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ETIiK ILKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu; calismamin hazirlik, veri
toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak {izere tiim asamalarinda bilimsel etik ilke
ve kurallara uygun davrandigimi; bu ¢aligma kapsaminda elde edilen tiim veri ve
bilgiler i¢in kaynak gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakc¢ada yer verdigimi; bu
calismanin Alanya Alaaddin Keykubat Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel
intihal tespit programiyla tarandigimi ve intihal igermedigini” beyan ederim.
Herhangi bir zamanda, caligmamla ilgili yaptigim bu beyana aykiri bir durumun
saptanmast durumunda, ortaya c¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglara razi

oldugumu bildiririm.

Ayse DEMIRKAN



TESEKKUR SAYFASI

Gliniimiliz, bilgi ve teknolojinin, Ozellikle nanoboyutta yer alan
incelemelerin giderek her alanda kendini gosterdigi; ayrica yapay zekanin bu
alanda etkilerinin giinden giine 6nem kazandig1 bir zaman dilimidir.

Bu kapsamda bitirme tezimin ilk boliimiinde nanoteknolojinin ne olduguna
ve gelecekte nanoteknoloji bulgularma yer verildi. Ardindan yapay zeka ve
kullanilan yontemlerde giiniimiizde en ¢ok tercih edilen sistem ve yontemlerden
bahsedildi. Literatiir kisminda, deneysel c¢alismada kullanilan malzemelerin
ozelliklerine kisaca yer verilerek; sonrasinda yontem kisminda kullanilan yapay
zeka teknikleri agiklandi. Bulgular kisminda yapilan deneysel calisma neden ve
sonuglari ile agiklandi. Sonug¢ ve Oneriler kisminda nanoteknoloji ve yapay zekanin
malzeme bilimi agisindan 6nemi, deneysel sonuglarda elde edilen sayisal degerler
kiyaslanarak en iyi sonug¢ veren degerin diger sonuclarla kiyaslamasi yapilarak;
gelecek bulgularin iyilestirilmeleri kisminda tartismaya yer verilerek bitirildi.

Yiiksek lisans tezimin yazim asamasinda bilgi ve tecriibelerini esirgemeyen
cok saygl deger danisman hocam Saym Dog. Dr. Ismail TOPCU’ya tesekkiir
ederim.

Tezimin iceriginde yer alan yapay zeka olusumunda bilgi ve kod sistemini
olusturma ve diizenleme siirecinde destegini esirgemeyen, bilgi ve diisiincelerinden
ilham aldigim degerli hocam Sayin Prof. Dr. Ulas BAGCI'ya tesekkiirlerimi
sunarim.

Son olarak, girdigim bilimsel yol ve siirecte hep yanimda olup; bana ve
caligmalarima saygi duyarak diiriistliikleri ile bugiinlere gelmemi saglayan

saygideger babam, annem, kardesim ve ailesi ile yigenime sonsuz sevgilerimle...
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OZET

SEM (TARAMALI ELEKTRON MIKROSKOBU) GORUNTULERININ YAPAY
ZEKA METOTLARI ILE INCELENMESI

Ayse DEMIRKAN
Metalurji ve Malzeme Miihendisligi Anabilim Dali
Alanya Alaaddin Keykubat Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Ocak,2023 (92 Sayfa)

Glinlimiizde, Nanoteknoloji ve Nanobilimin, Yapay Zeka ile c¢alisma
niteliginin giinden gline artmasi; malzeme biliminin 6nem kazanmasinda etkili
olmaktadir.

Tezin SEM Gériintiilerinin - Yapay Zekd Metotlar1 ile Incelenmesi,
multidisipliner bir alan1 ifade etmektedir.

Tezin igerigi, Nanoteknoloji ve Yapay Zeka alt basliklarindan olugmaktadir.
Deneysel kisimda kullanilan verilerin olusumu; halka acik erisim olarak sunulan
22.000 SEM verisinin; Trieste’deki CNR-IOM‘un TASC laboratuvarinda bulunan
ZEISS SUPRA 40 ¢oziiniirlikli cihaz ile 5 yil boyunca 100 bilim insaninin
caligmalar1 sonucunda elde edildigi bilinmekle birlikte; deneysel calisma icin
olusturulan prototipte yer alan verilerin se¢imi i¢in; tek tek ¢oziniirliigli, goriintii
boyutu ve kalitesine gore incelenmesinin ardindan, dikkate alinan 6zellik, goriintii
kalitesi olmakla birlikte; bu verilerin olusumunda 100 goriintii verisi elle manuel
olarak nano boyutta ve mikro boyutta secilip, diizenlendikten sonra; toplamda 1000
gorlintii verisi 10 veri seti igerisinde olusturuldu. Devaminda makine 6grenmesi
yonteminde yer alan derin 6grenme tekniklerinden CNN smiflandirma teknigi
kullanilarak yapay zeka egitimi gerceklestirildi.

Deneysel calisma i¢in python kiitliphanesinden yararlanildi. Ardindan
hazirlanan verilerin "RELU-softmax" aktivasyon fonksiyonlar1 ile; Epoch degerleri
RMSprop ile 25 ve 100 olarak ayarlanarak egitim tamamlandi. Bu egitimde
RMSprop yerine, Adam = 0.000001 fonksiyonu kullanilarak tekrar olusturulan
kodlarla, 6grenme hizindaki artis-azalis degerlerini gozlemlemek adina egitim
tekrarlandi. Veri sonuclarinin egitim parametrelerine uygunluk diizeyine gore

siiflandirma agisindan Model dogruluk oranlarinin tablolagtirildi. En iyi sonug



degerinin yorumlamasi yapildi. Burada kullanilan yaklasim, ¢ok cesitli nanobilim
kullanim durumlarina uygulanabilen, nanomalzemelerin belirli 6zelliklerini ¢6zmek
icin uygun parametreler gelistirilecek sekilde ayarlanarak yeni yontem ve araglarin
uygulanmasina giden yolu makine O6grenmesinin iiriine doniisiim boyutunda;
malzeme bilimi kiitiiphanesi olusturmak amaciyla kullaniminin, yapay zeka ve

nanoteknoloji alanindaki gelecek ¢alismalarinin 6niinii agabilmesine katkisi olabilir.

Anahtar Kelimeler: Nanoteknoloji, Nanobilim, Yapay Zeka, SEM, Malzeme Bilimi



ABSTRACT

EXAMINATION OF SEM (SCANNING ELECTRON MICROSCOPE)
IMAGES BY ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS

Ayse DEMIRKAN

Department of Metallurgical and Materials Engineering
Graduate School of Alanya Alaaddin Keykubat University,
January, 2023 (92 Pages)

Today, the quality of Nanotechnology and Nanoscience to work with
Artificial Intelligence is increasing day by day; It is effective in gaining importance
of materials science.

Examination of SEM Images of the thesis with Artificial Intelligence
Methods represents a multidisciplinary field.

The content of the thesis, It consists of sub-titles of Nanotechnology and
Artificial Intelligence. The formation of the data used in the experimental part;
22,000 SEM data available as public access; Although it is known that it was
obtained as a result of the work of 100 scientists for 5 years with the ZEISS
SUPRA 40 resolution device in the TASC laboratory of CNR-IOM in Trieste; for
the selection of data contained in the prototype created for experimental work;
After examining the resolution, image size and quality one by one, the feature
taken into consideration is image quality; In the formation of these data, after 100
image data are manually selected and arranged in nano and micro dimensions; A
total of 1000 image data was created in 10 data sets. Afterwards, artificial
intelligence training was carried out using the CNN classification technique, one of

the deep learning techniques in the machine learning method.

The python library was used for the experimental study. Then, with the
“RELU-softmax™ activation functions of the prepared data; the training was
completed by setting the epoch values to 25 and 100 with RMSprop. In this
training, the training was repeated to observe the increase- decrease values in the
learning speed with the renewed codes using the Adam=0.000001 function instead
of RMSprop. Model accuracy rates are tabulated in terms of classification
according to the level of fit of data results with training parameters. The

interpretation of the best result value was made.

Vi



The approach used here is in the machine learning-to-product dimension,
which leads to the application of new methods and tools by adjusting to develop
appropriate parameters to solve specific properties of nanomaterials, which can be
applied to a wide variety of nanoscience use cases; Its use to create a materials
science library may contribute to paving the way for future studies in the field of
artificial intelligence and nanotechnology.

Keywords: Nanotechnology, Nanoscience, Artificial Intelligence, SEM,

Materials Science.
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1.GIRIS

Giliniimiizde, Nanoteknoloji ve Nanobilimin giderek O6nem kazanmasi; bu
kavramlarin Al (Artificial Intelligance) ile calisma niteliginin farkindaligint giinden
giine arttirmakla birlikte; 6zellikle malzeme bilimi miihendisligi alaninda ve {iretim
boyutunda, eszamanli kullanilmasiyla, hizli gelisimlerin 6niinii agabilir [1-4].

Tezin olusumunu saglayan SEM (Scanning Electron Microscopy) goriintiilerinin
yapay zeka metotlari ile incelenmesi igerik olarak multidisipliner bir alanin yansimasidir
[5-9].

Calisma genel olarak, literatiir de nanoteknolojiden elde edilen bilgilerin ve
yapay zekd calismalarinin; temel malzeme biliminden, nanotipa, nanorobotik
uygulamalara karakterize edilmesi ve raporlanmasi gereken temel oOzellikleri ve
deneysel kosullarin nanobilimsel mimarilerinin derinden iliskilendirilmesi hakkinda
rehberlik saglayabilecegi diistiniilerek olusturulmaktadir [1, 3, 5, 10-13].

Tezin igerigi, Nanoteknoloji ve Al alt basliklarindan olugmaktadir. Burada
ozellikle iki alanda yapilan calismalara kisaca yer verilmesinin gelecek ¢aligmalarin
Ontiniin agilmas1 kapsaminda degerlendirildiginde 6nemli oldugu sdylenebilir [1-25].

Nanoteknoloji icerik olarak; Nanoteknoloji nedir? Nanoteknolojinin 6nemi,
Gliniimiizde nanoteknolojinin kullanim alanlar1 nelerdir? kisimlarinda giincel bilgilere
yer verilerek; SEM goriintiilerinin  kullanildig1 yerler, SEM goriintii verilerinin,
Nanoteknoloji ve Nanobilim’de uygulama alanlarinin belirtilmesiyle yeni ve kesfe
deger bir alan olmasi agisindan vurgulanmaktadir [1-25].

Ardindan Al igerigi ile Al nedir? kisminda; Al ve uygulama alanlaria kisaca
yer verilerek; Al’'nin amaci ve alt dallarinda kullanilan metotlara deginilmektedir.
ML(Machine Learning), DL (Deep Learning) ve literatiirde belirtilen CNN
(Convolutional Neural Network) metotu ile yapilan siniflandirma egitiminde kullanilan;
halka agik erisim olarak sunulan 22.000 SEM verisinin; Trieste’deki CNR-IOM ‘un
TASC laboratuvarinda bulunan ZEISS SUPRA 40 c¢oziintirliikklii cihaz ile 100 bilim
insan1 tarafindan 5 yil boyunca elde edildigi bilinmekle birlikte; yapilan deneysel
calisma icin prototipi olusturulan verilerin se¢iminde; verilerin tek tek ¢oziintirliigi,
goriintli boyutu ve kalitesine gore incelendikten sonra, dikkate alinan ana Ozellik,
goriintii kalitesi olmakla birlikte; bu verilerden 100’er goriintii verisi elle manuel olarak
secilip; her bir smif icin tekrar yeni 10 veri seti olusturularak diizenlendi. Deneysel

calismada kullanilan SEM veri setleri: Lifler (Fibres); Nanofiberler (Nanowires); Desen
1



Yiizeyi (Patterned surface); Film Kapli Yiizey (Films Coated Surface); Biyolojik
(Biological); Gozenekli Siinger (Porous_Sponge); Toz (Powder); Uglar (Tips); Partikiil
(Particles); Mems Cihazlart ve Elektrotlar1 (MEMS devices and electrodes)
malzemelerinden olusmaktadir [25-51, 52-56, 57-70, 71-96, 98-107].

Calisma, Al metotlarindan derin 6grenmenin goriintli siniflandirmada kullanilan
CNN metodu ile gerceklestirildi. Bunun ig¢in Google Colab araylizii kullanilarak;
calisma zamani GPU (Graphics Processing Unit) olarak ayarlanarak, python ile
deneysel calisma i¢in gereken kod kisimlar1 olusturuldu. Ardindan, ’RELU-softmax’’
aktivasyon fonksiyonlariyla veriler; RMSprop ile Epoch degerleri 25 ve 100 olarak
ayarlanarak, AI/ML’nin alt kategorisi olan DL’nin goriintii siniflandirma tekniginde
kullanilan CNN’de egitimin tamamlanmasi saglandi. Bu egitim, RMSprop yerine Adam
= 0.000001 fonksiyonu kullanilarak, Ogrenme hizindaki artig-azalis degerlerini
gozlemlemek adina tekrarlandi. Sonu¢ degerlerinin veri sonuglariyla egitim
parametrelerine uygunluk diizeyine gore simiflandirmak, model dogruluk oranlarini
tablolastirilip; en iyi sonu¢ degerinin karsilastirmali gézlemlenmesi agisindan niceliksel
boyutta 6nemlidir. Amag¢, SEM verilerinden olusturulan 10 ayr1 anlamsal kategoriyi, Al
tekniklerini kullanarak siniflandirma yaparak, model dogruluk oranlarin1 gézlemlemek;
ayrica en iyi sonu¢ degerlerini veren fonksiyonu test etmekti. Kullanilan yaklasim, ¢cok
cesitli nanobilim kullanim durumlarina uygulanabilir. Nanomalzemelerin belirli
ozelliklerini ¢ozmek i¢in uygun parametreler gelistirilecek sekilde ayarlanarak yeni
yontem ve araglarin uygulanmasina giden yolu acgabilir. Malzeme bilimi kiitiiphanesini
olusturmak i¢in, Al ve nanoteknoloji alaninda iiriinsel boyutta olusabilecek gelecek
calismalara katki sunabilir [51,52, 55, 56, 95, 96, 98-107].
1.1. Nanoteknolojiye Genel Bakis

Gilinlimiiz kapsaminda nano boyutun detayli incelemeleri degerlendirildiginde
Nanoteknolojinin nerede var olmasidir. Bu, giiniimiiziin nano arastirmacilari i¢in baslica
arastirma boyutlariin bir gdstergesidir. ilging olan durum, modern c¢agda klasik fizik
yasalarinin mikro ve nano parcaciklar iizerinde gecerli olmadigi gergegidir. Aym
zamanda malzemelerin renk, iletkenlik, manyetizma ve erime noktast gibi bazi temel
niteliklerine gore istisnai davraniglar sergilemekle beraber, nanoparcaciklara uyarlandigi
anda sabit goriinmediginin bilinmesidir. Biitiin olarak bakildiginda bu problemler,
nanoteknoloji hakkinda yeni bir fikrin ortaya ¢ikmasma sebep olmakta; 6grenme
calismalarini makine Ogrenmesine doniistlirmek i¢in bazi paradigmalarin ve

2



yaklagimlarin kullanilmasiyla caligmalarin titizlikle incelenmesi, sonuclara yaklasik

olarak ¢ok hizli bir gsekilde ulagilmasina katki sunmasi agisindan 6nemlidir [1-13].

{ ] | )
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Sekil 1.1 Altin Nanopartiikiilleri ve Uygulama Alanlar1 [82]

Nanoyapilar1 karakterizasyon ve boyutlarina gore siniflandirmanin bagka bir
yolu, gorsel olarak farkli olan sinir ag1 tarafindan detaylandirilabilmesinin kolay
olmasidir. Bununla birlikte nanoyapilarin birden c¢ok islevselligi seklinde ifade
edilebilmesidir [14,15].

1.1.1.Nanoteknoloji nedir?

Richard Feynman 1959 yilinda Caltech’te yaptigi konusmasinda: Nano olgek
boyutlarinda olan parcaciklarin, maddenin atomik katmanda islenebilmesiyle beraber;
en son teknolojiye sahip nanosensorlerin, gelismis cesitleri igerisinde barindiran
malzemelere (kuantum noktalari, nanokabuklar, nanogdzenekler, karbon nanotiipler,

vb.) dayandigini ifade etmistir [2,16].
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Sekil 1.2 Nanoélgek Gosterimi [83]

Nanoteknoloji, islevsel en kiigiik organizasyona sahip olan, en az bir boyutta,

nanometre Ol¢egi olarak metrenin milyarda biridir. Nanobilim, malzemenin cihazlarinin

tasariminin, sentezinin, karakterizasyonuyla beraber uygulandigi bilim olarak ifade

edilebilir [1, 2-3].
Nanoteknoloji miihendisligi, maddenin atomik boyutlu, molekiiler diizeyde ve
supramolekiiler Olgekler ile Ol¢iimiinii saglayan; ayni zamanda hassas bir sekilde

kontrolii gergeklesebilen ve molekiiler oOlcekte fonksiyonel ozellige sahip olan

sistemlerin mithendisligidir [4].
Kapsam igerisinde; nanoteknoloji ve nanobilim, nano dlgegin bilimi seklinde

aciklanabilir. Bir nanometre civarindaki nesnelerde uygulama alani bulan bilim dalidir.
Nanometre hassasiyetinde biiyiik, karmagsik yapilar insa etme kapasitesinin hizla
degisiklik gostermesi; yukaridan asagiya indirgeyici yaklagimlardan ve asagidan

yukariya eklemeli yaklasimlardan olusmasinin yani sira, bilim ve miihendislik

alanlarinda yer almasinin 6nemli bir gostergesidir [1-4].



Top-down Bottom-up

Nanoteknoloji

Sekil 1.3 Yukaridan asagi indirgemeci ve Asagidan yukari eklemeli yaklagim Bilim-Miihendislik Alanlart
[85].

1.1.2.Nanoteknolojinin 6nemi

Nanoteknolojinin 6nemi, Ozellikle uygulama alaninin genisligi kapsaminda
degerlendirildiginde; tekstil ve plastiklerdeki nanofaz seramik malzemelerden, dogrusal
olmayan optik ve optoelektronik alanindaki uygulamalara kadar genisleyen sekilde
devam etmektedir. Elektronikle beraber, nanoteknolojinin biyoloji alaniyla
iligkilendirilmesinin son derece faydali olacagi bilinmektedir [5-8].

Nanoteknoloji alaninda 6nemli malzemelerden biri olan Karbon nanotiiplerin,
ozellikle taramali mikroskoplarda u¢ olarak ve goriintiileme cihazlarinda verimli alan

yayicilar olarak kullanildig: bilinmektedir [8-16, 17-21].



Sekil 1.4 Karbon nanotiip [87]

Ayrica Nanoteknolojinin, litografik desenlemeyi kapsayan DNA mikrogip
dizilerini gelistirmekle de baglantis1 bulunmaktadir. Bu kapsamda yapilan ¢alismalardan
ozellikle son zamanlarda, benzersiz bir setin tanimlanmasi i¢in yeni PCR gilidiimlii
yontem olan bir faj peptit gdsterim kitapligindan giimiis ve kobalt nanopargaciklarina
baglanan dizilerin sayisinin gelistirilmektedir. Benzer sekilde, nanopargaciklarin ve
nanokapsiillerin kullanimiyla ila¢ ve gen aktariminin daha etkili olacagi calismalar
mevcuttur. Farkli uygulamalar arasinda, ¢evreyi ve canli sistemleri izlemede; insan
viicudunun pargalarin1 onarmak veya degistirmek amaciyla kullanilan protezlerin, Ti-
6Al-4V kompozitleri bir¢ok uygulamada kullanilan diger malzemelere gore daha ucuz
ve daha hafif oldugu bilinmektedir. Uretimsel gelismelerle beraber nanosensdrlerin
kullanimda yer almaktadir. Bundan o6tiirti, fizik, kimya, biyoloji, malzeme bilimi ve
miihendisligini de kapsayan gergekten disiplinler arasi bir alan olarak énemlidir [2, 5-
16].

1.1.2.Giiniimiizde nanoteknolojinin kullanim alanlari nelerdir?

Son zamanlarda nanoteknoloji mevcut bilim ve teknoloji igerisinde dnemli bir
kavram olarak yerini almaya bagladi [1, 10-13].

Nanoteknolojinin 6nemli alanlarindan biri olan “nano-tip”; ozellikle tibbi
uygulamalarda biiyiik ilgi gérmektedir. Tip alaninda yapilan g¢alismalarda, doku ve
implant miihendisligi; nanotip alaninda, doku replasmani, organ rekonstriiksiyonu,
molekiiler diizeyde teshis ve tedavi i¢in nanomalzemelerin gelistirildigi bilinmektedir
[1,9-12].

Robotlarin  nano oOlgekte incelenmesi nanorobotik birlesik teknolojide
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nanoteknoloji olarak bilinip; nanorobotlarin nano dlgekte algilamasi, harekete gegmesi,
sinyal vermesi, bilgi islemesi, zeka veya siirii davranisi sergileme yetenegine sahip olan
cihazlarla miimkiin olup; insan sagliginm1 koruma ve iyilestirmeye yonelik deneysel
calismalar yapilmaktadir [10-12].

Nanotip, hastaliklar1 ve travmatik yaralanmalar1 teshis etme, tedavi etme,
onleme, agriy1 hafifletmenin yan1 sira, nanoteknoloji ve nanorobotlart kullanarak insan
sagligini koruyup iyilestirme yontemi seklinde agiklanabilmektedir. Bugiin heniiz yeteri
kadar hizli, ¢cok sayida 6rnegi ayn1 anda degerlendiren, ¢ok diisiik konsantrasyonlarda
Olclim olanagi veren cihazlar mevcut degildir. Bunlara ek olarak, biyogip teknolojisi bu
yonde gelistirilen en 6nemli teknoloji olarak goziikse de heniiz istenilen Olglimleri
tanimlanan hizda, kalitatif/kantitatif sekilde yapan ve ekonomik (yaygin kullanima
imkan verecek sekilde) olarak ¢ozmekten ¢ok uzak oldugu diisiiniilmektedir. Ancak
gelecekte mutlaka molekiiler diizeyde Ol¢lim yapan, nanoteknolojinin simdilik ¢ogu
bilinmeyen veya lriine doniistiiriilemeyen avantajlarint kullanan yeni yaklasimlara
gereksinim olmas1 muhtemeldir [1, 10-12].

Bunlara ek olarak, saglik alaninda kullanilabilecek hizli, kapasitesi yliksek,
hassas protein ve DNA tani sistemlerinin nanoteknoloji kullanilarak gelistirilmesi
tizerine ¢alismalar devam etmektedir [3, 6, 9].

Son olarak, hedefe yonelik yeni ilag etken maddelerinin tanimlanmasi i¢in hizl
nanoteknolojik tarama yontemlerinin gelistirilmesi Onemli bir adim olarak
bilgisayarlarda kullanilan yazilim sistemlerinin gelistirilmesi; hedef kitlenin saglikli

gelisimi i¢in 6nemli bir adimdir [1-10, 11-40].
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Sekil 1.5 Nanoteknolojinin Uygulama Alanlar1 [86]



1.1.4. SEM (Scanning Electron Microscopy) ve kullanildig: yerler

SEM, malzemelerin yiizey alanlarinda olusan olaylar1 incelemek icin siklikla
kullanilan ¢ok yonlii gelismis bir tiir elektron mikroskobudur.

Aslinda SEM, bir parcacigin yiiksek kalitede ve uzaysal ¢oziiniirliikte ayrintili
bir gorsel goriintiisiinii elde edebilmekle beraber; morfolojisi sekil ve boyutu belirtirken,
topografisi bir nesnenin yiizey Ozelliklerini veya "nasil goériindiiglinii", dokusunu,
diizglinliiglinli veya piirtizliliigiinii 6l¢iim yapan hassas bir aractir. Bunlara ilave olarak
SEM kompozisyonu, malzemeyi olusturan elementler ve bilesikler anlamima gelip;
kristalografisi ise malzemelerdeki atomlarin diizenlenmesini saglamakla gorevlidir.

SEM uygulamalarima kisaca deginilecek olursa; SEM, asagidaki parametreleri
Olcebilir ve analiz edebilir:

(i) Filmlerin ve ince kaplamalarin kalinligi,
(i) Yiizey morfolojisi ve goriiniim,
(iii) Boyut ve boyut dagilima,

(iv) Kompozitlerde ve karisimlarda partikiillerin, liflerin,

(v) Nanomalzemelerin veya diger katki maddelerinin sekli, dagilimu,
(vi) Nanometre boyutlu malzemelerin yiikseklik ve yan boyutlari,
(vii)Kopiik malzemelerde hiicre boyutu ve boyut dagilima,

(viii)Nano ve mikro malzemelerin kimyasal bilesimi ve element analizi,

kirilma ve yapisal kusur analizi seklinde genis bir alana sahiptir.



Sekil 1.6 Taramal1 Elektron Mikroskobu [102]

Yukaridaki kisimlara ek olarak, nanomalzemelerin morfolojisi, diizenlenmesi
ve bilesimi hakkinda kapsamli bilgi veren ¢ok amach, tahribatsiz bir aragtir ifadesi

SEM’i en iyi sekilde 6zetleyebilir [20-24].
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Sekil 1.7 Taramali Elektron Mikroskobu ile Uygulama Ornegi [88]

1.2.Al(Artificial Intelligance)
1.2.1. Al(Artificial Intelligance) nedir?
Al, teoride gorevleri yerine getirip; insan zekasini taklit eden ve topladiklari
bilgilerden yinelemeli olarak kendilerini iyilestirebilen makineler anlamina gelir.
Ozellikle akilli bilgisayar programlari yapabilecek insan giiciiniin bir araya

gelmesiyle olusur [25-57].
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Sekil 1.8 Al Teknolojisi [89]

Al gelisimi incelendiginde, beyin bilimi ile Al arasindaki baglantilarin 6nemli

bir bileskede ilerledigi belirtilebilir [25].
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Sekil 1.9 Yapay Zeka Gelistirme [103]

12



Al biliminde 6ncii olan bir¢cok bilim insan1 ayni anda beyin bilimi ile de

ilgilenmektedir [25, 28].
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Sekil 1.10 Yapay Sinir Ag1 Siniflandirmasi [103]

Kesfi, mikroskoplarin kullanilmasiyla baslayan insan beyninde yer alan
sinirsel baglantilarin, yapay sinir aginin olusumunda ilham olusturdugu
bilinmektedir [29].

Ozellikle, FFNN (Feedforward neural network), FITNET (Function fitting neural
network), CFNN (Graded forward neural network) ve GRNN (Generalized regression neural
network) gibi ANN (Artificial neural network) algoritmalarinin kullanildig1 yapilan galigmalar

sunulmaktadir.

13



Yapay sinir aglar1 kapsaminda, 6znitelik ¢ikarma yontemi, biiyiik bir veri
kiimesi iizerinde egitilen bir agin belirlenen 6zelliklerinin dgrenilmesi sonucunda,
yeni bir problem i¢in, son katmanlar digindaki tiim parametrelerin dondurulup;

yalnizca onlar1 yeniden egiterek uygulanmasinin bir gostergesidir [29].

B = Bias nodes, W = Weight

Input ( B, \ Hidden ( By ) Output
layer \. J layer A 4 layer
Wi w7 ] |
l 1 \ W F H 1 HA1 - 2 = H 01 OA1
w2
WS wa
w3
I e W Ha HA, O, OA,
lN . e o H\‘ HAN - - - ON OAN l
Hidden Input Output
nodes nodes nodes

Sekil 1.11 Tipik Bir Sinir Ag1 Mimarisi [103]

Alan Turing ve bir¢ok yapay zeka liderlerinden Marvin Minsky, Seymour Papert,
John McCarthy ve Geoffrey Hinton iki alan da uzmanlasarak; beyin bilimindeki

saglam calisma birikimleri sayesinde Al’nin ilerlemesi boyutunda biiyiik katkida
bulundular[25-31].
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Ly

Beyinde yer alan noronlar, zihinsel aktivitelerinin altinda yatan karmasik

devreler olusturmak i¢in birbirleriyle baglanti kurarlar [29].

0

An oulput Iayer wath 5 units

A nidden layer with 4 units

An input layer with 3 units

Sekil 1.12 iki Katmanl {leri Beslemeli Ag Mimarisi [103]

Sozde bir baglanti semasi olusturmak i¢in bu baglantilar1 haritalayip, beynin

nasil ¢calistigin1 6grenmek son derece dnemli bir adimdir [25, 29].
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Sekil 1.13 Bir sinir hiicresinin matematiksel gosterimi [104]

Bunu tam olarak yapmanin tek yolu su an igin elektron mikroskobu
kullanmaktir. Bununla beraber, bu teknik o kadar zaman alir ki, en kiiciik doku
orneklerini goriintiilemek i¢in tipik olarak binlerce saatlik ¢alisma gerekebilir [24-

32, 71-79].
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1.2.2.Al ‘nin amaci

Al'nin amaci, algilayicilar, tanima, karar verme ve kontrol gibi islevlerle; alt
dallarinin olusumda 6nemli olan biyolojik veya insan zekasi gerektiren gorevleri
gergeklestirebilen teorileri arastirip; bilgisayar sistemleri gelistiren ve bunlarin

malzeme verileriyle islenebilmesini saglayan ¢ok yonlii bir entegrasyon siirecidir
[35].

Social Media

e

Sekil 1.14 Al Uygulamalar1 [101]
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1.2.3.ML(Machine Learning) nedir?

Son zamanlarda, ML teknikleri o0zellikle olc¢eklenebilir olmasi, genis
algoritma saglamasi ve uygulama yelpazesinin kapsaminin genisligi sayesinde,
belirgin bir sekilde kullanimi her alanda belirgin bir sekilde giderek
yayginlasmaktadir. Bununla birlikte, nanoteknoloji ile ilgili verilerin uygulama
alan1 kapsamindaki ML’nin gerekliligi, insan &grenme isinin bilgisayarlar
tarafindan gerceklestirilmesi olarak agiklanabilir. Bu 6grenme dizininde ¢esitli

yaklagim ve algoritmalar kullanilabilir [25-35].

Sekill.15 ML igeriginde yer alan ANN ve CNN Aginin Sematik Gosterimi [105]

ML/AI teknoloji  boyutunda, ML/AI araglarin  gelistirilebilmesiyle,
miihendislik tasarim sistemlerinin gelecekteki verilerin, bilisimin ve gorsellestirme
yonlerinin énemli bir kismini olusturabilir. Muhtemelen, veri modeli yapisinin ML/AI
icin ihtiya¢ duyulan veri diizeylerini saglamak iizere bilingli bir sekilde tasarlanacak
yontemlerin gelistirilmesi gerekecektir. Burada 6zellikle, Jordon ve Mitchell; makine
Ogrenimi i¢in “’muhtemelen 21. yiizyilin en doniistiiriicii teknolojilerinden biri olacak”,
ifadeleriyle birlikte devaminda “’bu nedenle mithendislik uygulamalarinin herhangi bir
uzun vadeli gelisiminde ihmal edilemez.”’, diisiincesiyle makine 6greniminin giderek
bilimsel caligmalarla bir arada ilerleyerek, insanlik i¢in yapilan iiretim sisteminin

vazgecilmez bir pargast olacagini belirtmektedir [35,36].
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ML tekniklerinden, Denetimli &grenme; algoritmalarin beslendigi verilerin
mantigina karar vermesine yardimci olmak icin “’etiketli’’ oldugu zamani gosterir.
Denetimsiz 0grenme ise ham veri disinda herhangi bir girdi olmadan korelasyon

bulmaya ¢alisan algoritma tiiriidiir [35-40].
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Sekil 1.16 Makine dgrenimi teknikleri: Denetimli Ogrenme, Denetimsiz Ogrenme [89]

1.2.4.DL(Deep Learning) nedir?

DL, son zamanlarda c¢ok fazla dikkat cekici ¢aligmalarda yer almasi; inanilmaz
bir hizla tanitilan ¢ok boyutlu algoritmik ilerlemelere yol acan, ayrica yogun bir sekilde
biiyliyen bir alan olarak gerek bilim diinyasinda gerekse dijital doniisiim sistemlerinde
yer bulmaktadir [41-42].

DL, noronlarin canlilarda iletisim kurmasindan, bu verilerden Ogrenmesine
dayanan; biyolojik olarak ilham alan bir 6grenme siirecinde var olan, bilgisayarlarin;
girtltilii ve karmagsik veri kiimelerinden kaliplarin tespit edilebilmesi ve tahminlerde
bulunabilmesi seklinde sayisiz niteligi i¢erisinde barindirmaktadir [43-46].

Su anda derin sinir aglarinin, dili doniistiirmesi, goriintiileri siniflandirma
cesitliligi ve goriintii olusturma problemlerine ihtiya¢ dahilinde cevap verebilmesiyle,
cesitli gorevleri ¢ozmek konusunda en basarili makine 6grenimi teknigi oldugu

sOylenebilir. Bu tiir modellerin birka¢ eksiginden bahsetmek gerekirse, insanlardan
18



farkli olarak, ayn1 anda bir¢ok gorevi sirayla 0grenememeleri kapsam boyutunda
degerlendirilebilir [43-46].

DL, birden fazla isleme katmanindan olusan hesaplama modellerinin, yine
birden fazla soyutlama diizeyiyle verilerin temsillerini 6grenmesine olanak tanimasi; bu
yontemlerin, 6zellikle ilag kesfi ve genomik gibi diger bir¢ok alanda en son teknolojiyi
onemli Olgiide gelistirdigi ¢alismalarin sonuglarinda yer almaktadir [41,46].

DL’nin 6nemli bir kilit yonii olarak, icerigindeki o6zellik katmanlarmin insan
mihendisler tarafindan tasarlanmayip; genel amaclh olarak olusturulan ve G6grenme
prosediirii kullanilarak verilerden 6grendiginin bilinmesidir. DL’ nin yakin gelecekte ¢ok
daha fazla basariya sahip olacaginin diisiiniilmesinin nedenlerinden biri, bu alanda
miihendislik uygulamalarinda gereken ¢alisma verilerinin manuel gerekliligini zamanla
ortadan kaldirmasidir. Bunun 6nemli sebeplerinden biri, mevcut hesaplama ve veri
miktarindaki artiglardan kolay bir sekilde yararlanabilmektir. Son zamanlarda derin sinir
aglart i¢in gelistirilmekte olan yeni O6grenme algoritmalart ve mimarilerinin bu
ilerlemeye hiz kazandiracagi disiiniilmektedir. DL teknikleri, derin malzeme bilimi
olarak adlandirdigimiz malzeme bilimi uygulamalar1 i¢in de giderek artan bir ivme ile
basarili olarak kullanilmaktadir [41-46].

Bununla birlikte genel olarak degerlendirildiginde ve ML baz alinarak
diistintildiiglinde elbette, DL’ nin baz1 avantajlar1 ve sinirlamalar1 da bulunmaktadir:

Gelencksel ML yontemlerine kiyasla DL nin {i¢ temel avantaji bulunmaktadir.

DL, biiyiik 6l¢tide 6zellik mithendisligi gerektirmemektedir [42-46]:

Genel anlamda bilimsel veya miihendislik uygulamalar1 diisiiniildiigtinde, 1y1 bir
temsil dikkatli 6zellik miihendisligini de igerisinde barindirip; bu kapsamli alanin
bilgisinin yani sira uygun Oznitelikleri bulmak i¢in 6nemli manuel ve sezgisel ¢aba
gerektirebilir. DL’de ise egitim verilerinden ilgili 6zellikleri hiyerarsik bir sekilde
otomatik olarak ¢ikarma yetenegi mevcuttur, boylece 6zellik miihendisligi cabasin
azaltabilir ya da ortadan kaldirabilir. Bu, yalnizca 6znitelikleri bulmak i¢in harcanan
manuel cabadan tasarruf edilmesine yardimci olmakla kalmaz, ayni zamanda yeni

bilgilerin 6niiniin agilmasinda da 6nemli bir etkiye sahip olabilir [42, 44-46].
- DL genel kapsamda biiyiik verilerle daha dogru sonuclar ortaya cikarir.

- DL daha hizli tahminler iiretebilme kapasitesine sahiptir [41, 46].

Bunlarla birlikte DL’nin uygulama asamasinda dort ana zorluk mevcuttur:
19



- DL biiyiik veri gerektirir: malzeme bilimi gibi bir¢ok bilim ve

miihendislik alaninda hala nadirdir.
- DL biiyiik bilgi islem gerektirir.
- DL ag mimarisi arastirmalar1 ve

- Model yorumlanabilirligi baslica sinirliliklar olarak siralanabilir [42, 46].

; ‘? é - Machine Learning m
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Sekil 1.17 Makine Ogrenmesi tekniklerinden Derin Ogrenme ile yiiz tanima 6rnegi [106].
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2. LITERATUR

Al'nin alt dali olan ML metotunun bir ¢esiti olan DL mimarilerine bir 6nceki
boliimde deginilmektedir. Bu bdliimde deneysel kismin alt yapisini olusturan literatiir
taramas1 ile, CNN(Convolutional Neural Network) kullanilan kiitliphanelere ve
fonksiyonlara kisaca yer verilip; ardindan arastirma probleminde kullanilan
nanomalzemelerin her biri i¢in 6zellikle islerligi boyutunda agiklamalarina deginilerek;
kullanim alanlarina kisaca yer verilerek; kapsam igerisinde; 6zellikle nanomiihendislik,
ileri teknolojilerinin olusumunda, yapilan siniflandirma ile ileride iiretim modelleri i¢in
detayli olarak kodlama yardimiyla uygulamada gelistirilmesi ve bilim diinyasinda yer
bulmasi acisindan dnem kazanmasi, gelecek caligsmalara islevsellik katmasi acisindan
onem tagimaktadir [46-57].
2.1.CNN (Convolutional Neural Network)

CNN, en yaygin olarak gorintii siniflandirma ve tanima i¢in uygulanan derin
sinir aglar1 alt kategorisidir. Giris ve ¢ikis arasinda CNN mimarisini olusturmak i¢in
genelde ti¢ tip katman kullanilir. Bu katmanlar; evrisim katmani, havuz katmani ve tam
baglantili katmanlardir [49- 51].

Burada CNN’ de yer alan evrisim katmani, giris verilerinin 6zelliklerini ¢ikarip;
glirliltiyii azaltmak i¢in kullanilir [50].

Havuzlama katmani, girdi verilerini alt 6rneklerle alip; her bdlge igin ortalama
islev veya maksimum islevleri uygulamak i¢in girisi kiigiik bolgelere boler.

Detayli olarak yer vermek gerekirse, temel girdi/veri hatti icin ili¢ ana islem
gerceklestirilir:

1. Veri kiimesi i¢indeki verilerin 6n islenmesi,
2. Veri kiimesinin karigtirilmas,

3. Veri kiimesinin i¢indeki toplu kiimelerdir [50].
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Sekil 2.1 CNN ag1 Gorseli [107]

Tez kapsaminda yer alan deneysel ¢alismada kullanilan CNN siniflandirma igin

kullanilan; python kiitiiphaneleri agagida kisaca agiklanmaktadir [50, 57].
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2.1.1.Tensorflow
ML/DL modellerinin uygulanmasi i¢in egitimi ve dagitimi gergeklestiren agik

kaynakli bir platformdur [52].
2.1.2.Keras

Hem CPU’larda hem de GPU’larda sinir ag1 mimarilerinin uygulanmasi igin
kullanilan agik kaynakli bir kitapliktir [56].
2.1.3.Matplotlib

Ozellikle yapilan galismalarin gorsellestirilmesi igin etkilesimli ¢izelgeleri ve
goriintiileri gdstermek i¢in kullanilan bir python aracidir [57].
2.1.4.Egitim (Train) veri kiimesi

Sinir agin1 dogrudan egitmek i¢in kullanilan bir veri kiimesinin grubudur. Egitim
verileri (Train Data Sets), egitim sirasinda sinir agina maruz kalan veri kiimesini ifade
edip; python kod sisteminde manuel olarak veya python kodu ile de yapilabilir [56,57].
2.1.5.Dogrulama (Validation) veri kiimesi

Veri kiimesi grubu, egitim sirasinda agin performansini ¢esitli yontemlerle
degerlendirmek amaciyla kullanilir [56,57].
2.1.6.Test (Test) veri kiimesi

Veri kiimesinin bu boliimii, egitim asamasinin tamamlanmasinin ardindan
agimizin performansini degerlenmek amaciyla olusturulur [56,57].

2.2.Deneysel Olarak Kullanilan 10 Veri setinin Nanoteknolojideki Yeri ve Onemi

Nanomalzemelerin 6nemi iiretilen sistemin bir parcasi olarak 6nem tagimakta ve
malzemelerin makro, mikro ve nano boyutta farkli 6zellikler sergiledigi yapilan bilimsel
caligmalar kapsaminda bilinmektedir.

Bu amagla asagida deneysel caligmalarin veri kiimelerini olusturan
malzemelerin neler oldugu agiklanarak uygulama alanlari belirtilmektedir [58- 71, 94].

2.2.1Lifler (Fibres)

Elektron Dagilim Spektroskopisi (EDS) 6lgilimlerinin ve SEM mikrograflarinin
es zamanli degerlendirmesi, tekstil malzemelerinin, yiiksek performansh olup;
fonksiyonel lif malzemeleri hakkinda degerli bilgiler verilmesini olanakli kilmaktadir.
Modern diinyamizin, yiiksek performansli ve islevsel malzemelere olan talep artisi
gosterdigi gercegi, bu durumun gelecekte de artacagini kanitlamaktadir. Bunlara ek

olarak, belirli yiiksek performansli malzemenin olumlu bakis agisin1 énemli 6l¢iide
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etkileyebilecegi lic konu dikkate degerdir. Bunlardan ilki, yiiksek performans gdsteren
ve fonksiyonel malzemelerin maliyetleri boyutunda, geleneksel malzemelere kiyasla
onemli Olciide daha yiiksek bir onceliktir. Ikinci olarak, yiiksek performansh
malzemelerin avantajli  Ozellikleriyle es zamanli olarak diisiiniildiiglinde, bu
malzemelerin her biri ayn1 zamanda baz1 dezavantajli 6zelliklere de sahiptir. Son olarak
ve belki de en dikkate deger kisim, malzeme Ozellikleri miikemmel olsa bile, belirli
fiber malzemelerin kullanimi Ol¢ilisiinde yasal diizenlemelerle kisitlanabilir. Ayrica
fiberin tanimlanmasiyla, kaynaklar1 hakkinda onemli bilgiler de verebilir. Bununla
beraber, fiber incelemenin asil kismi olan, iz kalint1 kapsaminda ortaya ¢ikar. Detayli
bir ornek ile inceleme yapilan, iz dagiliminin yorumlanmasi ve iddia edilen sug
mahallindeki en olas1 eylemlerle ilgisi olan, bulunan parcalardan tekstil ve giysilerin
yeniden yapilandirilmasi, belirli elyaf tiirleri araciligiyla {reticinin ve iiretim zaman
cergevesinin belirlenmesini igeren fiber istihbarat calismasinda yer bulabilir. Tekstil
hasarlarinin, fiziksel uyumlarin aragtirilmasi ve diiglimlerin yeniden olusturulmasi da

tekstil arastirmalarinda 6nemli rol oynayabilir [58,59,71].
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Sekil 2.2 Lif SEM Gériintii Ornegi [71]

2.2.2.Nanofiberler (Nanowires)

Enerji talebi, sanayi devriminin baglangicindan giiniimiize degin, hizli ekonomik
gelismenin  suni ivmesiyle gelen siirekli artisa katkida bulunmaktadir. Yakat
tiiketiminde, 6zellikle konvansiyonel fosil yakitlar, bunun sonucu olarak enerji talebini
kargilamak i¢in siirekli olarak artis gostermektedir. Ayrica nanoteknoloji alanindaki
gelismeler oOlciistinde, karbonu etkin bir sekilde yakalamak i¢in tek boyutlu (1D) olan
nanoyapilar oldukca detayli bir arastirma dongiisiinlin igerisinde yer almaktadir.
Nanorodlar, nanofiberler, nanoteller, nanosilindirler ve nanobiyiklar olmak {izere birkag
1D nanoyapi bulunmaktadir. Her morfoloji i¢in, karbon emisyonunu azaltmak igin,
onlar1 diger nanopargaciklardan istiin kilan egsiz bir karbon yakalama o&zelligi
sergilemektedirler. Ayrica karbon yakalama uygulamasi ve karbon depolama
kapsamiyla disiiniildiigiinde, siirdiiriilebilir enerji tiretimi ve kirlilik kontrolii yoluyla
cevresel siirdiiriilebilirligin saglanmasinda kullanilan farkli 1D nanoyapilar hakkinda

bilgiler vermesi agisindan 6nem tagimaktadir [60, 71].
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Sekil 2.3 Nanofiber SEM Gériintii Ornegi [71]

2.2.3.Desen Yiizeyi (Patterned_surface)

Son zamanlarda, polimerik malzemelerin tribolojik o6zelliklerini degistirmek
amaciyla mikro Olgekli yiizey desenlerinden yararlanmak igin yiiksek hassasiyet
gosteren liretim tekniklerinin gelistirilmesi yeni olanaklar1 ortaya ¢ikarmistir. Ayrica,
yiizey karakterizasyonuna etkisinin, malzeme mekanik parametreleriyle birlikte
diistintildiiglinde, istenen 6zelliklere sahip yiizeylerin tasarimina izin vererek tam olarak
anlasilmasi gerekir. Yiizey desenleme yoluyla, yiizeylerin hem statik hem de dinamik
sirtinme katsayilarin1 degistirmenin mimkiin oldugu bilinmekle birlikte, bu da
ayarlanabilirlik saglama olasiligin1 gdsterir. Bunun sonucu olarak, tribolojik
ozelliklerin, asir1 ayarlanabilirligine sahip yiizeyler elde etmek maksadiyla yiizey
deseninin siirtiinme etkilerinin tanimlanmasina ve anlagilmasina daha fazla katkis

oldugu ¢alismalar kapsaminda degerlendirilebilir [61, 71].
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Sekil 2.4 Desen Yiizeyi SEM Gériintii Ornegi [71]

2.2.4.Film Kaph Yiizey (Films_Coated_Surface)

Tabletler, farmasotik endiistrileri tarafindan iiretilen en yaygin kati oral dozaj
seklinden ibarettir. Basarili ve tutarli tablet iiretiminde film kapli yiizey i¢in gerekli olan
cesitli zorluklar bulunmaktadir.

Iyi bilinen bir kalite sorunuyla gelen, genellikle yetersiz fiziksel gii¢ nedeniyle
olustugu bilinen ve bunlara ek olarak isleme, paketleme ya da nakliye sirasinda kirilma
veya asmmma nedeniyle; gOriiniir yiizey kusurlarn dikkate degerdir. Ylizey
mukavemetinin ve ylizey kusuru riskinin nicel olarak degerlendirilmesine izin veren

tekniklerin, kalite kontroliine biiyiik 6l¢iide yardimci olacagi diisiiniilmektedir [62,71].
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Sekil 2.5 Film Kapl Yiizey SEM Gériintii Ornegi [71]

2.2.5.Biyolojik (Biological)

Biyolojik yapiyr kesfetme ve yapisal organizasyonu islevsel Onemle
iligkilendirme arayiginda, bilim insanlari ¢ok ¢esitli mikroskoplar gelistirdi. SEM,
maddenin yapisal organizasyonunu arastirmak amaciyla faydali araglarin gelistirilmesi
icin yeni ve Onemli bir ilerlemeyi temsil etmektedir. Hem teknoloji hem de
metodolojideki son gelismeler, bitki ve hayvan doku ve organlarindaki hiicre ici
detaylarla beraber, yiizeyi ortaya ¢ikarmak maksadiyla SEM' in 6zel olarak veya diger
mikroskop tiirleri ile baglantili olarak kullanildigi sayisiz biyolojik yayinla sonuglar
paylagmaktadir [63, 71].
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Sekil 2.6 Biyolojik SEM Gériintii Ornegi [71]

2.2.6.Gozenekli Siinger (Porous_Sponge)

Ipek fibroin gozenekli siingerlerinin, doku miihendisligi uygulamalari igin
literatlirde genis boyutta calisildigi, yillar boyunca, s6z konusu dokuya uyarlanmasi
gereken Ozellikler acisindan taleplerin ¢ogunu karsilamak icin gesitli liretim yontemleri
gelistirilmektedir. Onemli bir kullanim alani olan yeni eslenik biyo-bazli ve biyolojik
olarak parcalanabilen siinger, petrol sizintilarini temizlemek ve su aritmak i¢in umut

verici  sirdiiriilebilir  bir malzeme olarak O6nem tasimaktadir [64-65, 71].
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Sekil 2.7 Gozenekli Siinger SEM Gériintii Ornegi [71]

2.2.7.Toz (Powder)

Nihai katki maddesiyle iretilen parganin mekanik o6zelliklerinin, statik ve
dinamigi olarak, yazdirilan parganin mikro yapisini etkileyen g¢esitli girdi ve
parametreler tarafindan yonetildigi bilinmektedir. Eklemeli iiretim i¢in kullanilan en
yaygin sistemlerden (segici lazer eritme ve elektron 1sin1 eritme) hammadde olarak
metal tozlar1 kullanilmasiyla beraber, bu yapilarin karakterizasyonu agisindan
onemlidir. Tozun kalitesi boyut, ylizey morfolojisi, bilesim ve i¢ gdzenekliliginin
miktar gostergesidir. Eski ve geri doniistiiriilmiis metal tozlarin, havaya maruz
kaldiklarinda oksitlenme ve nem toplama egilimi tasimaktadir. Bu farkindalikla, insa
edilen oda atmosferinin bir koruyucu gaz i¢ermesi gerektigi bilinmektedir. Ancak bu
gazlar kimyay1 islenebilirligi ve 1s1 transferi etkilesimleriyle; basili parcanin mikro

yapisindaki etkilerini ortaya ¢ikarmaktadir [66, 71].
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Sekil 2.8 Toz SEM Gériintii Ornegi [71]

2.2.8.Uclar (Tips)

Nanomanipiilasyon, hata analizi ve kalite kontroli icin elektriksel
karakterizasyon gerceklestirmek iizere nanoyapilar iizerinde nanoproblarin otomatik
olarak konumlandirilmasini saglamaktadir.

Eszamanli goriintiileme ve nanomanipiilasyon diisiiniildiiginde, SEM'ler i¢inde
nanorobotik manipiilasyon laboratuvarlarinin kurulmasinda teknik ilerlemeler, nano
cihaz prototiplerinin montajin1 ve hiicre alti organellerinin analizini miimkiin
kilmaktadir. Son yirmi yilda kaydedilen 6nemli ilerlemelere ragmen, yiiksek hassasiyet,
saglamlik, esneklik ve yiiksek verim ile 3D nanomanipiilasyonun gerceklestirilmesinde
zorluklar halen onemli Olglide devam etmektedir.Programlanabilirlik, otomasyon ve
Ozgiilliigiin benzersiz avantajlar1 bir arada distinildiginde, bir SEM igindeki
nanomanipiilasyonu 06zellikle uglar1 kisminda bilimsel kesiflerin giiglii bir itici gii¢
olarak hizmet etmeye devam edip; nano bilimler ve nanoteknoloji endiistrileri i¢in daha

giicli bir isgiicii teknolojisine doniismesinimiimkiinkilmaktadir[67,71].
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Sekil 2.9 Uglar SEM Goériintii Ornegi [71]

2.2.9.Partikiil (Particles)

Bir nanomalzemenin en temel ve hatta tanimlayicit 6zelliklerinden biri, onu
olusturan bilesen boyutudur. Tipik olarak, boyle bir malzemenin herhangi bir fiziksel ya
da kimyasal karakterizasyonu diisiiniildiigliinde, boyut ve boyut dagiliminin dogru
ol¢iimii ile baslayip; sekli, yapisi, kristallik 6zelligi, kimyasal bilesimi, spesifik yilizey
alan1 ve ylizey kimyast gibi diger ilgili parametrelerin belirlenmesi ile devam
etmektedir. Bununla beraber, partikiill boyutu gibi aldatict Ol¢lide basit bir
derecelendirme bile, 0Ozellikle numune polidispers oldugunda ve nanopartikiil
morfolojisi ideal, kiiresel bir sekilden saptiginda zorlu bir analitik gérev olusturabilir.

Mikroskobik partikiil maddenin, ¢evresel ve mesleki maruziyetlerinin 6nemli bir

bilesenidir. Bu tiir maruziyetlerin bariz 6rnekleri sunlardir:
- Atmosferik aerosoller
- Kagak tozlar

- Konsolide olmayan zeminler
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- Askida su kaynakli tortular

- Endistriyel siire¢ emisyonlar1 seklinde devam etmektedir.

Analitik elektron mikroskobu, diger yontemlerle kolayca karakterize edilemeyen
partikiillii malzemelerin tanimlanmasinda, karakterizasyonunu ve miktar tayinini
kolaylastiran yerlesik bir teknik olarak agiklanabilir.

Teknigin kanitlanmis bazi uygulamalarina asagida yer verilmektedir:

- Atmosferik parcacik kaynagi paylastirma ¢alismalari
- igme suyunda bulaniklik kaynaklarinin izlenmesi
- Kacgak izabe tozlarinin tanimlanmasi

- Karasal ¢okellerde ¢okelme gecmisleri

- Deniz ve tatli su ¢okellerinin analizi

- Ev tozunda kursunun karakterizasyonu

- Endiistriyel tozlarin boyut dagilimi

- Akciger tozu yiikiiniin dl¢iilmesi

- Mahsul ylizeylerinde partikiil birikimi

-Toprak kursun ¢oziintirliik ¢caligsmalari

- Buzdaki pargaciklarin analizi

- Silah atis kalintis1 ¢caligmalari

- Dokulardaki yabanc1 maddelerin tanimlanmasi

- I¢ ve dis hava kirliligi ¢alismalar

- Adli/tibbi-hukuki sorusturmalar

- Isyeri/endiistriyel hijyen ¢alismalari

- Pndmokonyoz arastirmasi (asbest, silika vb.) dir [68,69, 71].
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Sekil 2.10 Partikiil SEM Gériintii Ornegi [71]

2.2.10.Mems cihazlar ve elektrotlar1 (MEMS _devices_and_electrodes)

Birgok boyutta, nanoteknoloji arastirmalart MEMS cihazlarina baghdir.
Aslinda, nano 6l¢ekli alan ile arayliz olusturmak i¢in ¢esitli MEMS teknolojileri
gerekli oldugu uygulamalarda kendini gostermektedir.

MEMS'in diger optik uygulamalarina asagida yer verilmektedir:
- Ayarlanabilir lazerler ve filtreler
- Degisken optik zayiflaticilar
- Optik Spektrometreler
- Barkod okuyucu
- Maskesiz litografidir.

Bununla beraber; MEMS'in diger c¢esitli uygulama ornekleri asagida kisaca
agiklanmaktadir:

-Miirekkep piiskiirtmeli yazicilar icin MEMS piiskiirtme uclar1 ve pompalari
(mikroakigkanlar),

-Iletisim uygulamalarinda kullanilan anahtarlar, ayarlanabilir kapasitorler, faz

kaydirici rezonatorler, indiiktorler, filtreler ve degisken antenler gibi radyo frekansi
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(RF) cihazlar,

-Itici hareketini (veya slosh) kontrol edebilen ucak ve uzay araclar igin yakit
dagitim sistemleri,

-Mikro yakalayicilar ve ¢esitli alanlarda kullanilan kiskaglar ya da cimbizlar;
mikrondan nano boyutlu bilesenleri tutturmak, almak ve tagimak i¢in,

-Mikrofonlar (agirlikli olarak akilli telefonlarda ve tabletlerde kullanilir ve tabii
ki casus yazilimlarda),

MEMS kablosuz ve karisik sinyal cihazlari, biyo-¢ipler, gii¢ cihazlar ve
optoelektronik gibi diger bilesenlerle tek bir pakette entegre etme heterojen

entegrasyonudur [70, 71].

Sekil 2.11 Mems Cihazlar1 ve Elektrotlar1 SEM Gériintii Ornegi [71]
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3.YONTEM

Goriintli smiflandirma icin, CNN ‘de bir evrisim, kiimeler arasinda yer alan iki
0ge arasindaki bir nokta ile carpimini tamamlayan, matematiksel bir ifadedir. DL
boyutunda evrigim islemi, evrisim katmani igindeki filtre/¢cekirdek ve goriintii verisinin
dizisi istliinde hareket etmektedir. Bu sebeple, bir evrisim katmani, filtreler ve bir
evrisimli sinir agindan gecen goriintiiler arasinda meydana gelen evrisim islemini

barindiran bir katman seklinde diisiinmek gerekir [48,49, 72,73, 74-107].

Deneysel calismada kodlama asamasinda kullanilan yontem makine
ogrenmesinin  CNN siniflandirma  teknigidir. CNN smiflandirmada kullanilan

fonksiyonlarin agiklamalarina asagida yer verilmektedir [72,73].

Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function): Islem yapilan néronlarin ¢iktisini
ya da sinyallerini normallestirilmis bir sonuca doniistiiren matematiksel bir detaydir. Bir
sinir aginin bir bileseni olarak bir aktivasyon fonksiyonunun ana hedefi, ag i¢inde
dogrusal olmamayi saglayip; bununla beraber bir aktivasyon fonksiyonunun dahil
edilmesi gereken sinir agmin daha fazla temsil giiciine sahip olmasii ve karmasik

fonksiyonlarin ¢éziimlemesini saglar [74].

RELU (Rectified Linear Unit Activation Function):Bir n6ronun deger
sonuglarini doniistiiren bir tlir aktivasyon fonksiyon tiiriidiir. RELU ile bir ndrondan
aliman degerlerin uygulanan doniisiim i¢in, y = max(0.x) formiiliiyle temsil edilmesi
gerekir. RELU etkinlestirme islemine deginecek olunursa, ndrondan gelen tiim negatif
degerleri 0’a limitler ve pozitif degerlerin degismeden kalmasmi saglar. Bu
matematiksel donilislimiin sonucu olarak mevcut katmanin ¢iktis1 olarak kullanilan bir
sinir ag1 i¢inde ardisik bir katmana girdi olarak kullanilmasini hedefler [73,74].

Softmax aktivasyon fonksiyonu (Softmax Activation Function): Bir girdi
vektorii igindeki bir dizi sayimnin olasilik dagilimini bitirmek amaciyla kullanilan bir
aktivasyon fonksiyonu tipidir. Bir softmax etkinlestirme fonksiyonunun ¢iktisi, i¢indeki
degerler kiimesinin bir sinif veya olaymn meydana gelme olasiligin1 temsil ettigi bir
vektordiir. Vektor i¢indeki degerlerin tiimii 1°e esit olmalidir [74,75].

Birakma (Dropout): Birakma teknigi, bir sinir agi icindeki birbirine bagh
ndronlarin sayisini rastgele azaltarak caligmasini saglar. Bunlara ek olarak egitimin her

adiminda, néronun baglantili oldugu néronlarin harmanlanarak katkilarindan ¢ikarilma
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sans1 olusmasini saglar [76].

Toplu Normallestirme Katmani1 (Batch Normalization Layer): Toplu
Normallestirme de amag, Onceki katmandan gelen girdiler {izerinde islemler
gerceklestirip ek bir katmanin eklenmesinden sonra bir sinir ag1 i¢indeki kararsiz
gradyanlarin etkisini azaltan bir durumdur. Islemler sirasinda giris degerlerinin
standartlastirilip, normallestirilmesiyle; giris degerlerinin 6l¢eklenmesi ve kaydirma
islemleriyle doniistiiriilmesine yarar [77].

Max Pooling Katmani (MaxPooling Layer): Bir alt kategoride ki 6rnekleme
katmaninda, bir birimin alic1 alanina distiigli piksel sayilarinin maksimum piksel
degerinin ¢ikt1 olarak alindigi bir alt 6rneklemedir [78].

Diizlestirme Katmani (Flatten Layer): Bir giris sekli almasiyla birlikte giris
goriintilisiiniin verilerini tek boyutlu bir dizi olarak diizlestirilmesini saglar [79].

Yogun Katman (Dense Layer): Yogun bir katmanin icerisinde gémiilii olan

rastgele noron icerip; her ndronun algilayici vurgusunu yapar [80].
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4 BULGULAR

Bilindigi gibi AI'nin alt dallarindan ML kullanimi, bilimsel ¢evrede hizla
yayginlagmaktadir. ML, ¢ok genis bir perspektifte kullanilmaktadir.

Tez igerigini olusturan, bulgularin olusumunda; ML’nin, DL metodunda goriintii
siniflandirmasi yapmak i¢cin CNN yontemi kullanilarak; SEM goriintiileri 10 veri setinin
egitimi gerceklestirildi [25-31, 35-42]. Burada deneysel ¢alismada kullanilan hazir veri
setlerinin kaynagi, “'Trieste’deki CNR- IOM ‘un TASC laboratuvarinda bulunan ZEISS
SUPRA 40 ¢oziiniirliiklii cihaz ile 100 bilim insam tarafindan 5 yil boyunca elde edilen
goriintiilerin, toplam 22.000 SEM verisinden’’ olusturuldugu bilinmektedir. Tez
kapsaminda yapilan deneysel ¢alismada veri setlerinden olusturulan 10 kategorilik
prototipin verileri tek tek incelenip; ¢oziliniirliik, goriintii boyutu ve kalitesine gore veri
secimi yapildi [71].

Tekrar olusturulan veriler i¢in, dikkate alinan o6zellik, goriintli kalitesi olmakla
birlikte; 10 veri seti olusturulmasinin ardindan her bir veri seti i¢in 100 veri elle manuel
olarak segilip, toplam 1000 veri {izerinde yapilan egitimin tamamlanmas1 saglandi [58-
70, 71].

Olusturulan veri seti °SEM10° adiyla bilgisayar lizerine kaydedildikten sonra;
veri setinin SEM10.zip dosya big¢iminde bilgisayara kaydi yapildi. Ardindan
goriintiilerin egitimi i¢in, SEM10.zip dosyas1 Google Drive ‘e yiiklendi.

Bu asamanin ardindan net baglantisiyla birlikte, Drive baglantis1 kuruldu.
Burada dikkat edilmesi gereken bir diger nokta, calisma zamaninin GPU ‘ya
aktivizasyonunun gergeklestirilmesidir. Amag¢ Google Colab ‘in uzaktaki bilgisayarin
GPU °‘suna baglant1 kurmasi saglanarak islemci hacmini genisletmektir.

Ardindan deneysel calismanin yapilacagi kitapligin kaynagi olan Google
Colaboratory’den yeni bir not defteri acildi. Sonrasinda Colab ile ortam kitapligina
baglant1 kurulumu yapildi.

Olusturulan veri setinin siniflandirilmasi1 asamasinda, RELU-softmax aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilarak, once RMSprop, sonrasinda Adam=0.000001 ile wveri
simiflandirma egitiminin hiz durumlar1 gozlemlenerek; ayrica bunlarla birlikte 2 farkli
epoch degerlerinin girisi yapilip; buradaki degisime gore olusan egitimdeki dogruluk
yiizdelerini gézlemlendi.

Asagidaki deneysel calismada kullanilan kod dizinleri; siralamaya uygun
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verilerek, onemli detaylarina vurgu yapildi.
from google.colab import
drive drive.mount(‘/content/drive’)

Oncelikli olarak, drive iizerinden arayiiz olarak python kodlarmni yazmak icin
kullanilacak not defterine yukarida verilen ‘’drive. mount’’daki cod blogu yazilip,
arayliziin drive baglantisi i¢in kosturulmasi(Run) saglanir.

zip_adres = "/content/drive/MyDrive/SEM10.zip"
Icp "{zip_adres}".

Drive ‘da yer alan .zip dosyasina ulagsma adres kodunu olusturduktan hemen
sonra; python’dan komut satirina bir dizin géndermek i¢in kopyalama komutunu ’! cp”’
olarak olusturulup run komutuyla islem tamamlanr.

I unzip -g SEM10.zip
I'rm SEM10.zip

Drive ‘e yiiklenen veri seti dosyasinin her birinin adini yazip; zip’ten ¢ikarilmast
icin !rm komut satir1 olusturulur. Burada asil odaklanmak istenilen nokta gorsellerin
ayirt edilmesinin saglanmasidir.

import os import cv2

from tgdm import tqgdm

KATEGORILER = ["Fibres10" , "Nanowiresl0" , "Patterned surfacel0" |,
"Films_Coated_Surfacel0" , "Biological10" , "Porous_Spongel0" , "Powder10" ,
"Tips10", "Particles10" , "MEMS_devices_and_electrodes10"]

DIR = "SEM10" BOYUT =128

veri =[]

Kod blogunda Operating System(os) ve Opencv(cv2) import komutuyla
yiikklenmesi saglanip (import os; import cv2); kategoriler adiyla “’veri setlerinin’
isimleri kategoriler kod bloguna tek tek yazilir. Ardindan verilen “’DIR’’ komutu ile
veri setinin genel ad1 ’SEM10°’ olarak kaydedilir. Bundan sonraki agsamada “’veri =[]’
bos bir array olarak tanimlanir. Kullanilan sistem CNN de goriintii siniflandirmadir.
CNN, iki boyutlu verilerde; veriye karsilik gelen filtreyi gezdirir. Calisirken 2 kenar
esit olan kare (gorsel)lerle ¢alistig1 bilinmektedir.

ML’de veri boyutunun 128 olarak ayarlanmasiyla boyutun 2’nin katlarina
karsilik geldigi bilinmektedir. Burada train(egitim), validation(deger) ve test i¢in

gereken veri tahmin degerleri olusturulur. Bu kisimda sayisal degeri veriye gore
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istenilen sekilde ayarlamak miimkiin olmaktadir.
for kategori in KATEGORILER:
klasor_adresi = os.path.join(DIR,kategori) deger =
KATEGORILER.index(kategori)
for resim_adi in tqgdm(os.listdir(klasor_adresi)): resim_adresi =
os.path.join(klasor_adresi,resim_adi) resim = cv2.imread(resim_adresi,
cv2.IMREAD_COLOR) train_size=0.8, valid_size=0.1, test_size=0.1
if(resim is None): print(resim_adresi) print("Hata™)
else:
resim = cv2.resize(resim,(BOYUT,BOYUT)) veri.append([resim,deger])
Yukarida olusturulan Kod betiginde yer alan “’for’’ dongiisiiniin amaci betigi
okumaktir. Tiim kod girisleri saglandiktan sonra ¢ikti i¢in run yapilir; burada amag
verilerin boyutlarint tekrar ayni(resize) duruma getirip; hata olabilen durumlarin
ogrenilmesini saglamaktir.
Asagida kod c¢iktisinda degerlerin olusumu gosterilmektedir.
100%|mmmmmmmmmn| 101/101 [00:01<00:00, 82.07it/s]
SEM10/Fibres10/.DS_Store Hata
100% | memmmmmmmn| 101/101 [00:01<00:00, 82.24it/s]
SEM10/Nanowires10/.DS_Store Hata
100%|mmmmmmmmmn| 101/101 [00:01<00:00, 82.97it/s]
SEM10/Patterned_surfacel0/.DS_Store Hata
100% mummmmmmmn| 101/101 [00:01<00:00, 78.80it/s]
SEM10/Films_Coated_Surface10/.DS_Store
Hata
100%|mmmmemmmmn| 101/101 [00:01<00:00, 72.05it/s]
SEM10/Biological10/.DS_Store Hata
100% mummmmmmmn| 101/101 [00:01<00:00, 75.90it/s]
SEM10/Porous_Spongel0/.DS_Store Hata
94%|mmmmmmmmn] | 95/101 [00:01<00:00, 56.65it/s]
SEM10/Powder10/.DS_Store
Hata
100% | memmmmmmmn| 101/101 [00:01<00:00, 69.51it/s]
100%|/wmemmmmmmm| 101/101 [00:01<00:00, 90.95it/s]
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SEM10/Tips10/.DS_Store Hata
100%|wmemmmmmmm| 101/101 [00:01<00:00, 95.15it/s]
SEM10/Particles10/.DS_Store Hata
94%|mmmmmmmmn] | 95/101 [00:01<00:00, 46.19it/s]
SEM10/MEMS_devices_and_electrodes10/.DS_Store
Hata
100%|/mmemmmmmnn| 101/101 [00:02<00:00, 43.99it/s]
Ciktida degerler incelendiginde, gozlemlenen sonuglarin yorumlanmasinda, sistemin
dosyalarin bazilarin1 okuyamadigi i¢in hata veriyor olabilecegi; farkli bir diislince olarak

3

hatalarin kaynaginin cv2’deki veriyi okurken ya da baslangigta *’ .jpeg °° dosyasini
sikistirmaktan kaynakli olabilecegi seklinde yorumlanabilir.
from matplotlib import pyplot pyplot.imshow(cv2.cvtColor(veri[601][0],
cv2.COLOR_BGR2RGB))

Ardindan verileri gorsellestirmek amaciyla yukarida ki kod betiginde goriildigi
tizere matplotlib kiitiiphanesinden pyplot fonksiyonu import (ige aktarim) edilerek,
olusturulan kod betigine bakildiginda > veri [601][0] >’ kod betigi incelendiginde, 1.
array (dizi)a kaginct verinin goriilmesi isteniyorsa, o degerin yazilmasi seklinde
diistintilebilir. Burada ©onemli olan bir diger nokta sistemin aralarindaki iliskiyi
o6grenmesinin 6nemli oldugu; ayrica siralamayi 6grenmemesi, verileri ezberlememesi
icin 6nemli sartlardan biri seklinde diisiiniilebilir. Elde edilen kod c¢iktis1 asagidaki
gibidir:

<matplotlib.image.Axeslmage at 0x7f4d5a0ffa50>
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Sekil 4.1 Al Teknigi ile Yapilan Siniflandirma SEM(Toz) Goriintii Ciktisi
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Kod ¢iktist incelendiginde, dikkat edilmesi gereken belki de en Onemli
kisim; sonug¢ kisminda, veri olarak o anda karistirilan herhangi bir verinin Sekil-
1’de gosterildigidir. Nedeni egitimde karistirma(shuffle) yapmasindan kaynaklidir.

Devaminda verilerin shuffle ‘lanmasi i¢in kod betigi olusturulur.

import random
random.shuffle(veri)

X=1]

Y=1

for x,y in veri: X.append(x) Y.append(y)

del veri

Yukarida ki kod betiginde kullanilan “’random’’ kiitliphanesini ice
aktarmak i¢in import edilir. “’shuffle’’komutu ile verilerin karigtiritlmasi saglanir. X
ile ifade edilen nokta veri(data); Y ile ifade edilen noktada veri setleri (data
setleri)dir. Yukarida kod blogu calistirildiginda verilerin karigip karigsmadigini
anlamak i¢in asagida yer alan kod blogu olusturulur.

pyplot. imshow (cv2.cvtColor(X[950],
cv2.COLOR_BGR2RGB))

print(Y[0])

Elde edilen ¢ikti:

8
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Sekil 4.2 Al Teknigi Ile Yapilan Simiflandirmanin Suffle sonucu olusan SEM(Film Kapl Yiizey) Gériintii
42



Ciktist
Verilerin yeniden boyutlandirilmasi i¢in kod betigi olusturulur.

import numpy

X = numpy.array(X).reshape(-1,BOYUT,BOYUT,3)

Y = numpy.array(Y).reshape(-1,1) print(hnumpy.shape(X))
print(numpy.shape(Y))

Yukarida olusturulan kod betiginde boyutlarin ayni olup olmadigim

gbzlemlemek i¢in print(yazdir) komutu ile sonuglarin gézlemlenmesi saglanir.

(1000, 128, 128, 3)

(1000, 1)

Burada veri boyutlarinin 128, 128 oldugu ve renksiz oldugu belirtilmektedir.
Sonrasinda goriintiiniin  gorsellestirilmesi i¢in olusturulan kod betigi asagida yer

almaktadir.
pyplot.imshow(cv2.cvtColor(X[222], cv2.COLOR_BGR2RGB),cmap='gray’)
Yukarida ‘cmap=gray’ scala ile girilen kod blogunda olusan ¢ikt1 asagidadir :
<matplotlib.image.Axesimage at 0x7f4d593baa50>

o 20 40 &0 80 100 120

Sekil 4.3 Al teknigi ile yapilan siniflandirmada gray skala ile olusan SEM(Lif) goriintii ¢iktisi

Yukarida yer alan Sekil-4.3’lin renk skalasi incelendiginde goriintiiniin
siyah-beyaz renk araliklarinda olusturuldugu seklinde agiklanabilir.

Devaminda olusturulan kod betigi herhangi bir sistem egitilirken <’0-255”’
pixel degerlerin var oldugunu gostermek icindir. Network’e input girince 0-1
arasinda yer alan deger daha iyi olur.

X =X/255.0

Yukaridaki kodun; Normalize degerlerinin 0-1 araliginda oldugunu belirtir.
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Bu sebeple yukarida yer alan kod betigi ile verilerin normalize edilmesi saglanir.

Deneysel ¢aligmanin bundan sonraki asamasinda kodlar ve ¢ikt1 sonuglari;
matplotlib ile elde edilen gorsel grafikleri: EK-1; EK-2; EK-3; EK-4 ile
belirtilmektedir. Kodlarla yapilmasi planlanan durum; AI/ML alt kategorisinde
DL’nin goriintii siniflandirmada CNN teknigi kullanilarak egitimi saglanan SEM
verilerinin  igerigi  olusturdugu; 10 veri setinin; swrastyla  “’ReLU-
softmax’’aktivasyon fonksiyonlar1 ile 6dnce RMSprop’ta hiz 6l¢limii ayarlanip;
epoch sayisal degerlerinin model dogruluk yiizdelerini karsilastirmali gormek
amactyla; 25 ve 100 seklinde ayarlayip; olusan veri sonuglarini tablolastirip
karsilastirilmasi istenmektedir. Ardindan ayni islem *’ReLU-softmax’’ aktivasyon
fonksiyonlar1 ile Adam = 0.000001’de hiz 6l¢iim deger girisi saglanip; epoch
sayisal degerlerinin model dogruluk yiizdelerini karsilastirmali gérmek amaciyla;
25 ve 100 seklinde ayarlayip; olusan veri sonuglarini tablolastirip karsilastirilmasi
istenmektedir.

Son olarak olusturulan 4 kategorideki en yliksek model dogruluk orani ile
diger model dogruluk oranlar1 kiyaslanip; egitim basar1 yiizdesi ile sonucun CNN
simiflandirma tekniginde yapilan egitimde basar1t saglaylp saglayamadig:

yorumlanir.

Tablo 1 Deneysel Sonuglar

Epoch RMSprop Adam = 0.000001
25 0.97 0.72
100 0.98 0.94

Yukarida tablada yer alan sonuglar makine Ogrenmesinin CNN’de
smiflandirma egitiminde Oncelikle aktivasyon fonksiyonu olarak RELU-softmax
kullanilarak gerceklestirildi. Egitim hizinin Adam=0.000001 degerini girerek
RMSprop’a goére yavaslatilmasindan kaynakli olabilecegi diistiniilen model
dogruluk yiizde sonuglarina gore yorumlanmasi miimkiin olmaktadir. Burada
oncelikli olarak RMSprop hizinda; Epoch degerini 25 olarak verilmesiyle ‘’Model
dogruluk orani*’, *‘0.97”’ sonucunun; Epoch degerini 100 olarak verildiginde
“’Model dogruluk orani’’ nda , ’0.98’ degerleri kiyaslandiginda egitim degerinde
ki artis ylizdelik degerinin dogru orantili bir sekilde arttigi yorumu yapilabilir.
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Degerlerin sonucundaki farkin; egitim sayist arttikca ‘’Model dogruluk orani‘’nda
©°0.1”’ degerinde bir artig gosterdigi tespit edilmektedir.

Ayni sekilde Adam = 0.000001 hizinda; Epoch degerini 25 olarak
verilmesiyle “°Model dogruluk orani’, ‘‘0.72°’ sonucunun; Epoch degerini 100
olarak verildiginde ‘’Model dogruluk orani’’nda, <’0.94*" degerleri kiyaslandiginda
egitim degerinde ki artis yiizdelik degerin dogru orantili olarak artti§i sonucuna
ulagilabilir. Buradaki degerlerin sonucundaki farkin; egitim sayist arttikga model

dogruluk oraninda “’0,22”* degerinde niceliksel bir artma egilimi gostermektedir.

Dongii (Epoch) sayisi: Tiim verilerin egitim sirasinda aga gosterilme sayisi
olarak ifade edilip; tez kapsaminda olusturulan deney sirasinda RMSprop ve Adam
=0.000001 olarak iki farkli hiz dongiisiinde, epoch parametreleri ’25°” ve <*100”’
olarak ayarlanarak, verilerin CNN’de smiflandirma ydntemiyle egitimin
gerceklestirilerek; matplotlib’de elde edilen grafiksel verilerden elde edilen deger
sonuglar1 karsilastirilmali olarak degerlendirilmektedir [81, 82-107].
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5.TARTISMA SONUC VE ONERILER

CNN’de model egitimi gerceklestirirken; veri setine gore farkli parametreleri ise
kosmak sonuglart degerlendirmek acisindan miimkiin oldugunca 6nemlidir. Bu sebeple
model egitim fonksiyonlar1 i¢in giris yapilan degerler degistirilerek elde edilen
sonuclarin farkliliklar1 olusturulan tablolarda agiklamali olarak ifade edilebilir. Ayrica
goriintii egitimde verilerin sayisinin arttirilmast CNN’de siniflandirma i¢in farkli deger
sonuclarina ulagsmak i¢in 6nemli farkli bir gozlem sonucuna ulagilmasi agisindan degerli
olabilir.

Asagida yer alan gorsel, yapay zekanin egitiminde verilerin shuffle yapilmasinin
ardindan olusan ¢iktidir. Burada CNN siiflandirmada parametrelerin degistirilmesi ile
kod betigi olusturuldugunda farklt sonuglar verecekti. Bu degerler muhtemelen
mihendislikte iiretilen malzemelerin kimyasal ozellikleri baz alinarak karistirilip
kiyaslanmak istendiginde ya da yeni bir malzeme iiretimi i¢in bu tekniklerin hangisinin
uygun olabilecegi arastirildiginda, bilim adamlarinin koordine ve eszamanli ¢alismalari
ile ileriki calismalar icin bir degerlendirme kriteri olabilecek yeni yazilimsal tekniklerin
olusumda tartisma boyutunda sonuglarin ¢ikis asamasinda 6nem tasimaktadir.

<matplotlib.image.Axeslmage at O0x7f4d5a0ffa50>
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Sekil 5.1 Al Teknigi ile Yapilan Simiflandirma SEM(Toz) Goriintii Ciktisi

Deneysel calismada data ve data setlerinin shuffle yapilip yapilmadigini kontrol

etmek icin olusturulan kod betiginin gorsel ¢iktis1 asagida ki gorselde yer almaktadir.
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Sekil 5.2 Al Teknigi ile Yapilan Siniflandirmanin Suffle sonucu olugan SEM (Film Kapli Yiizey)
Goriintli Ciktist

Yukaridaki gorselin veri bir onceki gorselden farkli sonu¢ vermesi islemin
basarili sekilde karistirildigini gézlemlemek icin Onem tasimakla birlikte, gorsel
verilerin farkli deneysel c¢aligmalar icin kiimeleme teknigi ile detaylandirilip

tekrarlanmasi, denetimli 6grenmede 6nemli bir gosterge olabilir.

<matplotlib.image.AxesImage at 0x7f4d593baa50>
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Sekil 5.3 Al teknigi ile yapilan siniflandirmada gray skala ile olusan SEM(Lif) goriintii ¢iktisi
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Deneysel ¢aligmada kullanilan SEM goriintiileri genel olarak nanoboyutta ve
gray skala teknigi olusturularak diisiiniildiiglinde, bu kod betigi ile farkli bir renksel
boyut ile karsilasma boyutunda kodlarin olusumu saglandiginda renksel boyutta
degisikligin olusmadigin1 yukaridaki gorsel kanitlamaktadir.

Burada olusan Al ile CNN egitimde kullanilan tekniklerin grafiksel sonuglari
degerleri ile agsagida yer almaktadir:

RMSprop 25 epoch ile gerceklesen egitim sonrasinda olusan model dogrulugu

i¢in grafik sonug degeri ve gorseli asagida yer almaktadir.
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Sekil 5.4 Deneysel degerlendirmede RMSprop fonksiyonuyla Epoch degerinin 25 olarak ayarlanmasiyla
gergeklesen CNN smiflandirma egitiminde Matplotlib ile model dogruluk oranin grafik degeri

Grafigi yorumlamak istersek model egitiminde degerin 1 ‘e yaklagmasi Al ile
basarili bir egitimin gerceklestigini anlatmaktadir.
RMSprop 100 epoch ile gergeklesen egitim sonrasinda olusan model dogrulugu

icin grafik sonug¢ degeri ve gorseli asagida yer almaktadir.
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Sekil 5.5 Deneysel degerlendirmede RMSprop fonksiyonuyla Epoch degerinin 100 olarak ayarlanmasiyla
gergeklesen CNN smiflandirma egitiminde Matplotlib ile model dogruluk oranin grafik degeri

Grafigi yorumlamak istersek ilk egitimden daha basarili olmasiyla birlikte,
model egitiminde degerin 1 ‘e yaklagsmasi Al ile basarili bir egitimin gerceklestigi
seklinde agiklanabilir.

Adam = 0.000001 ile 25 epochta ger¢eklesen egitim sonrasinda olusan model

dogrulugu i¢in grafik sonu¢ degeri ve gorseli asagida yer almaktadir.
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Sekil 5.6 Deneysel degerlendirmede Adam = 0.000001 fonksiyonuyla Epoch degerinin 25 olarak
ayarlanmasiyla ger¢eklesen CNN siniflandirma egitiminde Matplotlib ile model dogruluk oranin grafik
degeri.

Grafigi yorumlamak istersek degerin 0.72°de sonug¢landirilmasi RMSprop’a gore
Al egitimde diisiik bir egitim basaris1 gostermesiyle birlikte korelasyon olarak bunun
nedenlerinden birinin egitilen verilerin fazla gorsel ile gerceklestirilmesi yapilacak
ileriki ¢alismalarda sonuglarin kiyaslanmasi nedeniyle 6nemli bir boyut gostermektedir.
Adam = 0.000001 ile 100 epoch’ta gerceklesen egitim sonrasinda olusan model

dogrulugu i¢in grafik sonug degeri ve gorseli asagida yer almaktadir.
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Sekil 5.7 Deneysel degerlendirmede Adam = 0.000001 fonksiyonuyla Epoch degerinin 100 olarak
ayarlanmasiyla gergeklesen CNN siniflandirma egitiminde Matplotlib ile model dogruluk oranin
grafik degeri

Grafikte olusan deger RMSprop’a gore diisiik olmasinin yaninda Adam =
0.000001 de ve 25 epoch degeri girisi yapilarak gerceklestirilen egitim sonug¢ degerine
oranla 1’e daha yakin sonu¢ vermesinden dolay1 daha basarili oldugu séylenebilir.

Grafiksel sonug degerlerinin tablolastirilarak kiyaslanmasi amaciyla olusturulan

tablo asagida yer almaktadir:

Tablo 2 Deneysel Sonuglar

Epoch RMSprop Adam = 0.000001
25 0.97 0.72
100 0.98 0.94

Ayrica elde edilen sonug tablosundaki tiim “’Model dogruluk oranlari™
incelendiginde CNN ile model egitiminde siniflandirma deger sonucunun yiizdelik
olarak en iyi degerini RELU-softmax aktivasyon fonksiyonu gerceklesen siiregte
kullanilan RMSprop ile epoch degeri olarak 100 olmasi bileskesinde miimkiin oldugu
sonucu c¢ikarilabilir. Tabi ki buradaki degerler model veri setinde egitilen verilere ve
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parametrelere gore degisiklik gostermektedir. SEM goriintiilerinin tek tek incelenmesi
icin farkli fonksiyonlar ise kosularak daha iyi ve gercekei sonuglarin olusturulabilecegi,
yapilacak ileriki ¢alismalarla anahtar niteligi tasimaktadir.

Bununla birlikte kullanilacak denetimli 6grenme yoOntemiyle malzemelerin
Ozellikleri kod boyutunda yazilimsal olarak gelistirilebilir. Denetimsiz 6grenme ve
denetimli 6grenme yoOntemleri arasinda ki farkliliklarin ve benzerliklerin gézlenmesi
yoluyla malzemelerin; makro, mikro ve nanoboyutta ki 0&zelliklerinde belirtilen
farkliliklarin nedenleri arastirilabilir. Bunun sonucunda da gerekli ¢oziimler titiz
caligmalar sonucunda ¢ozilebilir potansiyelde olabilir. Kimbilir bu durum bilimsel

calismalara yeni bir ¢181r agmasi yolunda yenilik¢i bir bakis acis1 olusturabilir.
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EKLER

EK-1

RELU-softamax RMSprof hizi ile ve Epoch = 25 degeri verilerek gergekletirilen kod
dizini:

from tensorflow.keras import optimizers from tensorflow.keras import Sequential from
tensorflow

import one_hot

from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint from tensorflow.keras.layers
import Conv2D, Activation,

BatchNormalization, Flatten, Dense, MaxPool2D

model = Sequential()
model.add(Conv2D(filters=128,kernel_size=(3,3),input_shape=X[0].shape,ac
tivation="relu"))

model.add(MaxPool2D((2,2)))
model.add(Conv2D(filters=64,kernel_size=(3,3),activation="relu’))
model.add(MaxPool2D((2,2)))

model.add(BatchNormalization()) model.add(Flatten())
model.add(Dense(64,activation="relu’)) model.add(Dense(32,activation="relu’))
model.add(Dense(10,activation="softmax"))

print(numpy.shape(Y)) model.compile(loss='sparse_categorical crossentropy’,
optimizer=optimizers.RMSprop(), metrics=['acc'])

mc = ModelCheckpoint('en_iyi.h5',save_best_only=True,monitor="val_loss',mode=
'min’)

model.fit(X,Y batch_size=32,epochs=25,shuffle=True,validation_split=0.2,
callbacks=[mc])

Ek-1 Sonug:
(1000, 1)
Epoch 1/25

0.3083 - val_loss:
2.3164 - val_acc: 0.1133 Epoch 2/25

0.6596 - val_loss:
2.2984 - val_acc: 0.2017 Epoch 3/25

0.8446 - val_loss:
1.4406 - val_acc: 0.5583 Epoch 4/25

0.9271 - val_loss:
1.2262 - val_acc: 0.6183 Epoch 5/25
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0.9575 - val_loss:

1.5183 - val_acc: 0.5683 Epoch 6/25

75/75 [z=============================] - 3s 43ms/step - loss
0.9737 - val_loss:

0.8282 - val_acc: 0.8000 Epoch 7/25

75/75 [z=============================] - 3s 42ms/step - loss
0.9837 - val_loss:

2.5564 - val_acc: 0.5233 Epoch 8/25

0.9892 - val_loss:

0.4689 - val_acc: 0.9267 Epoch 9/25

75/75 [z=============================] - 3s 4bms/step - loss
0.9804 - val_loss:

2.1718 - val_acc: 0.6983 Epoch 10/25

75/75 [z=============================] - 3s 42ms/step - loss
0.9854 - val_loss:

4.7294 - val_acc: 0.5767 Epoch 11/25

0.9933 - val_loss:
0.3745 - val_acc: 0.9683 Epoch 12/25

0.9887 - val_loss:
0.3830 - val_acc: 0.9700 Epoch 13/25

0.9850 - val_loss:
0.4821 - val_acc: 0.9217 Epoch 14/25

0.9892 - val_loss:
0.4591 - val_acc: 0.9633 Epoch 15/25

0.9929 - val_loss:
4.8130 - val_acc: 0.5367 Epoch 16/25

0.9867 - val_loss:
1.2709 - val_acc: 0.8667 Epoch 17/25

0.9954 - val_loss:
0.7177 - val_acc: 0.9233 Epoch 18/25

0.9933 - val_loss:
10.7047 - val_acc: 0.4367 Epoch 19/25
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1 0.0996 - acc:
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:0.0253 - acc:

:0.0459 - acc:

:0.0543 - acc:

: 0.0568 - acc:

:0.0322 - acc:

:0.0452 - acc:

:0.0212 - acc:

:0.0242 - acc:

:0.0814 - acc:



0.9846 - val_loss:

0.7302 - val_acc: 0.9500 Epoch 20/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 0.0438 - acc:
0.9929 - val_loss:

0.9474 - val_acc: 0.9167 Epoch 21/25

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0375 - acc:
0.9904 - val_loss:

1.1095 - val_acc: 0.8583 Epoch 22/25

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0324 - acc:
0.9929 - val_loss:

0.7004 - val_acc: 0.9533 Epoch 23/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.3464e-04 -
acc: 1.0000 - val_loss:

0.6843 - val_acc: 0.9700 Epoch 24/25

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0340 - acc:
0.9900 - val_loss:

3.1324 - val_acc: 0.6717 Epoch 25/25

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0301 - acc:
0.9929 - val_loss:

1.7651 - val_acc: 0.8200

<keras.callbacks.History at Ox7f4d52fc3al0>

Ek-1 igin verilen gorsellestirilmesi i¢in ** matplotlib > olusturulan kod sistemi:

from matplotlib import pyplot

pyplot.figure(figsize=(4,4)) pyplot.plot(model.history.history['acc])
pyplot.plot(model.history.history['val_acc]) pyplot.title('Model Dogruluk Orani')
pyplot.ylabel("Accuracy’) pyplot.xlabel("Epoch’)

pyplot.legend([ Train',"\VValidation'], loc="lower right’) pyplot.savefig('200.png',dpi=200)
print(max(model.history.history['val acc))
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Grafik sonug degeri ve gorseli Ek.1:
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Sekil Ek-1.1: Degerlerin tensorflow.keras ile modellenerek; rapor sekline getirmek i¢in
olusturulan kod sistemi

model.save('model.h5")

from tensorflow.keras.models import load_model yuklenen_model =
load_model('model.h5")

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report
print(numpy.shape(Y))

tahminler = yuklenen_model.predict(X) tahminler = numpy.argmax(tahminler,axis=1)
print(numpy.shape(tahminler))

print(confusion_matrix(Y,tanminler)) print(classification_report(Y,tahminler))
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Ek-1 i¢in olusan yukarida ki kod betiginin tablo ¢iktisi:

(1000, 1)
(1000,)
[[294 0 0 O O O 3 3 00
[0285 6 O O O 3 6 00]
[0 0294 0 O O O 3 30]
[0 0O 3279 0 0 0 18 00]
[15 0 75 18 90 0 0 102 00]
[24 0 15 30 0 207 6 18 00]
[0 0O 0O 6 0 02011 3 00]
[0 O 0O O O O 0300 00
[6 0 6 0 O 0 0 33 2550]
[12 0 O 0 O o0 12 15 0261]]
precision recall f1-score support
00.84 0.98 0.90 100
11.00 0.95 0.97 100
20.74 0.98 0.84 100
30.84 0.93 0.88 100
41.00 0.30 0.46 100
51.00 0.69 0.82 100
60.92 0.97 0.95 100
70.60 1.00 0.75 100
80.99 0.85 0.91 100
91.00 0.87 0.93 100
accuracy 0.85 1000
macro avg 0.89 0.85 0.84 1000
weighted avg 0.89 0.85 0.84 1000

Egitim sonucunda olusan sekil i¢in kod betigi :
print(tahminler[0]) pyplot.imshow(numpy.column_stack(X[100]),cmap='gray’)
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Egitim sonucunda, tahmini olarak olusan Sekil Ek.1:

3
<matplotlib.image.Axeslmage at 0x7f4d4ba3dd90>

e

145

0 50 100 150 20 20 300 350

Sekil Ek-1.2: Al teknigi ile yapilan siniflandirmada olusan SEM(Lif) goriintii ¢iktist
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EK-2

RELU-softamax RMSprof hizi ile ve Epoch = 100 degeri verilerek gercekletirilen kod
dizini:

from tensorflow.keras import optimizers from tensorflow.keras import Sequential from
tensorflow import one_hot

from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint from tensorflow.keras.layers
import Conv2D, Activation,

BatchNormalization, Flatten, Dense, MaxPool2D

model = Sequential()
model.add(Conv2D(filters=128,kernel_size=(3,3),input_shape=X[0].shape,ac
tivation='"relu"))

model.add(MaxPool2D((2,2)))
model.add(Conv2D(filters=64,kernel_size=(3,3),activation="relu’))
model.add(MaxPool2D((2,2)))

model.add(BatchNormalization()) model.add(Flatten())
model.add(Dense(64,activation="relu’)) model.add(Dense(32,activation="relu’))
model.add(Dense(10,activation="softmax"))

print(numpy.shape(Y)) model.compile(loss='sparse_categorical crossentropy’,
optimizer=optimizers.RMSprop(), metrics=['acc'])

mc = ModelCheckpoint(‘en_iyi.h5',save_best_only=True,monitor="val_loss',mode=
'min’)

model.fit(X,Y batch_size=32,epochs=100,shuffle=True,validation_split=0.2
,callbacks=[mc])

Ek-2 Sonug:

(1000, 1)
Epoch 1/100
75/75 [m=============================] - 55 48ms/step - loss: 2.7448 - acc:
0.3108 - val_loss:
2.2657 - val_acc: 0.1933 Epoch 2/100
75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 1.0658 - acc:
0.6796 - val_loss:
2.6840 - val_acc: 0.2083 Epoch 3/100
75/75 [==============================] - 35 42ms/step - loss: 0.6163 - acc:
0.8308 - val_loss:
15.3506 - val_acc: 0.0933 Epoch 4/100
75/75 [==============================] - 35 43ms/step - loss: 0.4150 - acc:
0.9033 - val_loss:
2.1984 - val_acc: 0.4783 Epoch 5/100
75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 0.1654 - acc:
0.9563 - val_loss:
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1.6799 - val_acc: 0.6233 Epoch 6/100

75/75 [::::::::::::::::::::::::::::::

0.9675 - val_loss:
1.9683 - val_acc: 0.6033 Epoch 7/100

75/75 [::::::::::::::::::::::::::::::

0.9796 - val_loss:
1.8538 - val_acc: 0.6950 Epoch 8/100

] - 3s 42ms/step - loss

] - 3s 42ms/step - loss

75/75 [m=============================] - 35 44ms/step - loss
0.9867 - val_loss:

0.3324 - val_acc: 0.9400 Epoch 9/100

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss
0.9912 - val_loss:

0.1921 - val_acc: 0.9817 Epoch 10/100

0.9787 - val_loss:
2.4314 - val_acc: 0.6267 Epoch 11/100

0.9850 - val_loss:
1.5475 - val_acc: 0.7600 Epoch 12/100

0.9900 - val_loss:
0.3198 - val_acc: 0.9383 Epoch 13/100

0.9900 - val_loss:
0.5827 - val_acc: 0.9267 Epoch 14/100

0.9925 - val_loss:
0.5681 - val_acc: 0.9200 Epoch 15/100

0.9908 - val_loss:
4.4333 - val_acc: 0.5933 Epoch 16/100

0.9929 - val_loss:
0.7162 - val_acc: 0.8700 Epoch 17/100

0.9950 - val_loss:
0.2874 - val_acc: 0.9767 Epoch 18/100

0.9908 - val_loss:
0.4405 - val_acc: 0.9667 Epoch 19/100

0.9987 - val_loss:

69

:0.1309 - acc:

:0.0753 - acc:

1 0.0555 - acc:

:0.0451 - acc:

:0.0919 - acc:

- 0.0571 - acc:

:0.0486 - acc:

:0.0305 - acc:

:0.0237 - acc:

:0.0478 - acc:

:0.0364 - acc:

:0.0192 - acc:

:0.0318 - acc:

:0.0071 - acc:



1.8619 - val_acc: 0.7683 Epoch 20/100

75/75 [:::::::::::::::::::::::::

0.9904 - val_loss:
1.1363 - val_acc: 0.7950 Epoch 21/100

0.9933 - val_loss:
1.1070 - val_acc: 0.8167 Epoch 22/100

75/75 [:::::::::::::::::::::::::

0.9929 - val_loss:
0.3130 - val_acc: 0.9767 Epoch 23/100

acc: 1.0000 - val_loss:
0.2564 - val_acc: 0.9750 Epoch 24/100

0.9942 - val_loss:
0.2819 - val_acc: 0.9533

Epoch 25/100

acc: 1.0000 - val_loss:
0.3835 - val_acc: 0.9533 Epoch 26/100

0.9887 - val_loss:
2.1284 - val_acc: 0.7550 Epoch 27/100

0.9950 - val_loss:
0.9641 - val_acc: 0.8600 Epoch 28/100

0.9925 - val_loss:
0.6836 - val_acc: 0.9450 Epoch 29/100

acc: 1.0000 - val_loss:
0.3799 - val_acc: 0.9800 Epoch 30/100

0.9967 - val_loss:
0.3449 - val_acc: 0.9650 Epoch 31/100

0.9900 - val_loss:
4.0432 - val_acc: 0.6600 Epoch 32/100

0.9937 - val_loss:
0.7870 - val_acc: 0.9233 Epoch 33/100
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0.9992 - val_loss:

2.5992 - val_acc: 0.8217 Epoch 34/100

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0092 - acc:
0.9979 - val_loss:

2.4967 - val_acc: 0.8167 Epoch 35/100

75/75 [m=============================] - 35 46ms/step - loss: 0.0293 - acc:
0.9942 - val_loss:

0.6163 - val_acc: 0.9633 Epoch 36/100

75/75 [m=============================] - 3s 42ms/step - loss: 3.2637e-05 -
acc: 1.0000 - val_loss:

0.4372 - val_acc: 0.9750 Epoch 37/100

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0380 - acc:
0.9929 - val_loss:

4.5018 - val_acc: 0.6567 Epoch 38/100

75/75 [z============================z] - 35 42ms/step - loss: 2.4075e-05 -

acc: 1.0000 - val_loss:

13.0166 - val_acc: 0.4833 Epoch 39/100

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0458 - acc:

0.9925 - val_loss:

0.5825 - val_acc: 0.9333 Epoch 40/100

75/75 [z=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0177 - acc:

0.9937 - val_loss:

1.3032 - val_acc: 0.8683 Epoch 41/100

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0378 - acc:

0.9933 - val_loss:

4.0145 - val_acc: 0.6700 Epoch 42/100

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0117 - acc:

0.9954 - val_loss:

1.2844 - val_acc: 0.8967 Epoch 43/100

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0227 - acc:

0.9962 - val_loss:

1.1683 - val_acc: 0.9000 Epoch 44/100

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0185 - acc:

0.9979 - val_loss:

0.5927 - val_acc: 0.9667 Epoch 45/100

75/75 [m=============================] - 3s 42ms/step - loss: 0.0493 - acc:

0.9946 - val_loss:

0.7778 - val_acc: 0.8933 Epoch 46/100

75/75 [==============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0189 - acc:

0.9958 - val_loss:

0.3371 - val_acc: 0.9717 Epoch 47/100

75/75 [==============================] - 35 42ms/step - loss: 5.4999¢-05 -
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acc: 1.0000 - val_loss:

0.2090 - val_acc: 0.9883 Epoch 48/100

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0924 - acc:

0.9921 - val_loss:

0.3251 - val_acc: 0.9667 Epoch 49/100

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0223 - acc:

0.9958 - val_loss:

0.8978 - val_acc: 0.8883 Epoch 50/100

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0181 - acc:

0.9967 - val_loss:

5.0426 - val_acc: 0.6950 Epoch 51/100

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0059 - acc:

0.9987 - val_loss:

1.4630 - val_acc: 0.8750 Epoch 52/100

75/75 [z=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0077 - acc:

0.9979 - val_loss:

8.0782 - val_acc: 0.5917 Epoch 53/100

75/75 [F=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0118 - acc:

0.9975 - val_loss:

1.7128 - val_acc: 0.8500 Epoch 54/100

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 0.0205 - acc:

0.9967 - val_loss:

11.3085 - val_acc: 0.5300 Epoch 55/100

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 0.0186 - acc:

0.9950 - val_loss:

2.4782 - val_acc: 0.7350 Epoch 56/100

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0219 - acc:

0.9967 - val_loss:

0.5571 - val_acc: 0.9683 Epoch 57/100

75/75 [m=============================] - 3s 44ms/step - loss: 0.0125 - acc:

0.9979 - val_loss:

0.7435 - val_acc: 0.9633 Epoch 58/100

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0025 - acc:

0.9987 - val_loss:

0.8851 - val_acc: 0.9450 Epoch 59/100

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 0.0182 - acc:

0.9967 - val_loss:

3.4652 - val_acc: 0.8117 Epoch 60/100

75/75 [m=============================] - 3s 42ms/step - loss: 0.0819 - acc:

0.9900 - val_loss:

1.2876 - val_acc: 0.9183 Epoch 61/100

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 7.9829e-05 -
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acc: 1.0000 - val_loss:
0.9401 - val_acc: 0.9400 Epoch 62/100

75/75 [::::::::::::::::::::::::::::::

0.9975 - val_loss:
1.9367 - val_acc: 0.8350 Epoch 63/100

75/75 [::::::::::::::::::::::::::::::

0.9992 - val_loss:
0.6993 - val_acc: 0.9650

Epoch 64/100

acc: 1.0000 - val_loss:
0.5975 - val_acc: 0.9750 Epoch 65/100

75/75 [::::::::::::::::::::::::::::::

0.9971 - val_loss:
9.1949 - val_acc: 0.5867 Epoch 66/100

75/75 [::::::::::::::::::::::::::::::

0.9992 - val_loss:
0.4727 - val_acc: 0.9750 Epoch 67/100

75/75 [::::::::::::::::::::::::::::::

0.9971 - val_loss:
0.8094 - val_acc: 0.9650 Epoch 68/100

75/75 [::::::::::::::::::::::::::::::

acc: 1.0000 - val_loss:
0.5716 - val_acc: 0.9700 Epoch 69/100

acc: 1.0000 - val_loss:
0.6544 - val_acc: 0.9683 Epoch 70/100

0.9942 - val_loss:
0.8842 - val_acc: 0.9350 Epoch 71/100

acc: 1.0000 - val_loss:
0.3366 - val_acc: 0.9750 Epoch 72/100

] - 3s 42ms/step - loss

] - 3s 42ms/step - loss

] - 3s 42ms/step - loss

] - 3s 42ms/step - loss

] - 3s 42ms/step - loss:

] - 3s 42ms/step - loss:

] - 3s 42ms/step - loss:

75/75 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 3g 42m3/gtep - loss
0.9950 - val_loss:

0.9529 - val_acc: 0.9167 Epoch 73/100

75/75 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 3g 42m3/step - loss
0.9996 - val_loss:

0.4976 - val_acc: 0.9750 Epoch 74/100

acc: 1.0000 - val_loss:
0.7356 - val_acc: 0.9700 Epoch 75/100
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75/75 [z=============================] - 3s 42ms/step - loss
0.9962 - val_loss:

1.4073 - val_acc: 0.8817 Epoch 76/100

75/75 [==============================| - 3s 4bms/step - loss
0.9908 - val_loss:

7.6100 - val_acc: 0.7267 Epoch 77/100

0.9958 - val_loss:
2.9434 - val_acc: 0.8083 Epoch 78/100

acc: 1.0000 - val_loss:
0.4982 - val_acc: 0.9750 Epoch 79/100

0.9996 - val_loss:
1.0316 - val_acc: 0.9317 Epoch 80/100

acc: 1.0000 - val_loss:
0.4753 - val_acc: 0.9800 Epoch 81/100

0.9942 - val_loss:
1.9978 - val_acc: 0.8333 Epoch 82/100

0.9962 - val_loss:
8.6328 - val_acc: 0.6017 Epoch 83/100

0.9996 - val_loss:
0.7949 - val_acc: 0.9667 Epoch 84/100

0.9958 - val_loss:
4.4147 - val_acc: 0.8350 Epoch 85/100

0.9992 - val_loss:
1.0086 - val_acc: 0.9700 Epoch 86/100

acc: 1.0000 - val_loss:
0.6928 - val_acc: 0.9750 Epoch 87/100

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss
0.9987 - val_loss:

2.4998 - val_acc: 0.8667 Epoch 88/100

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss
0.9983 - val_loss:

2.6471 - val_acc: 0.8233 Epoch 89/100
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:0.0122 - acc:

:0.2220 - acc:

:0.0249 - acc:

: 2.3347e-05 -

:0.0038 - acc:

: 3.0329¢-06 -

1 0.0528 - acc:

:0.0371 - acc:

:0.0011 - acc:

:0.0133 - acc:

: 0.0065 - acc:

: 1.6668e-06 -

:0.0150 - acc:

:0.0123 - acc:



75/75 [z=============================] - 3s 42ms/step - loss:
0.9987 -

val_loss:

3.1620 - val_acc: 0.8150 Epoch 90/100

75/75 [==============================| - 3s 42ms/step - loss

0.9996 - val_loss:
1.0187 - val_acc: 0.9517 Epoch 91/100

0.9987 - val_loss:
0.7802 - val_acc: 0.9567 Epoch 92/100

0.9987 - val_loss:
6.7926 - val_acc: 0.6817 Epoch 93/100

0.9992 - val_loss:
0.6775 - val_acc: 0.9783 Epoch 94/100

75/75 [::::::::::::::::::::::::::::::] -3s 42ms/step - loss:

0.9975 - val_loss:
1.2644 - val_acc: 0.9533 Epoch 95/100

75/75 [::::::::::::::::::::::::::::::] -3s 42ms/step - loss:

0.9992 - val_loss:
3.5156 - val_acc: 0.7600 Epoch 96/100

acc: 1.0000 - val_loss:
1.2655 - val_acc: 0.9533 Epoch 97/100

0.9967 - val_loss:
4.4711 - val_acc: 0.8167 Epoch 98/100

0.9950 - val_loss:
7.8894 - val_acc: 0.6800 Epoch 99/100

0.9967 - val_loss:
1.6195 - val_acc: 0.8667 Epoch 100/100

acc: 0.9996 - val_loss:
0.9372 - val_acc: 0.9700
<keras.callbacks.History at 0x7f4d5a680490>

0.0033 - acc:

:0.0031 - acc:

:0.0119 - acc:

:0.0025 - acc:

: 0.0050 - acc:

0.0180 - acc:

0.0044 - acc:

1 2.6273e-04 -

:0.0249 - acc:

:0.0302 - acc:

:0.0197 - acc:

£ 6.8973e-04 -

Ek-2 i¢in verilen gorsellestirilmesi i¢in * matplotlib ** olusturulan kod sistemi:

from matplotlib import pyplot
pyplot.figure(figsize=(4,4)) pyplot.plot(model.history.history['acc'])
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pyplot.plot(model.history.history['val acc]) pyplot.title('Model Dogruluk Orani1")
pyplot.ylabel("Accuracy’) pyplot.xlabel('Epoch’)

pyplot.legend([ Train',"\VValidation'], loc="lower right’) pyplot.savefig('200.png’,dpi=200)
print(max(model.history.history['val_acc']))

Grafik sonug degeri ve gorseli Ek.2:

0.9883333444595337
Model Dogruluk GOram
10 A
08 A
—
E Lo
=r
0.
0.2 — Train
Walidatiocn
0 20 40 60 a0 100

Epoch
Sekil Ek-2.1: Degerlerin tensorflow.keras ile modellenerek; rapor sekline getirmek igin

olusturulan kod sistemi

model.save('model.h5")

from tensorflow.keras.models import load_model yuklenen_model =
load_model('model.h5")

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report
print(numpy.shape(Y))

tahminler = yuklenen_model.predict(X) tahminler = numpy.argmax(tahminler,axis=1)
print(numpy.shape(tahminler))

print(confusion_matrix(Y,tahminler)) print(classification_report(Y,tahminler))

Ek-2 i¢in olusan yukarida ki kod betiginin tablo ¢iktisi:

(1000, 1)
(1000,)
[297 0 0 0 3 0 0 0 00]
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Egitim sonucunda olusan sekil i¢in kod betigi :
print(tahminler[0]) pyplot.imshow(numpy.column_stack(X[100]),cmap='gray')

Egitim sonucunda, tahmini olarak olusan Sekil Ek.2:

3
<matplotlib.image.AxesImage at 0x7f4d4ba3dd90>

Sekil Ek-2.2: Al teknigi ile yapilan siniflandirmada olusan SEM(Lif) goriintii ¢iktist
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EK-3
RELU-softamax Adam = 0.000001 hiz1 ile ve Epoch = 25 degeri verilerek gercekletirilen
kod dizini:

from tensorflow.keras import optimizers from tensorflow.keras import Sequential from
tensorflow import one_hot

from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint from tensorflow.keras.layers
import Conv2D, Activation,

BatchNormalization, Flatten, Dense, MaxPool2D

model = Sequential()
model.add(Conv2D(filters=128,kernel_size=(3,3),input_shape=X[0].shape,ac
tivation='"relu"))

model.add(MaxPool2D((2,2)))
model.add(Conv2D(filters=64,kernel_size=(3,3),activation="relu’))
model.add(MaxPool2D((2,2)))

model.add(BatchNormalization()) model.add(Flatten())
model.add(Dense(64,activation="relu’)) model.add(Dense(32,activation="relu’))
model.add(Dense(10,activation='softmax"))

print(numpy.shape(Y)) model.compile(loss='sparse_categorical_crossentropy’,
optimizer=optimizers.Adam(learning_rate=0.000001), metrics=['acc'])

mc = ModelCheckpoint('en_iyi.h5',save_best_only=True,monitor="val_loss',mode=
'min’)

model.fit(X,Y batch_size=32,epochs=25,shuffle=True,validation_split=0.2,
callbacks=[mc])

Ek-3 Sonug:

(1000, 1)
Epoch 1/25
75/75 [z=============================] - 4s 47ms/step - loss: 2.2378 - acc:
0.1433 - val_loss:
2.2893 - val_acc: 0.1400 Epoch 2/25
75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 2.0726 - acc:
0.2146 - val_loss:
2.2641 - val_acc: 0.2033 Epoch 3/25
75/75 [==============================] - 35 43ms/step - loss: 1.9880 - acc:
0.2654 - val_loss:
2.2318 - val_acc: 0.2383 Epoch 4/25
75/75 [==============================] - 35 43ms/step - loss: 1.9167 - acc:
0.3008 - val_loss:
2.1841 - val_acc: 0.2800 Epoch 5/25
75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.8537 - acc:
0.3504 - val_loss:

79



2.1194 - val_acc: 0.3150 Epoch 6/25

0.3950 - val_loss:
2.0353 - val_acc: 0.3550 Epoch 7/25

0.4267 - val_loss:
1.9374 - val_acc: 0.3850 Epoch 8/25

0.4596 - val_loss:
1.8385 - val_acc: 0.4133 Epoch 9/25

75/75 [::::::::::::::::::::::::

0.4871 - val_loss:
1.7487 - val_acc: 0.4267 Epoch 10/25

0.5133 - val_loss:
1.6749 - val_acc: 0.4450 Epoch 11/25

75/75 [::::::::::::::::::::::::

0.5400 - val_loss:
1.6146 - val_acc: 0.4683 Epoch 12/25

0.5579 - val_loss:
1.5649 - val_acc: 0.4867 Epoch 13/25

0.5813 - val_loss:
1.5245 - val_acc: 0.4967 Epoch 14/25

0.6033 - val_loss:
1.4823 - val_acc: 0.5267 Epoch 15/25

0.6171 - val_loss:
1.4468 - val_acc: 0.5433 Epoch 16/25

0.6333 - val_loss:
1.4102 - val_acc: 0.5733 Epoch 17/25

0.6550 - val_loss:
1.3772 - val_acc: 0.5883 Epoch 18/25

0.6717 - val_loss:
1.3457 - val_acc: 0.6050 Epoch 19/25

0.6904 - val_loss:
1.3142 - val_acc: 0.6317 Epoch 20/25

80

:1.7899 - acc:
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: 1.4847 - acc:
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:1.3612 - acc:
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75/75 [==============================] - 35 43ms/step - loss: 1.1656 - acc:
0.7004 - val_loss:

1.2815 - val_acc: 0.6550 Epoch 21/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.1326 - acc:
0.7242 - val_loss:

1.2531 - val_acc: 0.6650 Epoch 22/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.1018 - acc:
0.7371 - val_loss:

1.2224 - val_acc: 0.6767 Epoch 23/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.0709 - acc:
0.7450 - val_loss:

1.1960 - val_acc: 0.6917

Epoch 24/25

75/75 [m=============================] - 35 45ms/step - loss: 1.0401 - acc:
0.7529 - val_loss:

1.1662 - val_acc: 0.7133 Epoch 25/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.0120 - acc:
0.7738 - val_loss:

1.1411 - val_acc: 0.7200

<keras.callbacks.History at Ox7f4d4c7cebd0>

Ek-3 i¢in verilen gorsellestirilmesi i¢in > matplotlib ** olusturulan kod sistemi:

from matplotlib import pyplot

pyplot.figure(figsize=(4,4)) pyplot.plot(model.history.history['acc])
pyplot.plot(model.history.history['val_acc']) pyplot.title('Model Dogruluk Orani')
pyplot.ylabel("Accuracy’) pyplot.xlabel('Epoch’)

pyplot.legend(['Train','Validation], loc="lower right’) pyplot.savefig("200.png’,dpi=200)
print(max(model.history.history['val acc']))
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Grafik sonug degeri ve gorseli Ek.3:
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Sekil Ek-3.1: Degerlerin tensorflow.keras ile modellenerek; rapor sekline getirmek icin
olusturulan kod sistemi:

model.save('model.h5")

from tensorflow.keras.models import load_model yuklenen_model =
load_model('model.h5")

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report
print(numpy.shape(Y))

tahminler = yuklenen_model.predict(X) tahminler = numpy.argmax(tahminler,axis=1)
print(numpy.shape(tahminler))

print(confusion_matrix(Y,tahminler)) print(classification_report(Y,tahminler))

Ek-3 i¢in olusan yukarida ki kod betiginin tablo ¢iktisi:

(1000, 1)

(1000,)
[195 0 33 12 12 0 3 15 219
[12249 6 9 0 0 3 0 183]
[0 3255 12 6 0 3 6 150]
[15 3 15198 12 3 6 12 360]
[15 3 3 18249 0 0 0 66]
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[3 0 24 21 6231 0 6 63]
[18 6 57 3 9 3159 9 279]
[0 0O 0O O O O 0291 90]
[3 12 6 3 0 0 0 12 2640]
[6 6 12 0 0 0 0 15 0261]]
precision recall f1-score support
00.73 0.65 0.69 100
10.88 0.83 0.86 100
20.62 0.85 0.72 100
30.72 0.66 0.69 100
40.85 0.83 0.84 100
50.97 0.77 0.86 100
6091 0.53 0.67 100
70.80 0.97 0.87 100
80.66 0.88 0.75 100
90.90 0.87 0.88 100
accuracy 0.78 1000
macro avg 0.80 0.78 0.78 1000
weighted avg 0.80 0.78 0.78 1000

Egitim sonucunda olusan sekil i¢in kod betigi :
print(tahminler[0]) pyplot.imshow(numpy.column_stack(X[100]),cmap='gray')
Egitim sonucunda, tahmini olarak olusan Sekil Ek.3:

3
<matplotlib.image.Axeslmage at 0x7f4d4ba3dd90>
0
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Sekil Ek-3.2: Al teknigi ile yapilan siniflandirmada olusan SEM(Lif) goriintii ¢iktisi
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EK-4

RELU-softamax Adam = 0.000001 hiz1 ile ve Epoch = 100 degeri verilerek
gergekletirilen kod dizini:

from tensorflow.keras import optimizers from tensorflow.keras import Sequential from
tensorflow import one_hot

from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint from tensorflow.keras.layers
import Conv2D, Activation,

BatchNormalization, Flatten, Dense, MaxPool2D

model = Sequential()
model.add(Conv2D(filters=128,kernel_size=(3,3),input_shape=X[0].shape,ac
tivation='"relu"))

model.add(MaxPool2D((2,2)))
model.add(Conv2D(filters=64,kernel_size=(3,3),activation="relu’))
model.add(MaxPool2D((2,2)))

model.add(BatchNormalization()) model.add(Flatten())
model.add(Dense(64,activation="relu’)) model.add(Dense(32,activation="relu’))
model.add(Dense(10,activation='softmax"))

print(numpy.shape(Y)) model.compile(loss='sparse_categorical_crossentropy’,
optimizer=optimizers.Adam(learning_rate=0.000001), metrics=['acc'])

mc = ModelCheckpoint('en_iyi.h5',save_best_only=True,monitor="val_loss',mode=
'min’)

model.fit(X,Y batch_size=32,epochs=25,shuffle=True,validation_split=0.2,
callbacks=[mc])

Ek-4 Sonug:

(1000, 1)

Epoch 1/25

75/75 [m=============================] - 4s 47ms/step - loss: 2.2378 - acc:
0.1433 - val_loss:

2.2893 - val_acc: 0.1400 Epoch 2/25

75/75 [m=============================] - 35 42ms/step - loss: 2.0726 - acc:
0.2146 - val_loss:

2.2641 - val_acc: 0.2033 Epoch 3/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.9880 - acc:
0.2654 - val_loss:

2.2318 - val_acc: 0.2383 Epoch 4/25

75/75 [==============================] - 35 43ms/step - loss: 1.9167 - acc:
0.3008 - val_loss:

2.1841 - val_acc: 0.2800 Epoch 5/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.8537 - acc:
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0.3504 - val_loss:
2.1194 - val_acc: 0.3150 Epoch 6/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.7899 - acc:
0.3950 - val_loss:

2.0353 - val_acc: 0.3550 Epoch 7/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.7423 - acc:

0.4267 - val_loss:

1.9374 - val_acc: 0.3850 Epoch 8/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.6785 - acc:
0.4596 - val_loss:

1.8385 - val_acc: 0.4133 Epoch 9/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.6277 - acc:
0.4871 - val_loss:

1.7487 - val_acc: 0.4267 Epoch 10/25

75/75 [m=============================] - 35 46ms/step - loss: 1.5876 - acc:
0.5133 - val_loss:

1.6749 - val_acc: 0.4450 Epoch 11/25

75/75 [m=============================] - 3s 44ms/step - loss: 1.5295 - acc:
0.5400 - val_loss:

1.6146 - val_acc: 0.4683 Epoch 12/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.4847 - acc:
0.5579 - val_loss:

1.5649 - val_acc: 0.4867 Epoch 13/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.4400 - acc:
0.5813 - val_loss:

1.5245 - val_acc: 0.4967 Epoch 14/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.4021 - acc:
0.6033 - val_loss:

1.4823 - val_acc: 0.5267 Epoch 15/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.3612 - acc:
0.6171 - val_loss:

1.4468 - val_acc: 0.5433 Epoch 16/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.3192 - acc:
0.6333 - val_loss:

1.4102 - val_acc: 0.5733 Epoch 17/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.2825 - acc:
0.6550 - val_loss:

1.3772 - val_acc: 0.5883 Epoch 18/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.2490 - acc:
0.6717 - val_loss:

1.3457 - val_acc: 0.6050 Epoch 19/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.2000 - acc:
0.6904 - val_loss:
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1.3142 - val_acc: 0.6317 Epoch 20/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.1656 - acc:
0.7004 - val_loss:

1.2815 - val_acc: 0.6550 Epoch 21/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.1326 - acc:
0.7242 - val_loss:

1.2531 - val_acc: 0.6650 Epoch 22/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.1018 - acc:
0.7371 - val_loss:

1.2224 - val_acc: 0.6767 Epoch 23/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.0709 - acc:
0.7450 - val_loss:

1.1960 - val_acc: 0.6917

Epoch 24/25

75/75 [m=============================] - 35 45ms/step - loss: 1.0401 - acc:
0.7529 - val_loss:

1.1662 - val_acc: 0.7133 Epoch 25/25

75/75 [m=============================] - 35 43ms/step - loss: 1.0120 - acc:
0.7738 - val_loss:

1.1411 - val_acc: 0.7200

<keras.callbacks.History at 0x7f4d4c7cebd0>

Ek-4 i¢in verilen gorsellestirilmesi i¢in > matplotlib > olusturulan kod sistemi:

from matplotlib import pyplot

pyplot.figure(figsize=(4,4)) pyplot.plot(model.history.history['acc])
pyplot.plot(model.history.history['val_acc]) pyplot.title('Model Dogruluk Orani')
pyplot.ylabel('Accuracy') pyplot.xlabel('Epoch’)

pyplot.legend([ Train',"\VValidation'], loc="lower right’) pyplot.savefig('200.png',dpi=200)
print(max(model.history.history['val acc))
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Grafik sonug degeri ve gorseli Ek.4:
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Sekil Ek-4.1: Degerlerin tensorflow.keras ile modellenerek; rapor sekline getirmek i¢in
olusturulan

kod sistemi:

model.save('model.h5")

from tensorflow.keras.models import load_model yuklenen_model =
load_model('model.h5")

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report
print(numpy.shape(Y))

tahminler = yuklenen_model.predict(X) tahminler = numpy.argmax(tahminler,axis=1)
print(numpy.shape(tahminler))

print(confusion_matrix(Y,tahminler)) print(classification_report(Y,tahminler))
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Ek-4 i¢in olusan yukarida ki kod betiginin tablo ¢iktisi:

(1000, 1)
(1000,)
[[291 0 O O O O 3 0 33
[3297 0O O O O O O 00]
[0 0279 9 0O O O 0 93]
[0 O 0300 0O O O 0 00
[0 0O O 3297 0 0 0 00]
[0 0O 0O 6 024 0 0 00]
[0 3 0 3 3 028 0 33]
[0 O O O O O 0300 00
[0 0O 0O 3 0 0 0 0 2970]
[0 O O 0O O O 0 3 0297
precision recall f1-score support
00.99 0.97 0.98 100
10.99 0.99 0.99 100
21.00 0.93 0.96 100
30.93 1.00 0.96 100
40.99 0.99 0.99 100
51.00 0.98 0.99 100
60.99 0.95 0.97 100
70.99 1.00 1.00 100
80.95 0.99 0.97 100
90.97 0.99 0.98 100
accuracy 0.98 1000
macro avg 0.98 0.98 0.98 1000
weighted avg 0.98 0.98 0.98 1000

Egitim sonucunda olusan sekil i¢in kod betigi :
print(tahminler[0]) pyplot.imshow(numpy.column_stack(X[100]),cmap='gray’)
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Egitim sonucunda, tahmini olarak olusan Sekil Ek.4:

3
<matplotlib.image.Axeslmage at 0x7f4d48c36¢10>

0 5 100 150 200 50 300 350

Sekil Ek-4.2: Al teknigi ile yapilan siniflandirmada olusan SEM(Lif) goriintii ¢iktist
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OZGECMIS
Adi-Soyad: : Ayse DEMIRKAN

Egitim ve Mesleki Gecmisi:

e 2021-2023 ALKU, Miihendislik Fakiiltesi, Metaliirji ve Malzeme
Miihendisligi, Nanobilim ve Nanomiihendislik Tezli yiiksek lisans
egitimi.

e 2017-2020, NKU, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi

e 2013-2015, DEU, Atatiirk ilke ve Inkilap Tarihi, (Tezli YLS)

e 2011-2015, AU, Sosyoloji (YLS)

e 2010- Halen MEB Matematik Ogretmenligi

e 2002-2006, Egitim Fakiiltesi, Ilkogretim Matematik Ogretmenligi/Fen
Bilgisi Ogretmenligi (Cift Anadal )

Meslek yasamimna MEB’de matematik 6gretmeni olarak devam etmektedir.
2017°de yilinda basladig1 Bilgisayar Miihendisligini 2020°de NKU bitirip mezun oldu.
Boliimii okurken yapay zeka ile ilgili gesitli kurslara ve egitimlere ve konferanslara
katilip R, WEKA,Docker, MATLAB ve Python’da uzmanlasmais;’;”’ Thresholding’’,”’Iris
Recognition’’ ile ilgili kod ¢alismalarin gergeklestirdigi sunumlarinin yani sira; bitirme
tezini ’Yapay zeka ve tip alaninda gelismeler’’ lizerine yazmustir.

Erasmus projeleri kapsaminda BAU-GOETHE university ortakligr ile 2016
yilinda gerceklesen > BOOM!’’ projesinde aktif rol almistir.

2013-2015 yillarinda DEU ‘nde ‘’Matematik Egitimi’’ {izerine yazdigi tez ile
tezli yliksek lisansin1 tamamlamustir.

2011-2015 yillar1 arasinda Ilber ORTAYLI'min “’Her egitimcinin sosyoloji
bitirmesi gereklidir’> sdziine istinaden Anadolu Universitesi'nde Sosyoloji egitimini
tamamlamistir.

2002-2009 ¢esitli kurumlarda calismis ve ardindan 2010°da kadrolu olarak
goreve baslamistir. 2002-2006 OMU ilkdgretim matematik/Fen bilimleri alaninda cift
diploma alarak mezun olmustur.

2022 yilinda Tiibitak kapsaminda Deneyap Nanoteknoloji egitmenligi yapmustir.
2022 yilinda tezin olusum ve yazim asamasinda, alt1 konferansta ’SEM goriintiilerinin
Yapay Zeka egitimi’’ sunumunu gerceklestirmis ve basart sertifikasi ile katilim

belgelerini alarak; sunumlari alt1 ulusal ve uluslararasi kitapta 6zet ve tam metin olarak
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yayimlanmigtir. EJOSAT dergisinde bir makalesi ayimlanmuistir.

Ayrica gesitli Avrupa/ABD yayimlariin 6nde gelen dergileri basta olmak {izere;
uluslararasi bilimsel dergilere makale yazma asamasindadir.

Bilgisayar miihendisi olarak Colab ve Githup’da yazilim gelistirip; proje
olugsumlari i¢in freelance ve online ¢alisma firsatlarini degerlendirmektedir.

Doktora hazirik asamasinda olan Ayse DEMIRKAN Nanobilim ve
Nanomiihendislik yiiksek lisansin1 2021°de  ALKU’de baslayip; ders asamasini
tamamlayip; yaklasik bir buguk yildir ’SEM goriintiilerinin yapay zeka metotlar ile

incelenmesi’’ lizerine deneysel ¢alismalarini siirdiirdiigii tezini olugturmaktadir.
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