 ayr1 obje icin tek tek
olusturulmustur. Programinda dogru calisirliginin kontrolii i¢in binvox dosyalarindan
rastgele secilen otuz adet dosya viewvox.exe yazilimi ile gorsellestirilmistir. Sekil 4°de
dosyalarin gorsellestirilmis halleri gosterilmektedir.

Farkli kenar uzunlugu birimlerinin dosya pikselleme ve pikselleme siirelerinin
degisimleri arasindaki farklar bulunmustur. Farkli derecelerin toplam piksel adedine
etkisi, dontistiiriilen dosya boyutuna etkisi, piksellenem siireleri ve piksellenen katilarin
orijinal geometri ile uyusma orani Tablo 2’de verilmektedir.

Tablo 2. Farkli kiibik degerlere ait dosya 6zelliklerinin karsilastirilmasi

Pikselleme Toplam piksel  Piksel dosyast Pikselleme Kat1 uyusma
derecesi adedi boyutu (kb) stiresi (sn) orani (%)
8 512 1 1 54

32 32768 5 1 79
128 2097152 62 3 92
256 16777216 258 6 94
512 134217728 1506 12 97

1024 1073741824 10129 60 98
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Calismada veri setinin 128 birim kiip ile piksellenmesine karar verilmistir.
Dosya boyutu, toplam piksel adedi ile dogru orantili artacagi i¢in, yapay sinir agi
egitimi sirasinda bellek hatasi alinmamasi i¢in 128 birimlik pikselleme de karar
kilinmistir. Toplamda 1200 adet off dosyasi sirali bir islem algoritmasi ile binvox
dosyalarina gevrilmis ve Sekil 4’de gosterildigi iizere dosyalar gorsellestirilerek kontrol
edilmistir.

Binvox dosyalarinda veri mantiksal (boolean) siniflandirma ile saklanmaktadir.
Dolayist ile her bir pikselde Dogru (True) veya Yanlis (False) degerleri bulunur. Binvox
dosyalar1 python programlama dilinde Numpy cebirsel kiitiiphaneden yardim alinarak
ikili siniflandirma matrislerine doniistliriilmiistiir. Doniistiirilen matrisler egitim tensorii
icinde toplanmistir. Ek’de kodlar verilen algoritmada, ilk olarak 1200 x 128 x 128 x
128 boyutunda bir tensor olusturulmus ve 1200 adet binvox dosyasi sira ile egitim veri
cergevesine yazdirtlmistir. Degeri boolean olan binvox dosyalari alim esnasinda

“float32” tipine ¢evrilmistir.

Sekil 4. Binvox dosyasina ¢evrilen OFF dosyalarinin gorsel kontrolii

Binvox dosyalarinin matrislere yazilmasi ile yapay sinir aglarin egitilebilecegi

veri g¢ercevesi olusmustur. Bu asamada Google firmasinin {icretsiz olarak sundugu
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Tensorflow derin 6grenme kiitiiphanesinin tizerine gelistirilen Keras Kiitiiphanesi ile
python programlama dilinde yazilacak algoritma ile derin Ogrenme modeli
olusturulmustur. YSA mimarisi, VoxNET mimarisine yakin bir mimari ile
olusturulmustur. VoxNET mimarisi Sekil 5’de gosterilmistir. Olusturulan modelin
VoxNET modelinden farkli {i¢ boyutlu girdiyi 128 x 128 x 128 boyutunda almaktadir.
Bu hali ile daha biiyiik bir alan1 daha kiiciik kareler ile tanimlamaktadir. Bu sayede

O0grenme isleminde dogruluk oraninin artirilacagi diistiniilmistiir.

Input » Output

32x32x32 128

6x6x6 @ 32

—Car

Sekil 5. VoxNET mimarisinin sematik gosterimi, VoxNET mimarisi voxel veriyi 32 x
32 x 32 boyutlarinda yapay sinir agina beslemektedir [7]

Sekil6’da konvoliisyon filtreli olarak insa edilen YSA mimarisi gosterilmektedir.
128 x 128 x 128 boyutunda alinan li¢ boyutlu tensér, atlama adedi 6 olan 2 adet
konvoliisyon filtresinden gegerek 123 x 123 x 123 boyutlarindaki tensore
dontismektedir. Model, veriyi iki adet sirali bagli maksimum havuzlama ve bir adet
ortalama havuzlama isleminden sonra 51 x 1 boyutlarindaki vektore doniistiirmektedir.
[k katmanda 32 adet ndron, ikinci gizli katmanda 16 adet néron ve cikis katmaninda
siif sayist olan 4 adet néron bulunmaktadir. Bu mimarinin egitilebilir parametre sayisi
2790’d1wr. Egitilebilir parametre sayisi, yapay sinir aginda bulunan, tiirevi alinabilen ve
degeri her dongiide (iterasyonda) giincellenebilen agirlik degerlerinin toplam sayisidir.
Bir yapay sinir aginda giris vektorii ne kadar biiylik olursa egitilebilir parametre sayisi
da fazla olacaktir. Diger yandan gizli katmanlardaki néron adedi ve gizli katman sayisi

da egitilebilir parametre sayist ile iliskilidir. Sekil 6.’da gosterilen maksimum ortaklama
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(max pooling) ve ortalama ortaklama (average pooling) islemleri egitilemez

parametreler oldugu icin varliklari egitilebilir parametre sayisini etkilememektedir.

3 boyutlu obje siniflandirmanin endiistriyel iiretim sistemlerinde kullanimi ile
alakali yapilan caligmada, yerel tarama sistemlerinde parametre sayisinin optimize
edilmesi sinir agmin sistem bellek doldurma siiresine etkisi incelenmistir. Parametre
sayisinin fazlaligr sinir aginin smiflandirma esnasinda sistemi yormasina sebep

vermektedir. Calismada parametre sayis1 miimkiin olan en optimum sayida secilmistir.

[8]

Laver ([t e ) it it ape Param =
d 5 (Cc D) (I e, 123, 123, 123, 2) 434
activation 4 (Activation) [ e, 123, 123, 123, 2)
max 1i 24 (MaxPooli [ e, 20, 20, 20, 2)
max 1i 25 (MaxPooli [ e, &, . . 2]
activation 4 (Activation) [ e, @, . . 21
average 1i | 12 (Avera [ £, . . . 21
activation 5 (Activation) [ £, . . r 2]
flatten 1 (Flatten) [ e, 54)
dense_2 (Dense) [ e, 32} 17
activation 51 (Activation) [ e, 2)
r t_2 (Dr ) (I e, 2)
-';---;__ { De e | £, 1) 52
activation 52 (Activation) { e, l&)
r t_21 (Drx ) (E e, l&)
dense_ [Dense) [ e, 4)
activat 5 (Activat ] [ e, 4)

Sekil 6. Keras kiitiiphanesi ile olusturulan ve 6zet goriiniimii verilen konvoliisyon filtreli

yapay sinir ag1 mimarisi 6zeti
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Sekil 7°de 6zet goriinlimii gosterildigi lizere, konvoliisyon filtresi bulunmayan
YSA, 128 x 128 x 128 boyutundaki tensorii, konvoliisyonlu modeldeki ayn1 havuzlama
filtrelerinden gecirmekte ve 343 x 1 boyutundaki vektor elde edilmektedir.
Konvoliisyon filtreleri veriyi kiigiilttiigii icin bu modelde giris vektorii daha biiyiiktiir.
Konvoliisyon filtresi olmayan YSA’da gizli katmanlar ayni sekilde insa edilmis ve

egitilebilir parametre sayisi 11,604 olarak gézlemlenmistir.

Layer (type) TEput ape Param #
max 1i L1 [MaxPooli [ e, 42, 42, 42, 1)

activation 24 (Activation) { e, 42, 42, 42, 1}

max | 1i 17 (MaxPooli { e, 14, 14, 14, 1}

activation 25 (Activation) { e, 14, 14, 14, 1}

average 1i 3 (Average | e, T, 7, 7, 1)

activation 26 (Activati ) | L= _.' _.' _-' -

flatten 9% (Flatten) { e, 43)

dense 1 (Dense) [ e, 2} 11
activati 27 (Actiwvat | | ] |

Sekil 7. Keras kiitiiphanesi ile olusturulan ve 6zet goriiniimii verilen Konvoliisyon

filtresi bulundurmayan yapay sinir ag1 mimarisi 6zeti
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3. Sonuglar ve Tartisma
Calismada, ModeINET kiitiiphanesinden elde edilen OFF formatindaki 4 sinifa
ait 1200 adet dosya once hacimsel piksellenme ile piksel veriye doniistiiriilmiis ve
ardindan yapay sinir aglar1 girdisi i¢in gerekli matris formuna doniistiirilmiistir.
Egitimler sonucunda konvoliisyon filtresi bulunduran ve bulundurmayan YSA
mimarilerinin, egitilebilir parametre sayilari, egitim maliyet degerleri, egitim dogruluk
degerleri, validasyon maliyet degerleri, validasyon dogruluk degerleri ve egitim siireleri
karsilastirilmistir. Tablo 3’de karsilastirma degerleri verilmistir. Egitim, degerlerin
saglikl karsilastirilabilmesi adina, 100 iterasyon (epoch) ile egitilmistir.
Tablo 3. Ug boyutlu obje smiflandirma i¢in konvoliisyonlu ve konvoliisyonsuz

YSA’larn egitim degerleri karsilagtirilmasi

Tip Egitilebilir ~ Egitim Egitim  Validasyon  Validasyon Egitim
Parameter Maliyet Dogruluk Maliyet Dogruluk  Siiresi (sn)
Sayist Degeri Degeri Degeri Degeri
Konvoliisyonlu 2790 0.007 0.9812 0.039 0.9792 6260
Konvoliisyonsuz 11604 0.056 0.9667 0.078 0.9708 440

Tablo 3’de egitim ve validasyon maliyet degerleri (cost function) olarak
adlandirilan degerler, her dongiideki (iterasyondaki) yapay sinir ag1 ¢iktisinin, gergek
degerler ile karsilagtirilarak, lineer regresyon analizinde dogruya uzakligin
ortalamasidir. Burada verilen degerler son dongiiniin degerleridir. Egitim ve validasyon
dogruluk degerleri olarak adlandirilan degerler, 1200 adet veriden kaginin dogru tahmin
edildiginin yiizde olarak hesaplanmig degerleridir.

Konvoliisyon filtresi bulunduran mimaride, egitilebilir parametre sayisinin az
olmasima ragmen, filtreleme islemi zaman aldig1 i¢in egitim siiresi konvoliisyonsuz
mimarinin egitim siiresine gore oldukca fazladir. Fakat konvoliisyon filtresi isleminde
128 x 128 x 128 piksel biiyiikliigiindeki obje matrisi olduk¢a kii¢iildiigii i¢in egitilebilir
parametre sayis1 da azalmistir. Bu yiizden konvoliisyonsuz mimari daha fazla parametre
egiterek egitim ve validasyon degerlerinde, konvoliisyonlu mimariye yakin degerler
vermistir.

Gorlintii  isleme yoOntemlerinde konvoliisyonlu mimariler oldukca fazla
kullanilmaktadir. Ancak iki boyutlu resimlerde kisa zaman alan konvoliisyon filtresi
islemi, li¢ boyutlu modellerde olduk¢ca zaman almaktadir. Piksel genisligi diisiik

modeller i¢in konvoliisyon filtresi se¢imi egitim zamanini ¢ok fazla ylikseltmeyecektir.
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Bu sonuglar ile piksel genisligi biiyilk modellerde, konvoliisyon filtresi

uygulanmadan da dogru sonuglar elde edilebilecegi goriilmiistiir.

Tesekkiir
Merve Ayyiice KIZRAK ve Arda MAVI’ye yapay sinir aglar1 konusunda

sagladiklar1 makale, yayin, destek ve tavsiyeler i¢in ¢ok tesekkiir ederim.
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Ek — OFF dosyasim Binvox dosyasina cevirme ve binvox dosyalarin1 matris i¢ine
alma python kodlar biitiinii:

import 0s

os.chdir(r'D:\deep_learning\voxnet\voxgenl’)

print(os.getcwd())

import time
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k=1
while k < 1201:
print(k)
command = r"binvox -c -d 128 -t binvox -cb modeldata3\x(" + str(k) + ").off"
print(command)
0s.popen(command)
time.sleep(5) #10 second waiting for process time
k=k+1
import numpy as np
import binvox_rw
a = np.arange(0,1200)
x_class = np.zeros(shape=(1200,128,128,128), dtype=float)
liste = list()
foriina:
with open('modeldata3/x (" + str(i) + *).binvox', 'rb’) as f:
liste.append("nplist/x(" + str(i) + ").npy")
model = binvox_rw.read_as_3d_array(f)
narray = np.ndarray(shape=(1,128,128,128), dtype=float)
narray = model.data
narray = narray.astype(float)
x_class[i,:] = narray
print(i)
np.save("x_class.npy",x_class)
import os
command2 = r"viewvox modeldata2\x(29).binvox™
0s.popen(command?)
import pandas as pd
y_label = pd.read_csv("modeldata2/dataset2.csv",sep = ";")
y_class =y_label.classif.values
y_class = np.array(y_class, dtype=float)
y_class =y _class.reshape(30,1)
y =y class.T
y_save = np.save("y_class",y)
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