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ENDUSTRIYEL URETIM HATLARINDA YAPAY ZEKA DESTEKLI
KALITE KONTROL SiSTEMININ GELISTIRILMESI

OZET

Goriintii isleme teknolojisi, otomotiv basta olmak iizere bir ¢ok sektérde kullanilmakta
ve giin gectikge teknolojik altyapist gelismektedir. Ozellikle imalat sektdriinde,
tiriinlerin kalitesini saglamak ve {iretim siireclerini optimize etmek i¢in goriintii isleme
sistemleri sik¢a kullanilir. Uretilen pargalarin yiizeylerinin incelenmesi, piiriizliiliik,
catlaklar, delikler veya diger kusurlarin tespit edilmesi i¢in goriintii isleme teknolojisi
kullanilmaktadir. Kamera sistemleri, iriin yiizeylerini yiiksek ¢oztinirliklii
gortintiilerle tarar ve algoritmalar, belirlenen kriterlere uygun olmayan herhangi bir
kusuru tespit eder. Uretilen pargalarm boyutlar1 ve geometrisi, goriintii isleme
teknolojisi kullanilarak Olgiiliir. Kamera sistemleri, pargalarin belirli dlgiilere ve
toleranslara uygun olup olmadigini kontrol eder ve herhangi bir sapma tespit ederse
uyar1 verir. Bunlara ek olarak montaj hattinda, pargalarin dogru monte edilip
edilmedigi, etiket dogrulugu ve benzeri bir ¢ok iiretim ve kontrol asamasinda goriintii
isleme teknolojisi yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu tezde, makine 6grenmesi
yontemlerinden yararlanarak endiistriyel pargalar tizerindeki hatalarin saptanmasi ve
smiflandirilmas: i¢in uygun yontemlerin gelistirilmesi hedeflenmistir. Oncelikle
tretim hattindaki pargalarin Olglimsel hatalarinin bulunmasi amaci ile belirlenen
toleranslara uygun bir kalite yapay gorii kontrol sistemi gelistirilmistir. Daha sonra
parca lizerindeki ¢izik ve ¢apak problemleri i¢in toplam 2650 adet goriintiiden olusan
bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setinde hatasiz, ¢izik ve capak olmak iizere 3
temel sinif olusturulmustur. Veri setinin %80°1 egitim ve %20’si test olarak segilerek
sirastyla. DWT, CWT ve UWT dalgacik doniisiimii yontemleri uygulanmistir.
Oznitelikleri elde edilen goriintiiler farkli tip siflandiricilara giris olarak verilerek en
uygun makine dgrenmesi yénteminin elde edilmesine ¢alisilmistir. Oznitelik ¢ikarma
islemleri sonrasinda, yapay sinir aglari, destek vektér makineleri, k-en yakin komsu
ve karar agaci gibi simiflandirict metotlart denenmis ve test edilmistir. Daha sonra,
derin 6grenme yaklagimi ile parca goriintiilerinden elde edilen temel dokusal 6zellikler
kullanarak daha ayirt edici ozellikler elde edilmeye calisilmistir. Tez g¢alismasi
sonucunda, endiistriyel parcalarin 0,003 ile 0,05 arasi sapma ile boyutsal olarak
kontrolleri gergeklestirilmistir. UWT ve DT kombinasyonu ile ger¢eklestirilen makine
ogrenmesi yontemi ise %98,2 basart ile endiistriyel pargalardaki gorsel kusurlar tespit
edHerek smiflandirma yapabilmistir. Derin 6grenme siirecinde ise Gabor Filtresi ile
elde edilen goriintiiler YOLOvVS kullanilarak egitilmis, ¢izik ve capak hatalarmin
yuksek dogruluk ile siniflandirilmast saglanmistir. Tez ¢alismasinda gelistirilen hem
Olciisel kontrol hem de yapay zeka temelli kontrol yontemleri, endiistriyel iiretim
hatlar1 ¢ikisindaki pargalarin kalite kontrolii i¢in pratikte uygulanabilir bir ¢6ziim
sunmaktadir.

Anahtar kelimeler: Makine Ogrenmesi, Yapay Gorii, Endiistri 4.0, Derin Ogrenme,
Kalite Kontrol
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DEVELOPMENT OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE-SUPPORTED
QUALITY CONTROL SYSTEM IN INDUSTRIAL PRODUCTION LINES

SUMMARY

Image processing technology is used in many industries, especially in the automotive
sector, and its technological infrastructure continues to develop day by day. In the
manufacturing sector, image processing systems are frequently utilized to ensure
product quality and optimize production processes. Image processing technology is
used to inspect the surfaces of manufactured parts and detect defects such as
roughness, cracks, holes, or other imperfections. Camera systems scan product
surfaces with high-resolution images, and algorithms detect any flaws that do not meet
predetermined criteria. The dimensions and geometry of manufactured parts are
measured using image processing technology. Camera systems check whether parts
conform to specified dimensions and tolerances, issuing warnings in case of any
deviation. In addition, image processing technology is widely used on assembly lines
in various production and control stages, such as verifying whether parts are correctly
assembled or ensuring label accuracy. This thesis aims to develop suitable methods for
detecting and classifying defects on industrial parts by leveraging machine learning
techniques. Initially, a vision-based quality control system was developed to identify
dimensional defects in parts according to predefined tolerances. Subsequently, a
dataset comprising 2,650 images was created to address issues such as scratches and
burrs on parts. This dataset was divided into three main classes: defect-free, scratched,
and burr-containing. 80% of the dataset was used for training, while 20% was reserved
for testing. DWT, CWT and UWT methods were applied to the images. The features
extracted from the images were fed into various types of classifiers to determine the
most effective machine learning method. After the feature extraction process,
classification methods such as artificial neural networks, support vector machines, k-
nearest neighbors and decision trees were tested and evaluated. Subsequently, a deep
learning approach was employed to obtain more distinctive features using the basic
textural properties extracted from part images. As a result of the study, dimensional
inspections of industrial parts were performed with deviations ranging between 0.003
and 0.05. The machine learning method implemented using a combination of UWT
and DT achieved a 98.2% success rate in detecting and classifying visual defects in
industrial parts. In the deep learning process, images obtained using Gabor filters were
trained with the YOLOV5 model, enabling the high-accuracy classification of
scratches and burrs. The methods developed in this thesis, including both dimensional
control and Al-based defect detection, provide a practical and applicable solution for
quality control of parts at the output stage of industrial production lines.

Keywords: Machine learning, Computer Vision, Industry 4.0, Deep Learning, Quality
Control.
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1. GIRIS

1.1 Tezin Amaci

Otomotiv ve savunma sanayi basta olmak iizere, endiistrinin bir¢ok alaninda
beklentiler giin gectik¢e artmaktadir. Ancak insana bagli tiim siiregler hata olusumuna
ve bu hatalarin gdzden kagmasina zemin hazirlamaktadir. Insan dogasindan
kaynaklanan bu hatalar1 6nlemek i¢in akilli sistemlere olan ilgi de giderek artmaktadir.
Geleneksel tiretim ve kalite kontrol siirecleri, insana bagh sistemlerdir. Bu nedenle,
endiistriyel tesislerde geleneksel yontemler yerine akilli sistemlerin kullanim1 daha
yaygin hale gelmektedir. Bu amaca yonelik olarak, endiistriyel iiriinlerin daha iiretimi
tamamlanmadan c¢ikabilecek hatalarin tespit edilmesi ve kalitesizlik maliyetlerinin

minimize edilmesi gerekmektedir.

Bu ¢alismada, otomotiv ve savunma sanayisi i¢in talagli imalat yontemi ile yedek parga
tiretimi yapan bir firmanin tiretimindeki pargalarin, endiistriyel tiretim hattinda olgiisel
ve gorsel kontrollerinin yapilmasi hedeflenmistir. Firma, iiretiminde paslanmaz
agirlikli hammaddeler kullanmaktadir ve paslanmaz malzeme iilkemize ithal yollarla
gelen, kilogram fiyati en yiiksek olan g¢elik malzemedir. Uretimde farkedilemeyen
veya miisteri montaj hattinda farkedilen her hatanin geri doniisii, firmada biiyiik maddi
kayiplara sebep olmaktadir. Firmalar i¢in maliyetler, yeniden islem siirecleri ve
benzeri zararlarin yaninda, en onemli zararlardan bir tanesi de endiistriyel liretim
hattindaki parcalardan kaynaklanan hatalardir. Bu nedenle firmada ciddi itibar ve
giiven problemleri de olugsmaktadir. Tiim bu etkenler ele alindiginda firmanin akilli
sistemler kullanilarak {iretim ve kalite siireclerini insan insiyatifinden ¢ikarmasi
zorunluluk haline gelmistir. Tezde yapilan c¢alisma ile endiistriyel parcalar {iretim
hattinin ¢ikisinda, gelistirilen PLC tabanli otomasyon sistemi ile uygun konuma ve
temizlige getirilerek, onerilen yapay gorii sisteminin 6lgiisel ve deformasyona baglh
kalite kontrol hatalarinin tespiti i¢cin hazir hale getirilmektedir. Gelistirilen yapay gorii

sistemi, 2 adet kamera, aydinlatma sistemi, kapali bir kabin, endiistriyel tip bir



bilgisayar ve LabVIEW NI Vision Builder ve Pyhton’da gelistirilen yazilimlardan
olusacak sekilde tasarlanmistir. Yapay gorii sistemine gelen konumlandirilmis ve
temizlenmis endiistriyel parcalar, LabVIEW NI Vision Builder Al tabanli gelistirilen
yazilimla 6lgiisel kontrollere tabi tutulmustur. Olgiisel olarak uygun olan parcalar,

ikinci agsamada yapay zeka temelli kontrol sistemi

yazilimi tarafindan hatasiz, capakli ve ¢izikli olacak sekilde 3 smfta

degerlendirilmistir.

Endiistriyel parca lizerindeki c¢izik ve capak problemleri i¢in toplam 2650 adet
goriintiiden olusan bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setinde hatasiz, ¢izik ve ¢apak
olmak iizere 3 temel sinif olusturulmustur. Veri setinin %801 egitim ve %20’si test
olarak secilerek sirastyla DWT, CWT ve UWT dalgacik doniisiimii yontemleri
uygulanmigtir. Oznitelikleri elde edilen goriintiiler farkli tip smiflandiricilara giris
olarak verilerek en uygun makine 6grenmesi yonteminin elde edilmesine galigiimistir.
Oznitelik ¢ikarma islemleri sonrasinda, yapay sinir aglar, destek vektdr makineleri, k-
en yakin komsu ve karar agaci gibi siniflandirict metotlart denenmis ve test edilmistir.
Daha sonra, derin 6grenme yaklasimi ile parca goriintiilerinden elde edilen temel

dokusal 6zellikler kullanarak daha ayirt edici 6zellikler elde edilmeye ¢aligiimistir.

Tez ¢alismasi sonucunda, endiistriyel pargalarin 0,003 ile 0,05 aras1 sapma ile boyutsal
olarak kontrolleri gerceklestirilmistir. UWT ve DT kombinasyonu ile gerceklestirilen
makine Ogrenmesi yontemi ise %98,2 basar1 ile endiistriyel parcalardaki gorsel
kusurlari tespit edHerek siniflandirma yapabilmistir. Derin 6grenme siirecinde ise
Gabor Filtresi ile elde edilen goriintiiler YOLOVS kullanilarak egitilmis, ¢izik ve ¢apak

hatalarinin ytiksek dogruluk ile siniflandirilmasi saglanmaistir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Imalat sektérii, veri bilimi ve yapay zeka (YZ) teknolojilerinin ilerlemesiyle dnemli
bir doniisiim yasamaktadir. Derin 6grenmeyi de iceren Y Z teknikleri, fabrikalarin daha
verimli, esnek ve akill tiretim siirecleri hedeflerine ulagmalarina yardimer olmaktadir.
Sektordeki hayati konulardan biri de endiistriyel {iretim hatlarindaki parcalardaki
hatalarin1 6nlemek i¢in YZ’yi otomatiklestirmek ve kullanmaktir. Metal parcalardaki
yiizey kusurlarinin tespit edilmesi, iiretim siire¢lerindeki kalite kontroliin énemli bir

pargasidir. Ancak geleneksel kalite kontrol yontemleri pratikte ¢esitli zorluklara yol



acmaktadir. YZ, bu zorluklarin iistesinden gelme ve daha hassas ve verimli kusur
tespiti saglama potansiyeline sahiptir. Sektoriin gelecekteki ana hedeflerinden birisi de
tiretimde otomasyon ve kalite sistemlerindeki kontroliin iyilestirilmesi i¢in pratik ve
etkili ¢6ziimlerin bulunmasidir. Bu nedenle, Endiistri 4.0 hedefleri dogrultusunda
yapilacak yenilik¢i kalite kontrol calismalarina ihtiya¢c duyulmaktadir. Otomotiv
sektorii, endiistriyel tirtinlerin kalite kontroliinde yenilik¢i yapay gorii yaklagimlarin
ve kalite kontrolii ile endiistriyel iiretimde sifir hata ile {iretiminin yaygunlagsmasini

hedeflemektedir.

Sens6r montaj hattindaki hatalarin tespiti i¢in yapilan bir ¢alismada [1], YOLOvV3
kullanilarak nesne tespiti yapilmistir. Calismada, anomali tespiti i¢in makine
O0grenmesi algoritmasi olan otokodlayicit (Autoencoder) ile sapma tespit edilmistir.
PoC'de kullanilan model anomali algilama modeli, 2 gizli evrisimli katmana sahip bir
otokodlayicidir ve MSE (ortalama kare hatasi) kayip fonksiyonu ile egitilmistir.
Pargalarin yaklasik %16's1 uygun (OK) veya uygun olmayan (NOK) olarak dogru bir
sekilde siniflandirilabilmistir. Goriintii isleme teknolojisi, cesitli sektorlerde yaygin
olarak kullanilan ve siirekli gelisen bir teknolojidir. Baska bir ¢aligmada [2], Endiistri
4.0 uyumlu bir yapay gorme sistemi gelistirilerek otomotiv tiretim hatlarinda 3D
parcalarin kalite kontrolii saglanmistir. Elde edilen sonuglar, diisiik hata oranlariyla
etkili bir kalite kontrol sistemi olusturuldugunu gostermektedir. Calismada goriintii
isleme i¢cin LabVIEW NI Vision Builder Al (Automated Inspection) kullanilmstir.
Gortintii isleme teknolojisiyle, parcalar i¢in uygun yazilim altyapist olusturulmus ve
yapilan piksel tabanli 6l¢timler ve morfolojik islemler sonucunda hata orani %0,04'ten
daha diisiik seviyelerde gerceklestirilmistir. Bu sonuglar, kalite kontrol ve 6lgiim

islemlerinin ¢ok diisiik hata oranlariyla basariyla gerceklestirildigini gdstermektedir.

Yapay gorii ile kalite kontrolii konusunda yapilan bagka bir caligsmada [3], gorsel kalite
kontrol stireglerini gelistirmeye yonelik otomatik hata tespit sistemi tiizerine bir
calisma yapilmistir. Calismada, islenmis bir metal par¢anin goriintiisii alindiktan
sonra, RGB'den HSL'ye doniistiirme islemi yapilmis ve kalite kontrolii, logo
tanimlama iizerine kurulu bir desen eslestirme teknigi kullanilarak gergeklestirilmistir.
Logo tanimlama isleminden sonra, ¢izik hatalarinin tespiti ve miktarlarinin
belirlenmesi  saglanmistir. Yiizeydeki hatalarin tespiti histogram eslestirme
normalizasyonu ile gerceklestirilmistir. QR kodu okuma islemi gerceklestirilerek

deliklerin algilanmasi ve dl¢timii yapilmistir. Optik Karakter Tanima (OCR) islemi



icin egitim kiimesi olusturulmus ve tanima islemi basariyla gerceklestirilmistir. Son
olarak, kenar tespiti i¢in basit kenar tespit yontemi ve Hough doniisiimii kullanilmistir.
Bu alt1 adimli kalite kontrol siireci, islenmis metal parcasinin iiretim siireglerinde

basartyla uygulanan kalite kontrol yontemlerini gostermektedir.

Otomotiv sektoriindeki kalite kontrol siireglerindeki iyilestirme ihtiyaci, uygulamada
birgok kalite kontrol c¢alisgmasinin  gergeklestirilmesini  saglamistir.  Arag
tamponlarindaki yiizey kusurlarini otomatik olarak tespit edebilen bir ¢alismada [4],
goriintii isleme ve yapay zeka teknikleri kullanilarak tamponlardaki kusurlar1 tespit
edebilen bir derin 6grenme algoritmasi gelistirilmistir. Bu otomatik kontrol sistemi,
insan kaynakli hatalar1 ortadan kaldirmayi, ¢evrim siiresini azaltmay1 ve iiretimde
verimliligi artirmay1 hedeflemektedir. Calismada, nesne tespiti i¢in Faster R-CNN
modeli kullamilmistir. Toplamda 600 egitim, 70 dogrulama ve 70 test fotografiyla
yaklasik %80-10-10 oraninda bir train-test-validasyon ayrimi yapilmistir. Modelin
egitimi i¢in Tensorflow kiitiiphanesi kullanilarak GPU iizerinde gerceklestirilmistir.
Egitim verisi, Labellmg programi kullanilarak kusurlarin  koordinatlariyla
etiketlenmistir. Otomotiv endiistrisinde mekanik parcalar {ireten bir firma i¢in yapilan
calismada [5], ise gorsel hata kontrol sistemi Python dilinde uygulanmis ve OpenCV
kiitiiphanesinden yararlanilarak yapay gorii sistemi gelistirilmistir. Sadece tiretimden
c¢ikan pargalar degil, montaj ve ek operasyonlardaki dogrulugun tespiti i¢in de yapilan
caligmalar olmustur. Bunlardan birisi [6], kaynak operasyonu sonrasi yiizeyde kaynak
kusurlarinin derin 6grenme metodu kullanilarak ayrilmasi ve siniflandirilmasi tizerine
yapilan bir ¢alismadir. Calismadaki gorsellere ilk olarak KNN yontemi uygulanarak
1s1  haritas1 analizi yapilmig ve renklere gore OK-NOK etiketlemesi
gerceklestirilmistir. Olusturulan veri seti, makine 6grenmesi siniflandiricilarindan
gradient boosting, decision tree ve support vector machine algoritmalarina tabi
tutulmustur. Iki kaynak tiiriinde yapilan ¢calismada, XGBoost ile %99,3 ve SVM ile de

%98,7 basarim saglanmistir.

Veri bilimi ve YZ, otomotiv sektorii basta olmak iizere bir¢cok alanda yayginlasmis ve
kullanilmaya baslanmistir. Demiryolu sistemlerinde kullanilan YZ tabanli bir
bilgisayarlt yapay gorii uygulamasinda [7], denetimsiz Ogrenme prensipleri
kullanilarak ray yiizey kusurlarinin tespit edilmesi amaglanmistir. ImageNet verileri
ile 6nceden egitilmis Vggl6 ve MobileNetV3 aglari kullanilarak, gercekte saglam olan

etiketsiz ray gorlintiileri ile alt katmanlarin egitimi gergeklestirilmistir. Daha sonra,



saglam ray goriintiilerinin 6zelliklerini 6grenen aglara, ilk kez verilen test goriintiileri
kullanilarak kusur (anomali) tespiti yapilmistir. yiizey kusurlarinin tespitinde, 6nerilen
yontem ile %98 dogruluk orani elde edilmistir. Bagka bir ¢alismada [8], robot kolunun
cevresindeki nesneleri tespit etmek ve onlara gore hareket etmesini saglamak icin
goriintii isleme ve YZ teknikleri kullanilmistir. Bu kapsamda, goriintiilerin arka
planlar1 U2-Net YZ modeli kullanilarak egitilmis ve nesnelerin renklerine gore
siniflandirma yapilmistir. Bu bilgiler kullanilarak robot kol, belirlenen renklere ait
nesnelerin  konumlarm1 tespit edip, nesneleri belirlenen hedef konumlara

yerlestirmistir.

Derin 6grenme, insan beyninin isleyisini taklit eden bir makine 6grenmesi alt dalidir
ve son on yilda bir¢ok sektdrde yaygin olarak kullanilmaya baslamistir. Biiyiik veri
kiimelerinden karmasik desenleri tespit edebilme yetenegi, 6zellikle kalite kontrolii ve
tiretim siireglerinde kusur tespiti gibi ¢esitli uygulamalarda 6nemli bir ara¢ haline
gelmistir. Derin 6grenme yaklasimi, endiistriyel parcalarin goriintiilerinden elde edilen
temel dokusal ozellikleri kullanarak daha ayirt edici 6zellikler elde etmeye calisir.
Ozellikle, yapay sinir aglar1 (YSA) ve derin sinir aglar1 (DNN) siniflandirmada basarili
sonuglar vermistir. Evrisimli sinir aglar1 (CNN) ise ozellikle nesne algilama ve
siniflandirmada popiilerdir. Son yillarda derin 6grenme temelli siniflandirma

caligmalar1 6nemli 6l¢iide artmustir.

Kazaya ugrayan veya kaybolan insanlarin tespit edilmesi i¢in derin 6grenme
yontemleri olan YOLOvV4 ve YOLOvV4-tiny algoritmalarini Kullanan bir ¢aligmada [9],
elde edilen acil durum tespit basar1 oranlart mAP cinsinden %97,91 ve %99,04 olarak
belirlenmistir. Bir bagka ¢alismada [10], derin 6grenme tekniklerine odaklanarak,
plastik endiistrisinde kalite kontrolii ve kusur tespiti yapilmustir. Imalatta otomatik
gorsel kontrol siireglerinde yaygin olarak kullanilan bir mimari ise CNN'ler,
ozelliklerin uzamsal hiyerarsilerini otomatik ve uyumlu bir sekilde 6grenebilme
yetenekleriyle, goriintli tanima ve siiflandirma gorevlerinde miikemmel performans
gostermistir. Mekanik iiriin radyasyon goriintiisii otomatik tespiti ve siniflandirmasi
icin ¢ift goriintii pozlama teknigi dnerilen bir calismada [11], deney i¢in "kusurlular”
ve “kusursuzlar" arasindaki kesintiler gostergeler olarak alinmis ve yari denetimli
o0grenme teknolojisi kullanilarak elde edilen siniflandirici test verileri %88,6 dogruluk
oranina ulagmistir.Yapilan farkli ¢alismalarda [12,13], bir goriintii arka planindan

histogram esleme yontemi kullanilarak mekanik trtinlerin kusurlar tespit edilmistir.



Bir diger calismada [14], goriintli isleme sirasindaki aydinlatma yontemi dogruluk

oranini artirmak i¢in dikkate alinmistir.

CNN'ler zaman serileri gibi zamansal dizilerle basa c¢ikarken bazi1 zorluklar
yasamaktadir. Iste bu noktada, Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN'ler) ve tiirevi olan Uzun
Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglari devreye girer. Geleneksel RNN'lerin uzun vadeli
bagimlilik sorununu ¢ézmek icin LSTM aglar1 gelistirilmistir [15]. LSTM aglari,
zaman serisi verilerin islenmesinde ve tahmin edilmesinde f{istlin performans
gostermistir [15]. Bu yontemi kullanan bir ¢alismada [16], ugak motorlarinin sensor
verilerine dayali olarak kalan kullanim Omriinii tahmin etmek icin LSTM aglar
kullanilmistir.Plastik enjeksiyon kaliplama siirecinde ger¢cek zamanli kusur tespiti ve
siiflandirmasi igin de RNN ve LSTM aglari kullanilmustir [17]. Ancak, bu ¢alismalar
genellikle belirli kusur tiplerine veya liretim siirecinin tek bir asamasina odaklanmustir.
Kusur tespiti kadar, kusurlarin olusumuna katkida bulunan faktoérlerin belirlenmesi de
stirecin optimize edilmesi agisindan dnemlidir. Birgok ¢alisma, liriin kalitesi ile imalat
parametrelerini  iligkilendirmeye yonelik geleneksel istatistiksel yontemler
kullanmistir. Ancak, bu yontemler genellikle ¢oklu degiskenler arasindaki karmasik
ve dogrusal olmayan iliskilerle basa ¢ikamaz. Son zamanlarda, arastirmacilar bu
amacla derin 6grenmenin kullanimini kesfetmeye baslamislardir. Bu c¢alismalardan
birinde [18], sac metal sekillendirme siirecinde ¢esitli islem parametrelerinin iiriin
kalitesine etkisini analiz etmek igin derin 6grenme modeli uygulanmistir. Model,
degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri tanimlayabilmis ve boylece siirecin
optimize edilmesi i¢cin derin dgrenmenin potansiyelini gostermistir. Ozetle, mevcut
literatiirde, derin 6grenmenin imalat siireglerinde kusur tespiti i¢in son yillarda

kullanildig1 goriilmektedir. [19-21].

Bu tez ¢alismasinda, endiistriyel iiretim hatlarindaki metal pargalarin yiizey
kusurlarinin tespiti i¢in yapay zeka tabanli 6grenme algoritmalarinin gelistirilmesi
hedeflenmistir. Otomotivde kullanilan baglant1 pargalar1 ele alinarak dncelikle 6lgme
odakli gelistirilen LabVIEW yazilimi kullanilarak, parcalarin 6lgiisel dogruluklari
girilen tolerans kisitlar1 ile karsilastirilarak dlciimleri yapilmustir. Olgiim sonrasi alinan
OK/NOK sinyalleri dogrultusunda, modelin gelismis nesne algilama yetenekleri ile
yuksek dogruluk ile hata tespitinin yapilmasina calisilmistir. Endiistriyel parca
tizerindeki ¢izik ve ¢capak problemleri i¢in toplam 2650 adet goriintiiden olusan bir veri

seti olusturulmustur. Bu veri setinde hatasiz, ¢izik ve ¢apak olmak {izere 3 temel sinif



olusturulmustur. Veri setinin %80°’1 egitim ve %20’si test olarak segilerek sirasiyla
DWT, CWT ve UWT dalgacik doniisiimii yontemleri uygulanmstir. Oznitelikleri elde
edilen goriintiiler farkli tip smiflandiricilara giris olarak verilerek en uygun makine
O0grenmesi yonteminin elde edilmesine ¢alisilmistir. Tezden elde edilen sonuglarin,
sektoriin gelecekteki ana hedeflerinden biri olan tiretimde otomasyon, Endiistri 4.0 ve
kalite kontroliin iyilestirilmesi i¢in pratik ve etkili bir ¢6ziim sunmasi hedeflenmistir.

Izleyen boliimler, bu ¢alismanin metodolojisini ve bulgularini1 detaylandirmaktadar.

1.3 Hipotez

Bu calismanin hipotezi, talasli imalat siireclerinden elde edilen parcalarda meydana
gelen Olciisel hatalar, capak ve deformasyonlarin tespit edilmesinde YZ tekniklerinin
etkin bir sekilde kullanilabilecegi yoniindedir YZ algoritmalarinin, biiyiik veri setleri
tizerinde egitilerek, pargalarin ylizeylerindeki ¢apak ve deformasyonlar: tespit etme
yetenegine sahip oldugu bilinmektedir. Incelemelerin ve ¢alismanin yapildigi firma
incelendiginde, yapilan %100 kontrollerin insan insiyatifine bagli olmasi1 ve iiretim
tamamlandiktan sonra toplu halde yapilmasi nedeniyle kalitesizlik ve hata
maliyetlerinin yliksek oldugu gézlemlenmistir. Dolayisiyla ¢6ziim bulma noktasinda,
bu tez calismasi, YZ tekniklerinin talagli imalat siire¢lerindeki kalite kontroliinii
gelistirmek i¢in kullanilabilirligini degerlendirmeyi amaclamistir. Bu hipotez, YZ
destekli bir kalite kontrol sisteminin, liretim siire¢lerindeki hatalar1 saptama ve
diizeltme siireglerini optimize ederek, maliyetleri azaltabilecegi ve iriin kalitesini

artirabilecegi varsayimina dayanmaktadir.

Tez calismasi boyunca farkli 6znitelik ve simiflandiricilar birbiri ile eslestirilerek ve
karsilagtirilarak kullanilmis ve en uygun makine 6grenmesi yOntemlerinin elde
edilmesi hedeflenmistir. Ayrica derin 6grenme yontemleri ile de hatalarin tespitine
calisilmistir. Elde edilen sonuglarin literatiire yenilik¢i bir yaklasim kazandiracagi,

tiretim hatlarinda gelisimin artacagi diistiniilmektedir.



2. KALITE KONTROL UYGULAMALARINDA YAPAY GORU
SISTEMLERI

2.1 Yapay Gorii ile Tlgili Genel Bilgiler

Yapay gorii sistemleri kalite kontrol uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan 6nemli
bir teknolojidir. Bu sistemler genellikle goriintii isleme ve makine 6grenmesi
tekniklerini kullanarak iiretim siireglerinde kusurlari tespit etmek i¢in tasarlanmistir.
Yapay gorii sistemleri ile olusturulan teknolojiler kalite kontrol uygulamalarinda

yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Otomatik goriintii isleme ve kontrol sisteminin gelistirilmesinde, endiistriyel tip
kamera, lens, ag karti, aydinlatma sistemi, kontrolcii (PLC) ve endiistriyel PC gibi
bilesenler kullanilmistir. Tezde yapilan ¢alisma ile endiistriyel pargalar iiretim hattinin
cikisinda, gelistirilen PLC tabanli otomasyon sistemi ile uygun konuma ve temizlige
getirilerek, Onerilen yapay gorii sisteminin Olgiisel ve deformasyona bagli kalite
kontrol hatalarinin tespiti i¢in hazir hale getirilmektedir. Gelistirilen yapay gorii
sistemi, 2 adet kamera, aydinlatma sistemi, kapali bir kabin, endiistriyel tip bir
bilgisayar ve LabVIEW NI Vision Builder ve Pyhton’da gelistirilen yazilimlardan
olusacak sekilde tasarlanmistir. Yapay gori sistemine gelen konumlandirilmis ve
temizlenmis endiistriyel parcalar, LabVIEW NI Vision Builder Al tabanh gelistirilen
yazilimla dlgiisel kontrollere tabi tutulmustur. Olgiisel olarak uygun olan parcalar,
ikinci asamada YZ temelli kontrol sistemi yazilimi tarafindan hatasiz, capakli ve
cizikli olacak sekilde 3 sinifta degerlendirilmistir. Sekil 2.1 gelistirilen yapay gérme

kontrol sistemi temel prensip semasini gostermektedir.
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Sekil 2.1 : Gelistirilen yapay gérme kontrol sistemi temel prensip semasi.
2.1.1 Goriintii alma ve on isleme

Yapay gorii sistemindeki ilk adim, {irlinlin veya i parg¢asinin goriintiisiiniin bir kamera
veya sensdr araciligiyla alinmasidir. Bu adimda, goriintii isleme sistemleri kullanilarak
dijital bir goriintii elde edilir. ilk olarak, parcanin veya nesnenin gériintiisiiniin kamera
veya sensor kullanilarak alinmasi gereklidir. Matematiksel olarak, bu adim Denklem
(2.1)’deki gibi ifade edilebilir:

I(x.y) = f(O(x.y))+n(x.y) 2.1)

Bu denklemde I(x,y) dijital goriintii, O(x,y) parga veya nesnenin optik 6zellikleri, f

goriintii isleme fonksiyonu ve son olarak n(x,y) gorselde ki giiriiltiidiir.

Alinan gorintiiler 6nisleme adiminda diizeltme, giiriintliyii azaltmak ve kontrast ayari
gibi morfolojik yontemlerin uygulanmasi ve ayarlanmasi gibi agamalara tabi tutulur.

Onisleme adimu ¢esitli filtreler ve islemler kullanilarak gergeklestirilir.

Iﬁltreli (Xa}I):m {I(X+i7y+j)|i:_ra cee -ar;j =T,... 5r} (22)

Denklem (2.2)‘de, Igjei(x,y) filtre uygulanmis goriintii, m uygulanmak istenen
filtrenin ady, r filtre boyutu ve I(x+i,y+j) goriintiiniin belirlenen piksel degerini ifade

etmektedir.



Goriintii isleme ve 6n islem asamalarinda basarili sonug alinabilmesi i¢in kamera, lens,
aydinlatma gibi unsurlar 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu boliimde gelistirilen yapay

gorii sisteminde kullanilan bilesenler agiklanmustir.

2.1.1.1 Kamera

Goriintii isleme teknolojisinde kullanilan kameralarin 6nemli 6zellikleri arasinda
¢Oziiniirliik, goriis alani, odak uzunlugu, goriintii sensorii boyutu, hiz ve baglanti
arayiizi bulunmaktadir. Coziintirliik, goriintiideki ayrint1 seviyesini belirlerken, goriis
alan1 kameralarin ayni1 anda gorebilecegi alani ifade eder. Odak uzunlugu ise
kameranin odaklanma mesafesini belirler. Gorlintli sensorii boyutu, kameranin 151k
toplama yetenegini ve goriintii kalitesini belirlerken, hiz kameralarin kag kare/saniye
hizinda goriintli yakalayabilecegini ifade eder. Baglant1 arayiizleri ise kameranin veri
aktarim hizini ve entegrasyon kolayligini belirler. Mevcut durumda yazilim gelistirme
calismalar1 ELP 4K USB3.0 marka-model kamera ile ger¢eklestirilmistir. 3840x2160
pixel ¢oziiniirliik saglamasi sayesinde par¢anin detayli goriintiileri net bir sekilde elde
edilebilmistir. Ayrica bu ¢ozlniirlikte 30fps yiiksek kare hiz1 saglamaktadir. Farkli
resim formatlarimi (MJPEG/YUY2(YUYV)) desteklemektedir.

2.1.1.2 Lens

Kamera se¢imi sonrasinda uygun bir lens se¢imi gerekmektedir. Lensin ¢alisma
direnci, goriis alan1 ve sensor boyutuna gore belirlenir. Lensin odak uzakligini
belirlemek i¢in; goriintii ve nesne boyutlari ile goriintii ve nesne mesafeleri arasindaki
iligkinin ifade edilmesi gerekmektedir. Lensin odak uzaklig;

1

+a (2.3)

Y
| —

Denklem (2.3)‘te, f lensin odak uzakligi, B goriintii boyutu, G nesne boyutunu ifade

etmektedir.

Kullanilan lens odak uzakligi 3.5-18mm olan 3Mp ¢oziiniirliikte manuel bir iris lenstir.
Lens seciminde parcaya olan uzaklik en 6nemli kriterdir. Burada miimkiin olan en
optimum netlik ve goriintiiniin elde edilmesi saglanmalidir. Bu nedenle kullanilan lens
daha hassas ayarlama yapabilmek i¢in odak uzakligi manuel degistirilebilen 6zellikte
secilmistir. Ayni zamanda par¢anin tamamini goriintii icerisine alabilecek, 104°’1ik bir

yatay gOriis agisina sahiptir.
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2.1.1.3 Aydinlatma

Kamera ve lens seciminin dogru yapilmasi tek basmna yeterli olmamaktadir. Bu
nedenle gorintii isleme c¢alismalarinda aydinlatma ¢ok ©Onemli bir unsurdur.
Aydinlatma ii¢ tipten olusmaktadir. Bunlar: yapay aydinlatma, dogal aydinlatma ve
kombine aydinlatmadir. Goriintii isleme ile kontrol siireglerinde en uygun ¢esit yapay
aydinlatmadir. Yapay aydinlatma, yapay 1sik kaynaklarinin kullanilmasi ile saglanir.
Floresan, LED, halojen lamba ve cesitleri yapay aydinlatmaya ornek olarak
gosterilebilir. Kullanilan yapay aydinlatma sistemleri on, arka, fiber-optik ve yapisal

aydinlatma olarak dorde ayrilir.

Aydinlatma genisligi, bir 151k kaynaginin bir yiizeye ne kadar homojen bir sekilde 151k
yaydigini belirtir. Aydinlatma genisligi genellikle lux (Ix) birimiyle 6l¢iiliir ve ylizeyin
birim alani iizerindeki 151k yogunlugunu ifade eder. Matematiksel olarak, aydinlatma

genisligi Denklem (2.4)‘te su sekilde ifade edilir:

F

Burada, E aydinlatma genisligi (lux, 1x), F yiizeye diisen 151k akisi (liimen, Im), A,
yiizey alan1 (metrekare, m?) olarak ifade edilir. Bu denklem, bir yiizeyin belirli bir
alandaki 151k yogunlugunu hesaplamak icin kullanilir. Daha yliksek bir aydinlatma
genisligi, daha fazla 15181n yiizeye diistiiglinii ve dolayisiyla daha parlak bir ortamin
saglandigin1 gosterir. Calismada serit LED uygulamasi ile yapay aydinlatma teknigi
kullanilarak, metal parcalarin parlamasindan kaynaklanan sorunlarin 6niine gegilmesi

amagclanmistir.

2.2 Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin veri analizi yaparak desenleri tanimasi ve
bu desenlere dayali olarak gelecekteki kararlar alabilmesi i¢in algoritmalar
gelistirmesini saglayan bir YZ alt dalidir. Bu algoritmalara veri verilir ve bu verilerden
orlintiller ¢ikarilir. Makine O6grenmesi, genellikle gozetimli 6grenme, gozetimsiz
o0grenme ve takviyeli 6grenme olmak lizere li¢ ana kategoride incelenir. Sekil 2.2

makine 6grenmesi yontemlerinin bir siniflandirmasini gostermektedir.
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MAKINE
GGRENMESI

UNSUPERVISED REINFORCEMENT
Sf@f:.‘.’.'ﬁé” LEARNING LEARNING
(@bzetimil Ogrenme; (Gozetimsiz (Pekastimmeli
- ° ’ Ogrenme) Bgrenme)
/ \ l Model-Based Model-Free Methods
CLASSIFICATION (Sinfiandirma) REGRESSION CLUSTERING Methods (Model (Model Bagimsiz
(Regresyon) Temelii Metot) Metot)

Support Vektor Machine Linear Regression K-Means (K-Ortalama), Fuzzy C- alue-Based Methods Policy-Based
(Deslek Vektor Makineleri) (Dogrusal Regresyon) Means (Bulanik C-Ortalama) (Dejer Temelli) Methads

Discriminant Analysis Support Vector Regression Hidden Markov Model
{Aynmcilik Analizi) (Destek Vektor Regresyonu) (Gizli Markov Modeli)

Naive Bayes Decision Trees Gaussian Mixture
(Naii/Basi Bayes) (Karar Afaci) (Gauss Kansim Modeli)

Nearest Meighbor Ensemble Methods Gaussian Mixture
(En akin Komsu} (Topluluk Ogrenmesi) (Gauss Kangim Modeli)

‘ Meural Networks ‘

Hierarchical (Hiyerarsik /Agamall
(Sinir Aglan) i

imeleme)

Meural Networks
i Sinir Aglar)

Sekil 2.2 : Makine 6grenmesi yontemlerinin bir siniflandirmasi.

2.2.1 Oznitelik cikarma

Islenmis goriintiilerden bu adimda belirli 6zelliklerin (kenar, kose, yogunluk
degisiklikleri vb.) cikarilmasi gerekmektedir. Makine Ogrenmesinde, Oznitelik
cikarma cesitli yontemlerle gerceklestirilir. Temel Oznitelikler, veri kiimesinden
dogrudan elde edilen basit Ozelliklerdir. Boyut azaltma yontemleri, veri setinin
boyutunu azaltarak 6znitelik ¢ikarma islemini gerceklestirir ve bunlar arasinda PCA
ve LDA gibi yontemler bulunur. Derin 6grenme tabanli 6znitelik ¢ikarimi, evrisimli
sinir aglart (CNN) veya yinelemeli sinir aglari (RNN) gibi karmasik sinir agi
mimarilerini kullanarak 6znitelikleri otomatik olarak ¢ikarir. Ozellikle gorsel ve dogal
dil isleme gibi alanlarda basarilidir. Frekans alan1 yontemleri, verinin frekans alaninda
analiz edilmesine dayanir ve Fourier doniisiimii gibi yontemlerle ses veya sinyal
verilerinden 6zniteliklerin ¢ikarilmasini saglar. Siniflandiric1 tabanli yontemlerde,
belirli bir siniflandirict modelin dgrenme siireci i¢inde dznitelikler ¢ikarilir. Ornegin
CNN modelindeki katmanlarindan 6znitelikler elde edildikten sonra siniflandiricrya

sokulur.

Tez ¢alismasinda ise dalgacik doniisiimii yontemleri kullanilarak goriintiilerin 6z
nitelikleri ¢ikarilmistir. Siirekli dalgacik dontistimii (CWT), ayrik dalgacik doniistimii
(DWT) ve oOrnek indirgenmis dalgacik doniisimi (UWT) kullanilarak, farkl
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simiflandiricilar ile performanslari incelenmistir. Boylece elde edilen veri setinin
egitilmesinde en yliksek dogruluga sahip makine 6grenmesinin elde edilmesi

amagclanmustir.

2.2.2 Smiflandirma

Oznitelikleri ¢ikarilan verilerin, makine 6grenmesi metodu ile siniflandiriciya giris
olarak verilmesi igslemidir. Bu model, uygun ve uygun olmayan girdileri ayirt etmek
icin kullanilir. Matematiksel olarak, siniflandiricilar genellikle karar sinirlayici
kullanimu ile gergeklestirilir.

_ {1, eger w x+b>0

0, diger (2:5)

Denklem (2.5)‘te, y ¢ikti sinifi, w ve b modelin parametreleri, x girdi Gznitelik

vektoruni temsil etmektedir.

Makine 6grenmesi ile smiflandirma iglemi verinin bir sinifa veya kategoriye
ayrilmasidir. Bu kategoriler veya siniflar etiketler kullanilarak bilinir ve 6nceden
tanimlandirilarak sisteme yiiklenir. Simiflandirma igleminde, girdi verisi ile
iligkilendirilen ¢ikt1 etiketi ve sinifi tahmin etmeyi amaglar. Makine 68renmesi ile
simiflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan algoritmalardan bazilari, destek vektor
makineleri (SVM), karar agaglar1 ve random forest, k-en yakin komsu (KNN), yapay
sinir aglar1 (ANN), naive bayes ve lojistik regresyon olarak sayilabilir. Her yontem,
veri setinin yapisina ve smiflandirma problemine gore farkli avantajlar ve
dezavantajlar saglar. Bu nedenle uygun smiflandirma yonteminin seg¢ilmesi i¢in veri
seti ve problemin gerekliliklerinin dogru analiz edilmesi gerekmektedir. Yapilan
calismada baslica SVM, DT, KNN ve YSA yontemleri kullanilarak sonuglar

karsilastirilmistir.

Sistem, otomotiv ve savunma sanayi liretim hatlarindan ¢ikan pargalarin, yapay gérme
ve yapay zeka tabanli goriintii isleme sistemleri ile otomatik olarak hata tespitinin
yapilmasi ve hatali olarak tespit edilen parcalarin otomatik olarak hattan ayrilmasini

hedeflemektedir.
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3. ONERILEN YAPAY GORU SISTEMIi

Tezde yapilan ¢alisma ile endiistriyel parcalar iiretim hattinin ¢ikisinda, gelistirilen
PLC tabanli otomasyon sistemi ile uygun konuma ve temizlige getirilerek, onerilen
yapay gorii sisteminin dl¢iisel ve deformasyona bagl kalite kontrol hatalarinin tespiti
icin hazir hale getirilmektedir. Gelistirilen yapay gorii sistemi, 2 adet kamera,
aydinlatma sistemi, kapali bir kabin, endiistriyel tip bir bilgisayar ve LabVIEW NI
Vision Builder ve Pyhton’da gelistirilen yazilimlardan olusacak sekilde tasarlanmistir.
Yapay gorii sistemine gelen konumlandirilmis ve temizlenmis endiistriyel parcalar,
LabVIEW NI Vision Builder Al tabanl gelistirilen yazilimla 6l¢iisel kontrollere tabi
tutulmustur. Olgiisel olarak uygun olan pargalar, ikinci asamada yapay zeka temelli
kontrol sistemi yazilimi tarafindan hatasiz, ¢capakli ve ¢izikli olacak sekilde 3 sinifta

degerlendirilmistir.
Tezde kalite kontrolii iki ana baslik altinda ele alinmistir:
1) Olgiimsel hatalarin (¢ap, en, boy, kontiir vb.) tespiti i¢in yapay gdérme sistemi,

2) Gorsel hatalarin (¢izik ve ¢apak) tespiti i¢in yapay gérme sistemi’dir.

3.1 Ol¢iimsel Hatalarin Tespiti icin Yapay Gérme Sistemi

Onerilen ilk prototipte, standart kamera sistemleri ile hem maliyeti diisiirebilmek hem
de verimliligi artirabilmek adina %0,5-%1 seviyelerindeki hata oraninda ¢alisabilecek
akilli bir yapay gorme sisteminin gelistirilmesi planlanmaigtir. Planlanan ikinci prototip
i¢in ise gelistirilen makine 6grenmesi ve derin 6grenme metotlari ile hatali parcalarin
tespiti ve smiflandirilmasi hedeflenmistir. ilk prototipten elde edilen veriler ile
iretimde kontrol edilecek parcalarin veri seti olusturulmus, daha sonra Onerilen
makine 6grenmesi yontemlerinden performansi en yiiksek olanlar aragtirilmistir. Elde
edilen veri setleri ile makine Ogrenmesi algoritmasi egitilerek sistemin karar
mekanizmasi olusturulmustur. Farkli hatlardan ¢ikan farkli parcalarin kontroliiniin,
makine Ogrenmesi tabanli algoritmalar ile otomatik sekilde gergeklestirilmesi de

amaclanmustir.
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Uretim hattindan ¢ikan pargalarin fotograflariin alinarak veri setinin olusturulmasi ve
test siireci i¢in, 0zel olarak gelistirilmis, tamamen dis ortamdan izole edilmis ve her
seferinde par¢anin kameranin 6niinde 6l¢iim i¢in ayn1 konuma gelebilecegi kapali bir

kabin tasarlanmistir.

Yapisal yaklasimlar: Bu yaklasimlar, hatalari, dokusal bilesenlerin bir kombinasyonu
olarak goriir. Dokunun analizi, 6zelliklerin belirlenmesi ve kurallarin gikarilmasiyla
gergeklestirilir. Hatali bolge, temel dokusal yapilarin birlesimiyle tanimlanabilir. Bu

yontem, belirgin hatalar tespit etmede etkilidir ancak genelde giivenilirligi diistiktiir.

Istatistiksel yaklasimlar: Bu yaklasim, dokusal ozelliklerin ¢ikarilmasi igin
istatistiksel yoOntemler kullanir. Eslesme matrisleri, histogram &zellikleri ve
matematiksel morfoloji gibi yontemlerle hata siniflandirmasi yapilir. Literatiirde,
capraz korelasyon, istatistiksel momentler ve kenar tespiti gibi farkli istatistiksel

yaklasimlar da bulunmaktadir.

Yapay zeka tabanh yaklasimlar: Bu yaklasimlar, hata tespiti i¢in parca
goriintiilerinden elde edilen temel dokusal Ozellikleri kullanir. Destek Vektor
Makineleri (SVM) gibi siniflandiricilar ve yapay sinir aglar1 (YSA'lar) bu yontemler
arasindadir. Derin sinir aglari (DNN'ler), 6zellikle siniflandirmada {istiin performans
gosterir ve dalgacik dontisiimii gibi tekniklerle elde edilen 6zelliklerin DNN'lerle
smiflandirilmasi popiilerdir. Ozellikle evrisimli sinir aglari (CNN'ler), nesne algilama
ve smiflandirmada biiyiik ilgi gérmistiir ve derin 6grenme tabanli siniflandirma

caligmalar1 literatiirde artmaktadir.

3.1.1 LabVIEW NI Vision Builder

LabVIEW NI Vision Builder goriinti isleme ve goriintii analizi uygulamalar
gelistirmek i¢in kullanilan bir yazilim paketidir. LabVIEW, National Instruments
tarafindan gelistirilmis bir programlama ortamidir ve genellikle veri akigi tabanl
programlama kullanir. Vision Builder, LabVIEW'in bir modiilii olarak goriintii isleme
ve analizi i¢in gelistirilmis bir yazilim aracidir. Vision Builder, gorsel programlama
ve siiriikle-birak aracglariyla kullanicilara goriintii isleme uygulamalart olusturma ve
calistirma imkani1 saglar. Vision Builder’da kullanilan bir ¢ok yontem yontem vardir.
Goriintii alma ve 6n islem yonteminde, goriintii yakalama, renk analizi, kenar algilama,
filtre ve morfolojik islemler bulunur. Nesne tanima 06zelliginde, nesnelerin

algilanmasi, siniflandirma, konumlandirma ve takip etme iglemleri yer almaktadir.
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Optik karakter tanima (OCR), goriintiilerdeki metnin taninmast ve ¢dzme igin
kullanilir. Ornegin belge tanima, etiket okuma vb. Slciim ydntemi ile nesnenin
boyutlari, uzakliklar1 ve agilar1 Olgiilebilir. Yaptigimiz ¢alismada LabVIEW

programinin goriintii isleme ve 6l¢tim yontemleri kullanilmistir.

3.1.2 Vision Builder fonksiyon bloklarinin islevi

Vision Builder fonksiyon bloklari, kullanicilarin belirli bir goriintii isleme uygulamasi
i¢in gerekli olan islevleri kolayca entegre etmelerini saglar. Vision Builder'in sagladigi
islev bloklari, kullanicilarin hizli prototipleme ve uygulama gelistirme siireclerini

hizlandirir ve kolaylastirir.

Bu fonksiyonlardan ayrintili bir sekilde bahsetmek gerekirse, kamera veya diger
goriintiileme cihazlarindan goriintiileri yakalamak i¢in “acquire image” fonksiyonu
kullanilir. Bu fonksiyon kullanilan goriintii parametrelerini ayarlama ve isleme gibi
secenekler sunar. Alinan goriintiiler isleme, analiz, filtreleme ve 6zellik ¢ikarma gibi
islemleri kolaylastirmak igin “vision assistant” fonksiyonu kullanilir ve goriintii
tabanli uygulamalarin hizl1 bir sekilde gelistirilmesini saglar. Isleme, filtreleme vb
siirecler tamamlandiktan sonra “calibrate image” kalibrasyon fonksiyonu kullanilarak
renk, parlaklik, dlgiiler noktalar aras1 uzaklik vb. 6zelliklerin kalibrasyon siiregleri i¢in
kullanilir. Cizelge 3.1, Vision Builder 6n islem fonksiyonlarini ve islevlerini

gostermektedir.

Cizelge 3.1 : Vision Builder 6n islem fonksiyonlari.

Sembol Sembol Ad Islevi

Kamera veya diger

goriintiileme
a ¥ o cihazlarindan
* O + Acquire Image goriintiileri
ot T yakalamak, goriintii

parametrelerini
ayarlamak ve islemek

Alinan goriintileri
% Vision Assistant isleme, analiz,
filtreleme
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Cizelge 3.1(devam) : Vision Builder 6n islem fonksiyonlari.

Sembol Sembol Adi Islevi
Kalibrasyon
fonksiyonu

kullanilarak renk,
parlaklik, dlgtiler
noktalar aras1 uzaklik
vb. ozelliklerin
kalibrasyon siire¢leri
icin kullanilir

%, ' ) Calibrate Image

Hesap Makinesi
= X
7—1}-» = Calculator Foksiyonu

Parca icin tim
degerlerin
dogrulugunun
Set Inspection Status kﬁntmlu VZ pareanin
ygun yada uygun
olmadigi durumu
gormek icin kullanilir

Parcanin OK veya
NOK olma
durumunda ilgili
Custom Overlay olgiiler i¢in deger
sonuglarin
gbzlemlenmesi i¢in
kullanilir

g

Vision Builder kullanilarak 6l¢iim yapilmasi i¢in dncelikle 6l¢iim yapilacak mesafenin
x ve y ekseninde isaretlenmesi ve piksel degeri ile gosterilen mesafe Olgiisiiniin
istenilen Ol¢lim cinsi tizerinden karsilig1 belirtilmelidir. Yapilan ¢alismada 6l¢timlerin
mm olarak karsilig1, axislerin belirlenmesi ve 6l¢iim karsiliginin sisteme girilmesi i¢in

yapilan kalibrasyon islemi Sekil 3.1°de gosterilmektedir.
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Step 3 - cify 1 id D&

Specify a different scale for the Y axis if your sensor
has rectangular pixels, or if you want to account for
scaling in only one direction. Click Next to define
values for the Y axis.

| Specify a different scale for the Y axis
Select 2 points by dicking the image, then define the
distance between the points in real-world units. Select
the point in the list to adjust X and Y coordinates.

Points x Y
& 1-User Point 1 2076 1299
&) 2-User Point 2 2060 707

Distances
Image Real World

Length 592,22 12,985 |2

Unit pixels millimeter ~

<< Previous Next >>

50 0.5X  (1874,7049)

L @ QX E=E oK Cancel Help

Sekil 3.1 : Axis ve gercek deger girdi ekrani.

Cizelge 3.1°de gosterilen “calculator” hesap makinesi fonksiyonu kullanilarak,
parcanin anlik bes adet 6l¢limiiniin ortalama degerleri alinarak, parlama, titresim ve
aydinlatma nedeni ile olusabilecek hatalarin Oniline gecilmesi amaglanmistir. Bes
fotografin ortalamasinin hesaplanmasi i¢in olusturulan kod Sekil 3.2°de gosterilmistir.
Bu hesaplama sonrasinda sistem ¢ikan degeri, girilen tolerans limitleri ile karsilastirip,

parcanin ilgili 6l¢iisii icin OK veya NOK sinyali vermektedir.

Foto 1 - Find Circular Edge 1 - Diameter (Calibrated) Ortalama
| 1123 phas;
Foto 2 - Find Circular Edge 1 - Diameter (Calbrated) gl 5] b S
B iF
Bl 2>
Foto 3 - Find Circular Edge 1 - Diameter (Calibrated) (Y] ° Step Result

s w5

Foto 4 - Find Circular Edge 1 - Diameter (Calibrated)

|23

Foto 5 - Find Circular Edge 1 - Diameter (Calibrated)

| 23]

Sekil 3.2 : Bes fotografin ortalama degerinin hesaplanmasi

Olgiim noktalar1 belirlenen parcada eger cap 6l¢iimii yapilacak ise dairesel kenarlarin
bulunmasi igin daire kenarlarin1 bulma fonksiyonu (FCE) kullanilir. Bu fonksiyon
dairenin kenarlarini algilar ve belirler. Sekil 3.3 FCE fonksiyonu ile daire tespiti

islemini gostermektedir.
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Sekil 3.3 : (a) FCE fonksiyonu, (b) FCE fonksiyonu ile daire tespiti.

Gorlintliniin kamera ile alinmasi, morfolojik ve kalibrasyon iglemlerinden sonra,
yazilim iizerinden parga Ol¢limleri otomatik olarak gergeklestirilmistir. Ancak anlik
alman goriintiilerde titresimden kaynaklanan yanlis Olglimlerin olabildigi tespit
edilmistir. Bu nedenle 6l¢timiin dogrulugunu arttirmak igin ayni pargadaki tiim
Olgiimleri ardisik olarak bes kere fotograflayip, alinan olgiimlerin ortalamasi nihai

sonug olarak kabul edilmistir.

Olgiimler yapilip, ilgili dlciiler i¢in OK ve NOK sinyalleri alindiktan sonra, par¢anin
tim verilen kisitlar igin dogrulugu da kontrol edilmelidir. Parga igin tiim degerlerin
dogrulugunun kontrolii ve parcanin uygun ya da uygun olmadigi durumu gérmek igin
Cizelge 3.1°de gosterilen “set inspection status” iglevi kullanilmigtir. Parganin OK
veya NOK olma durumunda ilgili 6l¢iiler i¢in deger sonuglar1 da kullanicilar i¢in 6nem
arz etmektedir. Bu durumda kullanicilar igin kolaylik saglayan Cizelge 3.1’de simge
resmi gosterilmis olan “custom overlay” fonksiyonu kullanilir ve bu fonksiyon

sayesinde Sekil 3.4’teki gibi 6l¢lim sonuglari rahatlikla gozlemlenebilir.

B Cap 1: 19,291 mm 19,30 + 0,05mm

- Cap 2: 12,990 mm 12,98 + 0,03mm

- Cap 3: 9,633 mm 9,63 + 0,03mm

Sekil 3.4 : Parcanin uygun-uygun degil kontrolii ara yiizii.

Yapilan ¢alismada, Sekil 3.5’te goriildiigii gibi par¢anin yandan ve {istten goriintiisii

ele almarak iki farkli Slglim islemi gerceklestirilmistir. Bu Olgiimler sonucunda
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parcanin uygun olup olmadigi durumlar i¢in OK (uygun) ve NOK (uygun degil) sinyali

olusturulmustur.

@ (b)

Sekil 3.5 : (a) Ust kamera gériintiisii 6l¢iimii, (b) yan kamera goriintiisii 6l¢iimii.
Vision Builder tarafinda olusturulan 6lgiim ve goriintii isleme sonuglart LabVIEW de
.VI uzantili dosya haline getirildikten sonra, ¢ikti sinyalleri olan OK veya NOK
sinyallerine gore sistem Python tarafina aktarilarak siniflandirma islemleri yapilmistir.
LabVIEW’de VI olusturmak i¢in gelistirilen yazilimin algoritmast Sekil 3.6’da

gosterilmistir.

Sekil 3.6 : LabVIEW VI arayiizii i¢in olusturulan algoritma.
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3.2 Gorsel Hatalarin Tespiti Icin Yapay Gorme Sistemi

Olgiisel olarak uygun olan pargalar, ikinci asamada yapay zeka temelli kontrol sistemi
yazilimi tarafindan hatasiz, capakli ve ¢izikli olacak sekilde 3 smifta
degerlendirilmistir. Endiistriyel parca iizerindeki ¢izik ve capak problemleri icin
toplam 2650 adet goriintiiden olusan bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setinde
hatasiz, ¢izik ve ¢apak olmak tizere 3 temel sinif olusturulmustur. Veri setinin %80’
egitim ve %?20’°s1 test olarak secilerek sirastyla DWT, CWT ve UWT dalgacik
doniisiimii yontemleri uygulanmustir. Oznitelikleri elde edilen goriintiiler farkli tip
siiflandiricilara giris olarak verilerek en uygun makine dgrenmesi yonteminin elde
edilmesine calisilmistir. Tezde gelistirilen yapay zekad algoritmasinin temel yapisi

Sekil 3.7°de gosterilmistir.

Goruntt Verileri

A 4
Dalgacik Dontsumd (UWT, DWT, CWT)

v

Istatiksel-Histogram Tabanli Y&ntemler

|

Esikleme ile Kritik Goruntt Tespiti

Hata Ihtimali

ninpop
welSiug 1neAliel wers| ¥néna

Hayir

Evet
v

Oznitelik Cikarma

Hata Tespiti (Anomali Tespiti /Makine OGgrenmesi /Derin
ogrenme)

ninpo
ewlipueyiuig ea pdss| EleH

Siniflandirici (ML/ DL)

©

Sekil 3.7 : Tezde gelistirilen yapay zeka algoritmasi temel yapisi.

Oznitelik ¢ikarma islemleri sonrasinda, yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri, k-
en yakin komsu ve karar agaci gibi siniflandirict metotlart denenmis ve test edilmistir.
Daha sonra, derin 68renme yaklasimi ile parca goriintiilerinden elde edilen temel

dokusal 6zellikler kullanarak daha ayirt edici 6zellikler elde edilmeye ¢aligiimistir.
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Derin 6grenme siirecinde ise Gabor Filtresi ile elde edilen goriintiiler YOLOVS
kullanilarak egitilmis, ¢izik ve ¢capak hatalarinin yiiksek dogruluk ile siniflandirilmasi

saglanmustir.

Hata tipi kullanilarak kok nedenle ilgili ¢ikarimlar yapilarak, sistemin operasyonuyla
ilgili karar verilmistir. Ayrica hatali oldugu belirlenen goriintiiler bulut ortaminda ya
da firmanin yerel sunucularinda kaydedilerek arsivlenmistir. Bu goriintiilerin ilerideki

caligmalar i¢in saklanmasinin yerinde olacagi diistiniilmiistiir.

3.2.1 Veri seti

Veri seti olusturmak, ¢calismanin temel adimlarindan biridir ve basarili bir yapay zeka
veya veri bilimi projesi i¢in olduk¢a 6nemlidir. Caligmanin veri setinin olusturulmasi
icin oncelikle, hedefler ve gereksinimler netlestirilmelidir. Hangi tiir verilere ihtiyag
oldugu, hangi tiir 6zelliklerin 6grenilmek istendigi ve modelin ne tiir bir performans

sergilemesinin bekledigi belirtilerek ¢alisma baslatilmalidir.

Veri toplama siirecinde periyodik 6rnek alma yontemi uygulanmig ve her vardiya
bitiminde, tezgahtan alinan pargalar uygun, ¢apakli ve deformasyonlu olarak ayri
kutulara koyulmustur. Vardiya bitiminde ayrilan parcalarin resimleri kabin i¢inde
¢ekilmis ve kalite birimine teslim edilmistir. Verileri toplarken, tezin amacina uygun,

cesitli bir veri seti elde etmeye 6zen gosterilmistir.

Toplanan verileri temizleme ve 6n igleme adimlar1 uygulanmistir. Eksik veya bozuk
veriler eleme, aykir1 degerleri diizeltme veya kaldirma, verileri normallestirme veya
Olcekleme gibi islemlere tabi tutulmustur. Verileri diizenlemek ve standart hale

getirmek, modelin dogru bir sekilde 6grenmesine yardimci olacaktir.

Veri seti lizerinde etiketleme islemleri yapilmistir. Etiketleme sayilar1 Sekil 3.8°de
sunulmustur. Bu yaklasim, her bir veri 6rneginin dogru sekilde etiketlendiginden ve
kategorize edildiginden emin olmak igin onemlidir. Ozellikle denetimli 6grenme

projelerinde, her veri 6rnegiyle birlikte dogru etiketlerin bulunmasi gerekmektedir.
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Toplam Etiket Sayisi

Hatasiz Parca Capakli Deformasyonlu
Sekil 3.8: Etiketleme sayilari.
Endiistriyel parca iizerindeki ¢izik (deformasyonlu) ve ¢apak problemleri i¢in toplam
2650 adet goriintiiden olusan bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setinde hatasiz, ¢izik
ve ¢apak olmak iizere 3 temel sinif olusturulmustur. Otomotiv ve savunma sanayiye
talasli imalat yapan bir firmanin tiretim hattindan alinan 1800 adet uygunsuz, 850 adet
te uygun parganin, Veri seti ve test siireci i¢in test kabini igerisinde goriintiileri
alimmistir. Firmada iretilen parcalar metal olmasi nedeniyle 151k ayarlamalar
yansimay1 onleyecek sekilde ayarlanmis ve kabin karanlik ortam sartlarini saglayacak

sekilde tasarlanmistir. Sekil 3.9 kabin i¢i kamera ile 6l¢iim islemini gostermektedir.

Sekil 3.9 : Kabin i¢i 6l¢iim islemi.

Pargalarda deformasyon ve ¢apak olmak tizere iki farkl: hata tiirti bulunmaktadir. Parca
tizerindeki bu hatalarin goriintiideki konumlarini ve hangi tiir hatayla ilgili olduklarini

belirlemek i¢in Roboflow sitesi kullanilmistir. Roboflow, deformasyon ve ¢apak gibi
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tiretim hatalarina yonelik calismalarda hizli veri etiketleme ve yoOnetim siirecleri
sunmaktadir. Ancak, bu kusurlarin kii¢iik boyutlu veya 6zel yapida oldugu durumlarda
manuel inceleme yapilarak siireg ilerletilmistir. Sekil 3.10°da, etiketlenmis ¢apak ve

deformasyon hatalariyla ilgili par¢a goriintiileri bulunmaktadir.

€Y (b)
Sekil 3.10 : (a) Etiketlenmis ¢apak gorseli, (b) etiketlenmis deformasyon gorseli.

Veri seti olusturma siireci, ¢alismanin basarisi i¢in temel bir adimdir ve titizlikle ele
alinmustir. Verilerin kalitesi, modelimizin performansini dogrudan etkilediginden, veri

setinin dogrulugundan emin olmak oldukca énemlidir.

Tez galismasinda kullanilan veri seti; egitim ve test setleri olarak boliinerek, test seti,
modelin genelleme yetenegini degerlendirmek i¢in ayrilmistir. Veri setinin %80°1

egitim ve %20’si test olarak segilerek veri seti lizerinden 6grenme gerceklestirilmistir.

3.2.2 Egitim

Model egitimi, Google'in sagladigi Google Colab platformunda tamamlanmstir.
Egitim siireci, Colab Pro versiyonu kullanilarak gerceklestirilmis ve 16 GB A100 GPU
ile desteklenen, 51 GB sistem RAM'ine sahip bir bilgisayar {izerinde
gerceklestirilmistir. Egitim verisi 416x416 piksel boyutuna Olgeklendirilmistir.
Toplam 300 epoch kullanilmistir ve her bir egitim adiminda batch size 16 olarak
belirlenmistir. Colab ortaminin tercih edilmesi, yiliksek grafik islem birimi (GPU)
kapasitesinden kaynaklanmaktadir. Segilen egitim parametreleri, yiizey hata tespiti
projesinin gereksinimlerine ve kullanilan yapay zeka modeline gore 6zenle ayarlanmis

ve en 1yl sonucu elde etmek i¢in optimize edilmistir.
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Egitim ve test verileri arasindaki oran, genellikle projenin karmasikligina, veri setinin
biiytlikliigiine ve kullanilacak modelin 6zelliklerine bagl olarak degisebilir. Ancak,
yaygin olarak kullanilan bir yaklasim, veri setinin yaklasik %70-80'ini egitim i¢in

kullanarak, geri kalan %20-30'unu test i¢in ayirmaktir.

Bu oranlar, egitim verisinin yeterince biiylik olmasini ve modelin dogru bir sekilde
O0grenmesini saglarken, ayni zamanda test verisinin modelin genelleme yetenegini
dogrulamak i¢in yeterince biiyiik ve ¢esitli olmasini saglar. Egitim ve test verilerinin
onceden karistirilmis olmasi onemlidir. Boylece modelin genelleme performansi

dogru bir sekilde degerlendirilebilir.

Bu onerilen oranlar, genel bir kural olarak kabul edilir ve uygulamada projenin
gereksinimlerine ve veri setinin dogasina bagl olarak degisebilir. Tez ¢alismasinda,

veri setinin %80’1 egitim ve %20’si test olarak ayrilmis ve kullanilmustir.

Google Colab, Google tarafindan sunulan bir bulut tabanl Jupyter defteri hizmetidir.
Arastirma, egitim ve proje gelistirme gibi veri bilimi ve yapay zeka projelerini kolayca
yiirtitmek i¢in kullanilir. Temel kullanim iicretsizdir ve Google hesab1 olan herkes
tarafindan erisilebilir. Colab'i kullanarak Python kodlar1 ve Jupyter defterleri licretsiz

olarak c¢alistirilabilmektedir.

Google Colab, kullanicilara google'in yiiksek performansh sunucularinda iicretsiz
olarak hesaplama giicli sunmaktadir. Bu, GPU veya TPU gibi yliksek performansli
donanimlar1 kullanarak biiyiik veri setleri lizerinde hizli hesaplamalar yapmay1

mumkin kilar.

Colab, Jupyter defterlerini desteklemekte ve kod, metin ve gorselleri bir arada
tutabilmeyi saglamaktadir. Bu, kodu adim adim ¢alistirma, sonuclar1 gorsellestirme ve
aciklamalar1 metin formatinda ekleyerek calismayr belgelendirme imkani
saglamaktadir. Google Drive gibi ¢esitli google hizmetleriyle entegre calistigi i¢in veri
setlerini kolayca yiiklememize ve tez c¢alismasindaki veri setinin depolanmasina

olanak tanimaktadir.

Ek olarak Colab, popiiler Python kiitliphanelerini ve araglarini (numpy, pandas,
matplotlib, TensorFlow, PyTorch vb.) igeren 6nceden yiiklenmis bir ¢alisma ortami da

igermektedir.
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4. ONERILEN YAPAY ZEKA TEMELLIi KONTROL SiSTEMLERI

4.1 Sistemin Genel Blok Semasi

ML sisteminin genel blok semasi, bir makine 6grenmesi projesinin farkli asamalarini
ve bu asamalar arasindaki iliskileri gorsellestirir. Genel olarak bir makine 6grenmesi
sisteminin blok semasini olustururken ilk olarak, problemle ilgili veri toplanir. Yapilan
projede 902 adet gapakli, 850 adet kusursuz ve 898 adet deformasyonlu parga kalite
kontrol biriminden temin edilmistir. Toplanan uygunsuz pargalar test kabininde

fotograflandirilarak veri seti olusturulmustur.

ML ikinci asamasi veri temizleme ve hazirlik asamasidir. Veri, eksik degerler,
giiriiltiilii veriler veya tutarsizliklar gibi sorunlar igerebilir. Bu nedenle, veri temizleme
ve On isleme adimlartyla veri hazirlanir. Bu asamada ¢ekilen fotograflarda morfolojik
islemler uygulanarak giiriiltii azaltilmis ve hatalarin yakalanabilmesi igin uygun
gorseller olusturulmustur. Ugiincii asamada 6zellik se¢imi yapilir. Bu asama problemle
en iyi sekilde uyum saglayacak ozelliklerin segilmesi i¢in denemeler ve testlerin
uygulandig1 asamadir. Ozelliklerin aym &lgekte olmasini saglayarak algoritmalarin
daha iyi performans gdstermesi saglanmaya calisilmistir. Ozellik ¢ikarma siireclerinde
dalgacik doniisiimii yontemlerinden UWT, CWT ve DWT yontemleri ile 6zellik

cikarimi yapilmis ve sonrasinda siniflandirma agamasina gegilmistir.

Siniflandirma siirecinde problem tiiriine ve veri yapisina gére uygun bir model segilir.
Yaptigimiz ¢alismada farkli siniflandirma metotlar1 kullanilarak degerler gézlenmis
ve en iyi sonu¢ veren yontem belirlenmistir. Calismada kullanilan smiflandirma

yontemleri: SVM, GB, DT, YSA, K-NN’dir.

Siniflandirma yontemi belirlendikten sonra secilen model, hazirlanan veri seti
tizerinde egitilmistir. Bu, modelin verilerden &grenmesini saglar. Modelin
genellemesini degerlendirmek i¢in ayrilmis bir test veri seti kullanilmistir. Calismada

%80 egitim %20 test olacak sekilde veri seti boliinmiistiir.

Tez galismasinda kullanilan makine 6grenmesi asamalarinin blok semasi Sekil 4.1°de

gosterilmistir.
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Parc¢a Gorsellerinin
Kabinde c¢ekilerek Veri

Setinin Olusturulmas:

Y
Ozellik Cikarma (UWT /
CWT /DWT)

h

Feature

A 4

Smiflandirma (KNIN / SVM
/ GB/ DT /YSA)

UYGUN CAPAKLI DEFORMASYONLU

Sekil 4.1 : Tez ¢alismasinda kullanilan makine 6grenmesi yonteminin asamalari.
4.2 Ozellik Cikarma Yontemleri

4.2.1 Ornek indirgenmemis dalgacik déniisiimii (UWT)

UWT, dalgacik doniisiimii tekniklerini birlestirerek gelistirilmis bir sinyal isleme
yontemidir. Bu yontem, farkli dalgaboyu doniistimlerini tek bir ¢at1 altinda
birlestirerek sinyal analizini yapmay1 saglar. UWT'nin kullanildig1 alanlarin basinda
sinyal islemenin yaygin olarak kullanildigi ses ve goriintii sinyalleri gelmektedir.
UWT, cesitli dalga boyu doniisiimlerinin birlestirilmesi ve cesitli 6lceklerdeki
detaylar1 es zamanda ele almaya imkan saglar. Kullanim alanlarindan bir tanesi de
goriintli islemedir. UWT, 6zellik ¢ikarma, sikistirma, desen tanima ve benzeri birgok
uygulamada kullanilmaktadir. Degisik 6lgeklerdeki 6zellikleri belirleyerek goriintiileri

daha etkili bir sekilde analiz edebilmektedir.

UWT ayn1 zamanda biyoistatistik ve tibbi goriintiileme alaninda da yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu alanda sinyalin analiz edilmesi ve 6zellik ¢ikarimi 6nemli bir
noktadir. Bu nedenle UWT yaygin olarak tercih edilmektedir. UWT, veri sikistirma
algoritmalarinda da kullanilir. Farkli 6lceklerdeki detaylar1 temsil edebilme yetenegi,

veri sikigtirma islemlerinde daha etkili bir performans saglayabilir.
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UWT'nin matematiksel gosterimi, kullanilan dalgaboyu déniistimlerine ve birlestirme
islemine bagli olarak degisebilir. Ancak genel olarak, UWT'nin matematiksel

gosterimi su sekilde ifade edilebilir:

Varsayalim ki x(t) stirekli bir sinyal olsun. UWT, bu sinyali farkli 6l¢eklerde ve

konumlarda analiz etmek icin birden fazla dalgaboyu islevini kullanir. Ornegin, v (O

belirli bir 6l¢ekte j ve belirli bir konumda k olan bir dalgaboyu islevini temsil eder. Bu
dalgaboyu islevleri, sinyali belirli Ol¢eklerde ve konumlarda temsil etmek igin

kullanilir.

UWT'nin genel formiilii Denklem (4.1)’deki gibi ifade edilebilir:
WxGK)=(x, ;) (4.1)

Bu denklemde Wx(j.k), UWT’deki x(t) sinyalin temsilcisidir. i¢ ¢arpim islemi (.,.)
ifade edilmektedir. Belirli bir konumda ve Olgekte ki dalga boyu da \yj,k(t) ile

gosterilmektedir. UWT nin matematiksel gosterimi, kullanilan dalga boyu uygulama

alan1 ve islevine bagh olarak degisiklik gosterebilir.

UWT’nin en 6nemli avantajlarindan birisi, ¢esitli 6l¢eklerde detaylar tek bir gati
altinda ele almasi ve boylelikle goriintii ya da sinyallerin detayli bir sekilde
incelenmesinin saglanmasidir. Buna ek olarak cesitli dalga boyu doniisiimlerini
birlestirerek, 6zellik ¢ikarimi icin zengin bir c¢esitlilik sunar ve desen tanima,
siniflandirma gibi asamalarda daha etkili sonuglar elde edilmesini saglar. Veri
sikistirmayi etkin bir sekilde kullanarak, ytliksek verimlilik ve koruma saglar. UWT'nin
bu avantajlari, genis bir alanda kullanilmasini ve sinyal isleme ve goriintii isleme

alanlarindaki cesitli zorluklara etkili ¢éziimler sunmasini saglar.

UWT yonteminin avantajlarinin yani sira, bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. UWT
cogunlukla hesaplama giicii gerektiren karmasik islemler kullanir. Ozellikle biiyiik
veri seti veya yliksek ¢oziintirliikteki goriintiiler gibi karmagik veri tipleri i¢in islem
glicii ihtiyaci1 artabilir. UWT’nin avantajlarindan olan farkli dalga boyu
dontistimlerinin birlestirilmesinde sundugu seceneklerin uygun segilmesi ve /veya
ayarlanmas1 karmagik olabilir. Bu da kullanicilar i¢in karar verme asamasinda
zorluklar cikarabilir. Diger avantajlarindan biri olan veri sikistirma islemlerinde

¢cOziinlirliiglin diismesi veya veri yitimi gibi riskler dezavantajlar1 arasinda sayilabilir.

28



UWT'nin farkli dalgaboyu doniisiimlerini birlestirmesi, genelleme zorlugu yaratabilir.
Yani, belirli bir uygulamada iyi sonuglar veren birlesik doniisiim, diger uygulamalarda
aym1 derecede 1iyi sonuglar vermeyebilir. UWT'nin kullannominda belirli
hiperparametrelerin ayarlanmasi gerekebilir. Bu hiperparametrelerin  optimal
degerlerini belirlemek, bazen deneme yanilma yoluyla yapilabilir ve zaman alabilir.
Bu dezavantajlar, UWTnin belirli uygulamalarda zorluklarla karsilasabilecegi
durumlar yansitir. Ancak, bu yontemin sagladigi genisletilmis analiz kapasitesi ve
veri igleme yetenekleri, birgok durumda bu dezavantajlar1 tolere edilebilir hale

getirmektedir.

4.2.2 Siirekli dalgacik déniisimii (CWT)

CWT, bir sinyalin zaman ve frekans alanindaki 6zelliklerini ayn1 anda analiz etmek
icin kullanilan bir dalgacik doniisiimii yontemidir. Dalgacik dontisiimleri, geleneksel
Fourier dontisiimiinden farkli olarak, sinyalin zaman-frekans alaninda yerellestirilmis
Ozelliklerini analiz edebilirler. Yani, bir sinyalin hem zaman hem de frekans
bilesenlerini ayn1 anda gézlemlemek i¢in kullanilirlar. Bu durum, 6zellikle zaman-
dontisiimii ve frekans-doniisiimii gibi tek boyutlu doniisiimlerle zor veya olanaksiz
olan bazi analizleri ger¢eklestirmek igin yararlidir. CWT, bir dalgacik fonksiyonunun
orijinal sinyal ile farkl dlgekler ve zaman kaymalari ile karsilastirilmasini icerir. Bu,
sinyalin farkli zamanlarda ve farkli frekanslarda nasil degistigini incelememize olanak

tanir.

CWT'nin matematiksel formiilasyonu oldukca karmasiktir ve uygulanmasi biraz
teknik bilgi gerektirebilir. Ancak, donilisim genellikle cesitli isaret isleme ve veri
analizi uygulamalarinda kullamlir. Ozellikle zaman-serisi analizi, spektrogram

olusturma, goriintii isleme ve desen tanima gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir.

Veri seti f(t), dalgacik fonksiyonu y(t) olarak adlandirilmistir. CWT, bu dalgacik
fonksiyonunu ve 6l¢ek parametresini (a) kullanarak veri setini analiz eder. CWT'nin

matematiksel formiilasyonu Denklem (4.2)’de verilmistir:
CWT(ab) = J7 ft) y*(D)dt (4.2)

Bu denklemde “a” olgek parametresi, dalgacik fonksiyonunun dlgeklenmesi veya

geniglemesi i¢in kullanilir. “b” zaman kaydirma parametresi, dalgacik fonksiyonunun
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kaydirtlmasi i¢in kullnilmaktadir. W*(t) ise dalgacik fonksiyonunun kompleks

eslenigini temsil eder.

Bu formiilasyon, veri setinin dalgacik fonksiyonu ile ¢apraz korelasyonunu hesaplar.
Cesitli “a” ve “b” degerleri i¢in bu islem gerceklestirilir. Bdylece veri setinin farkli

6l¢eklerde ve zamanlarda nasil davrandig1 gézlemlenir.

CWT’nin sagladig: faydalarin yani sira bazi zorluklar1 ve dezavantajlar1 da mevcuttur.
Bunlardan ilki hesaplama giicti ve zaman maliyetidir. CWT genellikle hesaplama giicii
ve zaman maliyeti yiiksek bir yontemdir. Ozellikle, sinyalin farkli dlgeklerde ve
zamanlarda analiz edilmesi i¢in ¢ok sayida islem gerektirebilir. Bu, biiyiik veri setleri

tizerinde CWT'nin kullanilmasini zorlagtirabilir ve hesaplama maliyetini artirabilir.

CWT'nin basaril bir sekilde uygulanmasi i¢in dogru dalgacik fonksiyonunun ve lgek
parametresinin secilmesi gereklidir. Ancak, dogru parametrelerin se¢imi bazen zor
olabilir ve deneme-yanilma yontemi gerektirebilir. Bu, kullanici tarafindan deneyim
ve uzmanlik gerektirebilir. Biiylik veri setleri {izerinde kullanildiginda performans
acisindan kisith olabilir. Biiyiik veri setleri iizerinde CWT uygulamak, hesaplama

giicli ve bellek gereksinimlerini artirabilir ve zaman alabilir.

Spektrogam olusturmada da CWT yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir sinyalin frekans
bilesenlerini zamanla nasil degistigini gorsellestirmek i¢in kullanilabilir. Bu, belirli bir
sinyalin hangi frekanslarda ve hangi zaman araliklarinda yogun oldugunu anlamak igin
kullanilir. Ozellikle ses isleme ve iletisim sistemlerinde yaygin olarak kullanilir. Bir
diger kullanim alan1 da goriintii islemedir. CWT, goriintiilerdeki desenleri, kenarlari,
koseleri ve diger yapilart belirlemek i¢in kullanilabilir. Goriintiilerdeki farkl
Olceklerdeki ve farkli konumlardaki 6zelliklerin tanimlanmasina yardimer olabilir. Bu,
medikal goriintiileme, uzaktan algilama, video isleme ve diger goriintii isleme
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmasina yol agmistir. Goriintii islemeye ek
olarak ¢esitli sinyal isleme uygulamalarinda da CWT kullanilmaktadir.
Elektrokardiyogram (EKG), elektroensefalografi (EEG) ve manyetik rezonans
goriintiileme (MRI) gibi biyomedikal sinyallerin analizinde titresim analizi, akustik
sinyal isleme ve diger endiistriyel uygulamalarda da yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ozellikle, belirli bir sinyalin belirli bir deseni veya davramsi icerip igermedigini

belirlemek i¢in de CWT tercih edilmektedir.
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4.2.3 Ayrik dalgacik doniisiimii (DWT)

DWT, siirekli dalgacik doniigiimii yontemini ayrik bir formda uygulayan bir doniistim
teknigidir. CWT'nin aksine, DWT, sinyali belirli 6l¢ek faktorlerine ve zamanlara gore
kesirli pargalara boler ve bu pargalari analiz eder. DWT'nin ana prensibi, sinyali
birbirine dik olan ve farkli frekans araliklarinda temel dalgacik fonksiyonlar: ile
cozlimlemektir. Bu dalgacik fonksiyonlari, sinyalin farkli o6lgeklerinde ve
zamanlarinda kullanilarak, sinyalin farkli frekans bilesenlerini ve zaman Olgegi

temsilini elde etmemizi saglar.

DWT, sinyalin frekans ve zaman ¢oziiniirliiglinii ayn1 anda saglayan c¢oklu 6l¢ek
analizini gergeklestirir. Ayrica, DWT'nin hizli ve hesaplama ag¢isindan verimli
algoritmalar1 bulunmaktadir. Bu da biiyiikk veri setleri iizerinde etkin bir sekilde

kullanilabilmesini saglamaktadir.

DWT'nin bir¢ok uygulama alan1 bulunmaktadir, bunlar arasinda sinyal igleme, goriintii
isleme, veri sikistirma, zaman-serisi analizi ve desen tanima yer almaktadir. Ozellikle,
veri sikistirma uygulamalarinda, DWT sinyaldeki gereksiz veya tekrar eden bilgileri
ortadan kaldirarak veri boyutunu azaltabilir ve veri iletimi veya depolama verimliligini

artirabilir.
DWTmatematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilebilir:

Veri seti f(t), dalgacik fonksiyonu y(t) olarak adlandirilmistir. CWT, bu dalgacik
fonksiyonunu ve dlgek parametresini (a) kullanarak veri setini analiz eder. CWT'nin

matematiksel formiilasyonu Denklem 4.3’te verilmistir:
DWT(a,b) = [ f(t) .y, , ()dlt (4.3)

Denklem (4.3)’te, “a” 6l¢ek parametresini temsil eder ve dalgacik fonksiyonunun
genislemesini veya sikismasini kontrol eder. “b” zaman kaydirma parametresini temsil
eder ve dalgacik fonksiyonunun zaman iginde nasil kaydirildigini kontrol eder. 4 5, ()
dalgacik fonksiyonunun “a” ve “b” parametrelerine gore Olgeklendirilmis ve
kaydirilmis versiyonunu ifade eder. Bu ifade, veri setinin dalgacik fonksiyonu ile
carpiminin integralini hesaplar. Bu, veri setinin farkli 6lgeklerde ve zamanlarda nasil

tepki verdigini incelememize olanak tanir. DWT'nin uygulanmasi genellikle bir alt

ornekleme ve diizey kaydirma islemi igerir ve sonunda bir DWT katsayilar1 dizisi
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tiretilir. Bu katsayilar, sinyalin farkli frekans bilesenlerini ve zaman 6lgegi temsilini
icerir.
Discrete wavelet transform (DWT) yonteminin avantajlarini siralamak gerekirse ¢oklu

Olgek analizi, hesaplama verimliligi, yiiksek sikistirma orani, genis uygulama alani ve

geri doniisiimlii operasyonlar olarak sayilabilir.

DWT, gercek zamanli uygulamalar i¢in uygundur. Sinyaldeki gereksiz veya tekrar
eden bilgileri tespit etmek igin kullanilabilir. Ozellikle, veri iletimi veya depolama

verimliligini artirmak i¢in yaygin olarak kullanilir.

DWT bazh sikistirma yontemleri, sikistirma sirasinda bazi bilgi kayiplarina neden
olabilir. Ozellikle yiiksek oranda sikistirma yapildiginda, sinyalin bazi detaylari
kaybolabilir ve sikigtirtlmig sinyalin kalitesi diisebilir. Sinyali belirli 6l¢ek faktorlerine
ve zamanlara gore kesirli parcalara boler. Bu islem sinyalin kenar bdlgelerinde
istenmeyen etkilere neden olabilir. Kenar efektleri, sinyalin kenarlarinda dogru bir
sekilde analiz yapmay1 zorlastirabilir ve sonuclar1 etkileyebilir. DWT, sinyali farkli
Olceklerde pargalara ayirir ve bu pargalar1 analiz eder. Ancak, hangi seviyelerin ve
dalgacik fonksiyonlarinin secilecegi konusunda belirsizlik vardir. Seviye secimi,
sonuclarin kalitesini etkileyebilir ve bazen deneme-yanilma yontemleri ile se¢im
yapmay1 gerektirebilir. Bu gibi sorunlar, DWT’nin sinyaldeki belirli 6zellikleri tam

olarak yakalamasini engelleyebilir.

4.3 Smiflandirma Yontemleri

Smiflandirma yoOntemleri, bir veri setindeki oOrnekleri belirli siniflara ayirmayi
amaglayan denetimli makine Ogrenimi algoritmalaridir. Bu yontemler, 6zellikle

siiflandirma problemleri i¢in tasarlanmistir ve genis bir yelpazede kullanilmaktadir.

4.3.1 Derin 6grenme (DL) kullanan yontem

Nesne algilama, goriintiilerdeki nesneleri tanima, konumlandirma ve siniflandirma
gibi islemleri gerceklestirir. YOLO (You only look once), genellikle nesne algilama
gorevlerinde kullanilan bir algoritmadir. Diger yontemlere kiyasla avantaji, bir
gorilintliyli tek bir giriste analiz ederek tiim nesneleri tespit etmeye caligsmasidir.
YOLOVS, YOLO ailesine ait bir algoritmadir. YOLOVS, farkli kullanim senaryolarina

yonelik olarak dort farkli versiyona sahiptir. Bu versiyonlar, gomiilii sistemlerden
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mobil ve bulut tabanl sistemlere kadar degisen sistem Ozelliklerine uygun sekilde

YOLOv5s, YOLOv5m, YOLOvS51 ve YOLOvV5x olarak adlandirilir.

Bu versiyonlar arasinda en hizli olan versiyon YOLOvVSs (small)’dir. Daha kii¢iik
boyutlu nesneleri tanimak ve hizli islem yapmak i¢in kullanilir. Daha az bellek ve
islem giicii gerektirir. Her iist versiyonda, karmasiklik, bellek kullanimi1 ve dogruluk
artmaktadir. En biiyiik ve en karmasik versiyonu YOLOv5x (extra large)’tir.
YOLOV5x yiiksek bellek ve islemci giicii gerektirir. Yiksek ¢oziintirliklii nesne
algilama uygulamalarinda kullanima uygundur ve diger versiyonlara gore daha yiiksek
dogruluk ve ayrint1 saglar. Ancak YOLOVS5x diger siiriimlere gore daha yavas galisir.
YOLO versiyonlarinin bir Kkarsilastirilmast Cizelge 4.1°de gosterilmistir. Bu
versiyonlar, kullanilacak nesne, bellek gereksinimi, islem giicli gibi faktorlere bagh

olarak tercih edilir.

Cizelge 4.1: YOLOVS karsilastirma tablosu

Model Map (0.5) Zaman(ms)
Yolov5s 38 27
Yolovbm 43 32
Yolov51 46 41
Yolovbx 48.5 49

YOLOVS5, Python kiitiiphanelerinden pytorch tabanli bir modeldir. Pytorch kullanim
acisindan esnek ve kolay olmasi nedeniyle endiistriyel uygulamalarda ¢ok sik
kullanilmaktadir. YOLOVS5, darknet53’lin csp eklenmis ve gelistirilmis versiyonu olan
sinir ag1 csp-darknet53 kullanmaktadir. Csp yani c¢oklu ozellik ¢ikarici, agin
boliinmesini ve birlestirilmesini kullanarak 6grenmeyi gelistirir. Bu, YOLOvS5'in daha
fazla parametreye izin vermesini saglar ve farkli boyuttaki nesneleri tek bir goriintiide
daha basaril1 bir sekilde tespit etmesini saglar [22]. Darknet53 ve CSP-Darknet53
karsilastirmasi Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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DARKNET53 | CSP-DARKNETS53 |

Giris (416,416,3)

Giri (416,416,3)

CONV(1x1)

CONV(1x1) CONV(1x1)

Sekil 4.2 : Darknet53 ve CSP-Darknet53 karsilastirmasi
4.3.2 Makine 6@renmesi yontemleri ile entegrasyon

Siniflandiricilarin makine 6grenmesi yontemleri ile entegrasyonu, modern veri
analitigi siireglerinin temel taslarindan biridir. Makine 6grenmesi, siniflandirma
problemlerini ¢6zmek icin genis bir yontem yelpazesi sunar. Bu yontemler, verilerin
Ozelliklerini 6grenerek tahmin yapma veya kategorilere ayirma gorevlerini yerine

getirir.

4.3.2.1 Destek vektor makineleri (SVM)

SVM, o6zellikle siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan bir makine
ogrenmesi algoritmasidir. SVM, veri noktalarini birbirinden ayiran optimal bir
hiperdiizlemi bulmaya calisir. Bu, siniflar arasindaki en biiyiik boslugu saglar ve

modelin genelleme performansini artirir.

SVM'nin maksimum marjin hiperdiizlemi etrafindaki veri noktalarina destek
vektorleri denir. Bu noktalar, hiperdiizleme olan en yakin noktalardir ve siiflar

arasindaki karar sinirini belirler.
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SVM, dogrusal olarak ayrilabilen verilerin yani sira dogrusal olarak ayrilamayan
verileri de smiflandirabilir. SVM destek vektorleri ve margin Sekil 4.3’te
gosterilmistir.

Siniflandirma problemlerindeki ana hedefimiz, gelecekteki verilerin hangi kategoriye
ait oldugunu belirlemektir. Bu amagla, iki farkli sinif arasinda bir ayirma yapmak igin
bir dogru (veya diizlem) ¢izilir. Bu dogrunun iki tarafindaki bolgeye "margin” denir
ve bu bolge, smiflar arasindaki ayrimin ne kadar net oldugunu gosterir. Margin ne

kadar genis olursa, siniflar arasindaki ayrim o kadar iyi olur.

SVM'nin matematiksel ifadesi, veri noktalarini ayirmak i¢in bir hiperdiizlemi bulmaya
dayanir. {(x1y,), (X2,¥,)»----(Xn,y,)} seklinde ifade edilen bir egitim seti diisiinelim,
burada x; veri noktalarini, y, ise bu veri noktalarmin sinif etiketlerini temsil eder. x;

vektorlerinin boyutu m ve sinif etiketleri y, 1 veya -1 degerlerini alir.

Destek ‘
Vektorleri |

Sekil 4.3 : SVM ayrim grafigi.

Temelde, SVM'nin amaci, bu veri noktalarmi ayirmak i¢in bir hiperdiizlem

olusturmaktir. Hiperdiizlem matematiksel olarak Denklem (4.4)‘te ifade edilmistir.

w.x+b=0 (4.4)
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Burada w normal vektoriidiir (hiperdiizlemin yOniinii belirler) ve b sabittir (hassasiyeti
ayarlar). Egitim siirecinde, SVM, veri noktalarin1 dogru bir sekilde siniflandirabilmek

i¢cin bu hiperdiizlemi bulmaya c¢alisir.

SVM'nin optimizasyon problemini ¢dzmek i¢in birgok farkli formiilasyon vardir.

Ancak genellikle asagidaki sinirli destek vektorleri (LSV) denklemleri kullanilir:

n
. 1 2
min (w,b) 5 || +cz<§i (4.5)
i=1
y,(wxi+b)=1-E , i=1,2,.....,n (4.6)
£20,i=1.2,.....n 4.7)

Denklem (4.5) ‘de, C bir hiperparametredir ve marjini kontrol eder. & ise smiflar

arasindaki hata veya marjinal hata olarak adlandirilir.

Burada amag, | |w] |2 minimize ederek hiperdiizlemi maksimize etmek ve ayn1 zamanda
marjinal hatalar1 minimize etmektir. Bu, dogru bir sekilde siniflandirilmis veri
noktalarinin marjinlerini maksimize eden ve hatali siniflandirilmis veri noktalarinin
etkisini sinirlayan bir dengeyi saglar. Bu optimizasyon problemi, genellikle 6zel
optimizasyon algoritmalar1 veya konvansiyonel optimizasyon teknikleri kullanilarak

¢Ozulir.

SVM, metin siniflandirmasi, goriintii siniflandirmasi, tibbi teshisler ve biyoinformatik
gibi bir¢ok alanda basariyla kullanilmaktadir. Ayrica, regresyon problemleri i¢in de
kullanilabilir. Ozellikle az sayida ornek ve giiriiltiilii veri iceren regresyon
problemlerinde etkilidir. Diger kullanim alani da dogruluk ve genellemedir. Yiiksek
boyutlu veri setlerinde ve kiiclik 6rneklem sayisinda bile 1yi performans gosterir.
Maksimum marjin ilkesine dayanarak, SVM genelleme yetenegi yiiksektir. Cok
boyutlu veri uzaylarinda da SVM kullanilmaktadir. Diisiik boyutlu veri uzaylarini
yuksek boyutlu uzaylara tasiyarak karmasik siniflandirma problemlerini ¢ozebilir. Bu,

ozellikle goriintii isleme gibi alanlarda faydalidir.

SVM kullanmanin bazi dezavantajlar1 da vardir. Bu dezavantajlarin bazilarma
baktigimizda ilk olarak hassas parametre ayarini soylebiliriz. SVM'nin etkin kullanimi,
Kernel ve C parametrelerinin dogru sekilde ayarlanmasina baglidir. Bu parametrelerin

optimal degerlerini bulmak bazen zor olabilir. Biiyiik veri setleri tizerinde calisirken,
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yiiksek boyutlu veri uzaylarinda ve karmasik Kernel fonksiyonlarinda hesaplama giicii
gerektirebilir.

Sonug olarak, SVM, smiflandirma ve regresyon problemleri i¢in gii¢lii bir makine
O0grenmesi algoritmasidir. Dogruluk, genelleme yetenegi ve ¢ok boyutlu veri
uzaylarinda etkinligi nedeniyle bircok alanda basariyla kullanilmaktadir. Ancak,
parametre ayar1 ve hesaplama giicii gibi baz1 dezavantajlari da vardir. Bu nedenle,

SVM'nin kullanilacag belirli bir uygulama baglaminda dikkatle degerlendirilmelidir.

Avantajlar1 ve dezavantajlar1 dikkate alinarak SVM’nin kullanim alanlar1 ¢esitlilik
gostermektedir. SVM, metin belgelerini otomatik olarak siniflandirmak igin sikca
kullanilir. Ornegin, spam e-postalarini tespit etme, haber makalelerini kategorize etme
veya duygu analizi gibi gérevlerde SVM kullanilmaktadir. Nesne tanima, yiiz tanima,
el yazisi tanima gibi goriintii siniflandirma problemlerinde de etkili bir sekilde
kullanilir. Ozellikle 6znitelik c¢ikarimi ve goriintii simiflandirmast igin dnceden

egitilmis sinir aglariyla birlikte kullanilmaktadir.

SVM'nin bu ¢esitli kullanim alanlari, genis bir uygulama yelpazesine sahip oldugunu
gostermektedir. Ozellikle siniflandirma ve regresyon problemleri igin giiclii bir arag

olmasi, SVM'nin bir¢ok endiistride ve disiplinde tercih edilmesine olanak saglar.

4.3.2.2 K- en yakin komsu (KNN)

KNN, bir makine Ogrenmesi algoritmasidir ve siniflandirma veya regresyon
problemlerini ¢ézmek icin kullanilir. KNN, basit yapis1 ve anlasilabilir mantig ile

popiiler olmustur.

Temelde, KNN bir siniflandirma problemi i¢in verilen bir veri noktasinin sinifim
belirlemek veya bir regresyon problemi i¢in verilen bir veri noktasinin ¢ikti1 degerini
tahmin etmek i¢in kullanilir. KNN'de her veri noktasi, 6zellik vektorii olarak temsil

edilir. Ozellik vektorleri, veri noktasinin dzelliklerini tanimlayan sayisal degerlerdir.

Smiflandirma durumunda, her veri noktasi bir sinif etiketi ile etiketlenir. Regresyon
durumunda, her veri noktast bir ¢ikti degeri ile etiketlenir. KNN, yeni bir veri
noktasinin siifini belirlemek veya ¢ikt1 degerini tahmin etmek i¢in, bu veri noktasinin
en yakin komsularinin etiketlerini kullanir. KNN'de, "k" adet en yakin komsu segilir.
"k" degeri, kullanic1 tarafindan belirlenir ve tipik olarak bir tek sayidir. Siniflandirma

durumunda, en yakin komsularin ¢ogunlugu sinifina ait olan veri noktasi, yeni Vveri
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noktasinin sinifi olarak tahmin edilir. Regresyon durumunda ise en yakin komsularin

¢ikt1 degerlerinin ortalamasi, yeni veri noktasinin ¢ikt1 degeri olarak tahmin edilir.

KNN'nin 6nemli bir parametresi "k" degeridir. Bu deger, kullanicinin belirlemesi
gereken bir hiperparametredir ve KNN'nin performansini etkiler. Kiigiik "k" degerleri,
modelin karmasikligini artirirken, biiyiik "k" degerleri daha diizgiin ancak daha az
hassas tahminler yapabilir.

Matematiksel olarak, KNN algoritmasi: Denklem (4.8)’deki gibi ifade edilebilir:

k
?anrgmaX( Zi_l 3(y;,¢)) (4.8)

Burada §/q, yeni veri noktasimin tahmini sinifi veya regresyon ciktisidir. 8(y,,c), i

numarali veri noktasinin sinif etiketi c ile eslesiyorsa 1, aksi takdirde 0 degerini alan
bir fonksiyondur. Bu ifade, siniflandirma problemleri i¢cin KNN algoritmasinin
temelini olusturur. Regresyon problemleri i¢in benzer bir ifade, en yakin k komsunun

degerlerinin ortalamasi veya agirlikli ortalamasi kullanilarak olusturulur.

KNN, anlamasi ve uygulamasi kolay olan basit bir algoritmadir. Temel olarak, bir veri
noktasini etiketlemek igin yalnizca en yakin komsularmin sinif etiketleri veya
degerleri kullanilir. Egitim asamas1 olmayan KNN i¢in modeli egitmek i¢in veri seti
tizerinde 6zel bir islem yapilmasina gerek yoktur. Bunun yerine, tahmin yaparken
sadece veri noktalarinin konumlart kullanilir. KNN, hem simiflandirma hem de
regresyon problemleri i¢in kullanilabilir. Ayrica, coklu sinif etiketleri ve ¢oklu ¢ikti

degerleriyle calisabilir.

KNN, basitligi ve esnekligi nedeniyle bircok uygulama alaninda kullanilir. Ancak,
bliyiik veri setleri veya yliksek boyutlu 6zellik uzaylariyla calisirken bellek ve

hesaplama giicli sorunlar1 ortaya ¢ikabilir.

Ozetlemek gerekirse, KNN siniflandirma, regresyon ve oriintii tanima igin kullanilir.
Bir veri noktasini g¢evresindeki en yakin komsularinin smif etiketlerine gore
siniflandirmak igin kullanilabilir. Ornegin, bir e-postanin spam olup olmadigini
belirlemek veya bir hastanin bir hastaliga yakalanip yakalanmadigini tahmin etmek
icin kullanilabilir. En yakin komsularinin degerlerini kullanarak siirekli bir ¢ikti
tahmin etmek igin de kullanilabilir. Ornegin, bir evin degerini tahmin etmek veya bir

ilacin etkin dozunu belirlemek i¢in kullanilabilir. Ek olarak KNN, bir resmin veya
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goriintiiniin ~ ¢evresindeki benzer resimlerin etiketlerini  kullanarak — goriintii

siiflandirma veya tanima i¢in de kullanilabilir.

4.3.2.3 Karar agaci (DT)

DT, bir makine 6grenmesi algoritmasidir ve siiflandirma ve regresyon problemlerini
¢ozmek i¢in kullanilir. Karar agaclari, bir dizi karar diiglimii ve bu diigiimler arasinda
baglantilar i¢eren bir agac yapisi kullanir. Her i¢ diigiim, bir 6zellik veya Ozniteligi

temsil ederken, her yaprak diigiimii bir sinif etiketi veya regresyon ¢iktisidir.

Karar agaglari, veri kiimesindeki 6zelliklerin degerlerine gore veri noktalarini bolerek
bir siniflandirma veya regresyon modeli olusturur. Temel prensip, veri setini en iyi
sekilde bolerek homojen alt gruplar elde etmektir. Bu bdliinmeler, veri setindeki

enformasyonu maksimize edecek sekilde yapilir.

Karar agaclari, agacin yapisini olusturmak icin farkli bolme kriterleri kullanir.
Ornegin, smiflandirma problemlerinde genellikle Gini impurity veya entropy gibi
Olgiitler kullanilirken, regresyon problemlerinde ortalama kare hatast (MSE) gibi
Olciitler kullanilabilir. Her bir bélme kriteri, agacin en iyi bolme noktasini belirlemek

i¢in kullanilir.

Karar agaclari, yliksek performans, veri 6n isleme gereksiniminin azligi ve dogal bir
sekilde kategorik ve sayisal veri tiirlerini bir araya getirebilme yeteneklerine sahiptir.
Ancak, asir1 uyum (overfitting) gibi dezavantajlar1 da vardir. Bu nedenle modelin

karmasikliginin kontrol edilmesi 6nemlidir.

Karar agaglari, aga¢ yapisinda olup problemin ¢oziim adimlarma goére dallarin
kesilerek ilerlemesi seklinde kabaca anlatilabilir. Karar agaci1 genel yapist Sekil 4.4’te

gosterilmistir.

Oncelikle tiim &grenme kiimesi agaca dahil edilir. Daha sonrasinda 6grenme
kiimesinde hataya sebep olabilecek giiriiltii ve benzeri dallar silinir ve dallarin

entropyleri hesaplanir. Entropy rasgele olabilecek durumlarin olasiligini gosterir.
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L EVET | sonug

Sekil 4.4 : Karar agac1 genel yapist.
Hesaplama yapmak i¢in dncelikle karar agacinin hangi karar1 alacag ile ilgili konu
netlestirilir.
Entropy(S) = -pglog,pg-pelog,pg (4.9)
Biitiin 6rnekler ayni smifta ise E(S)=0, biitiin 6rnekler siniflara esit dagilmis ise
E(S)=1"dir.
Sonrasinda sistemin entropysi de alttaki sekilde hesaplanir;

Si Si
E(s1.82, . sm)=-2iZ S log, 5 (4.10)

Son adimda da agacin en iistiinde kokte konumlanacak 6zellik belirlenir. Information
gain yani bilgi kazanci en yiiksek olan nitelik agacin en tistiine konumlandirilir.

Information gain alttaki gibi hesaplanir;

Gain (S,A) = Entropy (S) -X_P(v)Entropy(S(v)) (4.11)

Burada V, A’nin degeri olmak {izere:
P(v) =[S(M)I/[S] (4.12)
Karar agac1 olusturmak ve yorumlamak kolaydir. Anlasilabilir kurallar olusturulabilir.
Ancak siirekli nitelik degerlerini tahmin etmekte ¢ok basarili sonuclar alamayabilir.

Sinif sayist fazla, 6grenme kiimesi az oldugunda model olusturma konusunda pek

basaril1 degildir.
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4.3.2.4 Yapay sinir ag1 (YSA)

YSA, biyolojik sinir sisteminden esinlenerek tasarlanmig matematiksel model ve
algoritmalar igeren bir yapay zeka teknolojisidir. YSA, karmasik veri setlerini analiz
etmek, desenleri tanimak, siiflandirmak, regresyon yapmak ve tahminlerde bulunmak
icin kullanilir. YSA, deneyimlerden 6grenme yetenegine sahiptir. Belirli bir gorevi
yaparken verilen girdi-veri ¢iftleri iizerinden kendini ayarlayabilir ve iyilestirebilir.

Ayni zamanda genis bir problem yelpazesine uyarlanabilir.

YSA, bircok islemci ve islem biriminde paralel olarak ¢alisabilir. Bu sayede paralel
hesaplama giiciinden yararlanarak biiyiikk miktarda veriyi isleyebilirler. Degisen
cevresel kosullara uyum saglayabilir ve yeni verilere adapte olabilir. Negatif
durumlardaki geri bildirimlere bakildiginda YSA, belirli bir miktarda hasara veya
giiriiltiiye kars1 direnglidir ve girdilerden otomatik olarak anlamli 6zellikler ¢ikarabilir
ve Ogrenebilir. Hata geriye yayilma (backpropagation) gibi tekniklerle hatalari

tanimlayabilir ve azaltabilir.

Yapay sinir aglari, 6zellikle makine 6grenmesi ve derin 6grenme alanlarinda genis bir
uygulama alanina sahiptir. Ses ve goriintii tanima, dogal dil isleme, tibbi teshis,
finansal tahminler gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Bir girdi katmani, bir gizli
katman ve bir ¢ikt1 katmani olan basit bir yapay sinir ag1 6rnegini ele alalim. Bu ag,
giriglerden ¢iktilar1 iiretmek icin agirlik matrisleri ve aktivasyon fonksiyonlar
kullanir. Tek katmanli YSA yapist Sekil 4.5’te gosterilmistir. Formiile edilen YSA
temel bir yapay sinir ag1 modelinin matematiksel gosterimi igin basit bir 6rnektir. Daha
karmagik aglar ve gorevler i¢in, daha karmasik matematiksel ifadeler ve islemler

gerekebilir.
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Gizli Katman
Xn

Girdi Katmani

Sekil 4.5 : YSA tek katmanli yapi.

[lk olarak terimleri tanimlamamiz gerekirse;

W! = Girdi katman ile gizli katman arasindaki agirlik matrisi
W? = Gizli katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirlik matrisi
b' = Gizli katmann bias vektorii

b’ = Cikt1 katmanin bias vektori
o: Girislerin ¢iktilarina doniistiiriilmesi i¢in kullanilan aktivasyon fonksiyonu

[lk olarak girdi katmanindan gizli katmanina;
Z'=XW'+b'
Al=6(2Zh

Sonrasinda gizli katmandan ¢ikt1 katmanina;

Burada;
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X : Giris verilerini igeren matris (n, m) (n 6rnek sayisi, m girdi 6zellik sayisi)
o 7! Gizli katmanin agirlikli girisleri

e A':Gizli katmanin aktivasyon c¢iktilari

e 77 Cikt1 katmaninin agirhkli girisleri

e Y : Sinir agmin ¢ikt1 tahminleri

Geri  yayilim (backpropagation) islemi, agirliklarin ve Dbias terimlerinin
gilincellenmesini igerir ve genellikle bir kayip fonksiyonunun tiirevlerinin
hesaplanmasi1 ve gradyan inis algoritmasi gibi optimizasyon teknikleri kullanilarak

gercgeklestirilir.

YSA, egitim i¢in genellikle biiyiilk miktarda veri ve hesaplama giicii gerektirir. Bu,
egitim silirecini ve altyapir maliyetlerini artirabilir. Egitim verisine asir1 uyum
saglayabilir ve yeni verilere genelleme yapma yetenegini kaybedebilir. Bu, modelin
dogrulugunu olumsuz etkileyebilir. Karmasik yapilarindan dolayr bazen igsel
isleyislerinin tam olarak anlasilmasini zorlastirabilir. Hatalarin kaynagini belirlemek
ve diizeltmek icin bazen karmasik olabilir. Ozellikle biiyiik ve karmasik aglar icin bu

zorluk daha da artar.

YSA'lar, nesne tanima, yiiz tanima, optik karakter tanima (OCR), tibbi goriintiilleme
gibi bir¢ok goriintii isleme ve tanima goérevlerinde kullanilir. Dil modelleri olusturmak,
metin siniflandirma, metin tiretimi, duygu analizi gibi dogal dil isleme problemlerinde

yaygin olarak kullanilir.

YSA'lar, otonom araglar ve insansiz hava araclar1 gibi otomatik siirlis ve ucus
sistemlerinde de kullanimaktadir. Uretim siireclerini optimize etmek, hata tespiti,
kalite kontrolii gibi endiistriyel otomasyon gorevlerinde kullanilir. Pazarlama alaninda
ise miisteri segmentasyonu, lrlin Onerileri, reklam hedefleme gibi pazarlama ve
miisteri hizmetleri alanlarinda kullanilir. Yaygin kullanim alanlarindan biri de enerji
ve kaynak yonetimidir. Bu alan gerekliligi geregi enerji tiiketimi tahmini, akilli sebeke
yonetimi, dogal kaynaklarin optimize edilmesi gibi enerji ve kaynak ydnetimi

problemlerinde kullanilir.

4.3.2.5 Gradyan arttirma (GB)

GB, "gradient boosting™ (gradyan artirma) anlamina gelir. GB algoritmalari, 6zellikle

smiflandirma ve regresyon problemleri igin kullanilan giiglii bir makine dgrenmesi
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teknigidir. Bu algoritmalar, zayif 6grenicileri (genellikle karar agaclari) bir araya

getirerek giiglii bir tahmin modeli olustururlar.

GB, hata fonksiyonunu minimize etmek i¢in gradyan inis kullanir. Her iterasyonda,
bir sonraki zayif 6grenici, dnceki 6grenicilerin yaptig1 hatalara gore egitilir. Bu, her
bir sonraki 6grenicinin modelin genel hatasini diizeltmek i¢in daha spesifik bir sekilde

egitilmesini saglar.

GB algoritmalari, her bir yeni 68reniciyi eklerken onceki 6grencilere daha az 6nem
vermek i¢in bir kiigiiltme faktorii kullanir. Bu, asir1 uyum riskini azaltir ve daha genel

gecer bir model elde edilmesine yardimci olur.

GB igin bir veri setine ihtiyag duyulur. Veri setinde, girdi 6zellikleri (X) ve hedef

degiskeni (y) olarak gosterilir:
X={ X{,X9,.....X } (4.17)
Y={y .Yy e¥p} (4.18)

GB modelin hatasin1 minimize etmek icin bir kayip fonksiyonu kullanir. En yaygin

kay1p fonksiyonlar1 regresyon ve simiflandirma i¢in kullanilmaktadir.

Regresyon i¢in ,ortalama kare hata (MSE) Denklem (4.19)’da , siniflandirma igin de
Denklem (4.20)’de verilmistir.

L(y, §)=- 30, (7,5, (4.19)

L(y, §)=-- 21, [(y,log(®,)+(1-y,)log(1-5))] (4.20)

GB ilk adimda basit bir baslangi¢ tahminiyle baslar. Bu tahmin genellikle hedef
degiskenin global bir Ozetidir. Regresyon i¢in ortalama hedef degeri Denklem
(4.21)’de gosterilmistir.

1
Fo()= - XLy, (4.21)
Her bir m iterasyonu i¢in mevcut modelin tahminlerine gore bir hata fonksiyonu

tiretilir:

,1=12,...N (4.22)

B 8L(yi,F(xi))
fim ™ | ™ or e

l F(X):Fm—l (x)

Bu hatalar tizerinde yeni bir tahmin modeli h,,,(x) 6grenilir:
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hyn(x) = arg miny Zliv=1 L(yi, Fin-1(x) + h(x;)) (4.23)

Optimal tahmin modeli bulunduktan sonra, bir 6grenme orani o ile bu model

genellestirilir:
Fin ()=F i1 (x)+ ahy (x) (4.24)

Bu siireg, belirlenen sayida iterasyon tamamlanana kadar devam eder. Burada, F,,,_.; (X)
bir 6nceki modelin tahminlerinden kaynaklanan hata vektoriidiir ve h,,,(x) bu hatay1
en aza indirecek yeni bir tahmin modelidir. Son olarak, a bir 6grenme oranidir ve her

yeni tahmin modelinin ne kadar katki saglayacagini kontrol eder.

GB’nin temelini bu iteratif hatay1 diizeltme siireci olusturur. Her bir model, bir
oncekinin hatalarini diizelterek genel hata fonksiyonunu azaltmaya calisir. Bu nedenle,

ardisik olarak eklenen modellerin kombinasyonu, giiclii bir tahmin modeli olusturur.

GB siralama problemlerinde arama motoru sonuglarinin siralanmasi ve iiriin tavsiyesi
gibi alanlarda kullanilabilir. Bu tiir problemlerde, oOrnekler bir sira icinde
siralanmalidir ve GB algoritmalari, dogru siralamayi 6grenmek i¢in ve anormal
durumlar tespit etmek i¢in kullanilabilir. Bir ag {izerindeki anormal ag trafigini tespit
etmek veya bir makine pargasinin anormal davranisini belirlemek gibi problemlerde

GB tercih edilebilir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

5.1 Ol¢iimsel Sonuclar

Calismada {iiretim hattinda TO1 nolu tezgahta iiretilen hidrolik baglanti pargalarinin
gelistirilen yapay gorme sistemi ile otomatik kontrolii gergeklestirilmistir. Gelistirilen
yazilim ara yliziinde par¢anin durumu OK/NOK seklinde gosterilmekte ve ¢ap, en, boy
ve uzunluk gibi Ol¢limsel parametreler incelenmistir. Elde edilen ol¢tim gorselleri
sirastyla Sekil 5.1, Sekil 5.2 ve Sekil 5.3’te detayl olarak gosterilmistir. Hatasiz ve
hatali pargalar i¢in Olgiim sonuglari ve referans degerler gelistirilen ara yiizde
goriilebilmektedir. Kontrol birimleri, indikatorler araciligiyla yesil veya kirmizi renkte
OK/NOK ¢ikt1 vermektedir. Hatali pargalarin tespiti sonrasinda ana kontrol birimi,
otomasyon kontrolciisiine ¢ikti gondererek hatali pargalarin hattan ayrilmasini

saglamaktadir.

Sekil 5.2 : Ikinci tip rnek parca hata tespiti.
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Sekil 5.3 : Ikinci tip (alt goriiniim) 6rnek parga hata tespiti.

Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de par¢anin yandan goriiniimii i¢in kontrol gosterilmistir. Sekil
5.3 ise parcanin {iistten Ol¢lim sonucunu gostermektedir. Gelistirilen yazilim ara
yliziinde kontrol birimleri ekranin sag st kisminda c¢ergeve igerisinde
yazdirilmaktadir. Cergeve igerisinde Olclim ve referans degerler igin iki kisim
bulunmaktadir. Yapilan kontrol sonrasinda 6l¢iim sonucu ekrana yazdirilmaktadir ve
referans deger bilgisi de ekranda gosterilmektedir. Sekil 5.1°de goriilecegi lizere,
parcanin referans 6l¢iisii 10,10 mm iken bu uzunluk degeri hatali oldugundan indikator

kirmiziya donmiistiir.

Tiim kontrol birimleri i¢in bir indikator olusturularak yesil renk ile gosterilmistir.
Kontrol birimi istenilen aralikta degilse indikatdr kirmiziya donerek ¢ikti vermektedir.
Buna ek olarak parcanin genel durumunu gosteren bir indikator de ara yiiz ekranina
eklenmistir. Bu indikator alt indikatorlerden en az birinin hata tespit etmesi durumda
kirmiziya donerek ¢ikti vermektedir. Cizelge 5.1°de kontrol edilen pargalara iligkin
referans parametreler ile Olgiilen degerler gosterilmistir. Referans parametreler,
misteri teknik resminde belirtilen kabul edilebilir alt ve iist degerler baz alinarak
verilmistir. Kontrol edilen parcalar ilk olarak kumpas ve mikrometre kullanilarak
ol¢iilmiistiir. Olgiilen pargalar numaralandirilarak sirali bir sekilde kabinde dl¢iime
sokulmustur. Sistem iizerinde Olgiilen pargayla, Ol¢iim aleti ile Olgiilen degerler
karsilastirilmis ve ¢izelge haline getirilmis. Cizelge 5.1, Cizelge 5.2 ve Cizelge 5.3°te
paylasilmistir.  Olgiim sonuglar1 arasinda ki ortalama sapma cizelge altinda
paylasilmistir. Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2 *de de goriilecegi iizere, gelistirilen sistemin

kontrol hassasiyetinin < %1 oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 5.1 : Kontrol edilen parcalara iligkin iist 6l¢lim sonuglari.

Kontrol Edilen Uzunluk-1 Uzunluk-2
Parca
Referans Olgiilen Referans Ol¢iilen
< < - Deger
Deger (mm) Deger (mm) | Deger (mm) (mm)
Parca-1 14,27 14,26 10,1 10,09
Hata (%0) %0.7 0,10%
Parca-2 14 14,009 7 6,991
Hata (%0) 0,06% 0,13%
Parca-3 19,3 19,291 12,98 12,99
Hata (%) 0,05% %0.077

Cizelge 5.2 : Kontrol edilen pargalara iligkin yan 6l¢iim sonuglari.

Kontrol
Edilen Uzunluk-3 Uzunluk-4 Uzunluk-5
Parca
Referans Olgiilen | Referans Olgiilen | Referans Olgiilen
Deger Deger Deger Deger Deger Deger
(mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm)
Parca-1 36,5 36,507 18,5 18,502 18 18,01
Hata (%) 0,02% %0.01 0,06%
Parc¢a-2 2 2,005 - -
Hata (%) 0,25% - -
Parca-3 9,63 9,633
Hata (%) %0.0311

Pargalar kabin olusturulduktan sonra farkli 151k, arka plan, pim, kabin, kamera filtleri
kullanilarak Labview NI ile olusturulan 6l¢ii kontrolii yaziliminda denenmis ve alinan
sonugclar incelenmis ve gorselleri ile beraber sunulmustur. ilk testte orta ayarda 151k,
beyaz arka plan, beyaz pim kullanilarak kamera fitresi kullanilmadan sac kabinde
testler yapilmistir. Belirlenen ilk paremetreler olusturulduktan sonra kalibrasyonu

yapilmis ve yakalanan goriintii Sekil 5.4’te sunulmustur.
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Sekil 5.4 : Birinci test uygulanan parametreler sonra alinan goriintii.

Belirlenen olgiiler ve tolerans degerlerine gore parcalarin 6lgiimleri yapilmisir, 6l¢iim

sonuglarina ait grafikler Cizelge 5.3’te sunulmustur.

Cizelge 5.3 : Birinci test 6l¢iim sapmalari.

Ortalama Grafik
sapma
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Cizelge 5.3 (devam) : Birinci test 6l¢iim sapmalari.

“Upper Waist" Values Comparison

13.20
1315
13.10
13.05
13.00

0.066

12.95

Measurement value (mm)
[~
@
&

12.85
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Average Errar: 0.066

0 1 2 3 4 H 6 7 8 9
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“Top Ring" Values Comparison
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0.003

Measurement Value (mm)
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Average Error: 0.003
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“Top Inner" Values Comparison
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“Top Outer" Values Comparison

9751
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Isik ayar1, 6n kamera otomatik ayarlama yaptigindan dolay: etkisiz kalmaktadir. Cok

diistik/yiiksek seviye aydinlatma degisiklik olusturabilir (dengesizlige sebep olabilir).

Ikinci testte 151k ayar1 diisiiriilmiis, arka planda pembe ve siyah kece kullanilmis, pim
pembe ile kagit ile kapatilarak sac kabinde kamera filtresi destegiyle Olgiimler
yapilmustir. Belirlenen ilk parametreler olusturulduktan sonra kalibrasyonu yapilmis

ve yakalanan goriintii Sekil 5.5°te sunulmustur. Gorsellere bakildiginda siyah kegenin
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kenar tespitini kolaylastirdigi ve ortam aydinlatmasinin hassasiyetinin arttirdigi

Cizelge 5.4’de paylasilmistir.

Sekil 5.5 : ikinci test uygulanan parametreler sonra alman goriintii.

Cizelge 5.4 : ikinci test dl¢iim sapmalari.

Ortalama sapma

Grafik
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Cizelge 5.4 (devam) : ikinci test dl¢iim sapmalari.

“Top Inner” Values Comparison
79

Aydinlatma
optimizasyonu g”
deneme kabininde ~ :*
saglanamadigindan ”

Ol¢tim kaymustir. R S S ~ I .
Ortalama sapma:
0.193 727 —o— nspected

Measured ~ Average Error: 0.142

711
0 1 2 3 4 5 6 T 8 9

Inspection No,

Uciincii testte karsilasilan hatalar diizeltilmeye calistlmustir. Isik ayar1 orta ayarda
tutulmus, arka plan pembe fon ve siyah kege kullanilmis, 6n igslem degistirilerek
kamera filtresi ile sac kabinde denemeler yapilmistir. Yapilan degisiklikler sonrasi
kabinde cekilen parga gorseli Sekil 5.6°da verilmistir. Ugiincii test dncesi kalibrasyon
gercek Olciilere gore giincellenmistir ve siyah kegenin kenar tespitini kolaylastirdigi
gozlemlenmistir. Olciim sonuglar1 ile gercek degerler arasindaki sapmalar Cizelge

5.5’te verilmistir.

Sekil 5.6 : Ugiincii test uygulanan parametreler sonra alinan goriintii.
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Cizelge 5.5 : Uciincii test dl¢iim sapmalari.

Ortalama Sapma Grafik
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5.2 UWT’ye Gore Sonuglar

UWT, dalgacik doniisiimii tekniklerini kullanilarak olusturulan goriintii veri seti

islenmistir.

Bu yontem veri setinde Ozellik c¢ikarma asamasinda kullanilmistir. Degisik
Olceklerdeki ozellikleri belirleyerek goriintiileri daha etkili bir sekilde analiz
edebilmesi nedeniyle tercih edilmistir. UWT uygulanmis gorsel ¢iktisilar1 hata yok,
capak ve deformasyon Cizelge 5.6’da gosterilmistir. UWT (undecimated wavelet
transform), metal pargalar iizerindeki hatalar1 tespit etme c¢alismasinda, malzeme
ylizeyindeki ince kusurlari ve anormallikleri yiiksek c¢Oziiniirliikli bir sekilde
saptayabilmek icin kullamilir. Bu yOntem, metal yiizeyinin detayli bir
analizinisaglayarak, hatali bolgelerin frekans ve oOlcek bilgilerini elde etmekte ve

bdylece erken asamada kusur tespitine olanak tanimaktadir.

Cizelge 5.6 : UWT uygulanmis sonuglar.

Hata yok Capak Deformasyon

Oznitelik ¢ikarma isleminde UWT kullanildiktan sonra SVM ile smiflandirma
islemene tabi tutulmustur. SVM sonrasi ¢ikan sonug, Sekil 5.7°de %97 olarak

gosterilmistir.
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dogruluk : 0.97037037037603703
deger: 0.9703703703703703

[[145 5]
811711

Hata Matrisi

140

Dogru

0 Tahmin Edilen

Sekil 5.7 : SVM hata matrisi.

Siniflandirma gesitleri boliimiinde k-en yakin komsu metodu ve 6zellikleri detayl bir
sekilde anlatilmistir. UWT islemi uygulanan veri KNN siniflandiricis1 metodu ile

denenmistir. Cikan sonuglar Sekil 5.8’de gosterilmistir. Basar1 orant %95 ¢ikmustir.

Dogruluk: s 4 4 °
Precision: 0.9553133037175591
Recall: 0.9535714285714286

F1 Score: 0.9534481292517006

Hata Matrisi

- 120

- 100
- 80
0
- 60
- 40
- 1 1 9
b -20

| ] =0

3;
Tahmin Edilen

Sekil 5.8 : UWT ve KNN hata matrisi.
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UWT sonras1 YSA uygulanan goriintiilerde %92,85 oraninda dogruluk yakalanmistir.
Modele ait egitim ve dogrulama degerleri Sekil 5.9’da paylagilmistir.

Egitim ve Validasyon Dogrulama

0.975 -

0.950 A

0.925 A

0.900 -

Dogruluk

0.0735 A

0.850 +

0.825 A —— Tralning Accuracy

—— Valldatilon Accuracy

60 80 100
Adim

Sekil 5.9 : YSA model sonuglart.

YSA modeli ile siiflandirma isleminde saptanan c¢apakli parcaya ait gorsel Sekil

5.10’da, deformasyonlu parga ise Sekil 5.11’de paylasilmistir. Sag tarafta bulunan

gorseller parcanin iglem Oncesi gorselleridir.

Sekil 5.10 : YSA metodu ile saptanan ¢apakli parga.
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Sekil 5.11 : YSA metodu ile saptanan deformasyonlu parca.

Gorlintl isleme uygulamalarinda, genellikle ¢ok sayida 6zellik (veya piksel) bulunur.
DT, veri Ozelliklerinin 6nemini degerlendirerek otomatik olarak en bilgilendirici
ozellikleri segme yetenegine sahiptir. Bu 6zelliginin test edilmesi i¢in UWT sonrasi
veri DT metodu ile smiflandirilmaya ¢alisilmistir. Sekil 5.12 ‘de goriildiigii tizere

%98,2 dogruluk oran1 yakalanmustir.

dogruluk : 0.9821428571428571

[[149 4 0]
[ 1347 0]
[ 6 0 9]]
Hata Matrisi
140
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120
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- 80
0
- 60
- 40
~ - 0 0 9
- 20
1 1 =0
0 2
Tahmin Edilen

Sekil 5.12 : UWT ve DT hata matrisi.
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UWT ile 6zellik ¢ikarim yontemi sonrast GB smiflandiricinin kullanilmasi, sinyal
veya veri analizi alaninda yaygin bir yaklagimdir. UWT sonras1 uygulanan GB metodu

ile simiflandirma galisilmistir ve %98,6 dogruluk orani Sekil 5.13’te paylagilmistir.

dogruluk : 0.9857142857142858
deger: 0.9607142857142857
[[79 60 5]

]
]

Hata Matrisi

50

Dogru
1

— 30

- 20!

- 10

|
o

0 1 2
Tahmin Edilen

Sekil 5.13 : UWT ve GB hata matrisi.
5.3 CWT’ye Gore Sonuclar

CWT, ozellikle goriintii isleme alaninda kullanilan bir 6znitelik ¢ikarma yontemidir.
CWT, farkhi olceklerdeki (ya da frekanslardaki) yapilari tespit etme yetenegine
sahiptir. Bu, bir goriintiideki farkli 6zellikleri, 6rnegin kenarlar, koseler veya doku
desenleri gibi, farkli 6lgeklerde algilayabilme anlamina gelir. Par¢anin kenarlarinin
tespiti, deformasyon ve capakli parcalarin yakalanabilmesi ic¢in veri setine CWT

metodu Oznitelik ¢ikarmak i¢in uygulanmistir.

CWT uygulanmis gorsel ¢iktist Cizelge 5.7°de hata yok, ¢apak ve deformasyon

gosterilmistir.
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Cizelge 5.7 : CWT uygulanmis sonuglar.

Hata yok Capak Deformasyon

| .

CWT oznitelik ¢ikarma islemi uygulanmig gorsellere SVM metodu uygulanmistir.
%96,4 oraninda dogruluk yakalanmigtir. CWT ve SVM islem sonuglarina gore ait hata
matrisi Sekil 5.14’te paylasilmustir.

Hata Matrisi
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Sekil 5.14 : SVM hata matrisi.

CWT o0znitelik ¢ikarma islemi uygulanmis gorseller KNN metodu uygulanmistir.
%95,71 oraninda dogruluk yakalanmistir. CWT ve KNN islem sonuglarina ait hata
matrisi Sekil 5.15’te paylasilmistir.
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Dogruluk: 0.9571428571428572
Precision: 0.9593624726676385

Recall: 0.9571428571428572

F1 Score: 0.9562651821862346

Hata Matrisi
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Sekil 5.15 : KNN hata matrisi.

CWT 06znitelik ¢ikarma islemi uygulanmis gorsellere DT metodu uygulanmistir. %95
oraninda dogruluk yakalanmistir. CWT ve DT islem sonuglarina ait hata matrisi Sekil

5.16°da paylagilmistir.
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Sekil 5.16 : DT hata matrisi.
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CWT o0znitelik ¢ikarma islemi uygulanmis gorsellere GB metodu uygulanmustir.
%95,71 oraninda dogruluk yakalanmistir.

: 0.9571428571428572
964

142857143
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Sekil 5.17 : GB hata matrisi.
5.4 DWT’ye Gore Sonuclar

DWT (discrete wavelet transform), bir yapi1 veya desenin rotasyon veya oOlgek
degisimine kars1 hassastir. Bu goriintiilerdeki nesnelerin farkli agilarda veya
boyutlarda bulunabilecegi durumlarda bile etkili bir sekilde ¢aligmasini saglar. Bu
nedenle kabin icerisinde kamera kalibrasyonu veya konumlanmasindan kaynakli
degisliklerde diger metotlara kiyasla nasil bir sonug vereceginin gdzlemlenmesi i¢in

test edilmistir.

CWT uygulanmis gorsel ¢iktis1 Cizelge 5.8’de hata yok, capak ve deformasyon

gosterilmistir.
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Cizelge 5.8 : DWT uygulanmig sonuglar.

Hata yok Capak Deformasyon

DWT oznitelik ¢ikarma islemi uygulanmig gorsellere SVM metodu uygulanmaistir.
%93 oraninda dogruluk yakalanmistir. DWT ve SVM islem sonuglarina ait hata
matrisi Sekil 5.18’de paylasilmigtir.
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Sekil 5.18 : SVM hata matrisi.

DWT oznitelik ¢ikarma islemi uygulanmig gorsellere KNN metodu uygulanmistir.
%095 oraninda dogruluk yakalanmistir. DWT ve KNN islem sonuglarina ait hata
matrisi Sekil 5.19°da paylasilmistir.
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Dogruluk: 8.9535714285714286
Precision: 0.9535714285714286
Re 6

F1 Score: 0.953571.
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Sekil 5.19 : KNN hata matrisi.

DWT 6znitelik ¢ikarma islemi uygulanmig gorseller DT metodu uygulanmistir. %93,9
oraninda dogruluk yakalanmistir. DWT ve DT islem sonuglarina ait hata matrisi Sekil

5.20’de paylasilmistir.
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Sekil 5.20 : DT hata matrisi.
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6. SONUC VE TARTISMA

Talagh imalat metodu ile CNC tezgahlarda otomotiv ve savunma ana sanayiye metal
baglant1 pargalari {ireten bir firmada, tezgahtan ¢ikan pargalarin Glgiisel kontrolleri
yapilmis, uygun sinyali alindiktan sonra gorsel kontrolleri yapilarak siniflandirilmistir.
Vardiya bitiminde {iretim bandindan alinan pargalar, yikama sonrasi Ol¢iisel ve gorsel
kontrollere tabi tutulmustur. Kontrol sonuglari karsilastirma yapmak igin kayit altina
alinmigtir. Bir vardiyalik tiretimden ¢ikan hatalar anlik tespit edilemedigi i¢in hurdaya
ayrilmakta veya yeniden islem operasyonuna sokulmaktadir. Gelistirilen sistem ile
cikan ilk hatali parca anlik olarak tespit edilmekte ve uygun parca firetimi
yapilabilmesi i¢in iiretim bilgilendirilmektedir. Gelistirilen sistem iki ay boyunca
kullanilarak veriler toplanmustir. Gelistirilen sistem 06ncesinde ki veriler ile
karsilastirildiginda hurda adetlerinde %15 oraninda azalma gdzlemlenmistir. Uretimde
bulunan diger tezgah ve pargalara da yayginlastirildiginda bu yiizdenin artacagi
ongoriilmektedir. Kontroller LabVIEW NI Vision Builder yazilimi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Olgiisel kontroller sonucunda ¢ikan degerlere bakildiginda, %0,5-
%1 araliginda hedeflenen saptanabilirligin, dogru 1sik ayarlamalariyla %0,1
seviyelerinde yakalanabildigi gdzlemlenmistir. Olgiisel uygun olan pargalar makine
ogrenmesi yontemleri kullanilarak goérsel uygun, ¢apakli ve deformasyonlu olarak
siiflandirilmigtir. Model egitimi, Colab Pro versiyonu kullanilarak, 16 GB A100 GPU
ve 51 GB Sistem Ram o0zellikli bilgisayarda gerceklestirilmistir. Egitim verisi
416x416 piksel boyutuna getirilmistir. Toplam 300 adim (epoch) kullanilmistir.
Ayrica, her bir egitim adiminda ag1 giincellemek i¢in kullanilan toplu veri (batch size)
16 olarak segilmistir. Colab, yiiksek grafik islem birimi (GPU) 6zelliginden dolay1
secilmistir. Egitim parametreleri, ylizeydeki hata tespit ihtiyaglarina gore secilmistir
ve en iyi sonucu verecek sekilde optimize edilmistir. Oznitelik ¢ikarma islemi
tamamlanan data, import edilerek siiflandirma islemine sokulmustur. Burada farkli
smiflandiricilar ile denemeler yapilarak sonuglar toplanmistir. Calismada 6znitelik
c¢ikarma siire¢lerinde UWT, DWT ve CWT kullanilmistir. Gorilintii  isleme
calismalarinda UWT, CWT ve DWT kullanmak, 6zellikle frekans analizi, sikistirma,
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denoising (giiriiltii giderme) ve Ozellik ¢ikarimi gibi alanlarda biiyiik avantajlar
sunmaktadir. Oznitelik ¢ikarma isleminde kalite karakteristigi olarak dlciilemeyen ve
gorsel biitiinliigiinii bozan ¢apak, deformasyon gibi unsurlar baz alinmistir. Oznitelik
¢ikarma islemi tamamlandiktan sonra siniflandirma i¢in SVM, KNN, YSA, DT, GB
kullanilarak sonuglar degerlendirilmistir. Cikan sonuglar Cizelge 6.1’de ayrintili bir

sekilde verilmistir.

Cizelge 6.1 : Karsilagtirma tablosu.

SVM GB KNN YSA DT
UwTt 97,03% 98,5% 95,35% 92,85% 98,20%
CWT 96,42% 95,71% 95,71% - 95,00%
DWT 93,21% - 95,35% - 93,92%

Gorsel kontrol sonuglari incelendiginde goriintii isleme uygulamalarinda en iyi
sonucun UWT ve GB ile alindigi gozlemlenmistir. Calismalar sirasinda verilerin bir
kism1 prototip kabinde, bir kismi1 da gelistiren sisteme ait kabinde toplanmistir. Bu
nedenle gorsellerin konumlarinda degiskenlikler vardir. Ileriki calismalarda daha
yiiksek dogruluk degerleri icin tiim verilerin aynmi 1s1k, kamera konumu ve c¢evre
faktorleri ile alinmasi onerilmektedir. Olgiisel ve gorsel kontroliin ayni sistem
lizerinde birlestirilmesinde bircok sikint1 ile karsilasilmustir.  Olgiisel kontrolde
karartilmis keskin kdseler sonucu olumlu yonde etkilerken, gorsel kontrollerde 1s1kli
bir alan, parganin yiizeyinin net goriilebilmesi igin onemli bir kriterdir.  Isik
optimizasyonu i¢in polarize filtre, led gubuklar ve arka fon cesitleri denenmis, 6l¢iisel
ve gorsel kontroller i¢in en uygun alan olusturulmaya calisilmistir. Bir diger yasanan
sitkinti da kameralar kaynaklidir. Sanayide bu tarz kontroller i¢in kullanilan
kameralarin maliyetlerinin yliksek olmasi nedeni ile standart kameralar kullanilmis ve
yazilim ile giliglendirilmistir. Sistemin devreye alinmasi ve testler i¢in bu kameralar iyi
sonuglar verse de, uzun soluklu kullanimlarda, 1sinma, goriintii kaybi gibi sikintilarla
karsilasilmaktadir. Uretim hattinda tiim giin ¢alismasi planlanan bir sistem icin kamera
modelinin degistirilmesi, dlgilisel ve gorsel kontrollerde ihtiya¢ duyulan farkli tip 151k
ayarlari igin otomasyona 11k ag, kapa gibi komutlarin tanimlanmasi daha iyi sonuglar

alinmasina olanak saglayacaktir.
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