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ETiK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI

Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarma uygun olarak
hazirladigim bu tez/proje ¢aligmasinda,

— Bu tezin/projenin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu,

— Calismamin hazirlik, veri toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak iizere tiim
asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun davrandigima,

— Bu ¢alisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak gosterdigimi
ve bu kaynaklara kaynakcada yer verdigimi,

— Bu galismanin Kocaeli Universitesi’nin abone oldugu intihal yazilim programi
kullanilarak Fen Bilimleri Enstitiisiiniin belirlemis oldugu olgiitlere uygun
oldugunu,

— Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimau,

— Tezin/Projenin herhangi bir boliimiinii bu {iniversite veya baska bir {iniversitede
baska bir tez/proje calismasi olarak sunmadigima,

beyan ederim.

Bu tez/proje ¢aligmasi kapsaminda {liretilen veri ve bilgiler Brisa Bridgestone Sabanci
Lastik Sanayi ve Ticaret A.S. tarafindan AR-GE ¢alismalar1 kapsaminda maddi/alt yap1
destegi alinarak gerceklestirilmistir.

Herhangi bir zamanda, calismamla ilgili yaptifim bu beyana aykir1 bir durumun

saptanmast durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuclar1 kabul ettigimi
bildiririm.

Enes BAYTURK



YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI

Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin/projemin tamamin1 veya
herhangi bir kismini, basili ve elektronik formatta arsivleme ve asagida belirtilen
kosullarla kullanima agma izninin Kocaeli Universitesi’ne verdigimi beyan ederim. Bu
izinle Universiteye verilen kullanim haklari disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende
kalacak, tezimin/projemin tamaminin ya da bir boliimiiniin gelecekteki calismalarda
(makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanimi bana ait olacaktir.

Tezin/projenin kendi 6zgiin ¢alismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi
ve tezimin/projenin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim.

Tezimde yer alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanilmasi
zorunlu metinlerin yazili izin alarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini
Universiteye teslim etmeyi taahhiit ederim.

Yiiksekogretim kurulu tarafindan yayinlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmast, Diizenlenmesi ve Erisime Acilmasina Iliskin Yonerge” kapsaminda tezim
asagida belirtilen kosullar haricinde YOK Ulusal Tez Merkezi/ Kocaeli Universitesi
Kiitiiphaneleri A¢ik Erisim Sisteminde erisime agilir.

Tezim/projem ile ilgili gizlilik karar1 verilmemistir.

Enes BAYTURK
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ONSOZ VE TESEKKUR

Calisma boyunca her tiirlii destegini esirgemeyen BRISA BRIDGESTONE SABANCI
Lastik Imalat A. S’ye ¢ok tesekkiir ederim. Ve bu calisma sirasinda Anil CALISKAN,
Volkan OZDEMIR ve Murat OZGEN ile ¢alismak biiyiik bir onurdu. Ayrica bu tezde
emegi gegen tiim meslektaslarima ve yoneticilerime tesekkiir ederim.

Bu yolculukta bana her zaman destek olan ve yol gdsteren tez danismanim Prof. Dr.
Oguzhan URHAN'a en igten tesekkiirlerimi sunarim ve son olarak bugiine kadar hem
maddi hem manevi gelisimime katkida bulunan ve bulunmaya devam eden aileme
tesekkiir ederim.

Ocak — 2023 Enes BAYTURK
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MELEZ BiR OGRENIiM YAKLASIMI iLE EK YERi PROSESLERINDE
ANOMALI TESPIT VE SINIFLANDIRMA

OZET

Lastik imal siireclerinin adimlarindan biri olan kalenderleme metodunda farkli
komponentler bir araya gelerek lastik i¢cin uygun tekstil veya ¢elik malzemelerin
tiretilmesini  saglanir. Kalenderleme isleminde lastik performans gruplarma gore
kalinliklar1i, dayanimlar1 vb. fiziksel ozellikleri secilmis olan tekstil veya c¢elik
malzemeler 06zel haddeleme metoduyla kauguk ile kaplanir. Ana malzemelerde
olusabilecek hatalar, kaplama kaucugunun karakteri, proses parametrelerindeki
degiskenlikler gibi sebepler ile zaman zaman iiretimde hatali {iriin olarak tanimlanan
Oziirlerin olugmasina sebebiyet vermektedir. Ortaya c¢ikan bu hatali iirtinler yiiksek
performansl ve giivenlikli lastiklerin liretilmesi i¢in tespit edilerek ayiklanmali ve lastige
doniisimii engellenmelidir. Oziirli olarak tanimlanan malzemelerin lastik pisme
isleminden sonra tespit edilmesi gerek verim, enerji gerekse hammadde kaybina
sebebiyet vermektedir. Bu ¢calismada akan bir bant iizerindeki kalenderlenme prosesinde
tiretilen kauguk kapli tekstil malzemelerinin {iretim asamasinda meydana gelebilecek hata
veya Ozlrlerin makine goriisii ile tespitine odaklanmilmistir. Calisma kapsamindaki
Oziirler; eksik kauguk kaplama, mevcut bezler iizerindeki kirisiklik, bez bilesen ek
yerlerindeki uygunsuz agiklik gibi fiziksel olarak tespit edilebilen olgulardir. Oziir
tespitlerinde geleneksel olarak nesne tespitinden faydalanilabilecekken bu calismada
farkli bir yontem onerilmistir. Girdi olarak alinan goriintii ilk olarak denetimsiz bir
anomali tespit modeline verilmektedir. Bu asamada anomali bir durum tespit edildigi
durumda girdi gorilintiisii  siniflandirma modeline girmekte ve Oziir tipi tespit
edilmektedir. Anomali tespitinde, otokodlayici modelin dogrulugu %94,1 seviyelerinde,
siiflandirict modelin  dogrulugu ise %93,2 seviyelerindedir. Otokodlayict ve
siiflandirict modelini melez bir model olarak kullanildiginda %95,3’liik dogruluk elde
edilmistir. Oziir tiplerinin smiflandiriimasinda, siniflandirict modelin dogrulugu %91,5,
melez modelin dogrulugu %91.9 olmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Anomali Tespiti, Denetimli Ogrenme, Denetimsiz Ogrenme, Nesne
Tespiti, Siniflandirma.
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DETECTION AND CLASSIFICATION OF ANOMALIES IN THE SPLICE
ADDING PROCESSES WITH A HYBRID LEARNING APPROACH

ABSTRACT

In the calendering method, which is one of the steps of tire production processes, different
components come together to produce suitable textile or steel materials for the tire. In the
calendering process, the rubber is coated with rubber by special rolling method by using
textile or steel materials that have suitable physical properties such as thickness and
durability according to performance groups. Errors that may occur in the main materials,
the character of the coating rubber, the variability in the process parameters, from time-
to-time cause defects defined as faulty products in production. These faulty products
should be detected and sorted out to produce high performance and safe tires, and they
should be prevented from being a finished tire. Detecting the materials defined as faulty
after the tire firing process causes loss of efficiency, energy, and raw material. In this
study, the focus is on the machine vision detection of errors or defects that may occur
during the production of rubber-coated textile materials produced in the calendering
process on a conveyor belt. The defects observed within the scope of the study are the
phenomena that can be detected physically such as missing rubber coating, wrinkles on
the existing cloths, inappropriate opening in the cloth component joints. While
traditionally object detection can be beneficial in fault detection, a different method has
been proposed in this study. The image taken as input is first given to an unsupervised
anomaly detection model. When an anomaly is detected in this stage, the input image
enters the classification model, and the fault type is detected. In anomaly detection, the
accuracy of the autoencoder model is 94.1%, and the accuracy of the classifier model is
93.2%. An accuracy of 95.3% was obtained when the autoencoder and classifier model
was used as a hybrid model. In classification of fault types, the accuracy of the classifier
model is 91.5%, and the accuracy of the hybrid model is 91.9%.

Keywords: Anomaly Detection, Supervised Learning, Unsupervised Learning, Object
Detection, Classification.
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1.GIRIS

Gelisen teknoloji ve otomasyon teknikleri ile bircok endiistri yiiksek iiretim adetlerine
ulasabilmistir. Bu adetlerin artmasindaki bir baska etken ise malzeme tasima ve ara

mamul stok teknikleridir.

Ozellikle belirli bir kalilik ve genislikte olan ve rulo halinde sarilabilen malzemelerin
efektif olarak saklanmasi i¢in dondiirme prosesi (winding process) kullanilmaktadir.
Sekil 1.1’de bir rulo saklama yontemi gosterilmistir. Bu sayede kilometrelerce
uzunluktaki malzemeler depo ve saklama alanlarinda az yer kaplayarak

saklanabilmektedir.

Sekil 1.1. Ornek Rulo Makinesi (Suntech Machine)

Geometrik ve makine yapabilirliginin sinirlart nedeniyle bu dondiirme prosesi higbir
zaman yekpare sekilde olamamaktadir. Prosesin bu asamasinda ara mamul olusturmak
adina bir ug¢ uca ekleme islemi gerceklestirilir. Metal plakalar, tekstil kumaslari, fiber
kablolar, kagit, karton, kopiik ve kauguk gibi malzemeler bu yaklasimla etkin sekilde

saklanabilmektedir.

Bu ekleme islemi istenilen performans kriterine gore farkli sekillerde yapilabilmektedir.
Malzeme u¢ uca bindirme olmadan eklenebilecegi gibi, belirli bir miktarda ekleme
yapilarak da bindirme yapilabilmektedir. Ozellikle kagit ve PVC bant sektdriinde ise bir
liclincii tarz olan V seklinde ekleme yapilmaktadir. Sekil 1.2°de bu ekleme yontemlerine

dair gorsellere yer verilmistir.



Sekil 1.2. Ek ekleme yontemleri. Ug¢ uca ekleme (sol), iist iiste bindirerek ekleme (orta),
V seklinde ekleme (sag) (Splicing Applications)

Bu teknikler her ne kadar bir¢ok avantaj saglasa da beraberinde birtakim riskler de
getirmektedir. Ozellikle bu ekleme proseslerinde mekanik ve otomasyon olarak, baski
rulosunun baski kuvvetinde olusabilecek varyasyon ve akim diismesinden kaynakli tam
performans gosterememesi gibi farklt durumlarin olusmasindan o6tiirii ¢esitli anomaliler
meydana gelmektedir. Ekleme bolgesinin tam kapanmamasi, diizlemsel olarak
merkezlerinin kesismemesi, kirigsma, katlanma, bolgesel agiklik bu anomalilere 6rnek
olarak wverilebilir. Olusan bu anomaliler tespit edilemezlerse son iirlinde kalite

problemlerine yol agmaktadirlar.

Bu kalite problemlerini 6nlemek i¢in ise tireticilerin ekleme prosesini iyilestirecek
teknikler kullanmaktadir. Bunlara ekleme prosesine ilave baski adimi eklemek, el
merdanesi ile ek yerinin {lizerinden ge¢mek, ekleme adimindaki hat akis hizi, baski
kuvveti gibi parametrelerin optimize edilmesi 6rnek olarak verilebilir. Ne yazik ki bu

ilave adimlar eklenmis olsa dahi anomalilerin olusmasi kaginilmazdir.

Bu anomalilerin kontrol edilmesi adina iireticilerin eklenme bdlgesinde herhangi bir
anomali barindirmadigini kontrol etmeleri gerekmektedir. Iste bu durum karsisinda,
gelisen teknoloji ile yapay zeka destekli tespit algoritmalart sahneye ¢ikmaktadir. Kamera
veya bagka sensorler ile toplanan ham verilerin ¢esitli goriintii isleme, makine goriisii ve
yapay zekad temelli algoritmalari ile islenmesi sayesinde anomali tespiti yapilmasi

miumkindiir.



2. PROBLEM TANIMI

Endiistriyel imalat proseslerinde yasanilan uygunsuzluklar ve hatalar ile hammadde ve
malzeme kayiplar1 olusmaktadir. Bu kayiplar dongiisel yapiy1 kalite, is giicii, zaman ve

para olarak etkilemektedir.

Ideal bir iiretim hattinda isin niteligi ve sinifina gére hammadde ve ara islemler kaynakl
hatalarin asgari seviyede olmasi istenir. Bu sekilde olusacak son iirlinde veya ara
bilesenlerde hurdalama yani kullanim dis1 kalma durumunu en aza indirilmesi

hedeflenmektedir.

Lastik imalat yapis1 incelendiginde birbirinden farkli ve birbirinden bagimsiz devam eden
proses ciktilarimin lastik imal asamasinda bir araya getirilmesi ile yar1 bilesen

gruplarindan ham lastik denilen yapilar olusur.

Ham lastikler pisirme islemine tabi tutularak, son kullanicilara ulasan lastik formunu alir.
Kaliteli ve performans gereklerini yerine getiren bir lastik tiim bu o6zelliklerini ara

proseslerdeki alt bilesenlerinin kalitesinden olusur.

Lastik imalatinin &nemli bilesenlerinden biri de kalenderleme asamasidir. Ureticilerin
kendi tecriibe ve teknolojilerine uygun olarak olusturdugu kauguk karisimlar, c¢esitli
uygulamalar ile kat denilen tekstil yapilar ile bir araya getirilir. Tekstil malzeme istenilen
kalinlikta ve homojenlikte recete edilmis kauguk ile kaplanir. ideal bir kaplanmus tekstil
malzemesinde homojeniteyi bozan yapilar ve bez {iizerinde fiziksel bozukluklar
olmamalidir. Bu asamada olusabilecek kusurlar lastik performansini dogrudan

etkileyebilir.

Bu tez ¢alismasina konu olan incelemede kat ekleme makinesinde kesilmis kat (kauguk
kapl tekstil bilesen) bilesen parcalarinin birbirine eklenmesi esnasinda ekleme tipi ve
prosesine gore birgok anomali meydana gelmektedir. Oziirler ek ekleme aninda tespit
edilerek, ilgili makinada c¢alisan operatoriin  uygun zaman ve bolgede
bilgilendirilerek/uyarilarak operatdriin 6nlem alabilmesi saglanmalidir. Bu noktada
tizerinde ¢alisilan sistem ile hata ve 6ziir olarak tanimlanmis anomaliler kameradan alinan
goriintiilerin islenmesi ve analizi yardimi ile tespit edilecek ve uyari sistemleri ile

kendinden bir sonraki sahaya gitmesinin Oniine gecilecek.



Bu ¢alismanin 6nemli bir sonuglarindan biri de kat kesme ekleme islemi sonrasinda lastik
imalat asamalarinda iiretim esnasinda meydana gelen kusur ve hatalar ayirt ederek siire

kaybin1 ve ortaya ¢ikan hurda malzeme oranini azaltmasidir.

Gelistirilen yap1 kamera ile sahayr gozlemler, sistem anomali tespitlerini yapar ve
etkilesimli olarak operatdrii bilgilendirilir. Bdylelikle c¢agimizin en biiyiik

gerekliliklerinden biri olan makine- insan is birligi firsati yaratilir.
2.1. Anomali Tiirleri

Kat ekleme makinesinde kat bilegen parcalarinin birbirine eklenme aninda ek yerinde 5

farkli anomaliye rastlanmaktadir.
2.1.1. EKk Yeri Acikhk

Ug uca birlestirilerek eklenen kat bilesen parcalarinin birbiri ile tam olarak bulusamamasi,
dolayistyla tam olarak eklenememesi ve agik kalmasi durumudur. Sekil 2.1°de ek yeri

aciklik 6rnegi gosterilmektedir.

Sekil 2.1. Ek Yeri Aciklik Ornegi

2.1.2. Hatah EK Yeri

Bindirilerek eklenen kat bilesen parcalarinin belirlenen tanimlarin disinda bindirilmis
olmasi1 veya eklenen kat bilesenlerin kenarlardan tam olarak hizalanamamasi durumudur.

Sekil 2.2°de hatal1 ek yeri 6rnegi gosterilmektedir.

Sekil 2.2. Hatali Ek Yeri Ornegi
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2.1.3. Dagilim Bozuklugu

Kat bilesenini olusturan kord ipliklerinin diizgiin araliklarla dagilmamis olmasi

durumudur. Sekil 2.3’te dagilim bozuklugu 6rnegi gosterilmektedir.

Sekil 2.3. Dagilim Bozuklugu Ornegi
2.1.4. Eksik Kaplama
Kesilmis kat bileseni pargalarinin muhtelif yerlerinde, 6nceki kalenderleme proseslerinde

meydana gelen eksik kaplanma sonucunda ¢iplak kord ipliklerinin gériilmesi durumudur.

Sekil 2.4°te eksik kaplama 6rnegi gosterilmektedir.

Sekil 2.4. Eksik Kaplama Ornegi
2.1.5. Uygunsuz Kenar Alma
Kat bileseni parcalarmin kesimi esnasinda uygunsuz kenar alma ya da kenar bigaginin

dalmas1 sonucunda ek yerinde ¢iplak kord ipliklerinin goriilmesi durumudur. Sekil 2.5°te

uygunsuz kenar alma 6rnegi gosterilmektedir.

Sekil 2.5. Uygunsuz Kenar Alma Ornegi



2.2. Literatiir Arastirmasi

Bilgisayar donanim ve yazilim teknolojilerindeki son gelismelerle beraber yapay zeka
veya makine oOgrenmesi metotlar1 hemen hemen her alanda karsimiza c¢ikmaya
baslamustir. Ozellikle “Endiistri 4.0” kavramu ile ortaya ¢ikan karanlik fabrika konsepti
ile liretim teknolojilerinde insana olan bagliligin azaltilmasi hedeflenmistir. Boylelikle
hem insan giiciine olan bagliligin azalmas1 ve otonomi saglanacak hem de ayni isin tekrari
ve ger¢eklesme hizina bagli olarak insan goziiniin kacirdig1 hatalarin 6niine gegilmesi

amaglanmaktadir.

Endiistriyel tiretim sahalarinda genellikle iiretim veya proses kalite kontrol adimlari igin
siklikla denetimli ya da denetimsiz O6grenme yaklagimlarina basvurulmaktadir.
Denetimsiz 6grenmenin liretim ve kalite sektoriinde anomali tespiti icin kullanildigi
bir¢ok calisma literatiirde mevcuttur (Yang ve ark.,2022, Ulger ve ark., 2021, Ofir ve ark.,
2022, Cui ve ark., 2022, Perez ve ark., 2022, Abdallah ve ark., 2022).

Anomali, norm olarak kabul edilen referanstan sapan durumlardir. Anomali tespiti
kapsaminda kalan kusur algilama ve tespit etme algoritmalart iiretim sahalarinda
islerimizi kolaylastirmaktadir. Insanlar, anomali kontrollerini ge¢misten dgrendikleri
anomali olmayan yani Oziir icermeyen durumlardan elde ettikleri c¢ikarimlar ile

yapmaktadir.

Bunu yapar iken norm olarak kabul edilen 6ge iizerinden farkliliklari, kusurlar tespit
etme, doku ve arka fon uyumu, yilizey algilama gibi karsilagtirmalar1 kullanir. Temelde

insan gozi bir gorsel farklilik aramasi yapar.

Yas, gorme keskinligi, tarama stratejisi, taraflilik, deneyim ve egitim gibi bireysel
faktorler, manuel inceleme iglemi sirasinda olusan baslica hata kaynaklaridir (See ve ark.,

2017).

Insanlar tarafindan yapilan manuel muayenede karsilasilan bu zorluklarin bir sonucu
olarak, hata ve kusur tespiti otomasyonu, diinya ¢apinda bir arastirma konusu olmustur.
Yapilan ¢aligmalar incelendiginde bu ¢alismalarin daha ¢ok ¢elik ylizeyler (Sun ve ark.,
2018), raylar (Yu ve ark., 2019) ve kumas (Kumar, 2008) gibi alanlarda oldugu

goriilmektedir.



Bauer yapmis oldugu calismada ahsap ve kumas ylizeyleri {izerinden otokodlayici

denetimsiz 6grenme metodu ile anormali tespitine odaklanmistir (Bauer,2022).

Yao, H. ve arkadaslar1 ise yapmis olduklar1 ¢alismanin performansini kumas, deri, ahsap
vb. yiizeyler lizerinden test etmis ve akilli iretim sistemleri i¢in bir kalite kontrol sistemi
insa etmislerdir. Gelistirdikleri sistemde islemlerin bir kismi ugta (edge)
gergeklestirilirken tespit algoritmasini bulutta calistirmiglardir. Boylelikle gelistirdikleri
sistemde wuctaki islem yiikiinii azaltarak wucta diisiik 0Ozellikli donanimlar
kullanabilmislerdir. Yapilan bu ¢alisma endiistriyel doniisiimii giiglendirecek niteliktedir

(Yao ve ark.,2022).

Tailanian, M. ve arkadaglar1 benzer sistemler iizerinde g¢alismis olup, ¢alismalarini
literatlirde kolaylikla bulunabilecek veri seti olan ‘MVTec AD’ {izerinden yapmislardir.
Gelistirdikleri algoritmalarini canli olarak deri iiretim hattinda test etme imkani
bulduklarin1 ve sadece sayisal verilerle agiklanan ¢aligmalarinin yan1 sira {iretim sahasi
gozlemlerini de 6zetlemislerdir. Ardindan operatorleri destekleyen bir sistem kurup, deri
tiretim prosesindeki kusurlu yerlerin daha hizli ve kolay bir sekilde bulundugunu rapor

etmislerdir (Tailanian ve ark., 2022).

Bu c¢aligmayn literatiirdeki bir¢ok 6rneginden ayiran 2 farkli yon vardir. Birincisi, lastik
imalat1 ve bilesenleri gibi olduk¢a az verinin bulundugu bir sektdrde; probleme yonelik
veri toplama islemi gergeklestirilmistir. Lastik bilesenlerinin dnemli bir malzemesi olan
kauguk kaplanmis polyester malzemeler iizerinde calismalar yapilmustir. Ikincisi ise
Tailanian, M. ve arkadaslarinin (Tailanian ve ark., 2022) ¢alismasinda oldugu gibi ger¢ek
iretim sartlarinda test edilme imkani1 bulmustur. Calismanin operatdrler tizerindeki etkisi

ve iiretim hattina olan yansimalar 6l¢iilmiistiir.



3. TEORIK ARKA PLAN

Bu boliimde kullamlan yontemlerin kisa teknik arka plami verilmektedir. ilk olarak
makine 6grenmesi kavrami agiklanmaktadir. ikinci olarak derin grenme yontemleri olan

denetimli ve denetimsiz 6grenme kavramlar1 agiklanmaktadir.
3.1. Makine Ogrenmesi

Makine ogrenmesi, makineleri farkli algoritma veya modeller kullanarak egiten,
makinelerin agik¢a programlamak yerine deneyimlerinden 6grenmesine olanak saglayan
bir yapay zeka smifidir (Jordan & Mitchell,2015). Baska bir deyisle belirli bir sonucu
tiretmek i¢in girdi verileri ile ¢ikt1 arasinda baglanti kuran bir yapidir (El Naqa ve ark.,
2015). Makine 0grenmesi algoritmalar1 olduk¢a karmasik problemleri iyi bir sekilde

¢6zmesi nedeniyle cok cesitli gergek diinya uygulamalarinda kullanilmaktadir.

Makine dgrenmesi, veriden bilgi 6grenebilen, 6grendigi bilgiyi kullanarak bir tahminde
bulunabilen algoritmik yapilar olarak ele alinabilir. Sekil 3.1°de makine 6grenmesi igin

ornek bir akis semasi verilmistir.

Test Verisi

Makine
Egitim Verisi | —> Ogrenmesi —
Algortimasi

Performans

Degerlendirmesi D Cikt

Sekil 3.1. Makine Ogrenmesi Akis Semas1



Makine 6grenmesinde ilk olarak hazirlanan veri seti egitim ve test olarak pargalanir. Bu
islemin ardindan egitim verisi kullanilarak 6grenme islemi gerceklestirilir. Model
basarimini tespit etmek icin test verisi ile model calistirilir ve performans testi

gergeklestirilir.
3.1.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 6grenmesi algoritmalar1 6grenim yontemi olarak iki ana baslikta incelenebilir;
denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme. Bunun yaninda literatiirde bir¢ok farkl
O0grenme yontemi de bulunmaktadir. Bu yontemlere 6rnek olarak; yar1 denetimli
O0grenme, pekistirmeli 6grenme verilebilir. Sekil 3.2’de derin 6grenme yoOntemleri

verilmistir.  Bu tez calismasinda denetimli ve denetimsiz O0grenme yoOntemleri

anlatilmaktadir.
Makine Ogrenmesi
Denetimli Denetimsiz Yari Denetimli Takviyeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 3.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri

3.1.1.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede algoritmalara uygulayabilmek icin egitim setinde etiketli veriler
kullanilir. Bu 6grenme yonteminin amaci, bir veya birden fazla bagimsiz degiskenden
ciktiy1 tahmin veya tespit etmektir (Pulat ve ark.,2021). Temel mantik, girdi verisi ile ¢ikt1
arasindaki iligkiyi yakalacayacak bir karar mekanizmasi gerceklestirmektir (Ali ve

ark.,2021).
3.1.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede algoritmalara uygulayabilmek icin egitim setinde etiketsiz veriler
kullanilmakta ve algoritmanin veri noktalarini kiimelenmesi beklenmektedir. Temel
kurgu, verilerde bulunan ortak veya aykir1 6zellikleri tespit ederek verileri gruplamak

olarak soylenebilir (Ekhlayef,2020).



3.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, ¢ok sayida gizli katmandan olusan ve insan sinir sistemi yapisindan
esinlenilerek gelistirilen yapay sinir aglar1 lizerine insa edilmis bir makine 6grenmesi

yontemdir (Deng ve ark.,2013).

Derin 6grenme metin, veri siniflandirma, nesne algilama, konusma tanima, gorsel veri

tanima gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Cengil ve Cinar,2016).
3.2.1. Derin Ogrenme Mimarileri

Literatiirde bir¢ok derin 6grenme mimarisi bulunmaktadir. Bu boliimde yapay sinir aglari,

evrisimli sinir aglar1 ve otokodlayicilar anlatilmaktadir.
3.2.1.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmis olan hesaplama
modelleridir. Bu sinir aglar1 insan sinir agindaki gibi sinaps benzeri yapilara ve ndronlar
olusmaktadir. Veriyi alan ndron yapmakla sorumlu oldugu goérevi yaparak, islenmis
veriyi bir sonraki norona aktarir (Alan,2020). Sekil 3.3’te bir sinir hiicresinin

matematiksel modeli gosterilmektedir.

WoXo

Diger Nérondan Aksona

™M

=

2
+
o

F=) wx+b

WiXq

Gikig Aksona

W)X,

Sekil 3.3. Sinir Hiicresinin Matematiksel Modeli

10



Sekil 3.3 incelendiginde noron girisine bir dnceki hiicreden veya dentritten gelen x;
degeri, dentrit kisminda bulunan ve agirlik degeri olan w; ile carpilmaktadir. Dentritlerden
gelen tiim verilerin X ve w ¢arpimlar toplanmakta ve toplama b degeri eklenmektedir.
Buradan elde edilen sonug ise bir fonksiyondan gegcirilir ve sonug¢ aksona gonderilir.
Gonderilen deger direkt sonug ya da siradaki ndronun girdisi olmaktadir (Smolen ve ark.,

2000).

Rossenblantt 1958 yilinda organizmalarin 6grenme mekanizmasindan esinlenerek
perseptonu tanimlanmistir. Persepton modeli Sekil 3.4’te gosterilmektedir. Persepton,

verilere gore egitilebilen tek bir ndrondan olusur.

Xo W,

Sekil 3.4. Persepton Modeli (Rosenblatt,1958)

Persepton modelinde sinir hiicresi ¢ok sayida aldigi girdiden bir ¢ikt1 {iretilmesine
dayanmaktadir. Girdilerin agirlik toplamlar bir esik degeri ile karsilastirilmakta ve ¢ikti
degeri elde edilmektedir. Agin ¢iktis1 belirlenen esik degerinden biiyiik esitse ¢ikt1 degeri
1, diger durumda ise ¢ikti degeri 0 olmaktadir (Freeman ve ark., 1991). Persepton
modelinin, ¢ézmekte basarisiz oldugu birgok problemin olmasi nedeniyle 1980 yillara

dogru ¢cok katmanli persepton modeli gelistirilmistir.

Dogrusal olmayan ger¢ek diinya problemlerin ¢oziimiinde yetersiz ve basarisiz olmasi
nedeniyle ¢cok katmanli algilayicilar gelistirilmistir. Cok katmanli algilayicilar, girdi, ¢ikti
ve bir veya birden fazla gizli katmandan olugmaktadir. Sekil 3.5’te 6rnek ¢ok katmanl

algilayict a§ mimarisi gosterilmektedir.
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[k katman aym zamanda giris katmani olarak isimlendirilir. Giris degerleri igin alict
katman gorevi gormektedir. Son katman ¢ikti katmani olarak bilinir ve nihai karar ¢ikti
katmanindan alinir. Bu iki katman arasinda gizli katman adi verilen katmanlar

bulunmaktadir. Gizli katman sayis1 arttikca modelin derinligi artmaktadir.

\4

v Gizli Katmanlar
Giris Katmam Cikis Katmam

Sekil 3.5. Cok Katmanli Algilayici Ornegi

Yapay sinir aglarinda, egitimi hizlandirmak, genelleme probleminin iistesinden gelmek
ve gercek diinya problemlerini ¢ozebilmek i¢in dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilir. Asagida aktivasyon fonksiyonlarindan 6rnek olarak sigmoid,
hiperbolik tanjant, ReLU aktivasyon fonksiyonlarmin formiilleri verilmistir. Denklem
3.1’de sigmoid aktivasyon fonksiyonunu, Denklem 3.2’de hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonunu, Denklem 3.3’te ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu

gosterilmektedir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu,

1
1+e™X

o(x) =

(3.1)
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Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu,

eX—e—X
tanh(x) = —— (3.2)
ReLU aktivasyon fonksiyonu,
(0 egerx <0
ReLU(x) = {x eer x >0 (3.3)

Yapay sinir aglarinda temel amag gergek ile tahmin arasindaki farki en aza indirmektedir.
Kayip fonksiyonu, gercek ile tahminin arasindaki farki oOl¢limlemektedir. Kayip
fonksiyonun sonucu, gradyenleri hesaplamak i¢in kullanilir. Bu gradyen degerlerine gore
algoritmalara kullanilarak, egitimde geriye yayilim adiminda sinir agindaki agirlik

degerleri giincellenmektedir.

Cogunlukla siniflandirma problemlerinde kullanilan ve iki olasilik dagilimi arasindaki
fark1 kullanan capraz entropi tabanlh kayip fonksiyonlari bulunur. Cikt1 katmaninda iki
siuf varsa, ikili ¢apraz entropi kayip fonksiyonu kullanilabilir. Sinif sayis1 ikiden fazla
oldugu durumda kategorik ¢apraz entropi kayip fonksiyonu kullanilabilir. Ana amag
siniflandirma yerine bir regresyon islemi ise kayip fonksiyonu olarak ortalama karesel

hata kaybi1 veya karesel hata kaybi1 kullanilabilir.
Baz1 kayip fonksiyon formiilleri agagida verilmektedir.

ikili Capraz Entropi kayip fonksiyonu,

L=—(ylog(®@) + (1 —y)log(1—73;)) (3.4

Kategorik ¢apraz entropi kayip fonksiyonu,

L=Y"L yilog () (3.5)

Ortalama karesel hata kayip fonksiyonu,

L=-% (= 90> (3.6)
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3.2.1.2. Evrisimli Sinir Aglar

Evrisimli sinir aglar1 (ESA), insan gorme sisteminden esinlenerek gelistirilmis
bilgisayarl1 gorii gibi problemlerde kullanilmakta olan bir yapidir. Evrisimli sinir aglar
genellikle evrigim, ortaklama ve tam baglant1 gibi katmanlardan olugmaktadir. Sekil

3.6’da basit bir evrisimsel sinir ag1 verilmistir.

Girdi Evrigim Ortaklama Tam baglanti

O.
O O
O %3O
O ' O

— O
o

Ozellik Cikarimi Siniflandirma

Sekil 3.6. Basit Bir Evrisimsel Sinir Ag1 Mimarisi

Sekil 3.6 incelendiginde girdi ilk olarak evrisimsel katmana verilmektedir. Evrisimsel
katmanin Oncelikli amaci, veriyi en iyi tanimlayan Oznitelikleri ¢ikarmaktir. Evrisim
katmanda, pikseller arasindaki uzamsal bilgiyi korumaktadir. Havuzlama katmani ise
hesaplama yiikiinii azaltmak ve ezberlemenin 6niline gegmek icin alt 6rnekleme yaparak

girdi boyutunu azaltmaktir (Cengil,2021).

Genellikle evrisimli sinir aglarinda evrisim ve havuzlama katmanindan sonra tam
baglantili katman gelir. Tam baglantili katman kendinden 6nce gelen katmandaki tiim
alanlarina baglanmaktadir. Bu katmanin ardindan smiflandirma katmani1 gelmektedir.
Isminden de anlasilacag1 gibi bu katmanda smiflandirma islemi gerceklestirilmektedir.
Bu katmandaki ¢ikis degeri, simiflandirilacak veri tiiriiniin sayisma esittir. (Inik ve

Ulker,2017)

Ik evrisimli sinir ag1 1988 yilinda Yann LeCun tarafindan ortaya ¢ikarilan LeNet tir.
LeNet evrisimli sinir aginda, art arda yerlestirilmis konvoliisyon ve maksimum
havuzlama katmanlarindan olugsmaktadir. (LeCun ve ark.,1988) Sekil 3.7°de LeNet ag

yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.7. LeNet Mimarisi (Dive Into Deep Learning)

2012 yilinda, Krizhevsky ve arkadaslar1 AlexNet isimli bir model 6nermistir. AlexNet
modeli ReLu aktivasyon fonksiyonuna ve sekizden fazla sayida katmana sahiptir. Bu
katmanlarin ilk 5’1 evrisimli katman ve son 3’ii tamamen bagli katmanlardir (Krizhevsky

ve ark.,2012).

AlexNet, arastirma diinyasina biiylik bir ilham olmus ve insanligin derin evrisimli sinir
aglarina yonetmesine saglamistir. Bu donemden sonra bir¢ok derin evrisimli sinir aglari
gelistirilmis ve Onerilmistir. Ornegin GoogleNet (Szegedy ve ark.,2015), dogrulugu
artirarak baglangi¢ modiiliinii tanitt1. Daha sonra 2015 yilinda ResNet (He ve ark., 2015)
artik baglantt mimarisi ile rakiplerini geride birakti. ResNet mimarisi, ReLu aktivasyon
fonksiyonu ve atlamali baglanti mekanizmasi ile derin aglarda tiirev tabanli optimizasyon

algoritmalar1 nedeniyle olusan kaybolan gradyen gibi problemlere ¢oziim getirmistir.

Nesne Tespit Algoritmalari

Nesne tespiti, goriintii veya videolarda belirli anlamsal nesnelerin bilgisayarli gorii ve

goriintii isleme gibi teknolojiler kullanilarak tespit edilmesi islemidir

Genellikle nesnenin fiziksel ozellikleri (boyutlari, temel sekil vb.) 6zellikleri nesne
tespitinin temeli olarak kullanilir ve nesne tespit algoritmalari, sinirlayic bir kutu icindeki
nesnelerin varligimi bulmaya calisir. AlexNet’in biiylik basarisinin ardindan goriintii
isleme tabanli yontemler yerini derin 6grenme tabanli nesne algilama ydntemlerine
birakmistir. Derin 6grenme tabanli nesne algilama, geleneksel goriintii isleme tabanh
yontemlerden daha kesin sonuglar vermektedir. Sekil 3.8’de derin 6grenme tabanli nesne

tespit algoritmalarinin kategorileri verilmistir.
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Derin Ogrenme Tabanli Nesne Tespit Algoritmalari

Iki Asamali
Algilayicilar

Tek Asamali
Algilayicilar

ileri Seviye
Algilayicilar

l

l

l

Faster R-CNN

YOLO

CornerNet

Mask R-CNN

SSD

CornerNet-Lite

Cascade R-
CNN

YOLOV2/v3/v4

Objects as
Points

FPN

RefineDet

Foveabox:
beyond anchor
based

R-FCN

RetinaNet

Sekil 3.8. Derin Ogrenme Tabanli Nesne Tespit Algoritmalar1 (Khan ve ark.,2021)

Iki asamali nesne algilama algoritmalari, ncelikle aranan nesne i¢in bdlge dnerisi yapar
ve ikinci asamada siniflandirmay1 gergeklestirir. Bunun yaninda, tek asamali algilama

algoritmalar yerellestirmeyi ve siniflandirmayi ayni1 anda gerceklestirir.

Son olarak ileri seviye algilayicilarda, nesneleri aramak i¢in kullanilan belirli bir
yiikseklik ve genislige sahip olan ¢apa kutusunu (anchor box) kullanmazlar (Khan ve
ark.,2021). Derin 6grenme tabanli nesne tespit algoritmalarin kiyaslanmak i¢in Pascal
Voc veri seti (Everingham ve ark.,2010) yayin olarak kullanilmaktadir. Her yil
gerceklestirilen yarigmalar ile yeni gelistirilen derin 68renme tabanli nesne tespit

algoritmalar1 karsilastiriimaktadir.
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Redmon ve ark. 2016 yilinda agikladig1 YOLO algoritmasi, goriintii tizerinden tek seferde
tim nesneleri algilar. Bu mekanizma hesaplama siiresinde azalmasina imkan
sunmaktadir. Algoritma goriintiiyli ilk olarak N*N’lik 1zgaralara boler ve herhangi bir
nesnesin merkez noktasi algilanirsa, o belirli 1zgara, nesne tespiti i¢in karar veren

1zgaradir. (Redmon ve ark.,2016)

YOLO9000 veya YOLOV2, Redmon ve ark. tarafindan gelistirmistir. YOLOV2’in
cikarsama siiresi (inference time), farkli veri kiimlerinde de belirli bir siire i¢in diger derin
O0grenme tabanli nesne tespit algoritmalarindan daha kisaydi. Gergek zamanli olarak
9000’den fazla sinifi tespit edebilmektedir (Redmon ve ark., 2016). YOLOV3, geleneksel
lojistik regresyonun yardimiyla, her sinirlayict kutu igin bir nesnelik puani tahmin
etmektedir. Softmax’in performans kisminda yetersiz oldugu iddias1 nedeniyle, lojistik
siiflandiricilar kullanmaktadir. Egitim asamasinda, gelistiriciler sinif tahminleri i¢in ikili

capraz entropi kaybini tercih ettiler. Sekil 3.9°da YOLOV3 mimarisi gosterilmektedir.

i
i 1 82
: Convolution layer |
I

: g | 1 94
1 r
: //'lr.v"l' :
H ﬂ +&  Res-unit [ '
i

1

Predicting scale 2

106

N

Up-sample

Concatenation

Predicting scale 3

Sekil 3.9. YOLOV3 Mimarisi (Redmon ve ark., 2018)

YOLOV4 mimarisi ise 2020 yilinda Bochovskiy ve arkadaslari tarafindan tanitilmistir.
Bu mimaride yazarlar, yeni bir veri artirma yontemi ve 6z cekismeli egitim (self-
adversarial training) onermislerdir. Genetik algoritmalar ile optimum hiper parametreler

secilmektedir (Bochkovskiy ve ark.,2020).
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YOLOVS ise Ultralytics tarafindan agik kaynak olarak 2020 yilinda tanitilmis ve Coco
veri kiimesi tizerinde egitilmistir (Ultralytics,2020). YOLOVS temel olarak ii¢ boliimden
olusmaktadir. Diger derin 6grenme tabanli nesne tespit algoritmalarinda oldugu gibi

omurga algoritmasi kullanilir. YOLOVS omurga olarak CSPDarknet kullanir.

Ozellik ¢ikarimi icin girdi verileri bu omurgadan gecmekte ve boyun i¢in kullanilan
PANet (Wang ve ark.,2019) yapisina gegmekte ve 6zellik birlestirme gerceklesmektedir.
Smiflandirma katmaninda ise nesne smif, nesne konumu ve algilama puam

hesaplanmaktadir. YOLOVS mimarisi Sekil 3.10°da gosterilmektedir.

BottleNeckCSP +—* » Concat » BollleNeckCSP ! > Convix1
t |
UpSample Conv3x3 S2
i |
Convixl p— - Concat

A
i

BottieNeckCSP

|
BottleNeckCSP —t++—{ Concat BoltleNeckCSP p—"—4» Conv1x1
UpSample Conv3x3 S2
J,.
Convix{ p———pi Concat
SPP |——t| BottieNeckCSP BottleNeckCSP |——+{ Conv1x1
CSP Cross Stage Partial Network Conv Convolutional Layer
SPP Spatial Pyramid Pooling Concat Concatenate Function

Sekil 3.10. YOLOVS Mimarisi (Xu ve ark., 2021)

3.2.1.3. Otokodlayicilar

Oto kodlayicilar, fazla boyutlu veri setini sikistirarak daha sonrasinda sikistirilmis
halinden yeniden elde edilmesini gerceklestiren denetimsiz 6grenme metodudur. Veri
setinin yliksek verimli olarak nasil sikistirilip ve yeniden yapilandiracagini 6grenerek

girdi gorlintlisiiniin tekrardan liretmeye ¢alismaktadir (Rumelhart ve ark., 1986).
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Ana amaci, veri setini kiigiilterek veriyi en iyi temsil eden 6zellikleri ¢ikarmaktir. Oto
kodlayicilar, kodlayic1 ve kod ¢oziicli katmanlarindan olugsmaktadirlar. Sekil 3.11°de basit
bir otokodlayict verilmistir. Sekil 3.11 incelendiginde basit otokodlayicilarin 2 temel

katman oldugu gozlemlenebilir.

Kodlayict Kod Coziicii

d

/)
AR N
\\x;/,i %ﬁ?g Cikis Katman:
MNa/N\ g
‘::-'f“:;. \\

Girig Katmam

Girig Verisi Yeniden
Yapilandmlmg Veri

Sekil 3.11. Basit Otokodlayic1 Ornegi

Basit otokodlayicilarda bulunan gizli katman sayis1 birden fazla oldugu durumda derin
otokodlayici olarak isimlendirilmektedir. Derin otokodlayici, sirali kodlayici ve kod
¢Oziicii katmanlarindan olugmaktadir. Egitilen alt katman elde ettigi kodu, girdi olarak
kullanacak olan diger bir katmana verir. Kod ¢oziicii katmanlar1 giris verisi ile degil, kod
katmanlarinin akigindaki sirayr koruyarak bir onceki katmandan almis oldugu kodu
boyutlar1 simetrik olacak sekilde yeniden olusturmaya ¢alismaktadir (Dogan,2019). Sekil

3.12’de derin otokodlayici yapisi verilmistir.

Kodlayict Kod Coziicit

Girig Katman
¢ | Cikis Katmant

Giris Verisi Yeniden
Yapilandinlnug Veri

Sekil 3.12. Derin Otokodlayic1 Ornegi
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3.3. Performans Metrikleri

Dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), hatirlama (recall) ve F1 puani performans
degerlendirmesinde kullanilmaktadir. Bu metriklerin hesaplanmasi i¢in gercek pozitif
(TP), gercek negatif (TN), yanhs negatif (FN) ve yanlis pozitif (FP) parametrelerini

tanimlamak gerekmektedir.

Gergek pozitif, gercekte bulunan ve nesnenin algoritma tarafindan dogru olarak tespit
edilme durumu; yanlis pozitif, gercekte nesnenin bulunmadigi ve algoritmanin da nesne
tespiti yapmadig1 durumu; yanlis negatif, gercekte bulunan nesnenin algoritma tarafindan
tespit edilmeme durumu; yanlis pozitif, ger¢ekte nesnenin olmadig: fakat algoritmanin
nesne olarak gordiigii durumu ifade etmektedir. Denklem 3.1°de dogruluk formiilii,
denklem 3.2°de kesinlik, denklem 3.3’te hatirlama ve denklem 3.4’te F1 puan1 denklemi

verilmigtir.

Dogruluk asagidaki denklemdeki gibi hesaplanabilir:

TP+T

Dogruluk = ——————
TP+TN+FP+F

(3.7)

Kesinlik, pozitif olarak tespit edilen durumlarin kaginin dogru olarak tespit edildigini
belirtir. Hatirlama ise gerg¢ekte olumlu olan durumlardan kag¢ tanesinin olumlu olarak

tahmin edildigini belirtir. Kesinlik ve hatirlama su sekilde hesaplanabilir:

Kesinlik = —= (3.8)
TP+FP
Hatirlama = —= (3.9)
TP+FN

F1 puani ise asagidaki sekilde ifade edilebilen kesinlik ve hatirlamanin harmonik

ortalamasidir:

F1Puam = —=22 (3.10)
2«*TP+FP+FN
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4. DENEYSEL KURULUM

Kat ekleme makinesinin ek yeri proseslerinde ek yeri agiklik, eksik kaplama gibi bir¢ok
anomali durum meydana gelmektedir. Bu anomalilerin yakalanmamasi durumunda son
iirtinde kalite problemleri meydana gelmekte ve bu durum hurda miktarinin artmasina

neden olmaktadir.

Anomali durumlarin ekleme aninda olmasi ve oldugu anda yakalanmasi gerekmesinden
dolay1 bu tez kapsaminda kamera sistemi kat ekleme makinesine kurulmustur. Sistemin
uygulandig: Brisa firmasinin gizliligi nedeniyle tasarlanan sistemin ger¢ek goriintiilerine
yer verilememektedir. Sekil 4.1’de tasarlanan sistem yapisal ve kurgusal olarak

gosterilmektedir.

Aydinlatma

Kamera

Sekil 4.1. Tasarlanan Sistem

Sistem tasariminin en O6nemli noktalarindan biri ise ¢alismanin deneysel kisminin bir
laboratuvar ortami yerine canli liretim hatt1 lizerinde c¢alisiyor olmasidir. Literatiirdeki
caligmalarda genellikle deneysel ortam hazirlig1 laboratuvar ortaminda yapilir. Saha

kosullar1 ideal ve stabil kosullar ile yapay olarak olusturulur.
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Bu ve benzeri caligmalar ¢ogu zaman cevresel degiskenliklerden yoksun ve degisen
sartlara adaptasyon 6zelligi diisiik olur. Bu sebeple bu tez ¢alismasinda ideal bir test
ortamini yapay olarak kurmak yerine canli iiretim yapan bir ortamda sistem gelistirmeleri
ve testleri tamamlanmistir. Calisma laboratuvar ortaminda yapilmis olsaydi 6zellikle
cevresel etki olan 1s1klandirma ve ¢alisma titresimi simiile edilemeyecek, simiile ortamda
deneysel basarim yliksek iken akan banttaki gercek uygulamanin basarimi diisiik
olabilecekti. Bu sebeple bu tez ¢alismasinda tiretimi devam eden bir endiistriyel ¢cevreye

uyum saglayabilecek bir sistem tasariminin gerceklestirilmesi ele alinmastir.

Kat isleme makinasinin ¢alisma metodu incelendiginde, rulo halinde istiflenmis
kaplanmis kat malzemesi en genis hali ile imalat makinesine beslenir. Makine bilesen
tanimlarindan gelen uygun genislik ve uzunluga goére ham kat malzemesi kesme
tinitesinde kesilir ve konveyor beslemesine aktarilir. Devam eden konveydr hattinda
kesilen malzemeler genislikler yoniinde birbirine eklenerek ham lastik iiretimini
besleyecek uzunlukta kat malzemeleri elde edilir. Ekleme ¢ekli kullanim kosullarina gore
degismektedir. Tanimlardan gelen bilgiye gore uglarin iist iiste izin verilen kalinlik ve
genislikte bindirilmesi ya da ug uca tam teget ekleme olarak gerceklestirilir. Ozellikle ug
uca ekleme durumunda ek bolgesi boyunca bir agiklik veya diizensizlik olmamasi

kritiktir.

Degisen cevresel yapi, proses parametreleri ve malzeme gegisleri ile bu ek yerlerinde
kusurlar (hata, 0Oziir, diizensizlik) olusabilmektedir. Sistemin bu kusurlari
yakalayabilmesi i¢in deneysel tasarim kurulumu ekleme isleminin yapildigi makine
fazina kurulmustur. Sekil 4.1°de gosterilen yapida oldugu gibi aydinlatma, kamera ve

bilgisayar {initesi sistem karakterini ve kararliligin1 belirlemektedir.

Yapilan tasariminda Ozellikle aydinlatma, kamera ve bilgisayar gibi bilesenlerin
endiistriyel ortama uygun olmasma ozen gosterilmistir. Ozellikle iiretim g¢evresel
kosullart diisiiniildiigiinde bolgede gece ve giindiiz arasinda aydinlik siddeti agisindan

farkliliklar gozlemlenmektedir.

Deneysel calismada kullanilan kamera 12 megapiksel ¢oziiniirliiktedir ve otomatik
odaklama 6zelligi bulunmaktadir. Kamera kullanilan 8 mm lens ile 96x54 cm’lik bir alan
gormekte olup “rolling shutter” bir sensore sahip olmasi sebebiyle yakalanan goriintliniin

net olmasi i¢in goriintii alma aninda hareketli konveydriin durmasi gerekmektedir.
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Veri toplama iglemi icin Sekil 4.1°de gosterilen endiistriyel bilgisayar olarak NVIDIA
Jetson Nano kullanilmaktadir. Sistemin canlida kullanilmasi asamasinda yiiksek
performansli bir ekran kartina ve islemciye sahip bir endiistriyel bilgisayarin kullanilmasi

planlanmaktadir.

Secilmis olan aydinlatma ¢evresel degiskenlikten gelen farkliliklar1 ¢6zebilecek nitelikte
olmalidir. Benzer yaklasim ile secilen kamera ve bilgisayar endiistriyel ortamlarda
calisabilecek oOzelliklerdedir. Calisma sartlar1 altinda sinirlart belirlenmis ¢evresel

degiskenliklerden etkilenmemeleri 6nemlidir.

Yapilan sistem tasarimina gore besleme tarafindaki kesici devreye girdiginde konveyor
hiz1 degisir ve ekleme islemi sistem durdugu an gergeklesir. Sistem ek yeri eklenme

bolgesini isleyerek anomali tespitlerine odaklanir.

Gelistirilen algoritma sistem bilgisayarinda calisir ve siniflandiricinin verdigi karar bir
uyaran ile operatore gosterilir. Mevcut sonuglar makine ile eslestirilerek bulut sunucular

tizerinde arsivlenmektedir.
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5. GELISTIiRiILEN YONTEM

Bu boliimde tez kapsaminda olusturulan veri seti ve gelistirilen melez yontem
aciklanmaktadir. Veri seti alt boliimiinde olusturulan veri seti detayli sekilde
aciklanmistir. Sistem mimarisi bdliimiinde, gelistirilen, siniflandirma ve anomali tespit

modelinin yekpare olarak kullanildig1 melez bir yontem anlatilmaktadir.
5.1. Veri Seti

Modellerin basarimini artirabilmek i¢in 6rnek ¢esitliliginin saglamasini adina kapsamli
bir veri seti olusturulmustur. Veri seti olusturulurken kat bilesen pargalarinin eklenme
aninda olusan anomaliler elle miidahale ile manuel sekilde olusturulmustur. Bunun
yaninda makineyi kullanan operatdrlerden gelen geri doniitler ile anomali yasanan

anlardaki goriintiiler ile veri seti biiylitilmiistiir.

Veri setinde 1880 tanesi anomali (6ziir) igeren ve 2150 tanesi anomali igermeyen olmak
tizere toplamda 4030 adet goriintii bulunmaktadir. Tablo 5.1°de veri seti dagilimi

gosterilmektedir.

Tablo 5.1. Veri Seti Dagilimi

Sinif Veri Sayisi
Anomali iceren 1880
Anomali icermeyen| 2150

Bunun yaninda anomali igeren gorlintiilerde anomali tipinin tespit edilmesi ig¢in
goriintiilerin  etiketleme islemi gerceklestirilmistir. Anomali olarak nitelendirilen
goriintiiler eksik kaplama, uygunsuz kenar alma, hatali ek yeri, dagilim bozuklugu ve ek
yeri agiklik olmak tizere toplamda 5 siniftan olugsmaktadir. Tablo 5.2°de anomali igeren

goriintiilerin anomali tipine gore veri setindeki dagilimi gdsterilmistir.

Tablo 5.2. Anomali igeren Gériintiilerin Sinif Bazli Dagilimi

Anomali Tipi Veri Sayisi
Ek Yeri Agiklik 1187
Hatali Ek Yeri 1264
Uygunsuz Kenar Alma 551
Eksik Kaplama 1009
Dagilim Bozuklugu 104
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5.2. Sistem Mimarisi

Bu calismada otokodlayict sistemi ve siniflandirma modeli igeren melez bir model

gelistirilmistir. Sekil 5.1°de gelistirilen sistem mimarisi gosterilmektedir.

Hayw Oziir Yok

Otokodlayci - 1

e Hareketsiz Genislik Ek Yeri ’
Girdi s e " Karar
Durum Tespiti Tespiti Tespiti

—» Ek Yeri Aciklik
» Eksik Kaplama

Evet \_Suuflandirma Modeli +—» Uygunsuz Kenar Alma
Vel

9 —» Hatal1 Ek Yeri
Otokodlayici Sistem |5 Dagilim Bozuklugu

» Oziir Yok

Otokodlayici - 2

Sekil 5.1. Gelistirilen Melez Sistem Mimarisi

Bu ¢alismanin akan bir konveyor hatti lizerinde gergeklestirilmesinden dolay1 dncelikle
kat bilesen parcalarinin hareketli halden hareketsiz hale gelmesi gerekmektedir.
Konveydriin hareketsiz oldugu ani yakalamak i¢in bir arka plan ¢ikaric1 kullanilmistir.
Arka plan ¢ikaric1 genel itibariyle ardisik iki c¢erceve (frame) arasindaki degisime
bakmaktadir. Eger iki g¢erceve arasindaki degisim biiyiikse konveyoriin hareketinin
devam etmekte oldugu, degilse konveyoriin durdugu karar1 verilmektedir. Sekil 5.2°de
konveyor dururken ve hareket halindeyken hesaplanan ardisik ¢ercevelerinin farklarinin
esiklenmis (T=35 ile) hali gorsellestirilmistir. Hareketsiz anin tespit edilmesinin ardindan
aliman cerceve Sekil 5.1°de gosterilen melez sistemin diger adimlarima ge¢mektedir.
Melez sistem sonucunu donmesinin ardindan sistem hareketli durumun olusmasini

beklemektedir.

(a)

Sekil 5.2. Hareketsiz Durum Tespiti, (a) Hareketsiz durumdayken ardisik ¢ergeve farki,
(b) hareketli durumda ardisik ¢erceve farki

Kat bilesen parcalarin genigliklerinin sabit olmamasi nedeniyle pargalarin genisliklerinin
tespit edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle girdi olarak alinan goriintii lizerine ilk olarak

kat malzeme genisligi tespit edilmektedir.
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Bu islem yapilirken ilk olarak tiim goriintii kullanmaktansa kiiciik bir ilgi alani
kullanilarak islem yiikii azaltilmistir. Elde edilen goriintiiniin ilk olarak renk formati
BGR’dan gri tonlu seviyeye doniistiiriilmektedir. Sonrasinda goriintiideki giiriiltiileri
temizlemek icin ¢ekirdek boyutu 5 olan ortanca siizgeci (median filter) uygulanmaktadir.
Kenarlarin belirginlestirilmesi i¢in Prewitt operatorii kullanilmistir. Bu islemin ardindan
sabit bir esikleme ile goriintii ikili (binary- siyah-beyaz) hale doniistiiriilmektedir. Daha
sonra siyah-beyaz goriintii lizerinde ¢evrit (contour) tespiti yapilmaktadir. Tespit edilen
her bir ¢evritin alan1 hesaplanmaktadir, hesaplanan ¢evrit alanlar1 belirlenen sabit esik
degerinin altindaysa (T= 20 px?) goriintiiden silinmistir. Béylelikle siyah-beyaz goriintii
tizerinde iki adet ¢evrit kalmaktadir. Bu cevritler kat bilesen pargalarinin siirlarini
gostermektedir. Sonrasinda, elde edilen iki ¢evritin merkez noktalar1 tespit edildikten
sonra bu noktalar kullanilarak kat bilesen parcalarinin genisligi tespit edilmektedir. Bu
kisimda hatali durum olusabilme durumundan dolay: tespit edilen genislige giiven pay1

verilmigtir. Sekil 5.3’te kat genislik parcalarinin genisliklerinin tespiti gosterilmektedir.

Sekil 5.3. Kat Bilesen Parcalarinin Genislik Tespiti
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Kat bilesen parcalarin genisliginin tespit edilmesin ardindan, her zaman kameranin ayni
noktasina gelen ek yeri ekleme bolgesi tiim goriintiiden kesilerek elde edilmektedir.

Ekleme bolgesinin elde edilmesi Sekil 5.4’te gosterilmektedir.

Sekil 5.4. Ek Yeri Ekleme Bolgesinin Tespit Edilmesi

Girdi goriintiisiinden ek yeri ilgi alaninin ¢ekilmesinin ardindan otokodlayici sistemine
verilmektedir. Otokodlayict sistemi Sekil 5.5°te verilmistir. Sekil 5.5 incelendiginde
otokodlayici sistem 2 otokodlayict ve otokodlayicilarin ¢ikislarini baglayan bir karar

mekanizmasindan olugsmaktadir.

Otokodlayici - 1 }—L
- Karar X

Mekanizmasi
Otokodlayici - 2 }—r

v

Sekil 5.5. Otokodlayici Sistem

Otokodlayic sistemde bulunan otokodlayicilar, otokodlayici-1 ve otokodlayici-2 olarak
isimlendirilmistir. Her iki otokodlayicinin ag yapisit birbirinin aynisidir. Sekil 5.6°te
otokodlayicilarin ag yapisi verilmektedir. Gelistirilen otokodlayict modellerinde farkli
sayida ve boyutta katmanlar, farkli optimizasyon fonksiyonlari, girdi goriintiisiiniin
boyutu gibi parametreler degistirilerek en optimum model elde edilmistir. Sekil 5.6

incelendiginde modelde 7 evrisimsel katmandan olustugu gozlemlenebilir.
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Otokodlayicilar arasindaki fark, otokodlayict -1 modeli anomali icermeyen veriler ile,

otokodlayici-2 modeli ise anomali igeren veriler ile egitilmistir.

Layer (type) Output Shape Paran #

com2ed Com20)  Clone, 256, 256, 120) e
max_pooling2d_1 (WexPooling2 (None, 128, 128, 128)  ©
conv2d_2 (Com20)  (Nome, 128, 128, 64) 73792
max_pooling2d_2 (WaxPooling2 (None, 64, 64, 66) o
conv2d_3 (Comv20)  (None, 64, 64, 520 T
max_pooling2d_3 (WaxPooling2 (None, 32, 32, 32) o
conv2d_é (Com20)  (None, 32, 32, 320 28
up_sampling2d_1 (Upsampling2 (Nome, 64, 64, 32) o
conv2d_5 (Com20)  (Nome, 64, 64, 66) 1849
up_sampling2d_2 (UpSampling2 (None, 128, 128, 66)  ©
conv2d_6 (Com20)  (Nome, 128, 128, 128) 73856
up_sampling2d_3 (UpSampling2 (None, 256, 256, 128)  ©
conv2d_7 (Cow20)  (Nome, 256, 256, 3) s

Sekil 5.6. Otokodlayicilarin Ag Yapist

Otokodlayicilarin ¢ikist bir karar mekanizmasi ile birbirine baglanmistir. Her iki
otokodlayicidan gelen ¢ikisa bakarak bir karar verilmektedir. Tablo 5.3°te otokodlayict

sistemin karar mekanizmasi verilmistir.

Tablo 5.3. Otokodlayict Sistemin Karar Mekanizmasi

Otokodlayici-1 Ciktisi| Otokodlayici-2 Ciktisi Karar
Anomali Yok Anomali Yok Anomali Yok
Anomali Yok Anomali Var Anomali Yok
Anomali Var Anomali Yok Anomali Yok
Anomali Var Anomali Var Anomali Var

Tablo 5.3 incelendiginde, herhangi bir otokodlayicidan “Anomali Durum” tespit
edilmemesi durumunda otokodlayici sistem “Anomali Yok™ bilgisi donmektedir. Her iki
otokodlayicidan “Anomali Durum” bilgisi geldigi takdirde girdi goriintiisii siniflandirma
modeline verilmektedir. Siniflandirma kisminda YOLOVS ve Faster R-CNN modelleri

kullanilmis ve karsilastirtlmigtir. Siiflandirma modelleri 5 sinifli olarak egitilmistir.

28



6. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde ilk olarak otokodlayici sistem sonuglari, daha sonrasinda siniflandirict model
sonuglart anlatilmaktadir. BoOlimiin en sonunda ise gelistirilen melez sistemin

siniflandirict model ve otokodlayici sistem ile karsilastirilmasi anlatilmaktadir.
6.1. Otokodlayici Sistem Sonuclari

Boliim 5.2°de anlatildig gibi otokodlayici sistem, iki adet ayn1 mimari ag yapisina sahip
otokodlayicidan ve bir adet karar mekanizmasindan olusmaktadir. Otokodlayicilar

arasinda bulunan tek fark egitildikleri veri setidir.

Sekil 5.4’te de goriilebilecegi lizere otokodlayici-1 olarak isimlendirilen model anomali
icermeyen goriintiiler ile otokodlayici-2 olarak isimlendirilen model ise anomali i¢eren
goriintiiler ile egitilmistir. Her iki otokodlayic1 model egitiminde, 100 dongii siiresince 64
batch boyutunda egitim islemi ger¢eklestirilmistir. Her iki modelinde kayip grafigi Sekil
6.1°de gosterilmektedir.

Kayip Grafigi
0.08 —— Otokodlayici-1 Egitim Kayip Degeri
—— Otokodlayici-1 Dogrulama Kayip Degeri
0.07 A Otokodlayici-2 Egitim Kayip Degeri
—— Otokodlayici-2 Dogrulama Kayip Degeri
0.06
0.05 A
Q
>
< 0.04 -
0.03 - \\'
0.02 -
0.01 -

L] Ll L] T T

0 20 40 60 80 100
Donqu Suresi

Sekil 6.1. Otokodlayict Modellerin Kayip Grafigi
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Egitim isleminin ardindan egitimde kullanilmayan 188 adet anomali iceren ve 150 adet
anomali icermeyen gorlintii ile performans testi gergeklestirilmistir. Tablo 6.1°de
otokodlayicilarin ayr1 ayr1 ve otokodlayici sistemin karmasiklik matrisi gosterilmektedir.

Tablo 6.1’de bulunan 0, anomali durum olmadigini belirtirken; 1, anomali durumu ifade

etmektedir.
Tablo 6.1. Otokodlayicilarin Karmasiklik Matrisi
Tahmin
Otokodlayici-1 Otokodlayici-2 Otokodlayici Sistem

0 1 0 1 0 1
G
e 0 133 17 137 13 141 9
r
¢
e 1 9 179 21 167 11 177
k

Tablo 6.2°de otokodlayicilarin ayr1 ayr1 performans sonuglarini ve otokodlayici sistemin
performans sonuglart dogruluk bazli karsilagtirilmas: gosterilmektedir. Tablo 6.2
incelendiginde anomali icermeyen gorilntiiler ile egitilen otokodlayici-1 modelinin,
anomali igeren goriintiiler igeren gdriintiiler ile egitilen otokodlayici-2 modelinden daha
yiiksek basarim elde ettigi gozlemlenebilir, fakat bunun tam tersine olacak sekilde

¢ikarim zamanin arttirdigi gozlemlenebilir.

Bunun yaninda otokodlayicilarin ayr1 ayr1 kullanmaktansa, ikisinin ayni anda bir sistem
olarak kullanildiginda basarimin artmis oldugu gozlemlenebilir. Sekil 6.2’de anomali

tespit sonuglarina ait 6rnek goriintiiler verilmistir.

Tablo 6.2. Otokodlayici Sistemin Performans Degerleri

Performans Metrikleri Otokodlayici-1|Otokodlayici-2|Otokodlayici Sistem
TP 133 137 141
FP 9 21 11
FN 17 13 9
TN 179 167 177
Dogruluk 0.923 0.899 0.941
Jetson Nano 621.21 621.11 1239.34
Cikarim Zamani (ms)
A6000 15.43 15.51 29.45
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Anomali Yok¥

Anomali Yok

Sekil 6.2. Anomali Tespit Sonuglarma Ait Ornek Gériintiiler

6.2. Simiflandirma Model Sonug¢lar:

Siniflandirma modelinde YOLOVS ve Faster-RCNN algoritmalart  kullanilarak
karsilagtirma yapilmistir. Egitimlerde kullanmak {izere boliim 5.1°de anlatilan veri
setinden anomali i¢eren goriintiiler kullanilmistir. Egitimlerde kullanilan veri seti Tablo
6.3’te verilmistir. Ayrica egitimde dogrulugu artirabilmek i¢in TN 6rnekler yani anomali

icermeyen 0ziirsiiz 6rneklerde eklenmistir.

Tablo 6.3. Siniflandirma Egitiminde Kullanilan Veri Seti

e Anomali Veri Sayisi
Anomali Tipi o "
Egitim |Dogrulama
Ek Yeri Acikhk 901 167
Hatali Ek Yeri 951 178
Uygunsuz Kenar Alma| 403 85
Eksik Kaplama 771 143
Dagilim Bozuklugu 78 14

Tablo 6.3’te verilen veri seti ile hem YOLOVS hem de Faster-RCNN algoritmalari
egitilmistir. Egitim isleminin ardindan egitimde kullanilmayan 188 adet anomali iceren
ve 150 adet anomali icermeyen gorilintii ile performans testi gergeklestirilmistir.
Performans testinde kullanilacak anomali i¢eren goriintiilerin anomali tipi bazli dagilimi

Tablo 6.4’te gosterilmektedir.
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Tablo 6.4. Performans Testinde Kullanilan Anomali Tipi Bazli Veri Sayisi

. Anomali Veri Sayisi
Anomali Tipi
Test
Ek Yeri Agiklik 119
Hatali Ek Yeri 135
Uygunsuz Kenar Alma 63
Eksik Kaplama 95
Dagilim Bozuklugu 12

Boliim 5.2°de anlatildigr lizere simiflandirma modeline girdi olarak alinan goriintii de
herhangi bir tespit olmazsa “Anomali Yok” bilgisi, tersi bir durumda ise “Anomali
Durum” bilgisi donmektedir. Siiflandirma modellerinin  anomali tespitindeki
karmasiklik matrisi Tablo 6.5’te gosterilmektedir. Tablo 6.5 incelendiginde YOLOVS
modelinin  dogrulugu 0.932, Faster R-CNN modelinin dogrulugu ise 0.88

seviyelerindedir.

Tablo 6.5. Siniflandirma Modellerinin Anomali Tespitindeki Karmagiklik Matrisi

Tahmin
YOLOVS Faster R-CNN
0 1 0 1

0 | 138 12 | 130 20

1 11 177 | 23 172

= O v = 0 0O

Faster R-CNN modelinin anomali tipi bazli karmasiklik matrisi Tablo 6.6’da
gosterilmektedir. Tablo 6.6 incelendiginde Faster R-CNN modelinin, eksik kaplama 6zrii
ile dagilim bozuklugu 6zriinii ve hatali ek yeri 6zrii ile ek yeri aciklik ve hatali kenar alma
Oziirleriyle karistirdig1 gézlemlenebilir. Tablo 6.7°de Faster R-CNN modelinin anomali

tiplerinin performans metrik sonuglari gosterilmektedir.

Tablo 6.6. Faster R-CNN Modeli Anomali Tipi Bazli Karmagiklik Matrisi

Gercek Tahmin Ek Yeri Aciklik| Hatali Ek Yeri [Hatali Kenar Alma|Eksik Kaplama|Dagilim Bozuklugu FN
Ek Yeri Aciklik 95 9 0 0 0 15
Hatal Ek Yeri 8 109 7 0 0 11
Hatali Kenar Alma 0 6 51 0 0 6
Eksik Kaplama 0 0 5 67 7 16
Dagilim Bozuklugu 0 0 0 2 8 2
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Tablo 6.7. Faster R-CNN Modeli Performans Sonuglari

Performans Metrikleri (Ek Yeri Aciklik| Hatali Ek Yeri |Hatali Kenar Alma|Eksik Kaplamal Dagilim Bozuklugu| Ortalama
Kesinlik 0.830 0826 0850 0307 0.727 0838
Hatirlama 0.364 0908 0.895 0307 0.800 0.363
F1 Puani 0872 0.365 0872 0807 0.762 0853

YOLOVS modelinin anomali tipi bazli karmasik matrisi Tablo 6.8’de gosterilmektedir.
Tablo 6.8 incelendiginde siniflandirma modelinin, ek yeri agiklik 6zrii ile hatali ek yeri
Ozrlinlin karistig1 gozlemlenebilir. Bunun yaninda eksik kaplama 6zriine ait bazi verilerin
gozle bile ayirt etmekte zorlanmasi dolayisiyla siniflandirma modeli bu verileri tespit
edememistir. Tablo 6.9°da ise anomali tiplerinin performans metrik sonuglari

gosterilmektedir.

Tablo 6.8. YOLOVS Modeli Anomali Tipi Bazli Karmagiklik Matrisi

Gergek Tahmin |gy vy Agiklik|Hatal Ek Yeri{Hatal Kenar Alma|Eksik Kaplama|Dagilim Bozuklugu|  FN
Ek Yeri Aciklik 111 5 0 3
Hatali Ek Yeri 7 120 3 0 0 5
Hatali Kenar Alma 0 57 0 0 2
Eksik Kaplama 0 78 3 12
Dagilim Bozuklugu 0 0 11 1

Tablo 6.9. YOLOVS5 Modeli Performans Sonuglari

Performans Metrikleri | Aciklik | Hatali Ek Yeri | Hatali Kenar Almal Eksik Kaplama| Dagllim Bozuklugu| Ortalama
Kesinlik 0949 0896 0919 0918 0.786 0915
Hatirlama 0974 0960 0.966 0867 0917 0943
F1 Puani 0961 0927 0942 0891 0.846 0.929

YOLOVS ve Faster R-CNN model sonuglar1 incelendiginde YOLOVS modelinin
basarimimin daha yiliksek oldugu gozlemlenebilir. Yiiksek basarim elde edilmesi
sebebiyle siniflandirma modeli olarak YOLOVS5 modeli se¢ilmistir. Melez sistem
sonuglarinda siniflandirma modeli olarak YOLOVS sonuglar1 verilmistir. Sekil 6.3’te

siiflandirma model sonuglarina ait 6rnek gorseller verilmistir.
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o Acikliik 0.85
-y

(a)

Sekil 6.3. Siniflandirma Model Sonuglarina Ait Gorseller, (a) Orijinal goriintiiler, (b)
YOLOVS tespit sonuglari, (c) Faster-RCNN tespit sonuglari

6.3. Melez Model Sonuclar:

Otokodlayict sistemin ve siniflandirma modelinin yekpare olarak kullanildigi melez
modelin anomali tespit sonucu YOLOVS i¢in Tablo 6.10’da verilmistir. Tablo 6.10

incelendiginde melez sistemin basariminin daha da arttirdig1 gézlemlenebilir.

Bu basarim artiginin birgok nedeni bulunmaktadir. Bu nedenlerden birincisi; otokodlayici
sistem tarafindan anomali olarak tespit edilen fakat gercekte anomali icermeyen bazi
girdiler icin siniflandirict modelinde “Anomali yok™ bilgisinin donmesidir. Boylelikle
girdi anomali yok olarak algilanmis ve girdi i¢in dogru tespit saglanmistir ve bu durum

basarimi arttirmistir.

Diger bir neden ise; siniflandirict modelin anomali tespitinde bulundugu fakat gergekte
anomali olmayan girdilerin ilk olarak otokodlayic1 sistem girerek “Anomali Yok™ olarak
tespitinin  gergeklesmesidir. Bdylece girdi smiflandirict modele girmesine gerek

kalmadan dogru olarak tespiti edilmis olur ve bu durum basarimi arttirmistir.
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Tablo 6.10. Anomali Tespit Sonuclar1 Karsilagtirmasi

Performans Metrikleri| Otokodlayici Sistem|Siniflandirma Modeli Melez Sistem
TP 141 138 141

FP 11 11 7

FN 9 12 9

TN 177 177 182
Dogruluk 0.941 0.932 0.953

Diger yandan melez sistemin anomali tipi tespitindeki basarimi YOLOVS i¢in Tablo
6.11°de verilmistir. Tablo 6.11 incelendiginde melez modelin kesinlik degerinde bir artis
oldugu gozlemlenmistir. Bu durumun temel nedeni siniflandirma modelinin baz1 anomali

olmayan durumlarda anomali var sonucun vermesinin otokodlayici sistem ile Oniine

gecilmesidir.

Tablo 6.11. Anomali Tipi Siniflandirma Basarim Sonuglari

Performans Metrikleri|Siniflandirma Modeli [Melez Sistem
Kesinlik 0.915 0.919
Hatirlama 0.943 0.942
F1 Puani 0.929 0.93
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7. SONUCLAR

Teknolojik gelismelerle birlikte endiistri de yiiksek iiretim adetlerine ulasilmistir. Uretilen
mamullerin efektif olarak az yer kaplayarak saklanabilmesi dnem sarf etmektedir.
Ozellikle rulo haline getirilebilen mamullerin saklanmasinda dondiirme prosesi
kullanilmaktadir. Bu proses gergeklestirilirken ug¢ uca ekleme yontemleri kullanilmakta
fakat bu yontemler kullanildiginda kimi zaman anomaliler meydana gelmektedir.
Anomalilerin yakalanamamasi durumunda ise son iiriinde kalite problemleri meydana
gelmektedir. Kalite problemlerinin Oniine gecebilmek i¢in anomalilerin kat ekleme

makinesinde ek ekleme aninda yakalanmasi gerekmektedir.

Bu caligmada kat ekleme makinesinde ek ekleme prosesinde yasanan anomalilerin tespit
edilmesi i¢in denetimsiz 6grenme yapisi olan otokodlayici modeller gelistirilmis ve
anomali durumlar i¢in bir siniflandirma modeli kullanilarak da anomali tipi tespit
edilmistir. Ayrica calismada otokodlayic1 ve smiflandirma modellerinin beraber
kullanildigi melez bir model &nerilmistir. Onerilen modelde, anomali tespitindeki
dogrulugu %95.3, anomalilerin siniflandirilmasindaki dogruluk ise %91.9 seviyelerine

ulasilmustir.

Tablo 5.2 incelendiginde anomalilerin sinif bazl diizgiin dagilmadigi gézlemlenebilir. Bu
durumun 6niine gecebilmek i¢in az 6rnege sahip olan siniflara ait veri toplama islemlerine
devam edilecek olup, veri setinin daha diizglin dagilimli olmas1 hedeflenmektedir. Bunun
yaninda gelecek ¢aligmalarda, farkli simiflandirma algoritmalari  kullanilarak
simiflandirma dogrulugunun arttirilmasi, diger makinelere yayilimi planlanmaktadir.
Yapilacak g¢alismalarla anomali ve anomali siniflarinin tespiti dogruluklarinin artacagi
beklenmektedir. Ayrica ¢alismada ortaya ¢ikan bilgi farkli sahalarda da kullanima
alinabilecek niteliktedir. ~ Diger {retim sahalarinda yasanilan benzer problemler

denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli yaklagimlar ile incelenebilir.
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